Tanagra

1 Introduction

Construire la courbe de gain avec plusieurs logiciels. Comparer les performances sous Linux sur un grand fichier.

La courbe de gain est un outil important du ciblage marketing. On le retrouve sous des terminologies différentes selon
les logiciels (gain chart, courbe lift, lift chart, courbe lift cumulative, etc.). Mais l'idée est toujours la méme : nous
affectons un score a des individus, nous trions la base selon un score décroissant, nous élaborons alors une graphique
nuage de points avec, en abscisse, la proportion des individus dans la cible (les x premiers — en pourcentage - dans la
base triée selon le score), et en ordonnée, la fraction des positifs que I'on y retrouve. Le dernier point est de
coordonnée (100%, 100%) : lorsque tous les individus sont inclus dans la cible, nous sommes s(irs de retrouver tous les

positifs.

L'élaboration de la courbe de gains dans Tanagra est décrite par ailleurs (http://tutoriels-data-

mining.blogspot.com/2008/003/ciblage-marketing-scoring-coil.html). Notre idée dans ce didacticiel est d'élargir la

description aux autres logiciels libres (Knime, RapidMiner et Weka). La seconde originalité de cette étude est que nous
réalisons toutes les opérations sous Linux (distribution Ubuntu 8.10). Nous constaterons que Tanagra, tout comme les
logiciels sus-cités, fonctionnent parfaitement. Cela nous amene a la troisieme originalité de ce travail, nous traitons un
fichier d'une taille importante avec 2.000.000 d'observations et 41 variables. Nous pourrons évaluer la tenue de ces
logiciels lorsqu'on les place dans des situations extrémes, de surcroit sur une machine tres peu performante dont voici

les caractéristiques.

Moniteur Edition Affichage Aide

Systéme|| processus | Ressources | Systémes de fichiers

ubuntu

Ubuntu
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Nous adopterons la méme démarche pour chaque logiciel. Dans un premier temps, nous traitons un échantillon de
2.000 observations, nous pouvons ainsi paramétrer a notre aise les calculs et obtenir au moins une fois un résultat que

I'on peut montrer. Dans un second temps, nous modifions la source de données pour traiter le fichier complet. Nous
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mesurons alors le temps d’exécution, nous mesurons également |'occupation mémoire a l'issue de tous les

traitements. Nous constaterons que certains logiciels ne pourront pas mener a leur terme les calculs.

Enfin, concernant |'algorithme d'apprentissage, nous nous cantonnerons aux méthodes linéaires simples qui, bien
souvent, donnent entierement satisfaction dans le scoring. Pour Tanagra, nous utiliserons I'analyse discriminante
linéaire, précédée d'une sélection de variables. Pour les autres logiciels, cette approche n'étant pas disponible, nous
utiliserons le modele d'indépendance conditionnelle (Naive Bayes classifier), sans sélection de variables. Les calculs

étant plus simples, ce choix devrait avantager ces logiciels, au moins en termes de rapidité. Nous vérifierons cela.

2 Données

Notre fichier a pour origine la compétition KDD-CUP de 1999. Il s'agit de prédire ou d'expliquer le type d'intrusion sur

un serveur a partir des caractéristiques de la connexion (http://kdd.ics.uci.edu/databases/kddcup99/kddcup99.html).

Nous avons un peu modifié la nature des données : |la variable a prédire est rendue binaire (connexion « normale » ou
« autre ») ; tous les descripteurs ont également été codées en variable 0/1. La question que I'on se pose est la suivante
: « si on ne laisse entrer que les 20% des connexions, celles ayant un score le plus élevé, quelle serait la proportion des

connexions normales qui passeraient ? ».

Nous manipulerons 2 fichiers au format WEKA (ARFF). Le premier comporte 2.000.000 d'observations
(full_gain_chart.arff), il servira a évaluer les performances des logiciels ; le second est un échantillon de 2.000 lignes
(sample_gain_chart.arff), il nous servira a définir et a paramétrer les traitements. Ces deux fichiers sont réunis dans

I'archive http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/dataset gain chart.zip

3 Tanagra

3.1 Paramétrer les traitements

~ . . . o , \ . , , 1 .
Création d'un diagramme et importation des données. Aprés avoir démarré Tanagra“, nous actionnons le menu FILE /
NEW pour créer un diagramme et importer les données. Dans la boite de paramétrage, nous sélectionnons le fichier

SAMPLE_GAIN_CHART.ARFF au format Weka, nous nommons le diagramme « GAIN_CHART.TDM ».

