Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Induction de regles floues avec le logiciel KNIME.

Ce didacticiel fait suite a celui consacré a l'induction des régles prédictives (http://tutoriels-data-

mining.blogspot.com/2009/11/induction-de-regles-predictives.html). Je n‘avais pas intégré Knime

dans le comparatif car il proposait une technique que je ne connaissais pas bien, I'induction de regles
floues, et demandait une préparation particuliere de variables qui me paraissait bien étrange. Il
fallait notamment que I'attribut cible soit numérique, ce qui parait assez incongru dans le cadre de
I'apprentissage supervisé. Comme il me fallait avancer, j'ai préféré reporter I'étude du logiciel Knime
a plus tard (c.-a-d. maintenant) en lui dédiant spécifiquement un didacticiel.

Parmi les logiciels libres (ou accessibles gratuitement) fonctionnant sous forme de diagramme de
traitements, Knime est certainement I'un des plus prometteurs, un des rares a pouvoir tailler des
croupiéeres aux équivalents commerciaux. Il y a dans ce logiciel une rigueur de conception et un souci
du détail qui ne laisse pas indifférent: il est par exemple possible, devant la multitude d’outils
disponibles, de créer une section des méthodes favorites; une autre palette permet également de
retrouver les composants les plus fréquemment utilisés; la documentation est accessible de
maniére permanente dans la partie droite de la fenétre principale; etc. C'est aussi un des seuls
logiciels libres a faire des efforts particuliers pour ce qui est de I'accés aux bases de données et la
préparation des variables. J'avoue que je prends un réel plaisir a |'utiliser et a I'étudier de maniére
approfondie.

Concernant I'induction de régles prédictives, Knime (version 2.1.1) implémente I'induction des régles
floues. Les articles présentant la méthode sont accessibles en ligne™*. Les lecteurs intéressés par les
fondements théoriques de la méthode pourront s’y reporter. Pour ma part, dans ce didacticiel, je
m’attacherais avant tout a décrire la mise en ceuvre de la méthode en détaillant le pourquoi et
comment de la préparation des variables préalable a I'induction, et le mode de lecture du modéle
prédictif. Pour avoir un point de repére, nous comparerons les résultats avec ceux fournis par la
méthode d'induction de régles proposée par Tanagra.

2 Données

Nous utilisons une version a deux dimensions du fichier IRIS* dans ce didacticiel. Nous nous
appuyons sur les variables PET_LENGTH et PET_WIDTH pour prédire le groupe d'appartenance.
L'intérét est de pouvoir représenter graphiquement les caractéristiques des données et celles de la
base de regles dans |'espace de représentation.

*M.R. Berthold, « Mixed fuzzy rule formation », International Journal of Approximate Reasonning, 32, pp. 67-84, 2003.
http://www.inf.uni-konstanz.de/bioml2/publications/Papers2003/Berto3 mixedFR ijar.pdf

*T.R. Gabriel, M.R. Berthold, « Influence of fuzzy norms and other heuristics on mixed fuzzy rule formation », International
Journal of Approximate Reasoning, 35, pp.195-202, 2004.
http://www.inf.uni-konstanz.de/bioml2/publications/Papers2004/GaBeos mixedFRappendix_ijar.pdf

3 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/iris2D.txt
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Default Settings | Column Selection | Appearance

¥ Column: X attribute 15 6.9/

D pet_width

X Column:

D pet_ength -

¥ attribute 0.1 2.5[5

Figure 1 - Fichier Iris - Positionnement des groupes dans le plan (pet.length ; pet.width)

Nous distinguons bien les 3 groupes d'iris, il sera aisé de représenter les frontiéres induites par le
modeéle prédictif issu de I'apprentissage supervisé.

3 Induction de regles floues avec Knime

En schématisant, nous dirons que les regles floues introduisent une gradation lors de la définition
des régions d’appartenance aux groupes dans I'espace de représentation.

Revenons un instant aux régles usuelles, que I'on appelle régles « crisp » par opposition aux régles
floues. Le modele

Si(Xzo0.3)et(X<o.5)AlorsY =+

Peut étre traduite graphiquement de la maniere suivante

Crisp membership function for predictive rule
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Pour un individu wdonné, si X (w) O [0.3; 0.5[, on lui attribue un degré d'appartenance u(a)=1;

s'il est en dehors de I'intervalle, on lui attribue un degré d'appartenance nul [ (&) =01.

Sans rentrer dans des discussions compliquées, il est évident que les seuils «0.3» et «0.5»
paraissent un peu arbitraires. Surtout qu'ils ont été estimés a partir d'un échantillon. Ils sont
entachés d’une certaine incertitude. Il parait plus naturel d’introduire une gradation en définissant la
région d'appartenance a partir d'un trapéze que I'on peut résumer par une série de 4 points. Par
exemple, pour <0.1, 0.4, 0.6, 0.85>, nous obtenons le trapéze suivant

Fuzzy membership for predictive rule

o o [
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Membership function

0.2 +

0 e
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X

Ainsi :
* Pour un individu avec X = 0.5, il déclenche pleinement a la régle avec p = 1, on conclut qu'il
est « +».
* Pourunautre avec X = o, il ne déclenche pas laregle, p = o.
* Pour un dernier avec X = 0.2, il déclenche a la regle a hauteur de g = 0.3, ce qui réduit
d’autant la portée de la conclusion.

