Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Création de rapports avec Tanagra.

Le reporting est un vrai critere de différenciation entre les logiciels de data mining a vocation
professionnelle et ceux issus de la recherche. Pour un praticien (ex. chargé d'études), il est important
de pouvoir récupérer facilement le fruit de son travail dans un traitement de texte ou dans un
diaporama. L'affaire devient particuliérement intéressante lorsqu’il dispose déja d'une sortie au
format tableur. En effet les résultats se présentent souvent sous la forme de divers tableaux et,
éventuellement, de graphiques. Le nec plus ultra est de pouvoir définir a I'avance des maquettes de
rapports que l'on nourrit simplement a lissue des calculs et que l'on peut imprimer
directement. Pour le chercheur qui développe des outils, tout cela est bien beau, mais ce n’est
absolument pas valorisable académiquement. Je me vois trés mal pour ma part proposer un article
dans une revue montrant que je suis capable d'intégrer automatiquement des camemberts 3D dans
un fichier PDF. De fait, les outils élaborés par les chercheurs se contentent souvent de sorties textes,
certes completes, mais peu présentables en I'état dans des rapports destinés a étre diffusés a large
échelle. Les sorties de R ou de Weka en sont un exemple édifiant.

Tanagra, créé par un enseignant chercheur, s'inscrit dans la méme démarche. Rien n'a été
initialement prévu pour le reporting. Et pourtant, paradoxalement, il propose dans un des ses menus
(DIAGRAM [ CREATE REPORT) un outil de création de rapports. C'est la conséquence heureuse d'un
choix technologique effectué lors de I'écriture du cahier des charges du logiciel.

Revenons un peu en arriére pour comprendre la démarche. Lorsque j'avais écrit SIPINA (version 3.x),
je me suis rendu compte que la construction des fenétres d’affichage des résultats me prenait
énormément de temps, plus que I'écriture des algorithmes de calculs. Dans mon optique, ce n’était
pas une bonne chose car cela me détournait de ma principale préoccupation: comprendre les
méthodes, les implémenter, les évaluer, en parler. Lorsque j'ai réfléchi aux spécifications de
Tanagra, je me suis dit qu'il fallait absolument définir une fenétre d'affichage standardisée,
forcément avec des sorties textes, mais avec néanmoins une présentation relativement attrayante.
Et 13, j'ai redécouvert le HTML. C’'est un peu amusant a dire, surtout en 2003. Le HTML permet de
faire un effort minimum de description des sorties, une seule méthode dans la classe de calcul suffit
(un peu comme Weka pour ceux qui sont allés voir le code source), tout en obtenant une
présentation avenante. De plus, il est possible de mettre en évidence les informations importantes a
lire en priorité. Par exemple, rien que pouvoir attribuer des codes couleurs a des tranches de p-value
est infiniment précieux.

Par la suite, j'ai réalisé que le choix du HTML allait s’avérer doublement judicieux. En effet, c’est un
standard largement répandu. Sans effort de programmation supplémentaire, nous pouvons d’une
part récupérer les sorties dans le tableur Excel ; d’autre part, nous pouvons exporter les fenétres de
visualisation dans un fichier externe et visualiser les résultats dans un navigateur web,
indépendamment du logiciel Tanagra. De fait, leur diffusion est largement facilitée.

Ce sont ces fonctionnalités de « reporting » de Tanagra que nous présentons dans ce didacticiel.
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2 Données

Nous utilisons le fichier « heart disease male for reporting.xls ». C'est un fichier que nous avons

beaucoup pratiqué. Il s'agit de diagnostiquer la présence ou non d'une maladie cardiaque (DISEASE)
a partir des caractéristiques du patient (age, etc.).

Nous ne nous attarderons pas sur les interprétations. Notre objectif est de montrer les capacités de
reporting de Tanagra. Nous réaliserons les taches suivantes : statistiques descriptives comparatives
pour caractériser les deux sous populations (malades vs. non malades) ; subdivision des données en
apprentissage et test; construction et évaluation d'un arbre de décision, construction et évaluation
de la régression logistique, précédée d'un recodage des variables ; la régression logistique sera aussi
évaluée a I'aide d'une courbe ROC.

Les résultats de I'étude compléete seront exportés dans un rapport que |'on peut consulter dans un
navigateur web, indépendamment du logiciel Tanagra.

3 Création de rapports avec Tanagra

3.1 Chargement des données

Le plus simple est d’ouvrir le fichier dans le tableur Excel. Puis, aprés avoir sélectionné la plage de
données, nous les envoyons vers Tanagra via le menu COMPLEMENTS / TANAGRA |/ EXECUTE
TANAGRA™.

N L —% ¥
cg_;\ " heart_disease_male_for. reportmg s [Mode de compatibilit
_,/ Accueil Insertion Mise en page Formules Données Révision  Affichage Compléments Acrobat @ - 7 X
Sipina ~
Tanagra. =
Execute Tanagra :
Col Execute Tan i)
1 Abuut =
: ¥
e | posm Dataset range (induding the name of the attributes -- first row): ]
A d B pr C . | sasisHs209 i
1 age chest_pain ' rest bpress
2 59 asympt 140 —e e e — ——
3 60 non_anginal 120 | oK Cancel ‘
- 55 non_anginal 120
5 28 at}rp_angina 130 TSI _ Vel Tyl i00 W N youvs
] 35 atyp_angina 120 f left_vent_hypei 180 no negative
T 43 asympt 140 f normal 135 yes positive
8 39 atyp_angina 120 f normal 160 yes negative
] 35 mon_anginal 160 t normal 160 no negative
10 42 non_anginal 160 f normal 146 no negative
11 49 asympt 140 f normal 130 no negative
i 12 50 asympt 140 f normal 135 no negative
13 54 asympt 200 f normal 142 yes positive
14 59 asympt 130 f normal 125 no positive
18 ar et = 1nn f marmal 175 man o itius
HArM heart dataset ~¥J
prét | 23 Moyenne : 1063814103  Nb [nonvides): 1672 Somme: 66362 ||E5 (0] (1| 20086 (~)

Tanagra est automatiquement démarré. Nous vérifions que 208 individus et 8 colonnes ont bien été
chargés. On notera également le typage automatique des variables effectué par Tanagra.

* Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2010/08/ladd-in-tanagra-pour-excel-2007-et-2010.html pour

I'installation et I'utilisation de la macro complémentaire dans Excel 2007 et 2010 ; pour Excel 1997 & 2003, voir
http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html
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¥ TANAGRA 1.4.37 - [Dataset (tan3015.txt)] L B [E=SEE )
t File Diagram Component Window Help “_ -E-x
Dw & %
Analysis a
{0 Dataset (tan3015.txt) Dataset description
8 attribute(s)
208 example(s)
Attribute  Category Informations
age Continue r
chest_pain Discrete 4 values 3
rest_bpress Continue
blood_sugar Discrete 2 values
Components
Data visualization | Statistics Monparametric statistics | Instance selection
Feature construction | Feature selection Regression | Factorial analysis
| PLS | Clustering Spv learning | Meta-spv learning
Spv learning assessment | Scoring Association |
m @Correlah'on scatterplot ]ﬁ,Scatterplﬂt View dataset
E Export dataset ]1‘ Scatterplot with label 1E,_-‘ View multiple scatterplot

3.2 Description des classes

Dans un probléeme d'apprentissage supervisé, calculer les statistiques descriptives

conditionnellement aux groupes est souvent instructif. Il s’agit d'une description univariée certes,
mais elle nous donne déja une idée de la teneur des résultats que nous obtiendrons par la suite. Nous
introduisons le composant DEFINE STATUS (barre d’outils) pour spécifier le role des variables. Nous

plagcons DISEASE en TARGET, les autres variables en INPUT.

Define attribute statuses

¥ TANAGRA 1.4.37 - [Dataset (tan3015.6x)| | = ——z/_\\ =l
. ~N —_—
£ File Diagram Component Window M SO — | - |=][x]
M o LA age di
| uj ﬁ l/ Do . isease
WEZLET i C rest_bpress
=] /lr" D blood_sugar 3
= [ Dataset (tan3015. txt) o m_e':m{ —
s max_heart_ral
%5 Define status 1 I_]_:l exercice_anging ll
Dﬁm
Define attribute statuses
| . Pararnelets.l \
= Target | Input |illustrative|
age
chest_pain
L T rest_bpress
blood_sugar
| rest_electro
= TR c he: max_heart_rate
| Datavisualization | Statistics e e exercice_angina
Feature construction | Feature select
| PLS | Clustering
w Spv learning assessment | Scoring |
)
$ Correlation scatterplot I;jiScatterp!ot :
Bl export dataset |:# Scatterplot wi EEN|REN] | [ Clearall | [Clearselected |
L ok ][ cancel || Hew ||
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Nous insérons le composant GROUP CHARACTERIZATION (onglet STATISTICS) dans le

diagramme.
' TANAGRA LA37 - (Group charactzrizatian 17— F=E)
-E File Diagram Component Window Help == :x
Dow @
- disease: tive i
disease=positive =negal
[ Dataset (tan3015.txt) PV TEY YT
=¥ Define status 1 1848 £ EJ
: i Test Test
m Group characterization 1 SHE Group Overral Atk - Desc . Group Overral
Parameters...
Execute 49.64  47.93 145.18 137.58
2.68 max_heart_rate 5.18
View (7.53)  (8.06) t (22.11) (23.93)
135.79 133.63 131.95 133.63
1.57 -1.57
1859) (17.4n) "HLbOrES (6.43) (7.4 ~

Instance selection Feature construction Feature selection

| Statistics | Monparametric statistics |

Factorial analysis | PLS | Clustering Spv learning Meta-spv learning
¢ Scoring | Association [
H
1l |:]§|ANOVA Randomized BElo: ?_} Brown - Forsythe's test M Group exploration a;__.::.Levene's test & MNormality Test
i Bartlett's test anFisher's test [¢ Hotelling's T2 [# Linear correlation il One-way ANOVA
|4 Box's M Test [ Group characterization [¢”, Hotelling's T2 Heteroscedastic |4 More Univariate cont stat |4 One-way MANOVA
< | {0 " 3
Voyons le détail des résultats.
Description of “disease™
i ey i .
Examples [43.8%]91 Examples [56.3 %] 117
Overral Overral

Test value Group

Test value Group

age 2.68 49.64 (7.53)  47.93 (8.06) 5.18  145.18 (22.11) 137.58 (23.93)
rest_bpress 1.57  135.79 (18.59) 133.63 (17.47) rest_bpress -1.57  131.95 (16.43) 133.63 (17.47)
-5.18  127.81 (22.72) 137.58 (23.93) -2.68 46.61 (8.24)  47.93 (8.06)

exercice_angina=no

8.47 [ 73.5%] 82.4% 49.0% 8.35 [ 77.2%] 89.7% 65.4%
exercice_anginasyes 8.35 [ 83.3%] 65.9% 34.6% chest_pain-atyp_angina 6.75 [ 90.8%] 50.4% 31.3%
blood_sugar=t 2.00 [ 68.8%] 12.1% 7.7% chest_pain=non_anginal 3.22 [ 80.6%] 24.8% 173%
rest_elect t_t_wave_ab nality 1.54 [ 56.7%] 18.7% 14.4% blood_sugar=f 2.09 [ 58.3%] 95.7% 92.3%
chest_pain=typ_angina 0.74 [ 60.0%] 3.3% 2.4% rest_electro=left_vent_hyper 1.08 [ 80.0%] 3.4% 2.4%
rest_electro=normal -1.00 [ 42.2%]) 80.2% 83.2% rest_electro=normal 1.00 [ 57.8%] 85.5% 83.2%
rest_electro=left_vent_hyper -1.08 [ 20.0%] 1.1% 2.4% chest_pain=typ_angina -0.74 [ 40.0%] 1.7% 2.4%
blood_sugar=f -2.09 [ 41.7%) 879% 92.3% rest_electro=st_t_wave_abnormality -1.54 [ 43.3%] 111% 14.4%
chest_pain=non_anginal 3.22 [ 19.4%] 7.7% 17.3% blood_sugar=t 2.09 [ 31.3%] 43% 7.7%
chest pain-atyp_angina  EEP 675 [ 92%] 6.6% 31.3% exercice_angina=yes -8.35 [ 16.7%] 10.3% 34.6%
exercice_angina=no -8.35 [ 22.8%] 341 % 65.4% chest_pain=asympt -8.47 [ 26.5%] 23.1% 49.0%

Chez les individus malades (DISEASE = POSITIVE), I'dge moyen est plus élevé (49.64 vs. 47.93 dans
la totalité du fichier®. lls ont un MAX_HEART_RATE plus faible en revanche (127.81 vs. 137.58).
Concernant les variables prédictives catégorielles, nous observons une surreprésentation de
CHEST_PAIN = ASYMPT (ils sont 82.4% a avoir cette caractéristique dans ce groupe vs. 49% dans la

totalité du fichier; 73.5% des individus chest_pain = asympt se retrouvent dans ce groupe des

2

Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/o4/interprter-la-valeur-test.html lecture
approfondie du composant GROUP CHARACTERIZATION et la compréhension du critére VALEUR TEST.

pour une
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malades) et de EXERCICE_ANGINA = YES. A contrario, nous avons une sous représentation de
CHEST_PAIN = ATYP_ANGINA et EXERCICE_ANGINA = NO.