1 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/01/tanagra-sous-linux.html pour I'installation et I'utilisation de

Tanagra sous Linux.
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Tanagra nous indique que le fichier comporte 41 variables et 2.000 observations.
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Subdivision des données en apprentissage et test. Nous souhaitons construire le modele de prédiction sur 10% des
individus, puis le valider sur le reste. Le pourcentage parait faible. Mais n'oublions que I'objectif de tout ceci est de

lancer les calculs sur la base comportant 2.000.000 d'observations. Dans ce cas, 10% correspond a 200.000 individus.

C'est amplement suffisant pour construire un modele solide.

Pour réaliser I'échantillonnage, nous insérons le composant SAMPLING (onglet INSTANCE SELECTION). Via le menu

contextuel PARAMETERS, nous choisissons une proportion de 10%.

o:"ﬁ Applications Raccourcis Systéme e@@ Iﬂn}) jeu22jan, 21:56 gf] =1 maison User g7
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Nous actionnons le menu contextuel VIEW, Tanagra indique que 200 observations sont maintenant réservées a

I'apprentissage.

Définition du probleme. Nous devons maintenant indiquer a Tanagra la variable a prédire (CLASSE) et les variables
prédictives (les autres). Nous insérons le composant DEFINE STATUS en utilisant le raccourci dans la barre d'icones.

Nous plagons CLASSE en TARGET, toutes les autres variables en INPUT.
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Sélection automatique des variables. Certaines des variables prédictives sont redondantes, d'autres ne sont pas
pertinentes. Nous introduisons le composant STEPDISC (onglet FEATURE SELECTION). Nous le paramétrons via le menu
contextuel PARAMETERS. Il est totalement illusoire de fixer une regle d'arrét basée sur le risque critique dans notre
cas. En effet, lorsque I'apprentissage sera réalisé sur la base complete, la démultiplication du nombre d'observations
rendra significatif toutes les variables. Il nous faut fixer une regle d'arrét ad hoc. Apres quelques tatonnements, et en
se basant principalement sur la décroissance du lambda de Wilks, nous choisissons les 6 meilleures variables c.-a-d.

SUBSET SIZE = 6.
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Apprentissage. Il ne nous reste plus qu'a brancher et a lancer le composant LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS (onglet
SPV LEARNING). Nous obtenons le résultat suivant. La prédiction semble d’excellente qualité si I'on se réfere a la

matrice de confusion.
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Création de la colonne score. Nous passons a la seconde phase maintenant, celle de I'évaluation sur I'échantillon test.

Pour cela, nous devons tout d'abord calculer le score « positif » de toutes les observations c.-a-d. « la propension d'une

connexion a étre normale ».

Nous introduisons le composant SCORING (onglet SCORING). Nous le paramétrons: nous souhaitons calculer la

probabilité (ou tout du moins le score) d'une connexion d'étre normale.
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Une nouvelle colonne nommée SCORE_1 est ajoutée a I'ensemble de données.

[ N

Construction de la courbe de gain. Il ne nous reste plus qu'a construire la courbe de gain. Nous devons tout d’abord

spécifier la variable a prédire (TARGET = CLASSE) et la colonne score (INPUT = SCORE_1) pour I'élaboration du

graphique. Nous utilisons pour cela le composant DEFINE STATUS.
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Puis nous insérons le composant LIFT CURVE (onglet SCORING). Nous le paramétrons pour que la modalité « normale »

corresponde aux « positifs », la courbe doit étre élaborée sur I'échantillon test.
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Nous obtenons le graphique suivant.
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Si on se réfere au tableau de calcul (onglet HTML), dans les 20% premiere observations classés selon un score

décroissant, nous observons 97.80% des positifs (c'est le taux de vrais positifs).
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3.2 Calcul sur la base compléte

Cette premiere étape est nécessaire pour définir les calculs, affiner les paramétrages, bref préparer le terrain. Il faut

maintenant passer au traitement de la totalité

de la base pour obtenir le modele que I'on déploiera effectivement dans

la population. Il sera forcément meilleur car calculé sur un effectif plus grand (200.000), il sera aussi plus stable. De la

méme maniére, nous obtiendrons une évaluation plus précise des performances en calculant la courbe lift sur

1.800.000 observations.

Pour Tanagra, le plus simple est d’enregistrer le diagramme (FILE / SAVE), de fermer |'application et d'aller dans le

gestionnaire de fichier NAUTILUS de UBUNTU. Dans le répertoire de travail, nous repérons le fichier du diagramme

« gain_chart.tdm » que nous ouvrons a l'aide d'un éditeur de texte. Le passage a une autre base, toutes choses égales

par ailleurs, est trés simple

« full_gain_chart.arff ».

nous modifions la source de données en inscrivant le nom de la base compléte
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Corbeille 2 Benommer| |1 B & v
b " @ from-kdd-cup-99 txt.zip Nouveau Quwvrir Enregistrer | Imprimer... = Ann er% T
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Il ne nous reste plus qu'a relancer Tanagra