Pour intéressante qu’elle soit, cette nouvelle représentation n’est pas sans poser de problémes : (1) si
I'interprétation de la regle est naturelle, son écriture, notamment son implémentation dans les
systemes d'information, n'est pas aisée; (2) les régions définies par les régles de la base de
connaissances se recouvrent plus ou moins dans I'espace de représentation, le classement d'un
nouvel individu déclenchera plusieurs regles, a des degrés divers, il faut mettre en place une
stratégie de gestion des conflits.

Enfin, deux remarques pour conclure cette trés courte présentation: (1) la notion de degré
d’appartenance ne se limite pas aux seules variables prédictives quantitatives, elle peut étre étendue
aux descripteurs nominaux, notamment pour la gestion des données manquantes ; (2) pour les férus
d’apprentissage automatique, en réduisant la variance, les classifieurs flous améliorent souvent les
performances en prédiction par rapport aux méthodes « crisp »*.

* Voir par exemple: C. Olary, L. Wehenkel, «Bias - variance tradeoff of soft decision tree»,

http://www.montefiore.ulg.ac.be/services/stochastic/pubs/2004/OWo4/OWoy.pdf
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3.1 Création d’un diagramme et importation des données

Aprés avoir démarré le logiciel, nous créons un nouveau projet en actionnant le menu FILE / NEW.
Dans la boite de dialogue qui apparait, nous demandons un New KNIME Project, puis nous cliquons

sur le bouton suivant. Nous introduisons le nom du projet « Fuzzy Rule Induction - IRIS dataset ».
ke =l
| B

New
Edit View  Search

L4 New.. —

Select a wizard —

This witgd creates a new KNIME workflow project.

Wizards:
type filter text

. i Mew KNIME Project

Print 4 New Workflow Group

& Import KNIME workflow,|| | 0 & Senerel
» = KNIME

5 Export KNIME workflow.., i

Switch Workspace

Preferences

& Export Preferences...

#=  Import Preferences...

= | B |l

Update KNIME...
New KNIME YWorkflow Yizard

Exit
= Rk Ty Create a new KNIME workflow.

¥ Statistics L \
@ Mining Name of the workflow to create;  Fuzzy Rule Induction - Iris dataset

T® Meta
= Misc /
T,

'\ﬂ Time Series

| & Console &2 |
| KNIME Console

Oy IO

|Log £1ile 19 log

Next > Finsh | [ Canced |

il

Feature selection - Maive bayes

Nous obtenons un nouveau projet dans le Workflow Projects.

Pour charger le fichier IRIS2D.TXT, nous insérons le composant FILE READER dans |'espace de
travail. Nous le paramétrons (menu contextuel CONFIGURE) en sélectionnant le fichier et en
spécifiant ses caractéristiques: «tabulation » est le séparateur de colonnes, la premiere ligne

correspond aux noms des variables.
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. KNIME P

File Edit View Node Search Run Help

O EHB AR % A Y[ < AES-000004

& Workflow Projects 75 s 2 Fuzy Rl Induction - is dataset U1 -a
| = 5 || " FieReager
@ Feature selection - Naive bayes @
_‘} Fuzzy Rule Induction - Iris dataset A=
= —————
(] Test on IRIS i il | eniuure
E o Execute
- == 01 Evecute and o) 4 Dialog - 2:1 - File Reader \ o= B
A Node Repository | . @ Cancel File w
w15 ¥ E o
10 — g st Settings | Memory Palicy
4 - =
B—ﬂa' Read 5 = MNode name an Enter ASCII data file location: {press 'Enter’ to update preview)-
= Rea
| 3 File Reader of Cut 5 5 5 - e [
validURL: |taset_for_soft dev_and_comparisonrule_induction/fuzzy/firis2d. txt = | Browse...
23 ARFF Reader = Co - innial e i
Py - _—
__?; Table Reader Pt Basic Settings —
eni. PMML Reader H <:| Vrdi i [ read row IDs Column delimiter: | <tab> = Advanced...
ﬁ MiodetRender J . [#] read column headers [¥]ignare spaces and tabs
B Write s Redo = - ;
= Artificial Data E Console % Delete [ Java-style comments Single line comment: |
= Cache KMNIME Consol |
£ Datsbase —||Log file 1@, OFileTable o
= i i WARN File Reader | AR
=A. Data Manigulation Click column header to change column properties (* = name type user settings)
I, Data Views
¥ Statistics e T i ||| Row ID D petlen...| D pet width| § genre
Rowl 1.4 0.2 setosa -
Rowl 14 0.2 setosa -
— B Row2 13 0.2 setosa
Row3 L5 0.2 setosa o,
[ ok ][ sy |[ concet |

Nous validons ces choix et nous lancons le chargement en cliquant sur le menu contextuel
EXECUTE. Pour visualiser le fichier, le plus simple est de lui connecter le composant INTERACTIVE
TABLE. Avec le menu EXECUTE and OPEN VIEW, nous obtenons une vue des données.