Nous observons exactement les caractéristiques inverses chez les personnes non malades (DISEASE
= NEGATIVE). Ce n’est pas étonnant puisque la variable a prédire est binaire.

Il est donc possible d'obtenir une vraie différenciation entre les groupes. Il est a prévoir que les
variables mises en avant ici joueront un role important dans la modélisation (arbre de décision,
régression logistique) que I'on mettra en place.

3.3 Récupération des résultats

Ce tableau des statistiques descriptives conditionnelles, lorsqu’on sait le lire, est trés intéressant. On
doit pouvoir le récupérer facilement pour I'intégrer dans un rapport. C'est a ce stade que le format
standardisé HTML nous est d'une grande aide. En effet il est reconnu par la grande majorité des
outils d'édition. Dans Tanagra, nous actionnons le menu COMPONENT / COPY RESULTS. Les
résultats sont copiés dans le presse-papiers de Windows. Dans le tableur Excel, nous ajoutons une
nouvelle feuille dans notre classeur. Nous collons le tableau en provenance de Tanagra (CTRL + V).
Les valeurs sont inscrites dans les bonnes cellules, la structure de tableau est respectée. De toute
maniére, nous pouvons y apporter toutes les modifications qui nous semblent souhaitables.

r - — —— - o ]
I TANAGRA 1.4.37 - [Group characterization 1] l ® A & 4 .
% File Diagram Window Help SN 2][x
’ — o Y [ el
CuIE | - T L T e ==
| Analysis Accueil  Insertion  Mise en page Données  Réwision | Affichage | Compléments Acrobat & - = X[
il = Dataset {tan3015.txt) - j i | 5 0 1« 7l 4 Nouvelle fenétre ] | 1 = X ==
l = ; i
=% Define status 1 I N Lmd\ B = Reorganker tout ) . - =282
[ Group characterization 1 Normal Mise en Afficher/Masquer| Zoom 100% Yoom sur - Enregistrer  Changement | Macros
page 3 - Ia\¢élection | ] Figer les volets - 44 | respace de travail de fenétre - -
Bxampld | sstichages classeur Zoom Fenétre Macros
Att - Dd
BS - 5| ¥l
A B c E 3 [ H 1 ﬁ s
age. 1
rest by | 2
max_he | 3
o ENEEEE
= :-
| chest f | &
| exercig | 7 _ ||
]
| blood s | o Description of ~disease™
rest_ay | 10 disease=positive disease: negative
ll chest | 11 Examples | [ 438 2] 31 Examples | [563%] 17
12 Att-Desc Testvalwe | Giowp | Overral Att-Deso |Testvalue  [Gioup | eral
I Il rest_elf 13 = ‘Mean (StdD Continuous attributes : Mean [StdDev] .
| 14 age 268) 49B4(753)|  47.93(8.06)| max_beart_rate B8 WSS (22.10)] 137.58(232.53)
Data visualization [ Statstics | ||| 25 Gestboeess 157| 1087301859 13963 (17.47)| rest_bpress 157 1195 (6.43)] 1363 (1747)
e e s 16 mas_hean_rate 58] t2ze(2272)| 1375612399 age -268)  466108.24)] 4799 (8.06)
17 Disorete attributes : [Recall] Accuracy
Association 18 chest_pain=asympt 247 % 43,005 enercice_angina=no 2.35) % 540 ]
[£| ANOVA Randomized Blocks 7 Brown - Forsythe's ||| 19 eseteioe_anginasges e X L Ca e S A0 Cdl & L0 |
i Bartletts test 7% Fisher's test 20 IBGOdESngNsE £ & ETIES| O O AT HEe e IEH Ll
48 Boxs M Test 0 Group characterizal| 21 JeSLeleotonst Lwave. 154 % WA| blood_sugarsf 209 P 52304 ul
22 chest_painstyp_anging 0.74 * 2405 rest_eleotion leit_vent_hyper 08| k3 240%
« 23 rest elestiosnormal - % 82.20%| rest_dlectios normal 1 # #3200 i
24 mest_electiosleft_vert hypet 108 b 2.805) chest_pains typ_snging 074 * 240%]
| 25 blood_sugarsk 209 % 92.30%4 rest_electios st_t_wave_abnomality 154 % WAz
26 shest_pain=non_anginal 322 * 17.30%| blood_sugar=t 209 % 7202
27 chest_pain=atyp_angina 678 % 1.30%| evercice_angina=yes -85 P B0
22 ewercice_angina=no 35 * asympt -847] x 43,00
23
W 4+ »| Feuill Feul2 “Feuld ¥ 0 | i
prét | [EEEr e o o
|

Bien entendu, via Excel, nous pouvons porter les résultats dans n'importe quel outil (traitement de
texte, powerpoint, etc.).

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

Nous souhaitons modéliser la maladie en fonction de la description des patients. Pour obtenir une
indication non biaisée des performances en prédiction, il est conseillé de subdiviser les données en
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échantillon d'apprentissage, il servira a la construction du modele, et de test, il servira a son
évaluation.

Nous introduisons le composant SAMPLING (onglet INSTANCE SELECTION) dans le diagramme.
Nous cliquons sur le menu contextuel PARAMETERS. Nous sélectionnons 108 observations pour

I'apprentissage, les 100 restants serviront pour le test.

' TANAGRA 14.37 - [Group characterization 1] ' — S— (el &) [
¥ File Diagram Component Window Help - [&] =
w | %
| i - -
[l & Dataset (tan3015.txt)
i =¥l Define status 1 Description of “disease” -
Group characterization 1 isease=
n]\ disease=positive = negat
Pl Sampling 1 Examples
[43.8 %]
Parameters...
Test Att - Desc
i . Group Overral -
Niew . : ributes : Mean (StdDe
Parameters Seed state | e
age
Sample size definition
rest_bp _) proportion size 2 %
< | 9 absolute size 1OB| @ [3
.| \
Data visualizatio Statistics | re construction
, ) [ ok ][ cancel |[ Hep )
Feature selection Regression Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association

# Continuous select examples 4~ Rule-based selection
,o’: Discrete select examples f Sampling
K Recaver examples ,f Stratified sampling

L — - —

Nous validons, puis nous cliquons sur le menu VIEW.
3.5 Arbre de décision C4.5

Modélisation. Nous souhaitons implémenter la méthode Cs4.5 (Quinlan, 1993) (onglet SPV
LEARNING). Nous l'insérons a la suite de SAMPLING. Nous actionnons directement le menu VIEW.
Nous obtenons I'arbre ci-dessous. Effectivement, les variables CHEST-PAIN et EXEERCICE_ANGINA
sont intégrés dans le modéle prédictif. Une troisiéme variable, REST_BPRESS, qui ne se distingue
pas de maniére univariée, fait son entrée dans I'arbre. Pouvoir déceler les interactions est le principal

avantage des techniques multivariées.
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| Analpsis

=] Dataset (tan3015.txt)
=% Define status 1
: M Group characterization 1

Parameters...
Supervised parameters...