« gain_chart.tdm ».
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Le chargement de la base dure 180 secondes (3 minutes).
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vl Cantinue =
v Cantinue 3
4 _>| wh Continue = -
Campaonents
| Data visualization | Statistics ‘ Momparametric statistics | Instance selection Feature construction
Feature selection | Regression ‘ Factorial analysis | PLS Clusteting
Spv learning | Meta-spy learning ‘ Spv learning assessment | Scaring Bssociation

£+ Correlation scatterplot
BExport dataset
catterplot

# Scatterplot with label

Wigw dataset

L_'—\Ilew multiple scatterplot

210109

[#F 1aNAGRA 1.4.20-[D... |

11/26



Tanagra

Nous relangons 'ensemble des traitements via le menu DIAGRAM / EXECUTE. Nous obtenons le tableau associé au

tracé de la courbe de gain. Parmi les 20% premiers individus scorés, nous retrouvons 98,68% des positifs.

n:j:s: Applications Raccourcis Systéme i@@

(ﬂ!):l jeu 22 jan, 22:44 = gif] ca  maison User ¢

EE\IE Diagram Component indow Help mEE
E= =
Diefault tile HTML | Chart |
S e e
B Saring 1 [0 s s S B R e S B e S e ]

= ':_tDeﬁne status 1
511 stepdisc 1
E} E_‘Supervised Learning 1 (Linear discriminant an
=t Il Scaring 1
=} ¥4 Define status 2
- Lift curve 1

Positive class value : normal
Used examples : Unselected

LIFT Curve

Sample size : 1500000
Positive examples : 346654

Score Attribute Score_l1
Target size (%) Score  TP-Rate |
0 1,0000  0,0000
5 1,0000  0,2550
10 1,0000 0,503
15 1,0000 0,756
20 0,0000 | 0,9868
25 0,0000 | 0,9889
30 0,0000  0,9889
35 0,0000  0,9889
40 0.,0000 0.9 &l
Components

| Data visualization ‘ Statistics

Feature selection ‘ Regression

Spv lzarning ‘ Meta-spy learning

‘ Nonparametric statistics ‘ Instance selection | Faature construction

‘ Factorial analysis ‘ ELS | Clustering

‘ Spv learning assessment ‘ Scaring | Association

View dataset
L‘,_;\/iew rmultiple scatterplot

¥ Scatterplot with label

Y TANAGRA 1.4.29 - [Lif...

Soit la courbe.

< Applications Raccourcis Systéme &@@

¥ Ele Disgram  Component ow Help

i) jeu 22 jan, 22:47 maison User f

o] =

D oo bl | %

Drefault title

HTML Chart

[~+EEDataset (full_gain_chart.arff)
£} #" Sampling 1
[2} %4 Define status 1
£}« Stepdisc 1
=1 Supervised Learning 1 (Linear discriminant an
= B4 scoring 1

=3 ":_i Define status 2

Lo Lift curve 1

Lift curve

~—Random
—Score_1

of pogtive o
o pogtive

= Peoantot
o

o % 05 0,6
on

Components

| Data visualization | Statistics

Feature selection | Regression

Spv learning | Meta-spy learring

| Nonparametric statistics | Instance selection | Feature construction

| Factarial analysis | PLS | Clustering

| Spv learning assessment | Scoring | Association

Wiew dataset
L;V\ew multiple scatterplot

b Correlation scatterplot
SR Export dataset
 Scatterplot

-# Scatterplot with label

L

(28] [#* TANAGRA 1.4.28 - [Lif..

EAE]

x

Nous reviendrons plus loin sur la durée des traitements a chaque étape. Nous constatons en tous les cas que

210109
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I'occupation mémoire de Tanagra augmente peu avec les calculs. Ce sont les données, toutes chargées en mémoire,

qui prennent de la place.

Moniteur Edition Affichage Aide

Systéme | Processus | Ressources | Systémes de fichiers

Charge systérme pour les 1, 5, 15 derniéres minutes : 0,76 0,69; 0,50

Mom du processus Etat % CPU Priorité Mémoire IH
fTanagra.exe Al repos 0 —9 342,7 Mi
=l xorg AU repos g 0 62,8 M

7 soffice.bin AU repos 0 0 50,6 Mi
<» gnome-settings-daemon  Au repos 0 0 15,7 Mi

& gnome-system-monitor En cours 23 0 10,5 Mi

L nautilus AU repos 0 0 9,4 Mi

& gnome-panel Aurepos 3 0] 8.4 Mi
& gnome-screenshot Au repos 0 0] 7.8 Mi
< gtk-window-decorator AL repos ] 0 2,9 Mi
@ seahorse-agent Al repos 0 0 2,2 M ©
@ ' I Dl

4 Knime

4.1 Parameétrage et exécution sur I'échantillon

Uinstallation et la mise en route de Knime (http://www.knime.org/, version 2.0.0) ne posent aucun probléme sous

Ubuntu. Nous créons un nouveau diagramme (« workflow » dans la terminologie Knime) avec FILE / NEW. Nous

demandons un « Projet Knime ».