KNIME e

File Edit Yiew MNode Search  Run  Help
C-EHE - O i i% 4y di|sx (| BArE-D00OG0CE
2 Workflow Projects| T 7 "2 Fuzzy Rule Induction - I dataset 37 s
2 Bs ||
(&) Feature selection - Naive bayes
é Fuzzy Rule Induction - Iris dataset File Read

L ]
(&) Test onIRIS ﬁ}_/ —
Mode 2

=5

" Interactive Table |

ji Mede Repository% Shaan [ Configure
- ¥ Execute
L&
S Data Manipulation - Execute and open view
, Data Views Cancel
1 Property Reset
Ig& Box Plot

Mode name and description
ﬁ Conditional Box Plot

: | - & Wiswe Tahle Wies _

H-i i ey . Table View - 2.2 - Interactive Table _J ﬂlﬂ
| Histogram (interactive)
T Interactive Table L File Hilite Mavigation View Output -
B Lift Chart = ||| & Console ¥ 2 D petlen...| D pet_width| § genre
A/ Line Plot KNIME Consal Row0 14 0.2 setosa i
# Parallel Coordinates _l||Leg file i Rowl L4 0.2 setosa =
g Pie chart WARN | Row2 L3 0.2 setosa
a Pie chart (interactive) Ran 1 0.2 sesa ol
dle Seatter Matrix T T — - — selosa

- s ———
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3.2 Représentation graphique

Nous souhaitons reproduire le graphique « nuage de points » présenté en introduction (Figure 1),
I'idée est de distinguer les différents groupes de la variable cible dans I'espace de représentation.

Nous introduisons tout d'abord le composant COLOR MANAGER, nous lui relions le composant
d’acces aux données, puis nous le paramétrons (menu CONFIGURE) de maniere a coloriser les points

selon la classe d'appartenance GENRE.

f— = =T
W KNIME L= [, Sy
File Edit View MNode Search Run Help
Ci-H@: 4~ TR iR gy PH s | @BYE=D00004a
2 Workflow Projects | = O || . *2 Fuzzy Rule Induction - Iris dataset 52 !
= = |
= = :
= x Interactive Table
[&] Feature selection - Naive bayes
_{'} Fuzzy Rule Induction - Iris dataset File Read:
[ &) Test onIRIS ==
Node 2
: | o o i
:A Meode Repository | =0 Mode 1 o BE |M 1
= v=  Configure i
= O Execute \
i ‘Dlat:‘uflews & [i] (] | 4 Dialog - 2:3 - Color Manager \ ) ol 1 [l
- Property Node3 File
a Color Manager '} 0 -
e i Color Settings | Memory Palicy
- plze Manager Select one Column
%6 Shape Manager L) = $ genre >
‘ Color Appender |
.8, Size Appender 3 of  Cut IE::;::I s I
34 Shape Appender i [I== T B2 Cop| | [Wyesc E—
B BoxPlat B Console &2 . | = [ L
BB Conditional Box Plot — || KNIME Conscle | o o
@ Histogram || WARN File Reader.i % Und
|l Histogram (interactive) || WARN Color Manag Red)
EH Interactive Table | ¥ Dele
B Lift Chart - m_|
@& 0Ta
l @ 1Cq
L i '
ot | apy || Cancel

Puis nous ajoutons le composant SCATTER PLOT (branche Data Views) auquel nous connectons
COLOR MANAGER. Nous actionnons directement le menu EXECUTE and OPEN VIEW pour
visualiser le graphique.

Nous obtenons le graphique présenté dans l'introduction de ce didacticiel. Notons que nous
pouvons sélectionner a la volée les variables en abscisse et en ordonnée.
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- Scatter Plot - 2:4 - Scatter Plot
File Hilite Show/Hide

2587

217

0.67

| Default Settings | Column Selection | Appearance |

% Column;

¥ Column:

D pet length ~ D pet_width ~

¥ attribote, 1

3.3 Codage de la variable cible pour I'induction

Ici arrive une premiére particularité de I'approche implémentée dans Knime. En apprentissage
supervisé, la variable cible est normalement catégorielle (nominale). Or, Knime attend une ou
plusieurs variables numériques, on serait plutot dans le cadre de la régression ?

Apreés investigation, je me suis rendu compte que ces variables devaient représenter en réalité le
degré d’appartenance a chaque modalité de la variable a prédire. Dans notre cas, puisque les objets
appartiennent exclusivement a une des 3 modalités de GENRE (setosa, versicolor et virginica), nous
devons produire 3 colonnes de o/1.

Nous introduisons I'outil de transformation de colonnes ONE2MANY (Data Manipulation / Column /
Transform) dans I'espace de travail. Nous le configurons pour traiter la variable cible GENRE.

Interactive Table

File Reader —
o Diajper® (13 - OneZMany \ =HAC) a
:
Node 3 el
OneZMa/ " Columns to U'E”sfurm--;rlrwiemorvrlgolriai
s ﬂ Z e Select Indude ;
nn(sh: Search ‘ I Column(s): | Searc
Node 5 Select all search hits N | Select all search hits
| addal>> e
‘ << remove
‘ << remove all
| QK I | Apply ‘ | Cancel

De nouveau, nous connectons un INTERACTIVE TABLE (Data Views) pour obtenir une vue des
données. Les trois nouvelles colonnes sont visibles.
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- Node 6
- Table View - 0:6 - Interactive Table * E@I&J
File Hilite Mavigation View Output
Row ID D pet len...| D pet_width| § genre | setosa | wversicolor | | virginica
Row0 1.4 0.2 setosa 1 0 0 -
Rowil 1.4 0.2 setosa 1 0 o |2
Row2 1.3 0.2 setosa 1 0 0
Row3 1.5 0.2 setosa 1 0 0
Row4 1.4 0.2 setosa 1 0 0
Row35 1.7 0.4 setosa 1 0 0
Rowd 1.4 0.3 setosa 1 0 0
Row7 1.5 0.2 setosa 1 0 0 -
_ —

3.4 Partitionnement des données en échantillons d’apprentissage et de test

L'usage veut que l'on crée le modéle sur une fraction des données, dite «échantillon
d’apprentissage », et que I'on procéde a son évaluation sur une autre, dite « échantillon de test ». Les
indicateurs de qualité (ex. taux d’erreur, etc.) ainsi calculés ne sont pas biaisés.

