Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Comparer les fonctionnalités de plusieurs logiciels libres de Data Mining lors d’une
typologie a I’aide des K-Means.

La méthode des K-Means (méthode des centres mobiles) est une technique de classification
automatique (clustering en anglais). Elle vise a produire un regroupement de maniere a ce que les
individus du méme groupe soient semblables, les individus dans des groupes différents soient
dissemblables.

Nous Il'avons déja décrite (http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/search?g=k-means) par
ailleurs. Notre idée dans ce didacticiel est de montrer sa mise en ceuvre dans différents logiciels
libres de Data Mining. Nous souhaitons utiliser la démarche suivante :

* Importer les données ;

» Réaliser quelques statistiques descriptives sur les variables actives ;

*  Centrer et réduire les variables ;

« Réaliser la classification automatique via les K-Means sur les variables transformées, en
décidant nous méme du nombre de classes ;

» Visualiser les données avec la nouvelle colonne représentant la classe d’appartenance des
individus ;

e lllustrer les classes a l|'aide des variables actives, via des statistiques descriptives
comparatives et/ou des graphiques judicieusement choisis ;

«  Croiser la partition obtenue avec une variable catégorielle illustrative ;

»  Exporter les données, avec la colonne additionnelle, dans un fichier.

Ces étapes sont usuelles lors de la construction d’une typologie. L'intérét de ce didacticiel est de
montrer qu’elles sont pour la plupart, sous des formes parfois diverses certes, réalisables dans
les logiciels libres de Data Mining. Il faut simplement trouver les bons composants et le bon
enchainement. Nous étudierons les logiciels suivants : Tanagra 1.4.28 ; R 2.7.2 (sans package
additionnel spécifique) ; Knime 1.3.5 ; Orange 1.0b2 et RapidMiner Community Edition.

Nous utilisons la méthode des centres mobiles dans ce tutoriel. Il est possible de suivre la méme
démarche globale en lui substituant n’'importer quelle autre technique de classification automatique
(la classification ascendante hiérarchique, les cartes de Kohonen, etc.).

Bien évidemment, je ne peux prétendre maitriser complétement les différents logiciels. Il se peut
que des fonctionnalités m’échappent pour certains d’entre eux. Il faut surtout voir les grandes
lignes et le parallele entre les outils, les experts pourront compléter les opérations a leur guise.

2 Données

Nous utilisons le fichier « cars_dataset.txt »!, un fichier texte avec séparateur tabulation. Il décrit
les caractéristiques de 392 véhicules. Les variables actives qui participeront au calcul sont: la
consommation (MPG, miles per galon, plus le chiffre est élevé, moins la voiture consomme) ; la
taille du moteur (DISPLACEMENT); la puissance (HORSEPOWER); le poids (WEIGHT) et
I’accélération (ACCELERATION, le temps mis pour atteindre une certaine vitesse, plus le chiffre est
faible plus la voiture est performante).

; le fichier originel provient du serveur

STATLIB ttp //lib.stat.cmu.edu/datasets/cars.desc
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La variable illustrative « origine des véhicules » (ORIGIN : Japon, Europe, Etats Unis) servira a
renforcer l'interprétation des groupes.

3 K-Means avec TANAGRA

Les traitements réalisés dans TANAGRA nous serviront de trame. Pour cette raison, nous détaillons
chacune des étapes dans cette premiere section. Nous irons a I'essentiel en ce qui concerne les
autres logiciels.

3.1 Création d'un diagramme et importation des données

Apres avoir démarré TANAGRA, nous créons un diagramme a l'aide du menu FILE / NEW. Nous
spécifions le fichier de données CARS_DATASET.TXT.

EEX

' TANAGRA 1.4.28

Filz BUEES 5 ose your datase: 2nd start download
& Open... Diagram title :
Defaultitle N |
Data mining diagram file name : \
|D:1Temp1EerdefauIt.tdm H
Exdt Dratazet (" b > arff,* 2] :
Regarder dans | I3 clustering_comparison \ v‘ * [T
N
K =
Mes documents
récents
(
Compong
: PR gt . Bureau
Data vizualization Statistics Monparametrc st
Feature selection Regression Factoral anal: _J
Spyv learning Meta-zpv learning Spw learning assed pies documents
@Correlation scatterplot EScatterplot with label e
EBExpart dataset (2] viewr dataset :1])—;
IL. Scatterplot E,_, Wiew multiple scatterplot foeteldeli=val
I Mom du fichier : ‘calsﬁdalasel £ V‘ [ Ourir 1
Favoris réseau | Fichiers de type : ‘ Text file v ‘ [ Annuler ]
_—

TANAGRA nous indique que 392 observations et 6 variables ont été importées.

Dataset description

b attribute(s)
392 example(s)

Attribute  Category Informations
mpg Continue =
dizplacement Continue =

horsepower  Continue =

meight

Continue =

acceleration Continue =

origin

Dizcrete 3 walues
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3.2 Statistiques descriptives

Premiére étape, nous calculons quelques indicateurs de statistique descriptive sur les données.
L'idée est de détecter les éventuelles anomalies. Nous insérons le composant DEFINE STATUS via le
raccourci dans la barre d’outils. Nous placons les variables continues en INPUT. Il s’agit des
variables actives de I’'analyse.

i TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (cars_dataset.txt)]

=

EFiIe Diagrarm  Component  ‘Window  Help

Default title

Define attribute statuses

Dataset [cars_da

tazet. bxt)

arameters |

EScatterplot

|
Attributes : -
Target | Input |IIIustratwe
mpg
displacement
horzepower
weight
acceleration
| Data wisualization Stat ruction
Feature zelection Rezr E E: @; ( Clear selecion ] Nz
Spw learning fieta-spe on
@Correlation scatterplot EScatte
L — Ok Cancel Hel
Expor‘t dataset \u"1'ew d [ ” ” 2 ]

CEX

E_i,\ﬁew multiple scatterplot

Nous insérons a la suite le composant MORE UNIVARIATE CONT STAT (onglet STATISTICS). Nous
actionnons le menu contextuel VIEW.

i TANAGRA 1.4.28 - [More Univariate cont stat 1]
E File Diagram Component SWindow Help

H %
D efault title Attribute Stats ~
= [ Dt fomrs demeet) S sastes  Values
= ¥ Define status 1 . 23,4923 3
werage 0
LA #ore Univariate cont stat 1.--.s 2 *_=_12,5000
Median 23,0000
12.5000_=<_x_<_16.600(
Std dew, [Coef of wariation] 7.7999 [0.3320]
MAD [MAD /STDODEW] 65379 [0.8357) 106000 =< x_= 204001
Min* Max [Full range] 9.00* 47,00 [353.00] 20.4000_=<_x_<_2.200(
mpg 12t * 3rd quartile [Range] 17.00* 29,00 [12.00] 24,2000 =< % < 28.000(
Skewness (std-dev) 0,4535 (0, 1232)
26,0000_=<_x_<_31,800(
Kurtosis (std-dew) -0,5093 (0,2459) w
‘ I o
\ Components
Data wisualization | Statisti Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-zpy learning Spv learm essment Scoring fssociation
|:|§| AMOYWA Randomized Blocks 'E: Brown - Forsythe's test EE Group ex ion @Levene's test ﬂ
@Bar‘tlett's test ZnFisher's test ]L',Hotelling's T2 [# Linear correlation Tkt
Il_%,Box's M Test n] Group characterization E,Hotelling's T2 Heteroscedastic” L Mare Univariate cont stat I'_%,
< I >
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Il n'y a pas de données franchement atypiques ni d’asymétrie marquée, rien en tous les cas qui
justifie un pré traitement spécifique.

3.3 Centrer et réduire les variables actives

Nous souhaitons centrer et réduire les variables avant de le présenter a la méthode des K-MEANS,
ceci afin d’éliminer les disparités d’échelle?. Nous introduisons le composant STANDARDIZE (onglet
FEATURE CONSTRUCTION) dans le diagramme, a la suite de DEFINE STATUS 1. Nous actionnons le
menu contextuel VIEW.

i TANAGRA 1.4.28 - [Standardize 1] (=[]
E File Diagrarn Component  Window Help - | & x
H &
I o sendwwzer 7
= B Daraser [osrs datuset ) o vaametes
= *:i Define status 1 Formula : (x - x_awg )/ x_std_dew
L. More Univarate cont stat 1
il Attribute standardization
3rc att Hew att
< mpg, std_mpz_1
dizplacement std_displacement_1
horsepower  std_horsepouwer_1 -
weight std_weight_1
g\_ acceleration std_acceleration_1 3

Components
Data wisualization Statistics arametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression PLS Clustering
Spw learning feta-zpy learning Spw learning assessment Scorng Azzaciation
|+ll0_1_Binarize b, Cont to disc SLEqWidth Disc sEMDLPC < Residual Scorss~ % Standardize
&Binary binning JlEqFreq Disc ﬁ Formula @ REF E&Rnd Proj MTrend

5 nouvelles variables intermédiaires sont maintenant disponibles pour les traitements ultérieurs.

3.4 K-Means

Nous devons préciser a TANAGRA que ce sont ces variables transformées qui seront utilisées pour
les calculs. Nous insérons un nouveau DEFINE STATUS, nous placons en INPUT les variables
STD_MPG_1 a STD_ACCELERATION_1.

2 En réalité, cette opération n’'est pas indispensable dans TANAGRA. Le composant K-MEANS sait normaliser
automatiquement les données si I'utilisateur le demande. Nous introduisons néanmoins cette étape car nous
avons l'obligation de le faire explicitement dans les autres logiciels.
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i TANAGRA 1.4.28 - [Define status 2]
ﬂ File Diagram Component ‘Window Help - | & x

Define attribute statuses

Default title:

= B Dataset [cars_dataset.txt) R EaE | \
= 5% Define status 1

. More Univariate cont stat 1 Attribrates x .
L& Target Input Ilustrative

=22 Standardize 1 L
¥y Define status 2 / E ?pgl std_rpg_T1
izplacement std_dizplacement_1
C horsepower std_horsepower_1 .
C weight std_weeight_1 o
C acceleration std_acceleration_1
D
CE
C
C
CE
cp v

Data visualization Statistics - n
E E:- % [ Clear selection ]

Feature selection Regression

Spw learning feta-spy learn

[ ok [ cancel |[ Helw |

|+llo_1_Binarize b, Cont to disc NEq
&Binary binning JlEqFreq Disc ﬁFormula @ REF E&Rnd Proj MTrend

Nous pouvons introduire le composant K-MEANS (onglet CLUSTERING). Nous actionnons dans un
premier temps le menu PARAMETERS pour spécifier les parametres de traitement.

i TANAGRA 1.4.28 - [Define status 2] r 3

EFiIe Diagram Component  Window  Help K-Means parameters

EH r——
Parameters Results
Drefault title ~
= Datazet [cars_dataset.txt) = =
N . MNurnber of clusters 2 e @
=g Define status 1 Target :
L# fMaore Univadate cont stat 1 Input : § hax iterations m
=-#E Standardize 1 Mustrati
=-¥§ Define status 2 Mumber of trials :
W Distance normalization _
Att @None e =
Execute 2 O ariance
Wiew placel
horsepo fyerage computation
weight O Foray
accelerd ® Me Queen w
Seed random generatar
Data wifualization Statistics O Randam ure construction
Featura selection Regreszion @ Standard Clustering
Spw legrning Meta-zpyw learning fzsociation
ST [#aEm-5election BB Kok
& CTP AHHAC [N [ o ” p— ” "
ance e
@EM-Clustering lo_?;K-Means @Nei 2

Nous demandons une partition en 2 groupes. |l n'est pas nécessaire de normaliser la distance
puisque les variables sont déja réduites. Nous validons, puis nous cliqguons sur le menu VIEW.
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" TANAGRA 1.4.28 - [K-Means 1]
ﬁ File Diagram Component ‘Window Help
EH %
Default title:
= Dataset (cars_dataset.txt)
= 5% Define status 1
L. More Univarate cont stat 1
=22 Standardize 1
=-¥§ Define status 2
Io_% K-Means 1

<]

=

Global evaluation

Within Sum of Squares  831.6055

Total 5um of Squares  1964,9999

R-Square 0.5746 e
Cluster size and WSS
Clusters 2

Cluster Description Size WSS

clustern®1 c_kmeans_1 100 146,9548

cluster n®2 c_kmeans_2 292 484.6512

Components
Data wisualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection
Feature selection Regression Factoral analvsis PLS
Spw learning Meta-zpy learning Spv learning assessment Scoring
ST [#5Em-Selection £ Kohonen-50i T8 waRCLUS
TP HRHAC B va ST ARHC &
@EM-Clusteﬁng E’.K-Means @Neighborhood Graph ]'_'*’VARKMeans

Feature construction

Clustering

hssociation

TANAGRA nous annonce qu’il y a respectivement 292 et 100 observations dans chaque groupe. La
partition explique 57.46% de l'inertie totale.