Comme nous l'indiquions plus haut, il n’y a pas d’Analyse Discriminante sous Knime, nous nous sommes donc rabattus
sur le Modele d’Indépendance Conditionnelle qui produit aussi un séparateur linéaire. C’est assez facile a montrer,
surtout lorsque nous avons des descripteurs 0/1 comme chez le cas dans notre fichier (voir

http://frwikipedia.org/wiki/Classifieur linéaire). Nous n’avons pas trouvé un outil de sélection automatique de

variable adaptée a cette approche dans Knime, nous utilisons donc toutes les variables dans la production du

classifieur.
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Applications Raccourcis Systéme 0@@

3% glll = ) jeu 22 jan, 07:14

maison User &7

File Edit WView Bun

= -R-AEA

Search MNode Help

J L= J Q- “100%

|v] & %

B

= Workflow Projects = O | & *2: Kdd-cup-99-Linear-Mode| 2 ‘ = L
B% 7
MNaive Bayes Learner
» . Kdd-cup-99-Linear-Model
A Favorite Nodes 2’3‘ B B &£ = [m ARFF Reader - Naive Bayes
artitioning Predictor Lift Chart
W Personal favorite nodes -
[ &7 Most frequently used nodes =
|G|
P @ Last used nodes Node 7 N[?]g —
. = oce Node 4 Node 6
A Node Repasitory m}
el
[ v
P gty 10
P E Database
b £l Data Manipulation 2= Outline &2 = 0| & console Bi BB | riv =0
p O, Data Views - KMNIME Console
I E Statistics J— _/':’ e 3
. T = ##%  elcome to KNIME v2.0.0.0018511 - the Konstanz Inform|
P @ Mining a - Hkok Copyright, 2003 - 2008, Uni Konstanz and KNIME GmbH|
b B Meta g
b 1 Misc Log file is located at: shome/maison/knime_2.0.0/workspace |
B
@ [ ke | P E]

Enumérons les parametres importants sur certains des composants :

Avec ARFF READER (menu CONFIGURE), nous spécifions le nom de fichier « sample_gain_chart.arff ». Ce

composant intégre surtout une option trés importante dans I'onglet « General Node Settings », si la taille de

la base est trop importante (supérieure a 100.000 observations selon la documentation), elle est swappée sur

le disque. C’est un avantage indéniable, nous verrons les cons

aurons a traiter la base compléte.
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e@ Applications Raccourcis Systéme i@ A

@ il = ) jeu 22 jan, 07:16  maison User ¢

File Edit View PBun Search Node Help

JFZ‘VH@]J»@"J J‘QﬂJ%v“loo%

<]
Pl
&
il
Il
(|
5

24 Workflow Projects o *2; Kdd-cup-99-Linear-Model 22 | = O

|
B S ¥
= Naive Baye ¢ [3

» . Kdd-cup-99-Linear-Model

Specify ARFF file r General Node Settings

= ——— Enter location of ARFF file:
A Favorite Nodes 2 = ARFF Reader valid URL: ‘naisun]dalaseukddf(upfQﬂfsample_gain_(han_arff‘vl| Browse... ‘ |
coicl | @
W Personal favorite nodes h Row IDs are build from prefix + row number
‘ L. RowlID prefix J
el |
LA Node Repository =08 !
— o - [ oK l [ Apply l l Cancel ]
Execute and open view
[ | Cancel N\
D ey 10 G Reset \
b [E Database = Node name and description \7 File
= . . =
b A Data Manipulation o Outlig of cut :Jnsole\)ﬂ\ E Specify ARFF file | General Node Settings |
b ©L Data Views =l Copy ﬁmcmi‘rl(sf)li* .| setlect memory policy for data outport(s)
P X statistics — Paste (
. - wWelcome to*
P @ Mining = % Delate Copyrigh © Keep all in memory. :
> %‘u Meta L @ Keep only small tables in memory.
@, 0 Data from ARFF : . | © write abies 1o disc
b = Misc file 1s loc
Input Methods >
e
\— ok [ apply || cancel |
! —
(@ [ = kime | BN E]

e Dans PARTITIONNING, nous sélectionnons 10% des observations.

e Dans NAIVE BAYES PREDICTOR, nous demandons a ce que le composant produise la colonne score

(probabilité conditionnelle) pour chaque modalité de la variable a prédire.