Nous utilisons le composant PARTITIONNING (branche DATA MANIPULATION / ROW /
TRANSFORM de la palette des méthodes). Nous lui connectons ONE2MANY et nous le paramétrons
en réservant une moitié des observations (RELATIVE = 50%) pour l'apprentissage, I'autre moitié
pour le test. Pour que l'expérimentation produise exactement les mémes résultats sur votre
machine, mettez USE RANDOM SEED = 100.

Interactive Table
! Scatter Plot
Node 2 i /_Di
//
Color Mansger:, Nodé 4 A Dislog - 2F SPartitioning o[ 5
File Reader Lo Interactive Table File

— .
First partition | Memary Policyl

Choose size of first partition

") Absolute

@ Relative[%] 501 u

(7 Take from top

) Linear sampling

i@ Draw randomly

(7 Stratified sampling 8§ oenre
[¥/] Use random seed 100 ﬂ
OK I [ Apply | I Cancel
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3.5 Induction des régles floues

Maintenant, nous devons sélectionner les colonnes qui serviront a l'analyse. Apres la création des 3
variables indicatrices ci-dessus, il est clair que la colonne GENRE est redondante, elle ne nous est
plus utile. Nous utilisons donc le composant COLUMN FILTER (Data Manipulation / Column / Filter /
Column Filter) pour spécifier cela.

Interactive Table
Scatter Plot
A Dialog - 0:7 - Column Filter [ ) ]
File
ot Fiter | emory Poicy|
- Excude Select - Indude
File Reader
Column(s): search = Column(s): Search
___ Interactive Table ] select all search hits ] Select all search hits
Node 32 B cere [ addal>> D pet_length
D pet_width
OneZMany ‘m | setosa
- T 6 S
gy Node 6 . . | viginica
ﬁ \\ D Column Fitter ? [ ssremoveal
N il
——— > ik
Node 5 N = I [
< =
L=
3= o9 © Enforce exclusion ) Enforce inclusion
Node 8
ode
Mode 7
ok || Ay ][ conce

La variable GENRE est exclue du mouvement.

A ce stade, nous sommes préts a lancer I'apprentissage du modeéle prédictif. Nous insérons le
composant FUZZY RULE LEARNER (Mining / Rule Induction / Fuzzy Rules) dans |'espace de travail.
Nous lui connectons I'échantillon d'apprentissage issu de PARTITIONNING. Nous actionnons le
menu CONFIGURE.

Nous ne nous attardons pas sur les paramétres d’exploration de la méthode (cf. les articles en
référence). Le plus important pour nous est d'aller dans I'onglet TARGET COLUMNS. Nous devons'y
spécifier les colonnes recodées de la variable cible GENRE, a savoir (setosa, versicolor et virginica).

Interactive Table 4 Dialog - 0:8 - Fuzzy Rule Learner ‘ﬂ‘g_hj
File
Scatter Plot
| options| Target | f8ns | Fuzzy | Memary Policy|
Target columns
Exdude —————————————————— Sekect - Include
Column(s): Search | | Cobumn(s): Search |
e Rectenr [ Select all search hits [7] Select all search hits
Interactive Table
e D pet_kength [adal>> |
Node 3 D pet_width | versicolor
One2Many Column Filter | Fuzzy Rule Learner << Emove b rgrict

= - bt 11 a - 1 il

y ] << remove all

== Partitioning
LI=L)] |(I=L)] |
Mode 5 MNode 8 MNode 9
i e
Node7
ok [ Apply |[ Concel

Les variables restantes jouent le role de variables explicatives. Nous validons et nous actionnons le

menu EXECUTE and OPEN VIEW.
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s Leamer Statistics - 0:9 - Fuzzy Rule Learner Lﬂl&‘]

File

Learner Statistics

@ Number of epochs: 4
# Number of classes: 3
& Number of rules learned per class: (in total 9)

4

4 @ Number of training instances per class: (in total 73)

& setosa; |
I & versicolor: 3
& virginica: 3

& sefosa; 27 I
@ versicolor: 24
& virginica: 24

Nous obtenons une série d’informations qu'il faut savoir décrypter : la variable a prédire comporte
trois modalités (number of classes) ; la méthode a produit g regles, 1 pour la classe « setosa », 3 pour
«versicolor» et 5 pour «virgnica»; enfin, nous avons les effectifs par classe dans I'échantillon
d'apprentissage.

Pour visualiser les g régles, nous ajoutons le composant INTERACTIVE TABLE.