Dans la partie basse de la fenétre de visualisation, Tanagra affiche les moyennes conditionnelles
sur les variables ayant participé a la construction de la partition. Elles sont donc calculées sur les
données centrées et réduites. Elles permettent de comprendre les différenciations entre les
groupes mais, n'étant pas exprimées dans les unités des variables initiales, elles ne sont pas
vraiment utilisables pour I'interprétation.

std_acceleration_1  -1.013065

Cluster centroids

Attribute Cluster n*1 Cluster n 2
std_mpg_1 -1.120825  0.333844
=td_dizplacement_1 1.451760  -0,497178
std_horsepower_1 1.489572 -0,499553
std_weight_1 1.356324  -0.464152

0,343453

Tout ce que I'on peut dire a ce stade est que, pour toutes les variables, les écarts vont au-dela de 1
écart type, voire 2 pour certaines d’entre elles (DISPLACEMENT, HORSEPOWER, WEIGHT).

3.5 Interprétation des groupes

Arrive la partie délicate de la typologie : I'interprétation des résultats. Nous abordons ici les
différentes pistes qui permettent de comprendre la formation des groupes.
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3.5.1 Affectation des classes aux individus

Premiére approche, revenir aux données en inspectant I'affectation des classes aux individus. Elle
est réellement viable si les effectifs sont faibles et les individus identifiés (cela pourrait étre la

marque et le modéle du véhicule dans notre exemple).

TANAGRA produit automatiquement une variable supplémentaire dans la base courante. Elle décrit
la classe affectée a chaque individu. Nous pouvons la visualiser avec le composant VIEW DATASET

(onglet DATA VISUALIZATION). Elle est positionnée en derniere colonne.

L'intérét de cet outil est tres limité des que la base va au-dela de quelques dizaines d’observations.

i TANAGRA 1.4.28 - [View dataset 1 [All] (392 examples, 12 attributes)]

ﬂFiIe Diagram Component  Window  Help

H %

Default title:

= Dataset (cars_dataset.txt)
=¥ Define status 1
L. More Univarate cont stat 1
=22 Standardize 1
=-¥§ Define status 2
= I"_%. K-Means 1
Wiew dataset 1

\ Components
| Data wisualization Statistics MonparametHc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning Meta-zpy learning Spy learning azsezsment Scoring fzzociation

@Correlation scatterplot EScatterplot with label

Expor‘t dataset (2] Wiew dataset
EScatterplot E_;\:‘iew multiple scatterplot

3.5.2 Statistiques descriptives comparatives

Seconde approche, trés simple et pourtant trés instructive, nous pouvons calculer les statistiques
descriptives conditionnelles sur les variables actives et illustratives. Les oppositions permettent

souvent de situer les caractéristiques marquantes des groupes.
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(" TANAGRA 1.4.28 - [View dataset 1 [All] (392 examples, 12 attr*

EFiIe Diagram  Component

D efault title:

Window  Help

Define attribute statuses

Pararmeters

Affributes

std mpg 1 std dif

|
=4 Define status 1

o
T

= Standardize 1

tazet [cars_dataset.txt)
L% More Univarate cont stat 1
=% Define status 2

= ﬂ K-Means 1
Wiew dataset 1

.1
.1
1

Data wisualization
Feature selection

Spw learning

C mpg
C displacement
C horsepower
C weight

C acceleration
D origin
std_mpg_1

std_horsepower_1
std_wweight_1

std_displacement_

Target Input | lllustrative

Cluster_Khdeansz_1

1

Clear selection

Define attribute statuses

Paramesters

[ gancel ||

Caomp
Statistics Monparametrid
Regression Factorial a

feta-zpy learning Spw learning ag

& Attributes :

‘@Correlation scatterplot
Expor‘t datazet
|4 Seatterplot

EScatterplot with label
\u‘iew datazet
E_Z,\fiew multiple scatterplot

std_horsepower_1
std_weight_1

std_acceleration_1
D Cluster_KMeans_1

std_dizplacement_1

Target Input  |lllustrative

oea tian
isplacement

harzepower
weight
acceleration
arigin

LB

Clear selection

QK

]

“ Cancel “ Help

Nous introduisons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Nous placons en TARGET la
variable désignant les classes CLUSTER_KMEANS 1, en INPUT les variables actives originelles MPG a
ACCELERATION, et la variable illustrative catégorielle ORIGIN. Puis, nous insérons le composant
GROUP CHARACTERIZATION (onglet STATISTICS).

(' TANAGRA 1.4.28 - [Group characterization 1]

E Filz Diagram Component Window Help
B %
Default title Cluster_KMeans_1=c_kmeans_1 Cluster_KMeans_1=c_kmeans_2 A
=] Datazet [cars_dataset.txt) Examples [25.5% 100 Examples [74.5 %) 292
=¥ Define status 1 Akt - Desc Test value Group Cwverral At - Desc Test value Group Cwverral
|£E More Univariate cont stat 1 Continuous attributes : Mean (StdDew) Continuous attributes : Mean (StdDew)
B3 Standardize 1 harsepouer 169 160,65 36,41 10447 (38.4%) mps 130 %4967 2348 (7.80)
-
Bt Dsﬁ”e status 2 displacement 168 346,33 (46.60) 194.41 (104.64) acceleration 1.8 16.6d (233 15.68 (2.74)
g K-feans 1
s L‘" ) weight 16,7 412660 {443.53) 297758 (549.40)  weight -16,7 683,33 (E39.53) 2977.58 (349.40)
Wiew dataset 1
- acceieration 1.8 1287 (1.85)  15.68(2.76) displacement 6.8 142,39 (57.69) 194.41 {10d.64)
= £ Define status 3
m Group characterizatior mpg. -13.0 14,75 2.41) 23,49 (7.80)  horsepawet -16.9 85,23 (17.25) 104,47 (38.49)
Discrete attributes : [Fecal] Accuracy Discrete attributes : [Fecal] Accuracy
origin=ameHcan Q.0 [ 40.5% 100,0% 62,5 %  origin=japanese B8 [100.0% 27.1% 20.2%
origin=european -R3 [ 00% 0.0% 17.3% origin=european B3 [100.0% 23.3% 17.3%
¢ | ¥ origin=japanese -hg [ 0.0% 0.0% 202 % origin=american =90 [ R9.2% 49.7% 62,5 % 3
Components
Data wisualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factoral analysis PLS Clustering Spy learning fieta-spw learning
Spy learning assessment Scorng hssociation
| ANOWE Randomized Blacks ":\ Brown - Farsythe's test [ Group exploration {}‘Levene's test ﬂ Hormality Test £3 Paired
Z}.Bartlett's test 2 Fisher's test ]l_’,HotelHng‘s T2 L’f’h‘near correlation L]h One-way ANCYE i+ Paired
]L%,Box's I Test: [ 5roup characterization ]l_',HotelHng‘s T2 Heteroscedastic  Lfiore Univariate cont stat B.One-way MANOWE [# Partial
< | >
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Nous constatons que le premier groupe C_K MEANS 1 correspond plutét aux véhicules moyens ou
petits : consommant peu (le MPG moyen est de 26.66 dans le groupe, il est de 23.49 dans la
totalité du fichier), pas trés vives (ACCELERATION prend une valeur plus élevée, c.-a-d. met plus de
temps a atteindre une certaine vitesse), avec un petit moteur (DISPLACEMENT) et peu puissantes
(HORSEPOWER). Pour qualifier I'importance des écarts, TANAGRA utilise la valeur test, explicitée en
détail dans un de nos didacticiels (http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/interprter-la-

valeur-test.html).

Le principal intérét de GROUP CHARACTERIZATION est qu’il permet d’'introduire a la fois les
variables actives et illustratives, qu’elles soient quantitatives ou qualitatives. Dans notre exemple,
la variable ORIGIN permet de mieux comprendre les classes. Le 1° groupe est composé pour moitié
(48.6%) de voitures américaines et pour le reste (27.6% + 23.8% = 51.4%) des voitures d’autres
origines. En revanche, 100% des véhicules japonais se trouvent dans ce groupe, il en est de méme
pour les voitures européennes. La 2"* classe est formée exclusivement de véhicules américains,
lourds, puissants, avec une consommation élevée. Il s’agit de véhicules des années 70-80 vendus
aux Etats-Unis. Ce contexte éclaire mieux cette opposition.

3.5.3 Croisement avec une variable catégorielle illustrative

Il existe une autre maniére de mettre en exergue le lien entre les groupes et les variables
illustratives catégorielles dans TANAGRA. Nous introduisons un nouveau DEFINE STATUS, nous
placons en TARGET la variable ORIGIN, en INPUT l’indicatrice des classes C_KMEANS_1.

" TANAGRA 1.4.28 - [Group characterization 1]

ﬁFile Diagrarm Component  Window  Help Define attribute statuses

AEE

Farameters

Default title itribuig€ & 1=c_kmeans_2 »
arget | Input | llustrative
= Pataset (cars_dataset.txt) & rpg arigin [74.5 %] 232
- . H C displacement
£ Define status 1
A . o g h”'.siw‘"‘e' Group Cwerral
L More Univariate cont stat 4 P c ::;:I;rannn
=£ Standardize 1 [ —— Mean (StdDew
== o € std_mpg_1 =] ! !
- fg Define status 2 C :td_displacament_1 36,49 33,49
= ﬂ K-fheans 1 H g ztj_:vne:;inwweu [6.67] [7.80)
. C std_acceleration_1
Wiew dataset 1 D 1664 15.68

(2.33) (378

Dafins attribule gatuses——————————__ 258333 2977.58

M Group charactérizatior
(639.53) (849,40}

+% Define status 4 Parameters
142,39 194,41
d Eltn(E0s Targst Input | [llustrative (57.69] (104,64
C mpg Cluster_Khigans_1
< > C displacement 6,23 104.47 i
C horsepower
C weight
b \ | " C aceeleration
ata vizualization Statistics q D origin e construction
C std_mpg_1 j
Feature selection Regression C std_displacement_1 lustering
C std_harsepower_1
Spw learning Meta-zpy learning s C std_weight _1 Ezaciation
C std_acceleration 1
[} &MOW4 Randomized Blocks 5 Brown - Forsythe's te bl EhER A Narm
@Bartlett's test % Fisher's test 8| B B [ (3 e e ] Fion Lih One-
&Box's A Test ﬂj Group characterizatig e cont stat ]ﬁOne-
¢ [ ok [ cancel |[ Hep | 3

Nous plagons le composant CONTINGENCY CHI-SQUARE (onglet NONPARAMETRIC STATISTICS) dans
le diagramme. Nous actionnons le menu VIEW.