File

l/ Options r General Node Settings

[¥] Append probability value column per class instance

oK ][ Apply H cancel

e Enfin, dans le LIFT CHART, nous indiquons que la variable a prédire est CLASSE, que la modalité positive est
NORMAL. Nous souhaitons créer un tableau de résultats ou les taux de vrais positifs sont calculés pour des

intervalles augmentant de 10% (INTERVAL WIDTH).
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File

f Options r General Node Settingi}|

~True Labels:

Column containing true labels; | S dasse

|,| Positive label (hits):

Column containing score (probabilities):
Interval width in % [10 |+

oK ] [ Apply

J[ cancel

En cliquant sur le menu contextuel EXECUTE AND OPEN VIEW, nous obtenons la courbe de gain suivante dans l'onglet

CUMULATIVE GAIN CHART.

210109

File

Lift Chart Cumulative Gain Chart

1007

G0

60—

40

20

10
20

30

40

7o
(1] 80

a0

100

l/ Default Settings |/ Color Legend rA|J|Jearance

e

Zooming

-

Fit to size

Background Color

[[JUse anti
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4.2 Calcul sur la base compléte

Nous sommes préts a travailler sur la totalité de la base. Nous revenons sur le composant ARFF READER et nous
choisissons la base « full_gain_chart.arff » (menu CONFIGURE). Nous relangons la séquence de calculs. Nous obtenons

la courbe de gain suivante.

File
Lift Chart Cumulative Gain Chart
100 _-_/‘—'_—

Q90—

B0—

S0

60—

50—

40—

30—

20—

10—

o—

10 30 50 7o a0
a 20 40 60 g0 100

rDefaultSettings rCElll:ll' Legend rﬂppearance |

e |Z|:||:|ming |V| | Fit Lo size | | EBackground Color | [l Use anti

Elle est tres proche finalement de celle construite sur I'échantillon de 2000 observations. Les temps de calcul en
revanche ne sont absolument pas les mémes. lIs sont plus importants, largement plus élevés que ceux de Tanagra.
Nous les reprenons a la fin de ce document. Pour I'heure, penchons nous un peu plus sur 'occupation mémoire. A
I'aide du moniteur systéme, nous constatons que Knime occupe 193 Mo (Figure 1). C’est nettement moins par rapport

a Tanagra.

On voit bien ici les avantages et inconvénients de swapper les données sur le disque : I'occupation mémoire est
maitrisée, mais au prix d’un temps de calcul décuplé. Si nous sommes dans la phase de production du modele final,
cela ne devrait pas trop poser de problemes. Si nous sommes dans la phase exploratoire, ou I'on tdtonne pour définir

les meilleures stratégies, un temps de calcul exagéré est dissuasif.

La seule solution possible est alors de travailler sur échantillon comme nous le faisons dans ce didacticiel. Encore faut-
il savoir définir une taille d’échantillon suffisante. C’est loin d’étre évident. Qui aurait pu croire dans notre cas que

travailler sur un échantillon de 2.000 observations, dont on extrait 200 pour l'apprentissage du modele prédictif,
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permet d’obtenir des résultats similaires au travail sur une base de 2.000.000 d’individus ?

Moniteur  Edit

< trackerd

#8 gnome-sc

ion Affichage Aide

MNom du processus Etat
Knime Au repos

=l Xorg AU repos

7 soffice.bin Al repos

& gnome-settings-daemon  Au repos

L4 nautilus AU repos
< compiz.real AU repos
& gnome-panel AU repos

& gnome-system-monitor En cours

AL repos

reenshaot Au repos

% CPU

Systéme | Processus | Ressources | Systémes de fichiers

o o o - = O O o o O

Priorite

s

o o 0 o O o0

19

Charge syst&me pour les 1, 5, 15 dernigres minutes : 2,15; 1,74; 1,60

D

8260
8850
8454
8539
8524
8538
9217
8509
9400

Mérmuoire ~
192,8 Mio
89,0 Mio
71.4 Mio
15,3 Mio
14,0 Mio
14,0 Mio
10,4 Mio
10,0 Mio
8.4 Mio
7.8 Mio

[>]

5 RapidMiner

Uinstallation et la mise en route de RapidMiner (http://rapid-i.com/content/blogcategory/38/69/, Community Edition,
version 4.3) ne posent aucun probleme. Nous avons créé un raccourci sur le bureau pour démarrer la machine virtuelle

Java auquel nous passons en parametre le fichier « rapidminer.jar ».

5.1 Définir les traitements sur I'échantillon

Comme pour les autres logiciels, nous paramétrons les traitements sur I'échantillon comportant 2.000 observations. La

documentation est trés peu disserte sur les problemes que l'on peut traiter et la maniere de procéder avec

Figure 1- Occupation mémoire de Knime a l'issue des traitements

RapidMiner. Fort heureusement, le logiciel est livré avec un trés grand nombre de fichiers exemples.