Interactive Table

Scatter Plot

File Reader
Interactive Table
Node 3
One2Many Column Filter ﬁmylhﬂel:iv?/ Nodel0 wm
= (
a ows ol vfgl (i e
oo
Mode 5 = Mode & MNode 9
B
MNode7
. ~
- Table View - 0:10 - Interactive Table = | [E] |
File Hilite Mavigation View OCutput
Row ID -] pet_length [+ pet_width S Clas=s | weight D spread | Features | D Variance
Rule_1 <1.1,1.1,1.7,3.3> <0.1,0.1,0.6,0.6= setosa 27 0.021 1 0.042
Rule_2 <3.3,3.3,4.9,5.0> <0.6,1.0,1.5,1.7= versicalor 22 0.056 2 0.268
Rule_5 <4.5,4.8,4.8,4.9> <£1.5,1.8,1.8,1.9= versicalor 1 0 2 0
Rule_8 <5,1,5.1,5.1,5.8> <1,5,1.6,1.6,1.7= versicolor 1 0 i 0
Rule_3 <5.1,5.1,6.7,6.7> <1.8,1.9,2.5,2.5> wirginica 15 0.068 1 0.294
Rule_4 <4,9,5.0,5.0,5.0> <0.2,1.5,1.5,1.6> wirginica 1 ] 2 0
L Rule_g <4.5,4.5,4.5,4.5> <1.6,1.7,1.7,1.8> wirginica 1 ] 1 1]
Rule_7 <5,1,5.5,5.8,5.8> =0.2,1.4,1.8,1.8> virginica 5 0,008 2 0.084
Rule_3 <4.8,4.9,4.9,4.9> <1.6,1.8,1.8,1.8> wirginica 2 0 2 0

Remarque 1: FUZZY RULE LEARNER n’accepte que les descripteurs quantitatifs. Si nous
souhaitons utiliser des variables catégorielles, nous devons préalablement procéder a un codage
disjonctif complet (codage o/1 avec ONE2MANY pour tous les descripteurs discrets).
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Remarque 2: Curieusement, la méthode produit 9 régles, dont certains couvrent trés peu
d’individus. On « sait », le graphique nuage de point est édifiant a ce sujet, que 3 régles suffisent.
C'est a ce niveau que jouent les paramétres de l'algorithme d’apprentissage. J'ai un peu regardé.
Mais il m'a été difficile de trouver les bons outils pour orienter la technique vers des régles plus ou
moins spécialisées. Un article décrit un peu l'influence du paramétrage sur le comportement de
I'induction, mais il nous parle surtout des performances en généralisation, pas des caractéristiques
des régles générées®.

Remarque 3: La lecture d'une régle devient rapidement ingérable deés que le nombre de
descripteurs augmente. Il faut lire 4 valeurs pour chacun d’entre eux, et on distingue mal (ou pas du
tout ?) ceux qui ne sont pas pertinents.

3.6 Interprétation des regles

La lecture du tableau des regles n’est pas aisée. Concentrons sur la n°2, elle désigne la classe
« versicolor », son poids est de 22 (elle couvre 22 observations si on simplifie), d'autres indicateurs
sont fournis. Pour chaque variable, nous avons les 4 coordonnées sur I'axe des abscisses du trapéze
décrivant la fonction d’appartenance. Pour la variable PET_LENGTH, nous avons <3.3, 3.3, 4.9, 5.0>

Fuzzy membership for predictive rule
1.2 1
1 4
c
°
2 0.8 -
2
(=8
= 0.6 1
4
S 04
2 0.
[
2 021
0 ———— - R -
3 34 38 42 46 5 5.4
PET_LENGTH

Pour PET_WIDTH, nous avons <o0.6, 1.0, 1.5, 1.7>

Fuzzy membership for predictive rule
1.2 1

Membership function

PET_WIDTH

5 http://www.inf.uni-konstanz.de/bioml2/publications/Papers2004/GaBeos_mixedFRappendix_ijar.pdf
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3.7 Représentation 2D des régles

L’ennui est qu'il faut combiner ces deux trapézes puisque la regle n°2 repose sur les deux variables.
Dans le plan, la région d’appartenance peut étre représentée de la maniere suivante.

Fuzzy membership area - Rule n°2
3
25 i
A
A N
A & Ey
5 i aa N
1 A: & *
"_l_: *a Ad & & A&
[=] . N
= 15
S
b
1 4
05
0 1 2 3 4 5 6 7 8
PET_LENGTH

Le rectangle intérieur (bleu foncé) désigne une zone d'appartenance forte; le rectangle extérieur
(bleu clair) désigne la limite de non appartenance (en dehors de cette zone, le degré d'appartenance
d'un individu a la régle est nulle); du rectangle intérieur vers le rectangle extérieur, il y a une
gradation de l'appartenance. On devine aisément que lorsque lI'on prend en considération
I'ensemble des regles du classifieur, plusieurs rectangles (hyper rectangles si on a plus de deux
variables) se recouvrent dans l'espace de représentation. Ce qui rend le classement d'un nouvel
individu épineux.

3.8 Performances en généralisation — Matrice de confusion

Reste a savoir ce que produit cette base de régles floues en généralisation. Pour cela, nous
introduisons le composant FUZZY RULE PREDICTOR (Mining / Rule Induction / Fuzzy Rules) auquel
nous connectons le FUZZY RULE LEARNER.

Interactive Table

Interactive Table

Interactive Table

Node 3 —
One2Many Column Filter  Fuzzy Rule Lea Node 10
= Node 6 HE > 8 E
Partitioning \ Fuzzy Rule
Node 5 Mode 8 Node @ Predictor
=
MNode?7
Nodell
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Nous filtrons les colonnes en provenance de PARTITIONNING, nous ne laissons passer que les
descripteurs et la variable cible originelle GENRE a I'aide de COLUMN FILTER.