Le résultat est bien évidemment cohérent avec celui de GROUP CHARACTERIZATION. L'intérét est
que nous disposons de surcroit des indicateurs de liaison entre les variables (v de Cramer, etc.).
Nous pouvons aussi multiplier les points de vue en demandant les profils lignes, colonnes, ou la
contribution aux KHI-2 des cellules.
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AEE

i TAMAGRA 1.4.28 - [Contingency Chi-Square 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - 8 x
(=
Default fitle: _— A
— Column (X} Statistical indicator Cross-tab B
= Dataset [cars_dataset.txt) hy)
li% More Univariate cont stat 1 Tschuprow's t 0.381177 - 0 79 79
s Standardize 1 Cramer's v 0.453295  [american) 100 145 245
= &4 Define status 2 Phiz 0.205479 leuropean| o 68 68
i 0
= I"_%. K-Mheans 1
- . 80,55 Sum 100 292 392
View dataset 1 origin Cluster_KMeans_1 (° (P-value) 0.0000)
=¥ Define status 3
o Lambda 0.,000000
@ Group characterization 1
=-¥% Define status 4 Tau [p-value) 0. 1344
i - B {0.0000j
Contingency Chi-5quare 1 —
LRI 0.1578
-l 00,0000
(p-walug) i ) 2
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysiz PLS Clustering
Spv learning eta-zpy learning Spv learning assessment Scoring hzzociation
@ fnsari-Bradley Scale Test \ B Contingency Chi-Square Goodman Kruskal Gamma Kendall Tau-b " Kendall's tau
Categorical r §|§ Friedman's AMOWS by Ranks Goodman-Kruskal Lambda Kendall Tau-c @ Klotz Scale Test
|§§?|Cochran's Q-test M FYTH A-weay ANOWA Goodman-Kruskal Tau HH Kendalls Concordance W Illh Kruskal-walliz 1-v
< ¥

3.5.4 Graphique « Nuage de points »

Une autre maniére d’interpréter les résultats est de positionner les groupes dans I'espace des
couples de variables. On peut ainsi analyser I'action conjointe de deux variables. Le graphique
« nuage de points » est un outil privilégié pour cela.

| GRA 1.4.28 - [Scatterplot 1]
E File Diagram Component ‘window Help

=

= Dataset (cars_dataset.txt)

(R weeight va. (K20 horsepoweer by (%) Cluster_Kheans_1

= f:i Define status 1

L% Mhore Univarate cont stat 1 2204
=% Standardize 1 200 |
=% Define status 2 180

= ]ﬁ; k-fMheans 1 160

Wiew dataset 1 140

= %4 Define status 3 1204

@ Group characterization 1 100§

=% Define status 4
B Contingency Chi-Square 1

IL. Scatterplot 1 :
2000 2500 3 000 3500 4 000

® c_kmeans_1 & c_kmeans_2 I

weight é v
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PL% Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hssociation
@Correlation scatterplot EScatterplot View dataset
Expor‘t datazet EScatterplot with label E,_';View multiple scatterplot
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Dans TANAGRA, il suffit d’introduire I'outil SCATTERPLOT (onglet DATA VISUALIZATION). Nous
cliquons sur VIEW. Dans |'outil de visualisation, nous mettons en abscisse le poids (WEIGHT) et en
ordonnée la puissance (HORSEPOWER). Il nous reste a coloriser les données selon leur classe
d’appartenance.

Le graphique confirme ce que nous pressentions dans I'analyse univariée (variable par variable). Il
y a une opposition « voitures lourdes et puissantes » et « voitures légeres et peu puissantes » dans
ce fichier.

3.5.5 Projection dans le premier plan factoriel

Pour tenir compte du réle simultané des variables actives, nous pouvons projeter les données dans
le premier plan factoriel de I’ACP. S'il traduit une part suffisamment importante de I'information
contenue dans les données, le positionnement des groupes dans cet espace devrait étre assez
fidéle du mécanisme de formation des groupes.

Nous insérons le composant PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (onglet FACTORIAL ANALYSIS) a la
suite du K-MEANS 1. Il utilisera de fait les mémes variables actives. Nous cliquons sur VIEW.

Le premier plan factoriel traduit 92.8% de l'information disponible. Le premier axe repose
essentiellement sur I'opposition entre la sobriété (MPG) et la placidité (ACCELERATION) d’une part,
la puissance (HORSEPOWER) et 'embonpoint (WEIGHT, DISPLACEMENT) d’autre part.

AMAGRA 1.4.28 - [Principal Component Analysis 1]

ﬁFile Diagram Component  Window Help -8 x
E
Drefault title ¥
= 8 Dwaset cors_cuase e

=-¥% Define status 1
L Maore Univardate cont stat 1
=22 Standardize 1
= ¥% Define status 2

Eigen values

Matrix trace = 5.00

= I"_%. K- eans 1 Axis Eigen value % explained Histogram % cumulated
Wiew dataset 1 1 3.917084 78.34% 78.34%
£y Dedl tatus 3
=14 Define status 2 072295 14,46% > oe0x
[ Group characterization 1
3 0222888 4,46% 97.26%

= ¥& Define status 4

B Contingency Chi-Square 1 4 0.084573 1,708 95,96
IL. Scatterplot 1

5 0.062247 1.04% 100.00%

Tot. 5. 000000 o o o

w
< >
Components
Data wizualization Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature zelection Regreszion Factoral analysis PLS Clustering

Spu learning Meta-zpw learning arning assessment Scorng Azsociation
# Canonical Discriminant Analysic @Factor rotation ' é MIPALS
ECorrespondence fnalysiz @Multiple Correzpondence Analysiz B“Pr‘incipal Component fnalysis

N

Lorsque nous construisons le graphique a l'aide du composant SCATTERPLOT, en abscisse le
premier axe PCA 1 AXIS_1, en ordonnée le second PCA 1 AXIS 2. Les groupes se démarquent tres
nettement.
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" TAMAGRA 1.4.28 - [Scatterplot 2]
E File Diagram Component  ‘Window  Help

H

Drefault title:

PCA_1_ Az 2

= Dataset [cars_dataset.txt)
=-¥% Define status 1
£ Mhore Univariate cont stat 1
=252 Standardize 1
=g Define status 2
= ]ﬁ K-Means 1
“iew dataset 1
= %% Define status 3
[d Group characterization 1
= %% Define status 4
B Contingency Chi-Square 1
]L. Scatterplot 1
= ]”5‘ Principal Component Analysis 1

1 PCA_1_Axis_1 ws. (X2) PCA_1_Axis_2 by () Cluster_Kheans_1

Data wisualization Statistics

Feature selection Regression

Spw learning fheta-spy learning

| o c_kmeans_1 4 c_kmeans_2 I

PCA_1_fuis_1 €= v

Compaonents
Monparametric statistics

Factorial analysis

Spw learning assessment

Instance selection
PLS

Scorng

Feature construction
Clustering

hzzociation

]ﬁ"Scatterplot
E.Scatterplot with label

@'Correlatw‘on scatterplot
Export datazet

View dataset
E,_!\u"iew multiple scatterplot

3.6 Exportation des données

Derniere étape de notre analyse,

et des tableurs.

nous souhaitons exporter les données avec la colonne
additionnelle représentant la classe d’'affectation des individus. TANAGRA sait produire des fichiers
textes avec séparateur tabulation, format accepté par la grande majorité des outils de Data Mining

Nous devons dans un premier temps spécifier les variables a exporter. Nous utilisons pour cela le
composant DEFINE STATUS. Nous placons en INPUT les variables originelles (MPG a ORIGIN) et la
variable produite par les K-MEANS (CLUSTER_KMEANS _1).

(. TANAGRA 1.4.28 - [Scatterplot 2]
m File Diagram Component  Window  Help

Default title

PCA_1_Awis_2 hd

taset [cars_dataset.txt)
% Define status 1

L More Univadate cont stat 1
=22 Standardize 1

=¥ Define status 2

= ]ﬁ K-Means 1
iew dataset 1
=¥ Define status 3

@ Group characterization 1
=% Define status 4

B Contingency Chi-Square 1
]L. Scatterplot 1
= E‘ Principal Component Analysis

IL. Scatterplot 2
+'% Define status §

| TIPCA 1 _Axiz_1 we. (M2) PCA_T_Axis_2 by (%) Cluster_KMeans_1

Define attribute statuses.

Data visualization Statistics
Feature selection Regression

Spw learning fiveta-spyw learning

W '
Attributes : :-
ributes Target Input lllustrative !
C rrpg mpg ;
C dizplacement dizplacement i
C horzepower horsepower =
C weight weight :
C acceleration acceleration |
D origin arigin =
C std_mpo_1 - Cluster_KhMeans_1 b
C std_displacement_1
C std_horsepower_1
C std_weight_1 3
C std_acceleration_1
[hal Cluster K 3
rlof
Bl & el ( Clear selection )
5P

EScatterplot
EScatterplnt with label

@Correlatw‘on scatterplot
Expnr‘t datazet

[ ok [ cancel ][ hHew |

.= Wiew multiple scatterplot
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Nous insérons le composant EXPORT DATASET (onglet DATA VISUALIZATION) dans le diagramme.
Nous actionnons le menu PARAMETERS, nous précisons que ce sont les attributs INPUT qui doivent
étre exportés. Nous pouvons éventuellement modifier le nom et le répertoire du fichier. Pour notre
part, nous laissons le nom de fichier par défaut OUTPUT.TXT. Nous validons et nous actionnons le

menu VIEW.

AGRA 1.4.28 - [Scatterplot 2]
m File Diagram Component ‘Window Help

E %

Default title

PCA_T_Axis_2 ~

=] Dataset (cars_dataset.txt)
= %% Define status 1
L. More Univariate cont stat 1
[=-2E Standardize 1
= ¥§ Define status 2
=-Jo% K-heans 1
Wiew dataset 1
= %% Define status 3
@ Group characterization 1
= ¥ Define status 4
B Contingency Chi-Square 1
IL. Scatterplot 1
= Té. Principal Component Analysis 1
IL. Scatterplot 2
=% Define status §

/ Otargetand input attributes

[H1IPCA 1 _Axis 1 ws, (W20 PCA_1_Axiz_2 by (%) Cluster_KMeans_1

Pararneters |

Examples selection

& all examples

O selected examples

Aftributes selection
O all attributes
O target attributes

? @ input attributes

g
Filenarne :I

‘_fnr_mininglcnmparisnn_TOW'lCIuster\ng_cnmparisnnlnutput bt H

<

Data visualization Statistics Monparametric
Feature selection Regression Factorial any
Spw learning Metaspy learning Spw learning as [ o] “ Cancel ” Help ]
@'Correlation scatterplot \Expor‘t dataset EScatterplot EScatterplot with label \f'iew dataset E,_';\u’iE\

| ?

TANAGRA indique qu’il a produit un fichier comportant 392 observations et 7 variables.

(i TANAGRA 1.4.28 - [Export dataset 1]

m File Diagram Component ‘Window Help
B
peledie oot
= [ Ditoset [oars_datsser ] S pametes
= %% Define status 1
. L Export parameters
L% More Univariate cont stat 1
- . Attributs lected
=22 Standardize 1 TS [
=% Define status 2 SEpls |dl
= ]ﬁ K-fheans 1
Wiew dataset 1
= *:i Define status 3 e Efportation 1 392 examples, 7 attributes, ~ ~
4 Filename :
G haracterization 1
[ Group characterizstion \ fining\Databases_for_mining\comparison_TOW ing_comparisontoutput txt ,’
=% Define status 4 ™ < -
. . ~ -
B Contingeney Chi-Square 1 Computat?on'ﬁ'mt?.'ﬂm.— —_— e e e e e _—-—_-——— -
IL. Scatterplot 1 Created at 26,/10/2008 06:04: 56
= K Principal Component Analysis 1
| Scatterplat 2
= ¥ Define status §
Export dataset 1
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning Metaspy learning Spw learning assessment Scoring hzzociation
@'Correlation scatterplot Expor‘t dataset EScatterplot EScatterplot with label \f'iew dataset E,_';\u’iE\
< | ¥
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4 K-Means avec R

4.1 Importation des données et statistiques descriptives

Nous introduisons les commandes suivantes pour importer les données et calculer les statistiques
descriptives avec R.

Himportation des données
setwd ("D:/Datalining/Databases _for mining/comparison TOW/clustering comparison™)
voitures <- read.table(file="cars_dataset.txt"”, header=T,dec=".")

Hodescription et statistigues descriptives
SuntAary (Vvoitures)

Ce qui donne...