Execute

View

S TANAGRA 1437 - [Supervised Leaming 1 (C45)] IR IR . S e e e
-EFile Diag Component  Wind Help '-'éﬁ'Hx'

Tree description

Number of nodes B
Number of leaves 6

Decision tree

* exercice_angina in [yes] then disease = positive (84.62 % of 39 examples)
» exercice_angina in [no]
» chest_pain in [asympt]
= rest_bpress < 127.5000 then disease = positive (80.00 % of 10 examples)
® rest_bpress >= 127.5000 then disease = negative (72.73 % of 11 examples)

» chest_pain in [non_anginal] then disease = negative (93.33 % of 15 examples)
= chest_pain in [atyp_angina] then disease = negative (96.88 % of 32 examples)
® chest_pain in [typ_angina)] then disease = negative (100.00 % of 1 examples)

Components
Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction |
Feature selection [ Regression Factorial analysis PLS Clustering |
Spv learning / Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring | Association !
o= Binary _!:ﬁsﬁ}ur{ssion £, CRT Ezcsve [ K-NN 25 Multilayer per
52, C4.5 £, CS-CRT & Decision List |4 Linear discriminant analysis -e=Multinomial Lc
I C-pLS £, C5-MC4 £,103 7= Log-Reg TRIRLS fFaNaive bayes
< | 1 ] 2
— — |

Evaluation. Il indique un taux d'erreur en resubstitution de 12.04%. Nous savons que ce chiffre ne
reflete pas les performances en généralisation de I'arbre, surtout s'agissant de la méthode Cg4.5

réputée pour sa propension au sur apprentissage.

AF TANAGRA 1437 - [Supervised Leaming 1 (CA5)] I . - E@q

-EFile Diagram Component Window Help

Dw @5

Analysis

= {0 Dataset (tan3015.txt)
= {:i Define status 1
[ Group characterization 1
- Sampling 1
[¥] Supervised Learning 1 (C4.5)

' Values prediction

Classifier performances

)
positive 0.8913
negative 0.8710

| Components
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics Instance selection | Feature construction
Feature selection | Regression | Factorial analysis PLS | Clustering
I Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment Scoring | Association
L=Binary logistic regression £ CRT [ csve [ K-NN a2 .v|
75y C4.5 5 C5-CRT T Decision List [ Linear discriminant analysis wer N
[ cpLs £, oM A5,103 7<Log-Reg TRIRLS fFaN

] »

Nous insérons de nouveau le composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Nous plagons en
TARGET la variable cible observée DISEASE, en INPUT, la variable prédite par I'arbre de décision

PRED_SPV_INSTANCE_a.
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= o s —  — e r— -
¥ TANAGRA 1.4.37 - [Supervised Leamning 1 (C4.5)] Dafine atiriblite Sakizad I E=HRC] ’
t File Diagram Component Window Help |T E]’?
= Parameters /-\ - :
Dw B 5% N\
| = pd Target Input | lllustrative 7
o s £ = —
=B Dataset | :...3m5 xt) /] in
e ! | |71 | C rest_bpress
=% Define status 1 D blood_sugar
----- I Group characterization 1 :g :&j:::tmu = E
=4 Samptig (fera— .
=-[¥] Supendsed Learning 1 4{4.5) o — =
\ [~ [ —
Define attribute statuses = _46 |
5
Parameters \ i 62
e [ Taget | tput  [inustrative] 2 a0
-y C age pred_Spvinstance_1 -
D chest_pain
| g rest_bpress
bloed_sugar
Data visualization | Statistics | D rest_electro e construction
C max_hear_rate = | . |
Feature selection | Regression | 1 exercice_angina —= Clustering
D disease
| Seviearning | Metaspvlearning || | [DIESETETTENEEN issociation
‘,'?Binary logistic regression :{', C-RT 33' N
2 |
2 C4.5 445 CS-CRT iminant analysis e M
2 CPLS ACS-MC4 S ¥ | Clearall Clear selected RLS fima N
Jl [ ok [ comea | e )| '
e

Enfin, nous ajoutons le composant TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT). Nous cliquons sur
VIEW. Par défaut, il est paramétré pour calculer la matrice de confusion sur les données inactives c.-

a-d. I'échantillon test.

A TANAGRA LA37-[Test1] ** TS DS . R . [ [ (= ] |

g File Diagram Component Window Help [=]l=]x]
0w @ %

Analysis =
=P Natacat | ME b bl Evaluation set : unselected examples
4l i

N - tand
=gEg vataset janslia

= E’j Define status 1
------ [0 Group characterization 1
B # Sampling 1
= E Supervised Learning 1 (C4.5)
%4 Define status 2

P
Parameters...
Execute

Data \dsuahzatl‘on Statistics | Nonparametric statistics Instance selection | Feature construction
Feature selection | | Factorialanalysis | PLS | Clustering
Spv learning | Meta-spv learnt | Spv learning assessment | Scoring | Association
Bfeiasvariance decomposition 7 Hosmer Lemeshow Test Polest
B:fBootstrap BrfLeave-One-Out BelTrain-test
I?I'Cmss%alidatior: == Logistic Regression Residuals
= =

Le «vrai» taux d'erreur en généralisation de l'arbre est de 25%, plus du double de I'erreur en

resubstitution. Comme quoi il fallait réellement se méfier.
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3.6 Régression logistique

Modélisation. Sachant a quoi s’en tenir avec C4.5, nous voulons évaluer le comportement de la

régression logistique sur nos données. Elle ne peut pas étre mise en ceuvre directement caril y a des

variables catégorielles parmi les prédictives. Nous allons les recoder en o/1.

Nous insérons le composant DEFINE STATUS pour désigner les variables a recoder. Nous plagons en

INPUT : CHEST_PAIN, BLOOD_SUGAR, REST_ELECTRO, EXERCICE_ANGINA.