Interactive Table

Interactive Table

Column Filter Fuzzy Rule Learnjer Mode10

ik i

Fuzzy Rule
oa da
Node & Node 9
Column Filter
Node7
it Mhode=11
LT e )
¢ A Dialog - 0:12 - Column Filter \L:. [ ) ]
File
Node12 )
Caolumn Filter i Memory pml
r Excude Select - Indude )
Column(s): Search SRR ‘ Column(s): arch
[7] select all search hits [ Select all search hi

| setosa ﬂ D pet_length

| versicolor D pet_width

| virginica el ‘ S ogenre

<< remove al ‘
@) Enforce exdusion () Enforce indusion
[ QK I l Apply | ‘ Cancel
L

Enfin, nous connectons cette derniére a FUZZY RULE PREDICTOR pour réaliser la prédiction sur
I’échantillon test.

Interactive Table

Interactive Table

Mode8

= Ea
Column Filter
Node 7 / L)
Q&Q Mode11l
Node12
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Il ne reste plus qu’a ajouter le composant SCORER (Mining / Scoring) qui se charge de calculer la
matrice de confusion. Nous le configurons de maniéere a opposer GENRE et WINNER (la prédiction
du modele fournie par le composant FUZZY RULE PREDICTOR).

Interactive Table

Interactive Table

Column Filter Fuzzy Rule Learner Node 10

e g.{-

Fuzzy Rule 2
Predictor Scorer

i | )

Partitioni
e o)
= Mode 8 MNode 2

Column Filter

Node7 (=)
bt Node 11
d=12
1| . Dialog - 0:13 - Scorer | [ e
Nodel2 File

First Column

S genre -

Second Column

5 Winner -

| oK ] | Apply | | Cancel I

%

Nous actionnons le menu EXECUTE and OPEN VIEW. Nous obtenons la matrice de confusion
suivante avec un taux d’erreur de 4%.

- = k|
s Confusion Matrix - (:13 - Scorer lﬂlﬁ
File Hilite
genre \Wi.., setosa wersicolor virginica
|setosa 23 ] 0
wersicolor 1] 25
virginica [i] 2 249

Caorrect dassified: 72 Wrong classified: 3
Accuracy: 96 % Error: 4 %
L -

4 Induction de regles « crisp » avec Tanagra

Voyons ce qu'il en est avec les méthodes d'induction de réegles «crisp». Nous utiliserons le
composant RULE INDUCTION dans ce didacticiel. Pour les méthodes implémentées dans les autres
logiciels (Weka, Orange, R), nous conseillons la lecture du tutoriel « Induction de Régles Prédictives »
(http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/11/induction-de-regles-predictives.html).
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4.1

Création du diagramme et importation des données

Apreés le démarrage de Tanagra, nous actionnons le menu FILE / NEW. Nous sélectionnons le fichier

IRIS2D.TXT dans la boite de dialogue qui apparait.

"G TANAGRA 1435 j ==
File Window Help
[af| 11
— g i
= Open... [aki Choose your dataset am
Dizgram title
Defaulttitle
Data mining diagram file name:
Exit |D\DataMining\Databases_for_miningid t_for_soft_dev_and_cogpa Il
f Dataset (*.bd.* arff.* xis)
|ing\dataset_for_soft_dev_and_comparisonirule_inductionlfuzzyiris2d ft i
I "N
[ ¥ Tanagra \ [ x_ ]
Regarder dans fuzzy < s
P Nom Date deXg... Type Taille
L g _ iris2dibdt
Emplacements
récents
Bureau
| Ce
Data visualization Statistics Monparametric s ‘T
Feature selection Regression Factorial ana Maison
‘ Spv learning Meta-spv learning Spv learning asse ..
| @Correlation scatterplot EScatterplot with label Or;n;w
Export dataset View dataset
R ; Nem du fichier is2d bt - Ouvrr
]g,Scatterplot [t View multiple scatterplot N e
= Types defichiers : [ Text fle v [ Anuer |
|
. . , . . .
Le fichier est chargé, nous disposons de 150 observations et 3 variables.
B Dataset (iris2d ) [F=5 EoR (>

Dataset description

3 attribute(s)
150 example(s)

Attribute Category Informations
pet_length Continue =
pet_width Continue = y

Discrete

m

genre 3 values

BEEERERE : L point décimal est «.» (point) dans le fichier IRIS2D.TXT. Si votre systéme est
configuré pour «, » (virgule), c’est souvent le cas pour Windows en frangais, il vous faudra ouvrir
préalablement le fichier dans un éditeur de texte quelconque (le bloc-notes par exemple), et
remplacer les « . » par des «, ». Ensuite seulement, vous le chargerez dans Tanagra.

4.2 Partitionnement en apprentissage et test

Premiére étape, nous subdivisons le fichier en échantillons d'apprentissage et de test. Le composant
SAMPLING (onglet Instance Selection) convient pour cela. Nous le paramétrons (menu contextuel
PARAMETERS) en demandant 50% des observations pour la partie apprentissage.
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A Y

Data visualization Statistics

Feature selection Regression

Spv learning Meta-spv learning

| MNonparametric statistics | Instance zelection |

Spv learning assessment

B TanNAGRA 1435 = | E

File Diagram Component Window Help

0w E# -

= AR lSamleng parameter L
Default litle

- Dataset (iris2d. bxt)
P Parameters | Seed state
- O
Parameters... Sample size definition
Bt > @ proportion size 50 |Z] %
View
_ absolute size 200
[ ok ][ cancel || Hew |
S|

Components

Factorial analysis PLS

Scoring

Feature construction
Clustering
Association

| f Continuous select examples ;{:Rula-based
,Qf Discrete select examples fﬁamph‘ng

K Recover examples

salecy' n

f Stratified sampling

Nous validons et nous cliquons sur le VIEW, 75 observations sont réservées a I'apprentissage.