> oSwmmary [(Voiltures)

mpr displacement horsepower weight acceleration origin
Hin. : 9.00 Hin. : 63.0 Min. : 46.0 Hin. 11613 Hin. : .00 american: 245
1st Ou.:17.00 1st Qu. :105.0 1st Ou.: V5.0 1st Qn, 2225 1st Qu.:14.00 european: 68
Median :253.00 Median :151.0 HMedian @ 893.5 Median :zZ504 Median :16.00 Japanese: 79
Hean 123.49 Hean 1194.4 Hean 1104.5 HMean Hr-=ara=] Hean 115.68
Jrd COu.:29.00 Jrd Qu.:275.8 3rd Ou.:1z26.0 Jrd Qu.:3a615 Jrd Qu.:17.00
Hax. t47 .00 Max. 1455.0 Max. tZ30.0 Max. :5140 Hax. tZ5.00

4.2 Centrage et réduction

Pour centrer et réduire les données, nous devons tout d'abord construire une fonction
« centrage_reduction » qui centre et réduit une colonne, que nous appliquons a I’ensemble des
variables actives avec apply(.). Il en résulte la matrice voitures.cr.

fpréparer 1a fonction de stapdardisation d'une colonne
centrage reduction <- function(H){
returni (x-mean (X)) fsgrt (var (x) )]
H
#appliguer pour produire le tableau des données centrées et réduites
woitures.cr <- apply(voitures[,1:5],2,centrage reduction)
Hréarification
apply(voltures.cr, 2, mean)
apply(voltures.cr,2,var)

Ses colonnes sont de moyenne nulle et de variance unitaire.

> apply(woitures.or, 2, mean)
mpo displacement horsepower weight acceleration
—Z.400z26353e—-16 —6.005637e—-17 —-1.767797e-16 —-7.16317%=-15 1.1605Z4e-1¢6
> applyi(voitures.cor, 2 ,wvar)
mpyg displacement horsepower weight acceleration
1 1 1 1 1

4.3 K-Means sur les variables centrées et réduites

Nous pouvons lancer maintenant la méthode des K-Means sur les variables centrées et réduites,
nous demandons une partition en 2 groupes. Nous limitons le nombre d’itérations a 40.
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H#E-Means en =2 groupes

nh.classes <—- Z

woltures. kneans <—

print (wolitures. kneans)

kneans (voitures.or, centers=nb.classes, iter . .mwax=40)

R affiche, entre autres : le nombre d’observations dans chaque groupe, 100 et 292 ; les moyennes
conditionnellement aux groupes pour chaque variable active, celles qui ont été utilisées pour le
calcul c.-a-d. les variables centrées et réduites, ce n'est pas trés exploitable pour nous ; la classe

associée a chaque observation, nous exploiterons cette colonne par la suite.

Remarque : Il semble que nous obtenons les mémes classes que Tanagra avec R. Il faudrait croiser
les 2 partitions pour en étre s{r. Mais ce n’est pas forcément toujours le cas. En effet, dans la
mesure ou l'algorithme repose sur une heuristique, le choix des centres de départ notamment
pouvant influer sur le résultat final, les classes peuvent étre légerement différentes a la sortie. Il
peut en étre de méme si nous choisissons un autre algorithme d’optimisation (Forgy, etc.).

> print (voitures.kuneans)

K-means clustering with 2 clusters of sizes 100, 292
Cluster means:

mpdy displacewment horsepower weight acceleration
1 -1.12058246 1.4517603 1.4595718 1.3553242 -1.015806583
Z 0.3535440 -0.4971752 -0.4995554 -0.4641521 0.3456535
Clustering wvector:

[1] 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 &z d gz dzgeedgedzeggieggeggaggegsegegigeize
[47] 2 & 2 &2 2 &2 2 2 2 2 2 f d i iiigidiczaeggeiegaezsgaggciegsegegigaizs
[93] 2 2 2 2 2 2 2 2 22 2 didididiiddsegiazczacegzegzazzisi

[138] 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 d 22 ddidicgadiagaeggaezadzaze
[185] 2 2 2 2 2 2 2 2 222z 2222 z2:22¢:d2222z2gd22z2z2z22eaz222z2
[231] 2 2 2 1 2 2 2 2 2222 12 21zz2z2z22z2z2z2z22zz2zzz2zz2221
[29¥] 112112 2122221121122 22221111122111122%21
[323] 2 1111111121111 111111111111111111111111
[369] 111111111111 111111111111

Within cluster swn of sSquares by cluster:

[1] 146.9415 654.7405

Lvailable components:

[1J foluster"™ Moenters"™  M"withinss" "size"

4.4 Interprétation des groupes

U A T S Sl S 5

U R S I S O S 5
[ S ST S N N A
[ S ST S N N A
[ R I I I N X
[EP I N I I N X
[PV CI S I S O S S
U R S I S O S 5

Pour I'interprétation des groupes, nous calculons les moyennes conditionnelles des variables
actives originelles. Nous les collectons dans une seule matrice a I'aide des commandes suivantes.

frécupération des groupes d'apparetenance

groupe <- as.factor (voitures.kneansicluster)

#ocalouler les barvcentres des classes

fdans 1'espace des wariables actives initiales (numéro 1 & &)

centres <- NULL

for (k in l:nb.classes) |
ligne <- colMeans(wvoitures[groupe==k,1:5,drop=FLL3E])
centres <- rhind(centres, ligne)

H

numero <- sedq(from=1,to=nhb.classes)

rownsmes (centres) <- paste ("clus ", numero, sep="")

print (centres)

R nous affiche
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> printicentres)

mpy displacement horsepowesr weight acceleration
clus 1 14.7500 345.3300 160.65000 4125.500 1z .57000
clus_2z 26.48563 14z .35853 85.22945 Z583.33Z2 16. 564354

Nous pouvons rapprocher ces résultats avec ceux du composant GROUP CHARACTERIZATION de
Tanagra : CLUS_1 de R correspond aux C_KMEANS_2 de Tanagra.

Pour croiser les clusters avec la variable catégorielle illustrative ORIGIN, nous introduisons
la commande

Horoisemeant des clusters Frec 13 vwariabkle illustrative catégorielle
print (table (voituresforigin, groupe]

R produit le tableau de contingence

» #oroizement des clusters aveco la wariable illustrative catégorielle
» printitable (voituresjorigin, groupe])
groupe
1 2
american 100 145
european u] 3=
;apanese o 79

Pour projeter les points, illustrés selon leur groupe d’appartenance, dans les plans formés par
les couples de variables, R démontre toute sa puissance?®. La commande semble simple...

Hographigue des variahles 2 & 2 avec groupe df'appaternance
pairs(wvoitures[,1:5] ,poch=21,bg=c ("red"”, "blue") [groupes] )

mais le résultat est riche d’enseignements: les variables sont pour la plupart fortement
corrélées, presque tous les couples de variables permettent de distinguer les groupes.

3 NDLA : La, j'avoue que R m’épate.
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Enfin, dernier outil permettant de situer les groupes, nous pouvons projeter les points dans le
premier plan factoriel de I’ACP. Notons que la commande princomp(.) propose des sorties qui
ne correspondent pas avec celles qui sont le plus souvent mises en avant dans la littérature
(francophone tout du moins). Nous avons du procéder a quelques ajustements.

HACP sur les données centrées reduites

acp <- princomp (volitures.cr,cor=T,scores=T)

print (acp)

Hprour obtenir les waleurs propires

print (acpisdev*2)

Hrour obtenir les corrélations sur le premier axe

print (acpiloadings[, 1] facpisdev[1])

Horaphigue dans le premier plan factoriel, arec mise en érvidence des groupes
plot (acpiscores[, 1] ,acpizcores[,2] ,type="p", pch=21,col=c("red", "blue™) [groupe] ]

R affiche maintenant des résultats que I'on peut mettre en paralléle avec ceux du composant
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS de Tanagra.
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> fpour obtenir les vwaleurs propres
> print(acpisdev*2)
Comp .1 Comp .2 Comp .3 Conp .4 Comp .5
3.91708377 0.72295773 0.22288784 0.,08482332 0.05224734
> fipour obtenir les corrélations sur le premier axe
> printiacpiloadings[,1] *facpisdev[1]])
mpd displacement horsepower welight acceleration
0.53779945 —-0.9558019 -0.9599115 -0.9343510 O.&6576210

Nous obtenons le graphique suivant
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@® é% o c)a ] o o
— °o 9 @0
N o ®
— ~ o ?9 o o@;x% 0Q9 QSOO
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& Bo oD (o} °
8 © o, 8.0 ® % 0" 0 @
® ® o ®H O 00 oo e,
& o - 0o 9% &P Q, 08 o o 53
o ° o ® % © g’ooo @y © 0@%@?&@8
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[e]6) ] 008 [e] 8
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acp$scores], 1]

4.5 Exportation des données

Derniere étape du processus, nous exportons les données en fusionnant la base initiale avec la
colonne additionnelle produite par la typologie.

Hexportation des donndes avec le cluster d'appartenance
woitures.export <— chind(wvoitcures,groupe)
write.table(voitures.export,file="expart_r.txt",Sep="\t",dec=".",row.names=F]

5 K-Means avec KNIME

Nous ne décrirons pas l'interface globale et le mode de fonctionnement de KNIME. Les promoteurs
du logiciel s’en chargent tres bien (http://www.knime.org/). Nous nous concentrerons avant tout sur
la mise en ceuvre de la classification automatique et de I'interprétation des classes.

26 octobre 2008 Page 18 sur 43


http://www.knime.org/

Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

5.1 Création d'un workflow et importation des données

Dans un premier temps, nous créons un workflow via le menu FILE / NEW. Nous choisissons |'option
« New Knime Project », puis nous introduisons le nom « K-Means sur le fichier cars ».

BN KNIME

File: [stalld

Wiew MNode Search Help

Switch wigrkspace, . |
Select a wizard
Preferencgs...

Update KMIME. .,

This wizard creates @ new KNIME workflow project,

Wizards:

New KNIME Project Wizard

Create a new Knims workFlow project.

‘ type filker bext

Mame of the project b create: | K-Means sur le Fichier cars|

== General

~
g

), Data Views

[ Flle
- [ Folder
ey 10 L Project
E7 Dakshass 5] Urtitled Text File
= i Ry ]
A Data Manipulat] &F Projects from Cys

(== Konstanz Information Miner

£\ Mew KNIME Project

E statistics
& Miring
%(D Meta
1= Misc

A

< Back

ik ] Comt ] nee> | rooSiel cos
LRI gJOregator OOE] Warnling mesoade:  a
WALRT] Naive Bayez Predictor Model warning m
AR Cross validation Tnable to load —
™
< | >

33M af E4M

[

Nous importons le fichier de données avec le composant FILE READER.

KNIME

File  Edit
Fﬂ"[‘a‘]@] . i

A\ warkflow Projects 52

& Clustering

& Courbe ROC

& K-Means sur le Fichier cars
& Scoring Fichier Bangque

A\ Mode Repositary 2

| v

=gelg IO

= 5} Read
B3 ARFF Reader
| :I Filz Reader
P,.'J,:E Model Reader
; Table Reader

B write

1= Avrtificial Data

@ Cache

@ Database

3 Diata Manipulation

12, Data Views

E statistics

@ Mining

ll(‘:' Meta

1= Misc

Wiew Mode - Search Help

= Mode name an|

of Cut

|i=| Copy

< Unda

- 3 Delete
[

2 @, Data Outport

Dialog - File Reader (#1)
File

2068004 -

Settings | General Mode Settings

Enker ASCII data file lacation: {press 'Enter’ ko update preview)
walid URL: l:ur_m\n|ngJ‘Eﬂmpar\snn_TOW,l’c\usterlng_cnmparlsﬂnjcars_datasat.txt ~ | [ Browse. .. ]
Basic Settings
[Jread raw Ios Column defimiter: <tab= I Advanced.., ]
read calumn headers ignare spaces and kabs
[] Java-style comments Single line comment: l:l
Preview
lick calumn header ta change calumn properties (* = nameftype user settings)
Row ID T mpg D displac... | T horsep... | T weight T acceler... | 8§ origin
Rowl 35 72 B 1613 18 japanese ~
Rowz 31 76 52 1649 17 japanese =
Row3 39 79 55 1755 17 japanese
Rowd 35 51 &0 1760 16 japanese
RowS 31 71 65 1773 19 japanese &
< | &
oK Apply Cancel
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5.2 Statistiques descriptives

Pour calculer les statistiques descriptives, nous utilisons le composant STATISTICS VIEW. Nous lui
branchons le composant d’acces aux données, nous actionnons le menu contextuel EXECUTE AND
OPEN VIEW pour accéder aux résultats qui apparaissent dans une fenétre flottante.