Pour ce qui est de l'analyse que nous souhaitons mettre en place, nous avons pu trouver dans le sous répertoire

« sample/06_Visualization/16_LiftChar.xIm » un exemple dont nous nous sommes inspirés pour produire la bonne

séquence de traitements que nous reproduisons ici.
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File Edit \iew Process Tools Help

Pi@Es vy = 2% PE ¥ & =

=2 Operator Tree 3 Parameters | = HML Comment | @ Mew Operator
Root | data_file [-ngsample_gain_char‘t.ar‘l"f" I
=
Frocess label_sttribute classe
ArffExampleSource el Ui
ArffExamples ource weight_attribute
datamanagement float_array -

Simplewalidation

) - decimal_point_character
Sirnpletalidation _P =

sample_ratio 1.0
wW-MaiveBayes

1 sample_size -1
< WM aiveB ayes Pie_

lacal_random_seed -1
COperatorChain

OperatorChain

 LiftParetochart

natd

LiftP aretoChart

105torer

10Storer

ModelApplier

Modelapplier

Performance
a7
Ferformance

IORetriever

3

|0R etrievar

O 9:39:35 AM

Javoue ne pas avoir tout compris. Les fonctions 10Storer et IORetriever notamment me paraissent assez mystérieux.

Mais bon, l'essentiel est que RapidMiner nous produisent les résultats souhaités. Et c’est bien le cas.
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File Edit \iew Process Tools Help

PMUO@EES o “a@ p v & ® ¥

2 Lift Chart || g PerformanceVector | () W-NaiveBayes

(@) Flot () Tesxt View

m Count for classe = normal . Cumulative (Percent]

j 720 322 /900 32371080 32571260 EFEC AT TR .l S R N P 0 R E AR -]

- a = = . 100%

0%

80%

70%

60%

Count

50%

|EWIOU JO JUadiad

40%

30%

20%

10%

[1.000... [0.999.. [0.000.. [0.000.. [0.000.. [-oo... [-0.00... [-0.00.. [-0.00.. [-0.00..

Confidence for normal

O 9:33:27 AM

Détaillons un peu ce graphique : il y a 1800 observations dans I'’échantillon test, avec 324 positifs (CLASSE = NORMAL).
Dans les 20% premiers selon le score (360 observations), nous retrouvons 298 positifs, soit un taux de vrais positifs de

298 / 324 # 92%, ce que nous retrouvons dans I'ordonnée a droite dans le graphique.

Si I'on revient un instant sur les parametres des traitements, par rapport aux valeurs par défaut, nous avons spécifié :
e  SIMPLEVALIDATION : SPLIT_RATIO =0.1;
e LIFT PARETO CHART : NUMBER OF BINS = 10

Dans RapidMiner également, en l'absence de l'analyse discriminante, nous avons utilisé le NAIVE BAYES. Une
régression logistique est bien présente, en provenance de la bibliotheque Weka, elle est particulierement performante
d’ailleurs. Mais, lorsque nous aurons a traiter la base compléte, lancer une optimisation de la log-vraisemblance sur

un fichier d’apprentissage de 200.000 observations est irresponsable. D’'ou le choix du modeéle d’indépendance
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conditionnelle.

5.2 Traitement sur la totalité de la base

Il ne reste plus qu’a reproduire les mémes traitements sur la totalité de la base. Nous modifions donc le fichier source

dans le composant ARFF EXAMPLE SOURCE. Nous actionnons le gros bouton PLAY dans la barre d’outils.

File Edit Wiew Process Tools Help

-~
N s o =a3ipA ¥ 3 Y 7

=2 Operator Tree Rf 3 Parameters | |5 ML [ Comment | G Mew Operator
Root data_file §—cup—99ffu|l_gain_chart.arﬁém
= =3 :
= Process label_attribute classe
id_attribute
; weight_attribute
datamanagement float_arra
Simplevalidation g -array M
= ot/ . .
Sirmplevalidation decimal_point_character
sample_ratio 1.0
w-MaiveBayes
" sample_size -1
= Wi-M aivelE ayes ple.
local_random_seed -1
OperatorChain
=
= OperatorChain
LiftParetoChart
ﬁ LiftP aretaC hart
I0Storer
10Storer
Maodeltpplier
o Modelspplier
~ Performance
«
'éi Ferformance
ICRetriever
|0Retriewer

) ©:46:50 AM

Le calcul n’est pas pu parvenir a son terme. La base a été chargée en 17 minutes, I'occupation mémoire est passée a

700 Mo lorsque le plantage est survenu. Voici le message renvoyé par le systeme.
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Process failed

RuntimeException caught:

Cannot clone com.rapidminer.example.set.MonSpecialattributesExampleSet: java.lang reflect.InvocationTargetException.