(= £4 Define status 1
i [ Group characterization 1
&-#" Sampling 1 [ Target | Input |iiustrative]
=-[»] Supervised Learning 1 (C4.5)

: e chest_pain
& 4 Define status 2 || o — Frims il
IDI Test 1 | C rest_bpress rest_electro
o : 18] blood_s exercice_angina
45

¥ TANAGRA 1437 - [Test1] W e e — - EE—)
! File Diagram Component Window Help __[g‘zc‘
Dw@lf

I Analysis |||_T

| = Dataset (tan3015.txt)

1

|C max_heart_rate -
|D ST 55
D disease 100
|
Data visualization | Statistics ruction |
Feature selection | Regression B | A o I [ e ] [mﬂru ] ng |
Spv learning | Meta-spv learnin on
l.ilﬁiasﬁaﬁance decomposition -2 Hosmer Lem [ 0K JI Cancel l[ Help ] |
I?]Boolstrap I'-‘§ Leave-One-( —
I?‘Crossaralidal:ion == Logistic Regression Residuals
|
T —— — e |

Nous ajoutons a la suite le composant o_1_BINARIZE (onglet FEATURE CONSTRUCTION). Nous

cliquons directement sur VIEW.

=] Dataset (tan3015.txt)
=¥} Define status 1
[ Group characterization 1
= # Sampling 1
=-[*] Supervised Learning 1 (C4.5)
=-£§ Define status 2

Used values : K-1 (ignore last value)

1"

Attribute binarization
|—’I Test 1 Source att New attributes
5 “ Define status 3 chest_pain (chest_pain_asympt_1,chest_pain_non_anginal_1,chest_pain_atyp_angina_1)
],” I blood_sugar (blood_sugar_t_1)
Parameters... rest_electro (rest_electro_left_vent_hyper_1,rest_electro_normal_1)
exercice_angina (exercice_angina_yes_1)

W TANAGRA 1437 - [0_1_Binarize 1] W USSR N e — - ==

¥ File Diag Comp Window Help e

Do @5

| e [ sz
S pamametes

Execute i
= Components
Data visualization Statistics | Nonparametric statistics | Instance selection | | Feature construction
Feature selection Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment | Scoring | Association

I*ll0_1_Binariza 1 EqFreq Disc . MDLPC L Rnd Proj
J}‘Binary binning 1, EqWidth Disc ﬁl RBF = Standardize
il Cont to disc M Formula =3 Residual Scores Z Trend
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R.R.

Pour une variable a K modalités, Tanagra crée (K-1) indicatrices. La derniére modalité sert de

référence. Elle n'est pas indiquée dans la liste des variables générées.

Nous pouvons initier I'apprentissage. Un DEFINE STATUS sert a indiquer la variable cible (TARGET =
DISEASE) et les prédictives (INPUT = toutes les variables numériques).

Define attribute statuses

Parameters

B Dataset (tan3015.txt)
=)-#l4 Define status 1
[ Group characterization 1
El/" Sampling 1
g [»] Supervised Learning 1 (C4.5)
=% Define status 2
: L Iﬂi Test 1
=-£4 Define status 3
= |+_|| 0_1_Binarize 1

B % Define status 4

3
Target Input
| 1= disease
max_heart_rate 3 -
P exercice_angina —'I
oi—
C chest_pain_asympt_1
C chest_pain_non_angini—
C chest pain atvo anain
ne attribute statuses /\
Parameters / \
).4 e
[ [c T age

D blood_sugar
| D rest_electro
lc

D exercice_angina

[ chest_pain_atyp_angin
|4 blood_sugar t 1
| rest_slectro_|eft_vent |

-4

A8l

rest_bpress

max_heart_rate
chest_pain_asympt_1
chest_pain_non_anginal_1
chest_pain_atyp_angina_1
blood_sugar_t_1
rest_gelectro_lefi_vent_hyper_1
rest_electro_normal_1
exercice_angina_yes_1

Clear all [ Clear selected

[ ok || cancel | Hep |

Nous plagons le composant FORWARD LOGIT (onglet FEATURE SELECTION) pour la sélection des

variables pertinentes.

¥ TANAGRA 1437 - [Forward-logit 1] W S —

-E File Diagram Component Window Help

Dw B %5

Analysis

= Dataset (tan3015. txt)
= %4 Define status 1
[ Group characterization 1
| 8 & Sampling 1
I =-[¥] Supervised Learning 1 (C4.5)
- ¥4 Define status 2
i fof Test 1
=¥ Define status 3
=+l 0_1_Binarize 1
(¥ Define status 4

gl Forward-logit 1

Parameters...

/-
[ / Execute
Data visuaﬁsn@'n | View

Selection results

[2] selected attributes on [10]

1 chest_pain_asympt_1

Selected attributes’ subset

Sol.1

m

lonparametric statistics

Instance selection |

Feature construction

I Feature selection Regression Factorial analysis PLS | Clustering |
Spv learning | ta-spv learning Spv learning assessment Scoring | Association |
. Backward-logit I FCEF filtering ~~ . Forward-logit [2; ReliefF | Stepdisc

E CF5 filtering Eﬂ Feature ranking m MIFS filtering m Remove constant
£14 Define status |+ Fisher filtering HI MODTree filtering 4, Runs filtering
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R.R.

Deux indicatrices sont sélectionnées : CHEST_PAIN = ASYMPT et EXERCICE_ANGINA = YES (tiens

donc ! revoyons les statistiques descriptives conditionnelles, section 3.2). Il ne reste plus qu‘a la
régression logistique (BINARY LOGISTIC REGRESSION, onglet SPV LEARNING).

ncer la

=- ¥4 Define status 4 . . .
517 Forward-logit 1 Attributes in the equation

D)} Supervised Learning 2 (Binary logistic regressi Attribute Coef. Std-dev Wald

¥ TANAGRA 14,37 - [Supervised Learning 2 (Binary logistic regression)] | RS S S S P=IE=>)
W File Diagram Component Window Help MEE
Do H| 5%
I Analysis Report Covariance matrix
| = FJ Dataset (tan3015. txt) Model Chi* test (LR) i
=¥ Define status 1 chiz 71.219
[0 Group characterization 1 " =
= Sampling 1
=-[¥] Supervised Learning 1 (C4.5) EEChEZ) 00000
2.
=4 Define status 2 Ristlee
I’I Test 1 Mcradden’s R* 0.4854
=) m Define status 3 Cox and Snell's R* 0.4829
=-4]] 0_1_Binarize 1 Nagelkerke's B2 0.6486

Signif
e e constant -2.793999 05416 26.6174 | 0000
S I chest_pain_asympt_1 2.743099 0.6099 20.2310 | EG0GE
< 77 Execute exercice_angina_yes_1 2.641035 0.6285 17.6575 [ 0000 .
{ View F
\ Components |
Data visualizabgn Statistics Nonparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection
Regression Fac torial analysis PLS | Clustering | I Spv learning | Meta-spv learning ‘
Spv learning assessment Scoring | Association |
—L-Binary logistic regression —) £.045 M2 cpLs £ CRT #2,C5-CRT
7| m j »
& —— F—

La méthode indique un taux d'erreur en resubstitution de 18.52%. Damned, serait-elle

performante que I'arbre C4.57?

moins

Evaluation. De nouveaux, nous appliquons le classifieur sur I'échantillon test. Nous plagons tour a

tour les composants DEFINE STATUS (target = disease, input = pred_spvinstance_2) et TEST.