B KMIME

File Edit WYew MNode Search Help
Ci-HB 4 L

A\ Warkflow Projects 52

= 0| A nNode... 52| = 08

Fry e
A\ Clustering sta tisti
,& Courbe ROC
& K-Means sur |e fichier cars View
& Scaoring Fichier Bangue 7 =
Node 1 Node 2
A\ Mode Repositary 52 =0 —
| = S=1E
b4 File »
PF ARFF Reader ~ 7
| -} File Reader /7 w
P"ﬁf Model Reader Y,
3 Table Reader / Moment mpg |displacement |horsepower | weight |acceleration |origin
-@ ‘irite /
1= Awtificial Data / Dfitvdrrnae a i1} 46 1,613 ] -
= cache = -
€ Database , gz Dlamirram 47 455 230 5,140 15 -
= . N
“A, Data Maripulation ! 4 | 1ean 23,407 | 194 412 104460 |2.977.584 | 15681 .
o, Data Yiews [E
2 X Statistics I | Y |standard dewiation |78 104 644 38401 240,403 2.761 -
1=F Regression /
"y Linear Correlation 7 Warlance A0.839 | 10,950 368 LABLSAR | 721,484 709 |7 624 -
il statistics View = = A

5.3 Centrage - réduction des variables actives

Pour centrer et réduire les données, nous utilisons le composant NORMALIZER. Il peut introduire
différentes normalisations, nous choisissons le paramétrage adéquat avec le menu CONFIGURE.

KNIME

File Edit Wiew Mode @ Search Help
Ci-E @ i R

A\ workflow Projects 52

EEX
#F=00®C0 & -

»

s sur e fic ars

A\ Node Repository 52 =0 File Reader Bt B Dialog - Normalizer (#3)
- = File
| 3 Methods ‘ General Mode Settings
() Mo Marmalization
Mode 1 Mode 2 P ,@wﬁx Mormalization Min:
=[] column -~ Normalizer Maxi
T4 CAIM Applier . - © g:acars Narmalization
T CAIM Binner [ of - ) Harmaliation by Decimal Sealing
w‘ Case Converter -7 r Exclude Select r Include
-
B ol Spiitter L
7 Column Cambiner /’ Mode 3 Column{s): l:l “ CD‘”m”(S)
E . _))
R Colurn Carnparataor LS 1 [ select all search hits 2 [ select all searc...
i@i Calurnn Filker :
EH Domain Calculator 1 Al T meg
L, , D displacement
= Joiner . . o, 7 & = =8 I horsepower
G;" Low Wariance Filker g~ Outline T weight
ey Many2Cne - - T acceleration

[ Missing Yalue -~ .
e Mormalizer - 7
3}5@ Mormalizer (Apply)
2._5';; Mumber To String b b
| >

4eMaf7am

[ o J[ moy J[ conce

|A
|
|
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Le composant INTERACTIVE TABLE permet de visualiser les données
variables numériques ont été modifiées, bien entendu.

transformées, seules les

N KNIME
File Edit Wwiew Mode  Search Help
- H@ RS % V| @ =DOOO0 & -
A\ wWarkflow Projects 52 & 0 ¢ | fichier cars =g
& Mode Repository &3 =8 File Reader Statistics ¥iew  Interactive Table
) Dm
| v
Mode 2
E]i String Replace (Dictiona A Normalizer
5'? String Replacer
s .
%2 siring To Humber L= def u File Hilite Mavigation Wiew Oukpuk
£ Row
@ Matrix Row... D mpg | D dis... | D hor... | D weight| D ac... | § origin
= :;;\ Data Yiews Mode 3 Rowl (1,475 -1.17 -0.921 -1.607 0.54 japanese -~
§'=::> Property Rowz (0,963 -1.132 -1.363 -1.564 0.473 ].apanese =
B¢ Flat Row3 [1.983 -1.103 -1.207 -1.439 0.473 japanese
88 Contional Box ot Rowd [1.475  [-1.084  [1.155  [-1.433  [0.115  [japaness
i onaitional B Fi Rows |0.963  |-1.175  |[-1.025  |-1.418  [1.202 |japanese
Histogram _ 5% outine 52 =g Rowb 1219  |[0.988  [1.337 |-1.392 084 |jpanese
|k istogram (interactive) o= Row7 1219 |[-0.088  |1.337  |-1.392 0478  Fapenees
B Interactive Table Q| e e KN Rows |1.604  |-0.8921  [-0.999 1386 |-0.608 |american
A/ Line Plat UANRows [1.60¢4 |-0.988  [1.155  |-1.386 0,115 |iapaness
I Parallel Coordinates "W rowialosse 0931 087 -1,357 1,333 |european
» Pie chart VAN Rowil [1.604 -1.103 -1.207 -1.357 1.202 european
o Pie chart (inkerackive) v RowlZ 0,45 0,931 |-1.155  |-1.346  |1.202  |edropean v
< | & < ) ca
armofFeM ([

5.4 K-Means sur les variables centrées et réduites

Nous pouvons lancer la méthode des K-Means sur les variables centrées et réduites. Nous
introduisons le composant K-Means dans le workflow. Nous actionnons le menu CONFIGURE pour

demander 2 classes.

EN KNIME

File Edit Yiew Search MNode Help
Do . 7 . . . L = =] N
:D‘[‘ﬁ']@]:@ 1w =R 100% s E_@@@®@@~ﬁ"
A\ Workflow Projects 2 =0
P
A\ Clustering Interactive Table
& Copy of K-Means sur le fichier cz Dm
& Courbe ROC
Pl oo oo (o Gl oo b
< e Node 2
Mode 31
; =5
A\ Node Repositary 52 File Reader
- ) K-Means
Normalizer
[
: (&)
| o1 &
Fo9
Node 1 Node £
1= Association Rules ~ Made 3 0d=
= Bayes ENDialog - K-Means (#6)
== Clustering Fils
%D Fuzzy c-Means K-Means Properties \Genm\ Mode Settings
[ Hierarchical Clustering = 5|3 col DI E T =
K-Means e of rerat
max. number of tarations: | o]
Eﬁ SOTA Learner KNIME
ﬁ SOTA Predictor WARN Select - Include -
. WALRN
i Rl Iducion 1l B e I — . .
= Meural Network = ot all search hits [ Select all search hits 3
1= Decision Tree =
[F1 T Micr laccifiare b ‘_ add all >» D mpg
D displacement
D horsepower 1]
D weight _
D accelaration
[ ok ][ ey ][ cancel
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Le menu EXECUTE AND OPEN VIEW affiche la fenétre de résultats. Knime produit une partition en 2
groupes, avec respectivement 292 et 100 observations. Les moyennes conditionnelles sont
affichées, mais il s’agit des moyennes calculées dans I'espace des données centrées et réduites,
I'intérét est faible pour I'interprétation.

K-Means (#6) - Cluster View  [=|[B]fX]
File Hilite

J 2 Cluskers

9§ cluster 0 (coverage: 292)

# mpg = 0,3538440467302155

# displacement = -0.4971751339369045
# horsepower = -0,4998533620156792
# weight = -0,4641521116591 7925

i # acceleration = 0,34865354263905357
=M ¥ cluster_1 {coverage: 100)

mpd = -1.1208246166274316
displacement = 1,451 7602970957624
horsepower = 1,4595718170857523
weight = 1,3553241 66044303
acceleration = -1.01306653445060333

5.5 Interprétation des groupes

5.5.1 Affectation des classes aux individus

Le composant INTERACTIVE TABLE nous permet de visualiser I'affectation des groupes a chaque
individu. Nous obtenons la grille suivante.

KNIME EEX
File Edit Wiew - Search MNode Help
[~ PP R i 1w v @E=DO0BO0 & : -
A\ warkflow Prajects 52 : =g
A\ Mode Repository E2 i
- Interactive Table Interactive Table
| i @ g @
Hode 2 =
Mode 31 ode
FH Interactive Table *~ " d e
M Line Plat File Reader ) K-Means
ﬂ Parallel Coordinates Normalizer
3 Fie chart
[=
% Fie chart (interactive) fad u __
] RulszDPlotter Mode 1
g o ; Mode &
AR Scatter Matrix
r' Scatter Plok XA h h d d 9 O
E statistics File Hiite MNavigation ‘iew Oukput
=@ Mining - - —
&= Associstion Rules - : Row ID I displac... | D horsep... | D weight D acceler... | 8 origin 5 Cluster
= Bayes of Outline &2 Rowl 17 -0.921 -1.607 0.5¢ japanese cluster 0 A
2 Clustering ——— Rowez 132 -1.363 -1.564 0,473 japanese cluster 0 —
= Rule Induction Dfi Rows 103 -1.207 -1.439 0,473 japanese cluster 0
e | Y s Rowd 054 -1.155 -1.433 0.115 japanese cluster 0
Meural Network, —_—f = i
S Deu.ré :wor g =R RowS 179 -1.025 -1.418 1.202 japanese cluster _0
eolsion Tree RowE 5] 1337 1302 0.84 japanase cluster_O
1= Misc Classifiers 2 Row? 985 1337 30 0,478 iapanese  |duster 0
[ 1% M0 = o R a71 -naog R _n fna armewican hicter 01 b
4 |
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5.5.2 Statistiques descriptives et graphiques

Nous devons définir une série de manipulation des différents ensembles de données pour produire
les graphiques et statistiques illustratives.

Tout d’abord, nous calculons la projection des observations dans le premier axe factoriel. L'ACP en
tant que telle n'est pas présente. En revanche, Knime est capable de réaliser un Multidimensional
Scaling (http://en.wikipedia.org/wiki/Multidimensional_scaling) a partir d’'une matrice de distance
deux a deux des observations. La documentation n’est pas trés claire sur les calculs réalisés. Mais,
s'ils sont basés sur une matrice de distance euclidienne entre les points, les résultats seront

identiques a ceux de I’ACP (http://www.mathpsyc.uni-bonn.de/doc/delbeke/delbeke.htm).

Nous introduisons le composant MDS PIVOT dans le workflow. Nous le configurons de maniére a ce
qu’il travaille sur les variables centrées et réduites, et qu’il produise 2 sous dimensions, soit les 2
premiers axes factoriels (avec les réserves ci-dessus).

KNIME
File Edit ‘Wiew - Search Mode Help
] (il P Rl e v @B =EPO0BS0E -
A\ workflow ey, 52| T 8 =0
<:= =
=23 Statistics Yiew Interactive Tabl
A\ Clustering Interactive Table Mreractive fable
& Copy of K-Means sur le f D@ DE
& Courbe ROC
& K-Means sur le Fichier cal L
FFO)
& Scoting Fichier Bangue Nede 2 N%l Mode 32
< > -
File Reader
= ) K-Means
A\ Mode Reposi,.. B2 | Mormalizer
- ol I & MR E\viaiog - MDS Pivot. (#33)
—— n File
| 9
Mode 1 Hode & Options | General Hode Sel
Mode 3 Lower di \
. MDS Pivot | Lower dimension 2%
¥ Scatker Plot ~ - x
I statistics = E - Pivot elements
=@ Miring = 7] Define #pivats
S Association Rule o srons sedazonrs | JS)
Baves ode
= CI:stering Column selection
T=F Rule Induction Bl [ Include
L= Heural Hetwork s [ ] CD‘“’“”“_"J:E
L >
1= Decision Tree o — 2 [P ol oernEs
1= Misc Classifiers N
add all == D mpg
it iz |' DoV
IO D horsepower
@ s D v !
1= Scoting 2 \ D acceleration /
- ~ td
< S B console | Progress e Bl
[ ox  J[ ey J[ caneal ]

KNIME produit automatiquement 2 variables supplémentaires qu’il ajoute a I'ensemble de données
courant.