4.3 Discrétisation des descripteurs continus

A la différence de celui de Knime, le composant RULE INDUCTION de Tanagra ne gére que les

descripteurs discrets. Il nous faut les découper en intervalles, les discrétiser. Il faut que les bornes de

découpage soient déterminées de maniere a optimiser la prédiction de la variable cible. En d'autres

termes, nous devons utiliser une méthode supervisée.

Nous insérons DEFINE STATUS via le raccourci dans la barre d'outils. Nous plagons en INPUT les
attributs a discrétiser (PET_LENGTH et PET_WIDTH), en TARGET la variable cible (GENRE).

Define attribute statuses

_
W TANAGRA 1435 - [Sampling 1]

Component  Window

Diefault title

] Dataset (iris2d. txt)
:“f Sampling 1

%% Define status 1 $

C
c
k)

Parameters

Atfributes :

b width
D P R

Target nput

lllustrative

pet_length genre

Define attribute statuses

Parameters

Attributes :

.
™ pet width pet_width
D genre

Data visualization

: |
Feature construction

PLS

Spv learning assessment Scoring

Statistics
Feature selection

Clustering

ff Discrete select examples

,t%: Rule-based selec

- O -

Clear all Clear selected

[ ok

]| cancsl || Helo

It
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Puis nous insérons le composant MDLPC (Feature Construction). Il n'y a pas de parametres a

manipuler, nous actionnons directement le menu VIEW.

ﬁ TANAGRA 1.4.35 - [MDLPC 1]

[ [ |

_E File Diagram Component Window Help
1 G n| ]

Diefault title

]
x

Data description

| = Dataset (irs2d.txt)
B f Sampling 1
£-#% Define status 1

Parameters...

Execute

View

Attributes discretized 2
Examples 75

Generated attributes

Source New att
pet_length d_mdlpc_pet_length_1
pet_width d_mdipc_pet_width_1

Computation time @ 15 ms.
Created at 21/01/2010 0B:52:36

Data visualization Statistics

Feature construction

PLS

Feature selection
lustering

Spv learning assessment Scon

Intervals

Cut points
3 (2.3500 ; 4.8500 )
3 (0.7500; 1.7500 )

Components
Monparametric statistics Instance selec tion

Regression Factorial analysis
Spv learning Meta-spv learning

Association

il Cont to disc
4ﬂ;Echreq Disc

[l 0_1_Binarize
| J}, Binary binning

ﬁFormula

L EqWidth Disc sl MDLPC

0 REF

L Rrnd Proj

£ Residual Scores %% Standardize

. Trend

==

Les deux variables ont été découpées en 3 intervalles. Les seuils sont (2.35; 4.85) pour

PET_LENGTH; (0.75; 1.75) pour PET_WIDT

H.

Remarque : Il était primordial que la préparation des échantillons d'apprentissage et de test ait été
réalisée avant la discrétisation. Ainsi, les bornes ont été obtenues en prenant en compte uniquement

la partie apprentissage des données. Dans le cas contraire, si nous avions utilisé toutes les

observations disponibles, |'évaluation mise en place par la suite aurait été faussée.

4.4 Induction des regles

Nous pouvons passer a l'induction des regles. Nous insérons de nouveau le composant DEFINE
STATUS, nous plagons en INPUT les variables discrétisées, en TARGET la variable cible GENRE.
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-
E TANAGRA 1.4.35 - [MDLPC 1]

Define attribute statuses

EF”E MComponent Window H

|_‘-.

Difauilt tile.

Sampling 1
Eﬁ Define status 1
-, MDLPC 1

Parameters

Attributes :

Target lllustrative

genre

D d_mdlpc_pet_length_1
D d_mdlpc_pet_width_1

L. ¥ Define status 2

b

Define attribute statuses i, -
Parameters
Attributes : -
Input
C pet_length d_mdlpc_pet_length_1
C pet_width d_mdlpc_pet_width_1

D

Data visualization Statistics

Feature construction Feature selection

PLS Clustering

|
|
|
Spv learning assessment | Scoring

genre
|D d_mdlpc_pet_length_1
i8] d_mdipc_pet width 1

|+l 0_1_Binarize
JB Binary binning

il Cont to disc
A4 EqFreq Disc

LY Eqwidth)
ﬁ Farmula

B 8] # | [ — ] P

QK Help

l

[ cance ]|

Puis nous introduisons le composant RULE INDUCTION (Spv Learning). Nous actionnons

directement le menu contextuel VIEW.

m TANAGRA 1.4.35 - [Supervised Learning 1 (Rule Induction]]

EFiIe Diagram Component Window Help

[ =

L

Defaul le

Target attribute genre (3 values)

=[] Dataset (iris2d. txt)
Eif Sampling 1
=%y Define status 1
-, MDLPC 1
Eﬁ Define status 2
3l Supe

Parameters...

rvised Learning 1 {Rule Inductio)

Supervised parameters..,

Execute

View

n

= Antecedent Consequent  Distribution o
IF d_mdlpc_pet_tength 1in [m_<_2.34999990] genre in [setosa] (21; 0; 0) ‘E‘
IF d_mdlpc_pet_width_1 in [m_>=_1.75000000] genre in [virginica] (0; 0; 22) | 2
(DEFALLT RULE) genre in [versicolor] (0; 29; 3)

# descriptors 2

Number of rules = 2

Knowledge-based system

4| [

Data visualization Statistics

Feature selection

| Spv

Spv learning

| Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction |
Factorial analysis | PLS | Clustering |
learning assessment | Scoring | Association |

3:*' Multilayer perceptron E. PLS-DA
“‘?Multinomial Logistic Regression I@PI_‘:.-LDA

[y Naive bayes If_-_ Prototype-

4

O

“4= Radial basis function [ svm
&, Rnd Tree

= Rule Induction

1L

Nous obtenons trois régles (la derniére
dit précédemment, nous devinons que
représentation.