P TANAGRALA7-[Test2] - T e e | e L o, L loChiEe)
i File Diagram Component Window Help |- [ ] ]
Dw B 5
. e
& (] Dataset (tan3015.txt) I
£ Define status 1 Evaluation set : unselected examples
[ Group characterization 1
o L Resws
L sl o predSpumstancez
=4 Define status 2
Bol Tese i
% Define status 3 Values prediction
Sl . e 1 e Recat 1rection O
=¥ Define status 4
o D 1 positive 0.5556 0.1 20 45 "
-7, Forward-logit 1 negative 3 52 55
2 [»] Supervised Learning 2 (Binary logistic regressi
fsmi = 2w
=%} Define status 5 1
-HIEE
< m B
Execute
View |
Data visualization | Statisti - B statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection |
Regression Factorial analysis PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning I
Cru laarning accocemant Ccoring | ccociabion |
Spv learning assessment | Scoring i Association |
1Biasvariance decomposition  §’§Bootstrap B2l Crossvalidation —2 Hosmer Lemeshow Test f:iLeave-One-Out =
4 m ] 3l
1S == —— = =
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Le «vrai» taux d’erreur du modele est de 23%, légerement meilleure que C4.5 globalement, mais
surtout avec un comportement tres différent : la sensibilité est moindre (25/45 = 56% vs. 69%), au
profit d'une précision plus intéressante (25/28 = 89% vs. 74%).

3.7 Elaboration de la courbe ROC

Contrairement aux arbres, la régression logistique fournit une bonne approximation de la probabilité
d'étre positif des observations. Nous allons mettre a profit cette qualité pour utiliser un autre outil
d’évaluation : la courbe ROC. Elle présente I'avantage d'étre plus compléte, ne dépendant ni d’'un
systeme de coUts (implicitement unitaire et symétrique dans le taux d’erreur), ni de la prévalence
des positifs dans I’échantillon de données (le taux d’erreur considéere que le fichier utilisé est
représentatif).

Dans un premier temps, nous calculons le score de chaque observation avec le composant SCORING
(onglet SCORING). Nous le paramétrons de la maniere suivante (DISEASE = POSITIVE sont les
« positifs »).

4 TANAGRA 1.437 - [Test 2) - —— — o0 )
E File Diagram Component Window Help - & %
Vo ||
_ S Tet2
e —— o porametes
=1 % Define status 1 Evaluation set : unselected examples
M Group characterization 1 ;i
o ekt N
&[] supenvsed Learning 1 (C4.5) T omdswodmesz
(=% Define status 2 Scoring
e
'I?u Test 1
[=-¥§ Define status 3 Pk niinms =
=1-J+]l 0_1_Binarize 1 -
= £ Define status 4 =
=2, Forward-logit 1 5
=-[¥] Supervised Learning 2 (Binary logistic regrey| Positive class value : [m'l"‘"’ TJ =
-1 ¥}4 Define status 5
H?H Test 2 | '
A it Parameters... F] [ OK J e ” Help
Execute -Componenls
Data visualization Statisti View statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment | Scoring Association
& Lift curve M Posterior Prob " Precision-Recall curve [/ Reliability Diagram 7 Roc curve ﬂl Scoring
4 m ]
— — = d

Nous validons et nous cliquons sur VIEW. Une nouvelle colonne est ajoutée aux données.

Nous ajoutons DEFINE STATUS dans le diagramme, nous plagons en TARGET la variable cible
DISEASE, en INPUT la colonne score SCORE_1 (nous pouvons en placer plusieurs si nous souhaitons
comparer plusieurs scores, y compris ceux obtenus via d'autres approches que les techniques
d’apprentissage supervise).
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R.R.

Parameters

&-J]1 0_1_Binarize 1
= ¥4 Define status 4
=, Forward-logit 1
=-[¥] Supervised Learning i
[=-£% Define status 5
[of Test2
Scoring 1

'

R

1

Attributes :
= [ Dataset (tan3015.txt)
=- ¥4 Define status 1 C age ; =
M1 Group characterization 1 :Ic: ?;?lg::‘:s
- # Sampling 1 D bloo_d_sugar
&[] Supervised Learning 1 (C4.5) D rest_electrg :
(=-%4 Define status 2 g :;:a’:aanra ll
l?l Test 1 (] gisease,
=-¥}§ Define status 3 E chest/pain_asympt_1
o

Target Input

disease

heart_rate -
exercice_angina
D disease
C chest_pain_asympt_1
C chest_pain_non_angini
C chest_pain_atyp_angin
C blood_sugar_t_1
C rest_electro_left_vent_F =
C rest_electro_normal_1 |
C exercice_angina_yes_1

ju) Spvinstance_2 |
c Pt —

Target Inzln Illustrative

R|lAa|l  _&]

Clearall | Clear selected

Nous insérons alors le composant ROC CURVE (onglet SCORING). Nous le paramétrons de maniéere
a cibler les positifs (DISEASE = POSITIVE) et a calculer la courbe sur les individus de I’échantillon test

(UNSELECTED).
¥ TANAGRA 1.4.37 - [Test 2] e - ' o, . =lEd
W File Diag Comp Window Help HEE:
Do @ | Ba

Analysis

=% Define status
E| & Sampling 1
i

=¥ Define

=R 1

=] Dataset (tan3015.txt)

1

M Group characterization 1

=[] Supervised Learning 1 (C4.5)
B’:j Define status 2

Test 1
status 3

-]l 0_1_Binarize 1

Define status 4

-1 Forward-logit 1
=-[¥] Supenvised Learning 2 (Binary logistic regression)

=¥ Define status 5
L] Test2

Scoring 1

=% Define status 6

EllRoc curve 1

Evaluation set : unselected examples

Paramet

y

NS

‘ositive class value :