Nous devons dans un premier temps fusionner les données initiales avec ces deux variables
synthétiques. Nous utilisons pour cela le composant JOINER. Nous lui connectons la source de
données initiale (FILE READER) et les facteurs produits par le MDS PIVOT. Nous le paramétrons de
maniére a ce que les colonnes des deux sources de données soient accolées, en respectant la
correspondance entre les lignes.
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RO __

File Edit View - Search MNade Help

HB A 8§ e @Y [ 9

E=DOoeed s -

A\ workflow Projects 52 =0 =0
@ BR T o
- - Interactive Table
A\ Clustering Statistics Yiew Interactive Table
,& Copy of K-Means sur le fichier cars DE
,& Courbe ROC Dm
& K-Means sur le fichier cars _
A\ 5caring Fichier Banque Node 32
Node 2
A\ Mode Repository 52 =0
=
Normalizer
| v
= dfs s Mode & =
MDS Pivot
3 D pe— 2 Standard Settings | General Node Settings
i § Mode 3
T CATM Applier m
e CAIM Birner V| = === I
H Case Converter e Read Joiner / Join column From second tahlel
B el splitter fle Reader > Duplicate calumn handlingl @ Eiter diiplcates !
5 Column Combiner | ¥ rL:" [= . |
= X [ 1 () Don't execute
1 Column Comparator 1
it . ) () mppend suffix
1® Columin Filker . 1 I
EE Domain Calculator Mode 1 N-mode 4 1 |:| I
c;" Low Yariance Filker -
ﬁ Manyz0one
dede Mormalizer A &
< | [ El consale Progress OK. ] [ Apply ] [ Cancel ] il

zzMoF4zM [

Nous introduisons un INTERACTIVE TABLE pour vérifier tout cela, Knime nous affiche la grille
suivante.

Interactive Table (#35) - Table View (392 x 8) =13
File Hiite Mavigation Yiew Ouktput
R ID D x | D xz 1 I mpg D displac... | I horsep... | I weight I acceler... | 8 origin
Fowil -2.86 \y 0.37 \‘[ 35 72 53 1613 18 japanese ~
Rowz -2.66 0.491 31 76 52 1649 17 japanese
Row3 -2,9758 0,303 39 79 o5 1755 17 japanese
Rowd -2.535 0.994 ) 51 Ba 1760 16 japanese
Rows -2, 705 -0.254 31 71 65 1773 19 japanese
Rowé -2, 783 0.132 33 = 53 1795 18 japanese
Raow? -2.617 0,495 33 91 23 1795 17 japanese
Rows -2.074 1.74 36 95 [a1:] 1500 14 american
Rowg -2,925 1.007 36 91 B0 1300 16 japanese
Rowil -1,306 2,202 a0 a7 71 1825 12 european
Rowll -3,093 -0.085 36 79 bt 1525 19 EeUropean
Rowlz -2.4458 -0.508 27 a7 60 1834 19 european
Rowl3 -2.92 -1.313 26 o7 46 1835 21 European
Rowl4 -3.1258 0,965 32 71 65 1836 21 japanese
Rowls -1.962 1.09 30 39 52 1345 15 European
Rowla -2,999 2127 45 91 67 1850 14 japanese
Rowl? -3.009 -0.737 Z9 55 49 1867 20 european
Rowld -2,631 1.121 39 36 o4 1875 16 american
Rowild -1.816 1.722 36 o5 50 1915 14 american
Rawz0 -1,744 1.528 32 39 71 1925 14 EuUropean
Rowzl -1.57 1.585 29 a0 70 1937 14 |eur0pean b

Nous retrouvons bien les variables originelles de notre fichier et les deux variables supplémentaires
produites par le « multidimensional scaling ».

Dans un deuxieme temps, nous devons fusionner cet ensemble de données et la colonne produite
par les K-Means. Deux étapes sont nécessaires : filtrer les sorties du composant K-Means de
maniere a éviter les doublons, seule la colonne des clusters sera exploitée ; fusionner cette colonne
avec I'ensemble de données produite par la précédente jointure. Voyons cela.
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Avec le composant COLUMN

FILTER, nous filtrons la sortie de K-MEANS.

CEX

File Edit Wiew - Search Mode Help
C-HB i v

A\ workflow Projects 52

©B%” Interactive Tabl
- nteractive Table
A\ Clustering Statistics Yiew Interactive Table
& Copy of K-Means sur le fichier cars
& Courbe ROC D@
& K-Means sur le fichier cars
==g)
& Scaring Fichier Banque Mode 31 Mode 32
Node 2 K-Means
A\ Mode Repository 2 Column Filter
=
Normalizer ™, s
| = > gt
il 3 Mode 6 _
u MDS Pivot N6
ode
= I column c =N
54 CATM Applier ode 3 i — =
[ _ BN Dialog - Column Filter (#36) (=19
v CAIM Binner H —
e
E’ Case Canverker File Read
) ile Reader T —
w Cell Splitter — Column Filter | General Mode Settings
%2 Column Combiner Exclude o
@ Column Comparakor
i@i Colum‘n Filker Columnns): l:l
B Domain Caleulator Mode 1 [] select all search hits
l.r:_._ Jniner add all ==
& Low Yariance Filker D mpg ~ 8 Cluster
ﬁ MaryZ20ne D displacement 3
Missing Yalue L
dud MArmalizer b
e | |* E console Progress
— = [ [e]9 ] [ Apply ] [ Cancel ]

]

Avec un nouveau JOINER, nous réunissons les deux sources de données.

KNIME (=13
Fil= Edit View - Search MNode Help
i [9- Sl e @u [ V] FE0000E k-
A\ workflow Projects 52 =0 =0
2 BE T
- - Interactive Table
& Clustering Statistics Yiew Interactive Table
& Copy of K-Means sur le fichier cars DE
& Courbe ROC D@
& K-Means sur le fichier cars
A\ scoring Fichier Banque Mode 32
Mode 2
- =7
A\ Mode Repositary 52 Column Filker
=
Normalizer .,
| 3 > gk
I ek Mods 6 -~ N
= MDS Pivot N-.d‘ ‘;6 [ - N\ N
3 ode
s.é String To Mumber T . \
- — Mode 3 Joiner
3 Row \
HH Matrix [} t L \
-1, Data Views File Read Joiner B
ile Reader
§=:€> Property B \ \
Box Plat el Node 37 \
BBl Conditional Box Plot ” ___ Ifteractive Mole Interactive Table \
Wl Histagram \
li].El Histogram (interactive) Mode 1 Node 34 D@ \ /
EH Interactive Table ~ /
A/ Line Plot E S 8 /
¥ Parallel Coordinates Mode 35 N/
» Pie chart
2% Pir rhart finteractive ot = =
< | * El consale Progress En Eﬁ = I_'ﬁ - &0
aEMofsEM ([

Nous utilisons un INTERACTIVE TABLE pour visualiser I'ensemble de données qui en résulte. Nous
disposons de toutes les informations nécessaires a ce stade pour illustrer et interpréter les
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groupes : le premier bloc correspond aux variables construites, le second provient du fichier
originel.

EBX

{392 x 9)

Interactive Table (#38), - ( 1-

ble
Lt

|
File Hilite Mavigatjzs ik —
Row ID 8 Cluster D D =2 I mpg D displac... | T horsep... | I weight I acceler... | & origin
Rowl cluster_0 -2.586 0.37 35 72 ] 1613 15 japanese A
Rowz cluster_0 -2 .66 0,491 31 EL) 5 1649 17 japanese =
Row3 cluster_0 -2.978 0,305 39 79 ] 1755 17 japanese
Rowd cluster_0 -2,535 0,994 55 51 &0 1760 16 japanese
Rows cluster_0 -2.763 -0.254 31 71 65 1773 19 japanese
Rowé cluster 0 -2.783 0.132 ] o1 o3 1795 15 japanese
Row? cluster_0 -2.617 0,495 33 91 ] 1795 17 japanese
Rowd cluster 0 -2.074 1.74 k) O3 1] 1500 14 arnerican
Rowd cluster_0 -2.525 1.007 36 91 L] 1500 16 japanese
Rowl0d cluster 0 -1,306 z2.202 30 97 71 1525 12 EeUropean
Rowll cluster_0 -3,093 -0,085 36 79 o5 1525 19 EUropean
RowlZz cluster_0 -2, 443 -0.506 27 97 &0 1534 19 EeUropean
Rowl3 cluster_0 -2.92 -1.313 26 o7 46 1835 21 L OpEan
Rowld cluster_0 -3.128 -0, 966 32 71 65 1536 21 japanese
Rowls cluster_0 -1.962 1.09 30 59 [ 1845 15 elLropean
Rowld cluster_0 -2,599 2127 45 91 &7 1550 14 japanese
Rowl? cluster 0 -3, 009 -0,787 29 =13 49 1867 20 eLropean
Rowld cluster_0 -2.631 1.121 39 s} i 1875 1] armnerican v

5.5.2.1 Statistiques descriptives conditionnelles

Premier outil, nous allons calculer les statistiques descriptives comparatives par variable. Knime
intégre un outil intéressant, les « box plot » conditionnels. Nous pouvons non seulement comparer
visuellement les indicateurs de tendance centrale (médiane), mais aussi les distributions
(dispersion, asymétrie, points atypiques, etc.). L'information est plus riche. L'inconvénient est que
nous devons le faire manuellement, attribut par attribut.

Nous insérons le composant CONDITIONAL BOXPLOT dans le workflow. Nous le configurons (menu
CONFIGURE), nous mettons en attribut nominal le CLUSTER, en attribut numérigue le MPG. Le menu
EXECUTE AND OPEN VIEW affiche les boites a moustaches, nous constatons effectivement que MPG
est en moyenne plus élevé dans le CLUSTER 0.

Interactive Table Interactive Table

Statistics Yiew DE

— Conditional
— | CIe)] Box Plot
Hode 31 Mode 32
iode 2 K-Means D@ -
|
I %} L \\ Column Filter /
i Mode 39
Normalizer i \¥I> i@i /
[ e Mode & /
= MDS Pivot /
Mode 36 /
Mhode 3 L= E [y, Joiner , /
— °47.0 /
NC — 45,0 l/
File Reader o :
I
1 |
|
|
l
Mode 1 310
26.0
®23.0
21.0
T

— 00,0

— 15,0 E 16.0
13.0

——
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5.5.2.2 Projection dans I’espace des couples de variables

Second outil, nous souhaitons projeter les nuages de points conditionnels dans I'espace des couples
de variables. Dans Knime, nous devons dans un premier temps spécifier la variable illustrative, en

I'occurrence CLUSTER, a I'aide du composant COLOR MANAGER. Par la suite, nous utilisons I'outil
SCATTERPLOT.

o Interactive Table INteractive Table Conditional
Statistics Yiew

@ ra ad@ &

- (",
LI hode 3 Mode 32 =9
Mode 2 K-Means Mode 39
I " | Scatter Plot
[ %} - \\ Column Filter Color Manager —— -
Normalizer ~, 7/
e Dl 1 @ -,
> e Mode & __ — g
= MDS Pivot Hod= 41, <
Mode 36 Mode 40
Mode 3 [ IE BN scatter Plot (#41) - Scatterplot
Fie Hiite ShowHide Y2
V
222
Joiner B
File Reader Node 33 08
[ v
! el 190 _|
Inter
b
Mode 34 158 _|

1813 2213 2613 3013 3413 3g1a 4213 4613 5013
1813 2013 2413 2813 az13 3613 4013 4413 4313

Default Settings | Column Selection | appearance

% Column: W Column; % attribute 16134 514004

E weight v I horsepower

¥ attribute 46 % 2302

Nous distinguons nettement les deux classes. Notons qu’il est possible, tout comme dans Tanagra,
de modifier interactivement les variables en abscisse et en ordonnée.

5.5.2.3 Projection dans le plan factoriel (du MDS)

Grace a la fonctionnalité décrite dans le paragraphe précédent, nous pouvons proposer directement
le graphique des nuages de points dans I'espace construit a I'aide de multidimensional scaling.

Nous ne manquerons de faire I'analogie avec la projection dans le premier plan factoriel de

I'analyse en composantes principales. Le premier axe suffit pour différencier les classes issues de la
méthode des K-Means.
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Scatter Plot (#41) - Scatterplot

File HiLite Show)Hide
21 | " " . "
L I
LI ]
15 _| Ty 1 .
L] ] -
- Ya ."-‘ L
8 TR Bl Rl P
L] [ . L]
- . L L 1
03 _| = " " [
u Wy L} L]
T " - l:..- m m Eg .l f=
- uln ] L]
03 _| ey M T o O
- LS L.
13 - 'll-l.
oo | L ] B T |
" " = L M oy
L} n -
15 | b "a L b .
[ - . [
L] = " f
21 _|a - . iy
27 . . sy
33
_ L]
T T T T T T T T T T T T T T T T T
38 28 14 0z 10 232 34 45
4.4 3z 20 08 0.4 18 28 40 52
Defaulk Settings | Colurnn Seleckion | Appearance
- il
y T Column: ' Calumn: Tattribute | 44135 | 5429 %
\
vipw &
\ D] ¥ gtribute | 3346 % | 2257 %
_______”
‘ ——

_— o o

5.5.2.4 Croisement des clusters avec la variable ORIGIN

Dernier élément d’'interprétation, nous croisons les classes avec la variable illustrative ORIGIN.
Nous le configurons de maniére a mettre ORIGIN en ligne,
résultat avec un INTERACTIVE TABLE.