étant la regle par défaut). En se référant a tout ce qui a été
les régles définissent en réalité des zones dans I'espace de
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Voyons cela dans un petit graphique qui nous est familier maintenant. Ici les frontiéres sont « dures »

dans le sens oU: dés qu’un individu bascule de I'autre c6té, on lui attribue pleinement I'étiquette

majoritaire de la région.

Areas - "Crisp" Rule Induction
3.00
A
A AA A
A A
2.00
T A A AA A
= Y S
9 n n
2 150 AL
w n o -
o " AN
n -
1.00 EEE
050 - o / y
. VerSICOI0!
000
* 90000
* o
0.00
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00
PET_LENGTH

8.00

Bref, les méthodes « crisp » comme les méthodes floues induisent une subdivision de I'espace

de représentation en « zones d’influence » de l'une ou I'autre modalité de la variable a prédire.

La définition de la frontiére en revanche n’est pas la méme, les techniques floues introduisent

une gradation dans I'appartenance aux zones.

4.5 Evaluation sur I'échantillon test

Pour évaluer les performances, nous insérons DEFINE STATUS. Nous placons en TARGET la variable

GENRE, en INPUT la prédiction générée par le modele (PRED_SPVINSTANCE_1).

Data visualization Statistics

Feature selecton

| Spv learning | Meta-spv learning

Regression

D d_mdipe_pet_length_1

IJ_;!_n mdipc_pet_width_1
o e e TS|
i =

| Spv

33‘ Multilayer perceptron F)i‘z‘ PLS-DA
“‘?Mulh‘nomial Logistic Regression EPLS—LDA
]:_- Prototype-MH

[y Naive bayes

1

&la| &

Clearall

| [Clearselected |

-
H TANAGRA 1435 - [Supervised Learning 1 (Rule Induction)] . . e
Component Window Help Define attribute statuses ==X
Parameters
Drefault title -
aset (iris2d.txt) Adributes : Target | Input | llustrative
Sampling 1 C pet_length genre
=¥ Define status 1 g ‘_Bt width
, MDLPC 1 D d_mdlpc_pel_length_1
¥ Define status 2 E d_mdlpc_pel_width_1
: red_Spvinstance_1
E'---E‘ Supervised Learning 1 {Rule I» pred_Spd — - J
i f‘jﬁ Define status 3 Define attribute statuses B o e ition 3
P; 0) =
Parameters
22) |
N (LS Terget | Input | llustrative i 3) -
C pet length pred_Spuinstance_1 ’
- C pet_width
D genre

[ ok ][ cancel ||

Help
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Puis, nous introduisons le composant TEST (Spv Learning Assessment). Il calcule automatiquement
la matrice de confusion sur I'échantillon test, nous cliquons directement sur VIEW. Nous obtenons la
matrice de confusion suivante, avec un taux d'erreur de 4%, le méme que pour le classifieur flou.

E TANAGRA 1.4.35 - [Test 1]
E File Diagram Component Window Help

0w B 5
I Default e I
| = B Dataset (iris2d.txt)
- ¢ Sampling 1 1 3
-4 Define status 1 | Error rate i 0.0400 i
=) ﬁ MDLPC 1 Values prediction Confusion matrix
=¥l Define status 2 — .
5 [ supervised Learning 1 (Rule Induction) |||  NaE] Regsll EPRecision [ setoss | versicelor | virginica | Sum
=%l Define status 3 se!ﬂsa 1.0@ u.m m 23 a g ?_q
.mm versicolor 0,9524 0.0909 | 0 20 1 21
Barmetirs. virginica 0.9200  0.0417 0 2 23 25
{— - |
| Sum 29 b1l 24 75
Execute
| View m— =
Data visualiza Statistics | MNonparametric statistics | Instance selection | Feature construction |
Feature selection Regression | Factorial analysis | PLS ‘ Clustering |
Spv learning | Meta-spy le | l Spv learning assessment | Scoring | Association |

E?iBia:.-\rar‘iance decomposition —% Hosmer Lemeshow Test H?ﬁTest
BrfiBootstrap B2 Leave-One-0ut fof Train-test
E?ECrDssavalidation =+ Logistic Regression Residuals

A vrai dire, le taux d’erreur est anecdotique dans ce didacticiel. On sait que le fichier IRIS est facile a
apprendre. L'enjeu était surtout de montrer qu’une régle trace en fait un hyper rectangle dans
I'espace de représentation.

5 Conclusion

L'intérét scientifique de I'induction des regles prédictives floues est indéniable. Pourtant, elle est peu
connue en dehors du cercle restreint des chercheurs. Principalement parce qu’elle est peu
programmée dans le logiciel, restreignant d’autant la diffusion de la technique. Knime est un des
rares outils « généraliste » a la proposer, il me semblait intéressant de la mettre en avant en lui
consacrant un didacticiel.
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