) Selected

© Unsslected -

(positive g

Used examples

e {mpmh
-

T

/ Parameters... 4
] // i Execute
View I
Data visualizati S L
" i | 0K ” Cancel ” Help ]
Feature seleftion Regression | Factorial Lysi | -
Spv learrling Meta-spv learning | Spv learning assessment | | Scoring | Association | 4
" Precision-Recall curve @ Reliability Diagram & Roc curve Il Scoring

Nous cliquons sur VIEW. Nous obtenons la courbe ROC. L'aire sur la courbe est AUC = 80.8%. Le

modele est plutét de bonne qualité (si le score était mauvais, nous aurions une AUC = 50% ; s'il était
parfait, I’AUC serait de 100%).
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9 TANAGRA 1437 - [Roccurvel] i e Sep— [E= e
E File Diagram Component Window Help = S‘:IX

L

™ sz B
- |

Analysis

B Dataset (tan3015.txt)
=74 Define status 1
i m Group characterization 1
=] # Sampling 1
=-[»] Supenvised Learning 1 (C4.5)
=-£% Define status 2
I!I Test 1
=4 Define status 3
=]+l 0_1_Binarize 1
- %4 Define status 4
[=-2F, Forward-logit 1

=-£f§ Define status 5
I_’I Test 2
= Ii Scoring 1
[-%34 Define status 6

=) m Supervised Learning 2 (Binary logistic regression)

= Random : 0.500
- Score_1:0.808

gtecceil] O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Parameters... False Positive Rate (1 - Specificity)
Execute E -
| Vi Compeonents 1
Data visualization Statistics L Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factorial analysis PLS Clustering Spv learning Meta-spv learning
Spv learning assessment Scoring Association
& Lift curve ” Posterior Prob ™ Precision-Recall curve Zl Reliability Diagram & Roc curve Il Scoring
|
i
e
-

3.8 Construction et visual

isation du rapport

Voila une analyse compléte, faite d’exploration, de modélisation et d’évaluation. Nous aimerions

partager les résultats avec d'autres personnes. Tanagra sait produire un rapport au format HTML

constitué des pages affichées dans chaque fenétre de visualisation. Lorsqu'il s'agit d’un graphique

comme la courbe ROC, il génére une copie d'écran au format JPG intégrée automatiquement dans la

page associée a la méthode.

¥ TANAGRA 1437 - [Roc curve 1] | M — - | R S
E File | Diagram Component Window Help - | &) x|
| @ | 9 Execute
E— - \\ i | . e T
o m (| X T ) N e
=i . - —
=] ‘_I‘ Delete component Enregistrerdans : |, reporting - a ¥ e - @
~ - n1 .
b 0808
-t oad SUhd,lagﬂm'" It Nom Date de m... \Jype Taille Mots-clés
& Save subdiagram... i
=rprrsupervseoreearmmg 1 (C4 "'"‘} Aucun éléme e correspond a votre recherche.
=-¥4 Define status 2 Empl:acements
o Test 1 récents
= ¥4 Define status 3 -
=+l 0_1_Binarize 1 f
£ #% Define status 4 Bureau
-2, Forward-logit |
=-[¥] Supervised r i
=¥/ Define s 1
el Test|' Maison |
= Hl Scoring ||
N =574 Defid 1&.
a: -
| Ordinateur —
Data visualization Statisy I~ Nom du fichier : heart htmi| v | Envegistrer |
-
Feature selection Regress Sy Type : [HTHLW v] [ Annuler l
Spv learning Meta-spv I = i
& Lift curve [ Posterior Prob " Precision-Recall curve [/]Reliability Diagram @ Roc curve [4 scoring
E—
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Pour élaborer le rapport, nous actionnons le menu DIAGRAM / CREATE REPORT. Une boite de
dialogue nous demandant de spécifier le nom de fichier apparait. Il s'agit du fichier maitre du
rapport, une série d'autres fichiers (deux par composants) seront créés dans le répertoire. Nous
inscrivons « heart.html ».

Le rapport est généré. Il est automatiquement ouvert dans votre navigateur par défaut (FIREFOX en
ce qui concerne ma machine). Il reprend la physionomie de Tanagra. Sur la gauche (1), nous avons le
diagramme de traitements. Nous pouvons cliquer sur le composant de notre choix. Les résultats
correspondants s'affichent dans la partie droite du navigateur (2).

i5 = il i - E— —— p— - = EI
@ aratysis - Mozt Fireox S . .a =
Eichier Edition Affichage Historique Marque-pages Qutils 2
= c £y | | file///D:/DataMining/Databases_for_mining/dataset_for_soft_dev_and_comparison/reperting/hei 17 = | | 5B~ Wikipédia (7 P
Google ~ 3 Rechercher - '|' @ @ - Partager £ = “*% Orthographe = $a Traduire = » < - Connexion =
| Analysis + -
vy O ommeeosey
Datmset (5.0 - pamametes
+. £k Define status 1 Database : C:\Users\Maison| AppDatalLocal Tempitan301s. et
' m Group characterization 1
iy R
:»—[EISupem‘sed Learning 1 (C4.5)
{1 Define status 2 Download information
et
1. £ Define status 3 Datasource processing
il t-+i 0_1_Binarize 1 Computation time (0 ms
B
i ok Define status 4 Allocated memory 19 KB
t. 2 Forward-logit 1
*-[¥] Supenised Learning 2 (Binary logistic regression) Dataset description
{- %% Define status 5 . =1
. 8 attribute(s) 3
. 'I"ITESt 2 208 example(s)
t- i+ Scoring 1
{4 Define status 6 Attribute  Category Informations
*- I Roc curve 1 age Continue
chest_pain Discrete 4 values
rest_bpress Continue =
blood_sugar Discrete 1 values
rest_electro Discrete 3 values '
max_heart_rate Continue -
exercice_angina Discrete 2 values
disease Discrete 2 values
Computation time : 0 m3.
Created at 24/10/2010 05:39:25 -
Terminé
—_— = 4

A partir de ce stade, nous pouvons visualiser les résultats indépendamment de Tanagra. C'est une
condition primordiale pour une large diffusion du rapport. Un simple navigateur suffit pour consulter
les résultats des calculs.