Nous utilisons I'outil PIVOTING pour cela.
CLUSTER en colonne. Nous visualisons le

KNIME
File Edit View - Search Mode Help
A A AR I TR SRR e v EEDOBO0E -
A\ workflow Projects 52| = O : X =
g T : Interactive Table Conditional »
F
8 Statistics view  Interactive Table Box Plot u
A\ Clustering ~ Dﬁ
& Copy of K-Means sur le fic Dm Dﬁ D@
& Courbe ROC
A\ K-Means sur e fichier cars Mode 32
&\ srvinn Fichier Ranmie 0 MNode 2 ods 31 Mode 39
¢ K-Means
— = i Scatter Plot
A\ Node Repositary 5 =5 \\ Column Filter Color Manager
= Normalizer ™, [ D@
bt o{e
N =
= MDS Pivot N6 N Nade 41
ode ode _ -
Modedd o -
r':" Jainer A Mode 3 , -~ “Pivoting Interactive Table ~ ~
& Low Yariance Fike f; \
ﬁ Manyz0ne \\ L= [E > b@ y)
File Reader ~ -1
) ~< E=9_
defi Mormalizer - Noded= = — — — —mes
35 Mormalizer (Apply |3
2.% Mumber To String
FFg
0 Humeric Binner Nodﬂ File Hiite Mavigation Vie
ﬁ gne?Many Raow ID D cluster 0 | D clusker_1
[E! Fiveting japanese 79 0
Node 35 american 145 100
ELropean 53 0
< B conscle Pragress Ex &H E Lrs=1u
zMcfam |
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5.6 Exportation des classes

Derniere opération, nous devons exporter les données en y intégrant la colonne indiquant la classe
d’appartenance de chaque observation.

L'opération se fait en deux étapes : (1) filtrer les colonnes de I'ensemble de données afin de ne
retenir que les variables originelles et la variable classe, nous utilisons le composant COLUMN
FILTER, nous intégrons les bonnes colonnes dans la section INCLUDE de la boite de paramétrage ;
(2) exporter les données au format CSV avec CSV WRITER, nous devons spécifier le nom du fichier,
nous modifions le format de fichier en choisissant « ; » comme séparateur de colonne.

Fle Edt View Search MNode Help
ifi-HE s wr v E=DO0BG0CHE -
& workflow Projects £3 =0 Ef Cars =0
8§~ %
- - Interactive Table Conditional
A\ Clustering Statistics View  LCeractive Table Box Plot
& Copy of K-Means sur le fichie D@
A Courbe ROC D@ D@
& K-Means sur lg fichier cars
)
A\ scaring Fichier Banque LI Nd- Mode 32
Hade 2 ode 31 Nade 39
I3 3 K-Means
= 3 Scatter Plot
A\ Mode Reposttory 2 O I %) . Column Filter Color Manager
S a—u
= Normalizer ™, [=
Nk 4
W Hode & L
B
u MDS Pivat N N Hade 41
ode ode
Epdly IO - Mode 3 [ E Joiner Pivoting Interactive Table
3 Read >
T =
=] wwite i b P = [ D@
. Mode 33 oiner A
BRFF Writer File Read,
%Csv e 1 Reader — AN
kS i 3 - Node 37 S Modedz — bt —
Fon. Model Wiriter 1 [= N '_ -——
5 Tabie writer — \\ Column Filter CsY Writer \
1= artificial Data Hode 3¢ Inkeractive Table ‘ T \
Z Cache Mode 1 @ Interactive Tabley 1+ 3 F— |
-8 gt;baizzase Reader D@ \\ —C o
= hode 44 Modeds |
% Database Whiter =0 \
EL Data Manipulation o= 35 z - ——— == 4
A P Node 38
=+ Data Yiews v
§=‘:> Property b
¢ ; pe B console Progress % i = L=<j < i [m
Mot 4| [

Le fichier peut étre chargé dans un tableur ou tout autre logiciel de data mining.

En conclusion, nous dirons que Knime est un excellent outil. Seulement, il faut rentrer dans sa
logique un peu torturée (ou un peu trop « scientifique » ?) pour réaliser les opérations souhaitées.
La succession des composants a poser en découragerait plus d’un dans notre exemple. Mais, passé
cet écueil, on se rend compte de ses immenses possibilités. Personnellement, j'ai un peu cherché
avant de trouver les bons enchainements. Apres coup, ils me paraissent évidents.

L'absence des méthodes factorielles usuelles (ACP et autres), et par contre coup l'obligation de
passer par un Multidimensional Scaling, est quand méme préjudiciable dans notre type d’étude,
surtout lorsque le nombre d’observations augmente. Toutefois, d'aprés la documentation en ligne,
il semble que Knime sache réaliser un MDS sur des grandes bases en passant par un
échantillonnage®*....

4 Affaire a suivre dans un prochain tutoriel alors...
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6 K-Means avec ORANGE

ORANGE est un excellent logiciel de Data Mining. Il intégre a la fois un fonctionnement par
« filieres » et un mode batch avec un véritable langage de programmation (Python). Il est
librement accessible en ligne (http://www.ailab.si/orange/). Contrairement aux autres logiciels, il
intégre un fichier d’aide pour chaque composant, sous forme de page web. Au dela du descriptif,
des exemples traités avec des copies d’écran sont proposés. Il suffit simplement, ce n'est pas
évident parce que rien ne nous met sur la piste, penser a appuyer sur la touche F1 dans les boites
de dialogue.

6.1 Création d’'un schéma et importation des données

Un schéma vide (workflow, filiere, diagramme) est automatiqguement créé au lancement de
ORANGE. Nous introduisons le « widget » (composant) d’acces aux données FILE (onglet DATA).
Nous le paramétrons en actionnant le menu contextuel OPEN. Nous sélectionnons notre fichier de
données CARS DATASET.TXT.

2 0t Orange Canvas |Z||E|E|
File Cptions Window Help

DE& T ¥

B ot File

Data IEIassify l Evaluate l\.r‘isualize l.t’-‘n.ssu:uciate l Data File
|cals_dataset.t:-ct j J Fielaad

Data File

Symbuols for mizzing values in tab-delimited files [bezides default ones)

Daon't care: | 'E
Don't know: | =

Advanced J
- Create a new attribute when existing attribute(s] ..
" Have mismatching order of values

Rename F2 ™ Hawe no common values with the new [recommended]

(* Miss some values of the new attribute

Remove  Del

(" Always create a new attibute
Info

392 example(z), 5 attribute(z). 0 meta attribute(z).
Classification; Discrete class with 3 value(s).

-
1 4

6.2 Statistiques descriptives

Le composant ATTRIBUTES STATISTICS propose plusieurs indicateurs de statistique descriptive. Les
indicateurs de tendance centrale (moyenne, médiane), mais aussi les indicateurs de dispersion
(quartile, écart type). Nous pouvons passer d’une variable a I'autre en sélectionnant celle qui nous
intéresse dans la liste a gauche de la fenétre d'affichage.

Pour une variable discrete, la distribution de fréquence est proposée.
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o Ot Orange Canvas - [Schema 1]

=X

[] File Options Window Help
~y
D&&| T L
= T or. m B8 Ot Attribute Statistics = |
Data ] Clazzify ] Ewvaluate | Visualize ] B -
Altributes
- Y mpa
1'“ '.:' l .E&z E displacement | Walugs
H horsepower 4700
— I =ight .
I acceleration
I origin
Examples
ﬁ avg \
L L >
File Attribute Statistics 23,00
2343+ 779 mean
o 230m
17.00
9.00
J 392 tatal values
37 distinet valugs
Save Graph |
Pl »

6.3 Préparation des variables

Nous devons centrer et réduire les variables que nous présenterons aux K-Means. Le composant
CONTNUIZE permet de le faire facilement, il faut préciser dans la boite de paramétrage que les
variables doivent étre normalisées par la variance (Orange utilise I'écart type en réalité).

B4 ot Continuize

Orange Canvas - [kmeans on cars.ows]

Multinomial attributes

D File Options Awindow Help " Target or First value as base = ﬂ
~
" Most iequent value as baze
D&E&H T @ 7 N\ _
— I " One attribute per value
Data ] Classify ] Evaluate | Wisualize ] A;sociate ] Regrdssion ® g s
- ~ ] .
b lgnore all dizcrete attributes
C + Treat as ordinal
2
x " Divide by nurnber of values
! \ B
I o wntinuous attributes
. . *eave as are
ples pttibute Statistids Exargfmibute Statitics 2 " Qygmalize by span
i \ (* Normalize by variance
o | .
e )t Attribute Statistics (2) (=13
Continuize Aftributes 3 -
H_ripg —
M_dizplacemant N Walues
IH N_haorzepawer
IE 1_weight \\ 3 M
IE N_accelsration \
. origin \
N
N - 0.71 78%
=~ => 000+ 1.00 mean
-0.06 mediah
-0.83 8%
ﬂ -1.86 mir
392 total values 1
37 distinct walues -
Save Graph | q | | LH

Le composant ATTRIBUTE STATISTICS permet aisément de vérifier la transformation.
variables sont de moyenne 0.0 et d’écart type 1.0.

Toutes les
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6.4 K-Means sur les variables centrées et réduites

Le composant K-MEANS CLUSTERING se trouve dans I'onglet ASSOCIATE. Nous lui connectons le
composant CONTINUIZE puis nous activons le menu OPEN : nous demandons une partition en 2
groupes et nous cliquons sur APPLY. Orange affiche les effectifs par groupes (250 et 142), il
propose également des indicateurs de compacité des classes. On trouvera les définitions dans la
documentation en ligne.

Ot Orange Ca a £ 0 a 0 ]
D File ©Options Window Help ;Iilﬂ
OD&E&H|T =

Data ] Clazsify ] Ewaluate ]Visualize | Associate lHegression ]

In
() £ a e o ]
Settings 1D | Items] Fitness [ BIC
im Mumber of clusters |2 % 1 1] 2750 a0 s
L - T =~ 2 2 142 0.464) E2574
Rribute Statistics Distance measure
3 Total | 332] 0442 161439
)21’ | Euclidean ﬂ =t
RN
) Apply |
Continuize K-Means Clustering

JLII
4 »

6.5 Interprétation des groupes

Affectation des classes aux individus. Comme tous les autres logiciels, Orange produit
automatiquement une nouvelle colonne CLUSTER.

% Ot Orange Canvas - [kmeans on cars.ows]

[ File Options ‘Window Help

D&5& T @

Data ll:lassify ] Evaluate ]\-"isualize ]Associate ] Fegression ]

& Ot Data Table
Infa
392 examples,

K-teans Clustering 0 [10.03%)] with migsing values.

Continuize

5 attributes,
1 meta attribute.

Discrete class with 2 values.

1 Settings
¥ Show meta attributes

Restore Original Order ‘

a @@ e[

Elle décrit la classe d’appartenance de chaque individu. Nous pouvons la visualiser a I'aide du
composant DATA TABLE.

26 octobre 2008 Page 32 sur 43



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

Statistiques descriptives comparatives. Pour évaluer la différenciation des groupes selon
chaque variable, I'outil DISTRIBUTIONS semble le plus approprié dans Orange. Il affiche les
distributions de fréquences en différenciant les groupes d'appartenance. Nous lui connectons le
composant K-MEANS. Dans la copie d’écran ci-dessous, nous avons les distributions conditionnelles

de la variable WEIGHT.

-
=) Ot Orange Canyas - [kmeans on cars.ows]

[ Eile Options Wwindow Help

D&& T @

Data ] Classify ] Evaluate | Wisualize l.-’-‘«ssociate ] Fearession ]

E = = @ E

E xamples ’ 1
avg

k-teans Clustering

Continuize

4

Distributions

5 1 Distributions EBX
T

120

Wan | seirg |
Vaisie
B N_weight <
s

I —

Outcomes

100

O @s 0 05
N_weight

T 15 2 25 3

Remarque : Malgré une recherche acharnée, je n'ai pas su récupérer les variables originelles
pour les accoler avec la nouvelle colonne CLUSTER. De fait, la description statistique est réalisée
sur les variables centrées et réduites dans toute la partie interprétation. Il manque cruellement
un outil de type JOINER de KNIME a ce stade (en tous les cas je ne I'ai pas trouvé).