Target: java.lang. RuntimeException: Cannot clone com.rapidminer.example. set. RemappedExampleSet: java.lang.reflect.InvocationTargetException.
Target: java.lang. RuntimeException: Cannot clone com.rapidminer.example. set. SplittedExampleSet: java.lang.reflect. InvocationTargetException.
Target: java.lang. OutOfMermoryError. Cause: java.lang.OutOfMemoryError.. Cause: java.lang. RuntimeException:

Cannot clone com.rapidminer. example.set. SplittedExampleset: java.lang.reflect.InvocationTargetException.

Target: java.lang. OutOfMermoryError. Cause: java.lang.OutOfMemoryError... Cause: java.lang.RuntimeException:

Cannot clone com.rapidminer. example.set.RemappedExampleSet: java.lang.reflect.InvocationTargetException.

Target: java.lang RuntimeException: Cannot clone com.rapidminer.example. set. SplittedExampleSet: java.lang.reflect InvocationTargetException.
Target: java.lang. OutOfMemoryError, Cause: java.lang.DutOfMemoryError., Cause: [ava.lang. RuntimeException:

Cannot clone com.rapidminer. example.set. SplittedExampleSet: java.lang.reflect. InvocationTargetException,

Target: java.lang. OutOfMemoryError. Cause: java.lang OutOfMemoryError...

6 Weka

Weka n’est plus a présenter (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/, Version 3-6-0). Fonctionnant sous Java, son

installation et son exécution ne posent aucun probleme. Nous avons créé un raccourci qui lance automatiquement

I'application avec la machine virtuelle Java.

Nous choisissons le mode d’exécution KNOWLEDGEFLOW dans ce didacticiel. Nous travaillons ainsi dans un
environnement proche de celui de Knime, présentation adoptée par une trés grande majorité de logiciels de Data

Mining d’ailleurs.

6.1 Définir les traitements sur |’ échantillon
A l'instar des autres logiciels, nous allons définir I'ensemble des traitements sur notre échantillon. Nous créons un
nouveau diagramme.

Nous étalons volontairement le positionnement des composants pour que l'on distingue bien, en bleu, le type
d’information transmise d’une icone a l'autre. C’'est un élément est trés important, il conditionne le fonctionnement

des composants.
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e:ﬂ:;: Applications Raccourcis Systéme &@@ uﬂu}} jeu22jan, 19:55 = gif] &2 maison User gf
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sholdData Model
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s
S g
+ 0%
ACI'ESS b Classifier
ssigner L FerformanceEvaluator h
SplitMaker B
-
(] Ii
Status | Log
COmpOnent Parameters Time Status
ENow] eage"“]W] UEs3 Flow saved.
\ErffLoader [VHVEN Finished,
QSWEBS}"ES [*HYRE] Finished,
assmerFerrormancek... o3 Finished,

@ [ * Weka KnowledgeFlow ... I

Décrivons un peu les composants et leur paramétrage :
e ARFF LOADER charge le fichier « sample_gain_chart.arff » ;

e  CLASS ASSIGNER désigne la variable a prédire « classe », Weka considére que toutes les autres variables sont les

prédictives ;
e CLASS VALUE PICKER indique la modalité positive de la variable a prédire, soit « CLASSE = NORMAL » ;
e  TRAIN TEST SPLIT MAKER partitionne les données, nous spécifions 10% pour I'apprentissage ;

e  NAIVE BAYES est la méthode d’apprentissage, nous lui transmettons a la fois les données apprentissage (TRAINING

SET) et les données test (TEST SET), il y a donc 2 connexions entrantes ici ;
e  CLASSIFIER PERFORMANCE EVALUATOR évalue les performances du classifieur ;

e MODEL PERFORMANCE CHART produit une série de graphiques destinés a évaluer les performances des modéles,

sur I’échantillon test.

Nous langons les calculs en actionnant le menu contextuel START LOADING du composant ARFF LOADER. Nous

consultons le résultat en actionnant le menu SHOW CHART du composant MODEL PERFORMANCE CHART. Weka
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propose une fenétre trés astucieuse qui permet de configurer a la volée les séries a placer en abscisse et en ordonnée
dans le graphique. Malheureusement, si nous disposons bien du taux de vrais positifs a placer en ordonnée, nous
n’avons pas pu trouver la taille de cible que I'on aura du positionner en abscisse pour obtenir la courbe de Gain tel que
nous la concevons dans ce document. Nous nous sommes donc rabattus sur la courbe ROC en plagant en abscisse le

taux de faux positifs.