Si I'on choisit de voir I'arbre de décision par exemple, en cliquant sur « Supervised Learning 1
(C4.5) », nous obtenons :
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@ Analysis - Mozilla Firefox

Eichier Edlhng Affichage  Historique Marque-pages Qutils

2
&

"?L-v C 0 4y | files//D:/DataMining/Databases_for_mining/dataset_for_soft_dev_and_comparison/reportini 77 ~

9~ Wikipéd

2

Google |

'| *3 Rechercher "|'(?@ - Partager (3 ~ 7 Orthographe + » €Y+ | Connexion -

| || Analysis +|

Analysis

_

Values prediction Confusion matrix

[MDataset (tan3015. txt)
L. £} Define status 1

i—-nﬁmup characterization 1

- # Sampling 1
+-[] Supervised Learning 1 (C4.5)
i .44 Define status 2
i LfTest 1
i 7§ Define status 3

*- |+l 0_1_Binarize 1
- & Define status 4
1.7, Forward-logit 1

. £l Define status 5

bt Testz

--Il Scoring 1

|- £’ Define status 6
+- @ Roc curve 1

e

+-[¥] Supervised Learning 2 (Binary logistic regression)

[Vaive | Recall 10recision | || positive | |negstive  Sum
5 46

positive 0.8913 0.1633 [positive| 4

negative 08710  0.0847 hegative 8 54 %)
[5m |

49 59 108

Classifier characteristics

Data description

# descriptors 7
Tree description
Number of nodes 9
Number of leaves 6 =
Decision tree

® exercice_angina in [yes) then disease = positive (84.62 % of 39 examples)
® exarcice_angina in [na]
O chest_pain in [asympt]
W rest_bpress < 127.5000 then disease = positive (80.00 % of 10 exampies)
W rest_bpress >= 127.5000 then disease = negative (72.73 % of 11 examples)
O chast_pain in [non_anginal) then disease = negative (93.33 % of 15 examples)
O chest_pain in [atyp_angina) then disease = negative (36.88 % of 32 examples)
O chest_pain in [typ_angina] then disease = negative (100.00 % of 1 examples)

Computation time : 0 ms. -
Created at 24/10/2010 05:39:25 -

Terminé

De la méme maniére, si nous sélectionnons « Roc curve 1 », nous avons :

@ Analysis - Mozilla Firefox

D

Eichier Edition Affichage Historique Marque-pages Outils 7
¥ A C X & -__,' file:///D:/DataMining/

— — =]
- — . " [E=IEE =)

g/dat; et_for_soft_dev_and_comparison/repertini .7 '| P- wi

_for_

]

Terminé

Google | ~| *J Rechercher - | (2@ cp- [ Partager 3 - % Orthographe - » €, - Connexion -
|| Analysis | =
- s werzra o wesrry ~
Amalvsic 166 0.0576 10060 1.0500
[ Dataset (tan3015. bxt)
'——ﬂ Define status 1 Roc curve
+-[ Group characterization 1
L. # Sampling 1
+-[»] Supervised Learning 1 (C4.5)
| 1.E4 Define status 2 = Random : 0.500
; - PoTest 1 — Score_1: 0.808 l
i i £4 Define status 3
r *-]+ll 0_1_Binarize 1 E !
t - & Define status 4
’ *. " Forward-logit 1 ? E
t-[¥] Supervised Learning 2 (Binary logistic regression) Y |
W +- £l4 Define status 5 =
" Pt Test2z i -
i e 1! scoring 1 H =
L ¥4 Define status 6 f % |
L Roc curve 1 I € I
i :
§ =5z
i 041 - _

0 e e ——
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
False Positive Rate (1 - Specificity)

Computation time : 0 ms. Il
Created at 24/10/2010 05:35:25

El

Le graphique « Roc Curve » est inséré dans la page HTML.
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Evidemment, le rapport peut étre consulté avec n’'importe quel navigateur (Internet explorer,
Google Chrome, Safari, etc.). Comme il est composé d’une série de fichiers HTML, nous pouvons
les charger sélectivement dans un traitement de texte et les compléter a notre guise (pour
I'insertion de commentaires supplémentaires par exemple, etc.).

Pour la diffusion, il suffit de copier le contenu du répertoire de sauvegarde. C'est celui du fichier
maitre « heart.html ». Nous y trouvons tous les fichiers associés au rapport.

I = I ol -
Q \._/' | . « DataMining » Databases_for_mining » dataset_for_soft_dev_and_comparison » reporting - | +s | | Rechercher =] |
Fichier Edition Affichage Outils ?
Wy Organiser ~ £ E) Ouvrir = ot Imprimer IR Courrier electronique || § Graver
Liens favors MNom = Date de modificati... Type Taille M=
E Documents | heart.html 24/10/2010 05:39 Firefox Document 1Ko |
. ; #| heart_description_0_1_Binarize 1.html 24/10/2010 05:39 Firefox Decument 2Ko 1
B Images & heart_description_Dataset (tan3015.6x).htrnl 24/10/201005:30  Firefox Document 2Ko
!p Musique ¥/ heart_description_Define status 1.html 24/10/2010 05:39 Firefox Decument 2Ko
4 Modifié récemment ¥/ heart_description_Define status 2.html 2471042010 05:39 Firefox Document 2Ko
E} Recherches #| heart_description_Define status 3.html 2471042010 05:39 Firefox Document 2Ko
| Public #| heart_description_Define status 4.html 24/10/2010 05:39 Firefox Document 2Ko
#| heart_description_Define status 5.html 24/10/2010 05:39 Firefox Document 2Ko
# | heart_description_Define status 6.html| 24/10/2010 05:39 Firefox Document 3 Ko
# heart_description_Forward-logit 1.html 24/10/2010 05:39 Firefox Document 4 Ko
#| heart_description_Group characterization 1.html 24/10/201005:39 Firefox Document 7 Ko
@/ heart_description_Roc curve 1.html 24/10/201005:39 Firefox Document 5Ke
™| heart_description_Roc curve 1.jpg 24/10/201005:39 Fichier JPG 44 Ko
P A | Bt deeiotion Comntinnt bane) - A4 A mn nEan i T ataacil e
1 élément sélectionné 191 octets M Ordinateur
L= e —— = — — ——— 4

4 Conclusion

A partir d'une étude on ne peut plus classique de Data Mining, nous avons montré dans ce didacticiel
qu'il était facile de récupérer les sorties de Tanagra dans les outils Office (via le tableur Excel), voire
de produire directement un rapport consultable et diffusable indépendamment du logiciel.

Cela a été rendu possible par I'adoption du standard HTML pour la description des sorties. Pour le
coup, ce choix a été particulierement heureux. Ainsi, durant mes travaux dirigés, j'exploite
énormément le fait de pouvoir naviguer facilement entre Tanagra et le tableur Excel (envoi des
données d’Excel vers Tanagra via la macro complémentaire Tanagra.xla, copie des résultats de
Tanagra dans Excel pour post traitements). Les vertus pédagogiques du tableur dans
I'enseignement des techniques statistiques et de data mining sont indéniables (pour s’en persuader,
voir par exemple la page Excel'Ense de la Revue Modulad - http://www-
rocg.inria.fr/axis/modulad/excel.htm).
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