X: False Positive Rate (Num) w ||Y: True Positive Rate (Num) =
Colour: Threshold (Num) w ||Select Instance =
Reset Clear Open Save Jitter =

Plot: sample-from-kdd-cup-99. arff

1 I -
F 1 ;-I
: =
. % -
X l i
¥ s
1 E
[ E
.51 Lo
. !-
1
L %
¥ H
T
1
0,024 :
a 0.5 1 e

Class colour

6.2 Calculs sur la base compléte

Pour traiter la totalité de la base, nous devons reconfigurer le ARFF LOADER (menu CONFIGURE) et choisir maintenant

le fichier « full_gain_chart.arff ». Nous actionnons de nouveau le menu START LOADING.

Au bout d’une vingtaine de minutes, alors le chargement n’est pas achevé, Weka disparait brutalement. J’ai essayé
d’augmenter la taille du tas a la limite de la mémoire disponible sur ma machine, en utilisant 'option de lancement « —

Xmx1024m » pour un tas maximum d’une taille de 1024 Mo. Rien n’y a fait.

Weka sous Windows est également confronté au méme probleme. Le traitement de la base de 2.000.000

d’observations n’est pas faisable.
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7 Conclusion

Bien entendu, je ne suis pas a l'abri d’'un probleme de configuration ou d’un mauvais paramétrage. Lintérét des
logiciels libres est qu’ils sont tous accessibles en ligne. Tout le monde peut reproduire I'expérimentation. Il se peut tres
bien qu’un chercheur plus habile sache mettre en place un dispositif qui rend les calculs possibles sur sa machine (je
pense notamment au paramétrage de la Java Runtime Environment - JRE). Un retour d’expérience sur ce point serait

trés intéressant.

Nous recensons dans le tableau suivant la durée de chaque étape et I'occupation mémoire pour chaque logiciel.

Logiciel
Tanagra Knime Weka RapidMiner
Durée chargement des données 3 mn 6 mn 40 sec > 20 mn (erreur) 17 mn
Durée des calculs (app + courbe lift) 25 sec 30 mn - erreur
Occupation mémoire a l'issue des calculs (Mo) 342 Mo 193 Mo > 700 Mo (erreur) 700 Mo (erreur)

Le premier résultat qui attire notre attention est la performance Tanagra via Wine (ou inversement peut étre). Malgré
que Tanagra tourne via un moteur en sous-main (Wine), les performances ne sont pas altérées, loin de 13. Sil’ on se
réfere au chargement du fichier, ol les implémentations sont directement comparables, les écarts entre les temps de

traitement laissent dubitatifs.

Knime swappe les données sur disque, la situation est différente. En revanche, Weka et RapidMiner chargent les
données en mémoire, exactement comme Tanagra. Nous devrions avoir des valeurs comparables. D’ autant plus que
les tests que nous avons pu mener sous Windows montraient des temps de chargement similaires sur les grandes

bases. Peut étre faut-il y voir surtout une efficacité meilleure de la JRE sous Windows ? (cf. http://tutoriels-data-

mining.blogspot.com/2008/09/traitement-de-gros-volumes-comparaison.html)

Le second grand résultat de ce comparatif est le comportement impérial de Knime face a la volumétrie. L’ occupation

mémoire semble totalement maitrisée. Certes nous utilisons une méthode tres simpliste telle que le Bayesien Naif

dans notre étude. On peut se poser la question de la gestion mémoire si nous passons a des techniques plus
. . ; . > . . . N N ’ oy .

sophistiquées. Quoi qu il en soit, en ce qui nous concerne, a aucun moment le systeme n’a été mis en danger. On

doit pouvoir traiter des bases plus importantes encore, a des niveaux ou Tanagra serait confronté a des probléemes

d’ occupation mémoire.

Mais est-il vraiment important de traiter d’ aussi gros fichiers ? Un autre aspect sous-jacent de ce comparatif est le
bon comportement des méthodes sur un échantillon, pourtant infime par rapport a la base initiale. Pour notre
probleme de détection des intrusions, travailler sur 2.000 observations nous permet de produire des résultats tout a
fait similaires au traitement de la base compléte comprenant 2.000.000 d’ observations. Voila un résultat qui donnera

a méditer aux ayatollahs du téraoctet.
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Tanagra

Enfin, pour &tre tout a fait exhaustif, un logiciel important manque & ce comparatif. Il s’ agit de ORANGE que
i’ apprécie beaucoup tant pour la qualité des traitements que par son coté trés « user-friendly »

(http://www.ailab.si/orange/). Malheureusement, je n’ ai pas réussi a I’ installer (compiler) correctement sous la

distribution Ubuntu 8.10. J’ ai pourtant suivi a la lettre le descriptif disponible en ligne

(http://www.ailab.si/orange/downloads-linux.asp#orange-1.0-ubuntu).

La version Windows, elle, a donné toute satisfaction et a bien produit la courbe LIFT sur notre échantillon. Nous ne
reprendrons cependant pas les résultats en termes d’ occupation mémoire et de temps de traitement dans ce

document, les configurations systemes ne sont pas comparables.
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