Projection dans I’espace des couples de variables. Le composant SCATTERPLOT affiche les
points dans le plan. L'outil est interactif, nous pouvons choisir tout couple de variables, nous avons

toute latitude pour explorer finement les données.

-
=) Ot Orange Canvas - [kmeans on cars.ows]

LEX

D File Options Window Help

D& T @

[rata ] Clazszify ] Evaluste | Wisualize lAssociate ] Fegression ]

B @ E E|E

2|m| m|m|

T

IS

Gt

File

Scatterplot

Qt Scatterplot
Main | Sromt—
fax\x attributs.

horseponer

Cobs 1

T~ Show colorlegend

o rra—
Nolabeks] 5
Shape -_—
. =
siee
Bameszel =
Opimiztion dalogs

VeRark

Zoom / Select

[& =l o] o x|m
Save Graph

Projection dans le premier plan factoriel. L'analyse factorielle ne fait pas partie de la culture
anglo-saxonne apparemment puisque, tout comme Knime, I’ACP n’est pas non plus présente dans
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Orange. Nous devons passer par un multidimensional scaling. Mais, a la différence de Knime, les

calculs sont assez lents dans Orange.

Deux étapes sont nécessaires : tout d’'abord calculer la matrice des distances entre individus avec
I’outil EXAMPLE DISTANCE (distance euclidienne dans la boite de paramétrage) ; puis, construire les
facteurs avec MDS que nous décrirons plus bas. Le schéma se présente comme suit a ce stade.

-

= Ot Orange Canvas - [kmeans on cars.ows]

[ Eile Options Window Help

DEH T ¢

Data I Clazzify ] Evaluate IVisuaIize | #ssociate WHeg[ess\on ]

I

4

cz 2

]Exa

|

N E wample Distance

—~
e o -

L'outil MDS est interactif, nous actionnons le menu OPEN pour accéder a la visualisation. Dans
I’'onglet GRAPH, nous voulons que les points soient colorisés selon la classe d’appartenance. Dans
I'onglet MDS, nous choisissons la fonction « stress » de Kruskal. Nous cliquons pour OPTIMIZE. Pour
spectaculaire que soit la réorganisation des points, on notera que le processus est assez lent.
Comme nous l'indiquions plus haut, la similitude des résultats avec ceux de I’ACP n’est pas fortuite

dans notre analyse.

MDS | Graph | o
Initialization
Randomize | 7
. t
Jitter | . .
0.4+ .
Togern | A
.
.
Optimization 4 . ..
. . o . .
Optimize: | *ta b e
.
. . .
Single Step | 0.2 LT e, e . s .
* fes Y. . ey ™
Stiezs Function 4 1)) " .. . "
o Fo 0w Tbe . . *a
— e . wsthe,
Fruskal stress . L3 .
4 .. - . ok te
wy P a0 . . .
Refresh During Dptimization f.t ] P ‘.- -. . o’ ’
. s . .
o Byt B TIREY NS I
0 ‘e T R LR
" Everm 10 steps o, 1‘,‘ - LT s: . - o
o e .
€ Every 10 sleps * R R I .
e o B : .
i . . e . ? . .
Stopping Condtions * g, TS .
Minimal average stress chanas - -’ .ot '. * .
0.000010 024 . Sety * .
J
M aximal number of steps . " - "
5000 o e 0 *
. e, .
T * . .
Y
. e e,
0.4 .
. . .*
.
Info 4 - .
Awg. Stress: 0.002017 .
Mum. steps: 537 N
0.6
Save ; 77— T
=1 0.5 1} 0.5 1 15
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6.5.1 Croisement avec la variable illustrative

Pour croiser les variables CLUSTER et ORIGIN, nous utilisons I'outil SIEVE DIAGRAM. Nous devons au
préalable re-sélectionner I'ensemble des variables pour qu’elles soient accessibles dans le reste du
schéma. Avec SELECT ATTRIBUTES, nous placons toutes les variables en INPUT, nous insérons a la

suite SIEVE DIAGRAM.

) range anvas -

neans on cars.ows

D Fil= Cptions Window Help

DE&a T @

Data ICIassify ] Evaluate ] Yizualize | Associate

Fegression I

File:

4

-]

Eribute Statistics [2

]Eka

ﬁistance Matr'.
x

l?xarﬂple&istance MDS
A
N
\
R
BT

Sieve Diagram/

ples
\ Select Attrbutes
N

N

~
~
~

-~

=l

— -

Nous actionnons le menu OPEN. Nous obtenons une présentation pour le moins originale, mais en y
regardant bien nous retrouvons les informations relatives au croisement des variables.

E Ot Sieve Diagram

ein attributes
% attribute; | cluster

arigin

' altribute:

Condition
Attribute: | [Mare] j
Walue: | ﬂ

Wisual settings
[~ Show lines

[+ Show data examples... [ ... incolor

Interesting attribute pairs

Calculate Chi Squares

M_displacement - M_weight [261.221) -
M_mpg - N_weight [229.619)

clugter - M_weight [220.396]

cluster - N_dizplacement [220.296)

cluster - M_mpg [212.508]

M_mpg - N_dizplacement [211.618]

clugter - N_horsepower [204.238]

origin - M_dizplacement [188.946]

M_mpg - M_horsepower [185.974)
M_displacement - M_horsepawer [175.117)

i E3.811)

Save Graph |

. . -
. . . .
- - - "
I . .
j@panese = I o .
' B . =
. . . e .
.
Y . .
= - oo - - L] -
.
ELMOpEan ¥ "
" = - "
. - 0
at . . . . " L
L] n 0 = "
- - CL o
" " L] "
. . T L L L
- 2
" " - Ll - * -
origin L] . . ] e
L " L = - = -5 - .
- 0 0 ] n
. . 1 =

armnericarn

Plcluster, origin] =\= P[cluster]*P[origin]

% Attribute: cluster

Yalue: 1 ]
" *uniber of examples (p(x)) 250 (63.78%) - ]
= |¥ Attribute: origin = . -
Value: american "o,
Mumber of examples (plv)): 245 {(62.50%0) e

Number OF Examples (Probabilities):
Expected (pix)p(v)): 156.3 {39.86%) .
L lactual (plx,v)): 105 (26.79%)

Statistics:
Chi-square: 123.88
Standardized Pearson residual: -4.10
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Dans le rectangle sélectionné, correspondant au croisement CLUSTER = 1 et ORIGIN = AMERICAN,
Orange nous indique que 105 observations s'y trouvent. Sous I’hypothése d’indépendance, nous vy
aurions trouvé 156.3 individus. Le KHI-2 global du test d’'indépendance est égal a 123.884.

6.6 Exportation des résultats

Derniere étape de notre processus, nous souhaitons exporter I’'ensemble de données comprenant la
nouvelle colonne CLUSTER. Nous insérons le composant SAVE dans le schéma, nous le configurons
en désignant le fichier de sortie, plusieurs formats sont possibles. Comme je n’ai pas su récupérer
les variables initiales, ce sont les variables centrées et réduites qui seront exportées.

oo 0Ot Orange Canvas - [kmeans on cars.ows] Z Elgl
[ Elle Cptions window Help =& x|
DE&| T

Data ]Elassif_l,l l Evaluate l\-’isualize ]Associate l Fegression ]

|| |5

=I I . L
: . Data Table M
P

Eramples  Attibute Statistics Exa —
Dizgtributions
Doooa "
0 ol |1
C e L.
Continuize k-eans Clusterin les Scatterplat

iistance Matr. gsil I

Select Attibutes

7 K-Means avec RAPIDMINER

RAPIDMINER (http://rapid-i.com/content/blogcategory/38/69/) est le successeur de YALE. Deux

versions sont disponibles, nous nous intéressons ici a la version libre « Community Edition ».

RAPIDMINER fonctionne en mode filiere avec une disposition des opérateurs qui le rapprocherait de
Tanagra. Les séquences de traitements sont présentées sous une forme arborescente, a la
différence que le traitement principal est réalisé sur le premier niveau de I'arbre, sous une forme
linéaire. Les sous branches correspondent en fait a des sortes de procédures, des blocs de
traitements, qui prennent en entrée les informations en provenance du composant qui les
précédent au premier niveau, et renvoient des informations au composant qui les succédent,
toujours au premier niveau. L'exemple de la validation croisée décrit sur le site du logiciel est peut
étre le plus parlant pour comprendre le mécanisme de « |'arbre des opérateurs » de RAPIDMINER.
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Autre spécificité de RAPIDMINER, il integre un nombre impressionnant de méthodes, pres de 500,
dont une centaine proviennent de WEKAS. Impressionnant, mais déroutant, |'utilisateur passe
parfois beaucoup de temps a chercher le bon outil pour réaliser certains traitements pourtant
simples.

Enfin, derniere particularité, il n’est pas possible de lancer I'exécution des opérateurs au fur et a
mesure de leur insertion dans I'arbre. A chaque fois que I'on actionne le bouton PLAY (la fleche
bleue dans la barre d’'outils), tout le diagramme est ré exécuté. Fort heureusement, le traitement
est tres rapide. Pour cette raison, par rapport aux autres logiciels de ce comparatif, nous adoptons
une approche différente : nous définissons tout d’abord I'arbre de traitements complet, puis nous
lancons tous les calculs d'une traite.

7.1 Définition de I'arbre des traitements

Le traitement complet se décline comme suit.

¢ RapidMiner@FUJITSU (kmeans on cars.xml)

File Edit ¥iew Process Tools Help
- - ~ .- % p ) ~ my
Reo@Eds o = ap pEB ¥ & g
=G OperatorTree= ~ 3} Parameters || (=] ¥ML || 2] Cormment || @ Mew Operator
'd
= Aoot S filename [D:1.DataMining\Datahases_for_mininglcomrlD
\
P Frocess
/ A} read_attribute_names
IS F \
! \ label_name arigin
I DataStatistics \ label_column 0
I hada [ ataStatistics 1
- 1 id_nhame
1 % Mortmalization
\ &) Normalization I id_caolurnn ]
1
\ KMeans / weight_name
\ Y Kheans /
weight_column 1}
\\j CSVExarpleSativitey s
CSWExample5etillritey) sample_ratio 1.0
N P4 -
N —- sample_size -1
datamanagement float_array v
column_separatars it
PP TR, —
FU PG (MEYENSTNUIE_vAIUE), vl = £3.497 3409387 70T #1- [ 894908 50.3808050, UNRKNTW =
0.0
#1: displacement {realfsingle_value): avg = 194 .41198979551837 +- 104.51044415133282,;
unknown = 0.0
#2: harsepower (integer’single_value): avg= 104 46938775510205 +/- 38.4420327144259;
unknown = 0.0
#3: weight {integersingle_value): avg = 2977 5841836734654 +- 848 3184465698362, unknown =
O 4:59:23 AW

Nous y discernons les successions d’opérations suivantes: acces aux données ; statistiques
descriptives sur les variables originelles ; standardisation ; typologie avec la méthode des K-Means,
écriture de I’ensemble de données complété de la colonne CLUSTER dans un fichier au format CSV.

Remarque : RAPIDMINER integre un composant PCA (analyse en composantes principales). Il est
possible de projeter les classes dans le premier plan factoriel. Mais pour une raison qui m’échappe,
alors que je I'ai placé apres le K-Means, ce dernier s’est entété a réaliser la typologie a partir des
axes factoriels. Ce n'est pas génant en soi, ca peut méme étre une excellente stratégie, mais ce
n’'est pas ce que je voulais faire. L'idée a donc été abandonnée.

°Il'y a une controverse, completement ridicule, a ce sujet - http://www.kdnuggets.com/news/2007/n24/5i.html
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Accés aux données. Le composant CSVEXAMPLESOURCE permet d’accéder aux données. Les
parametres les plus importants sont FILENAME qui désigne le fichier a charger ; LABEL_NAME que
nous fixons a ORIGIN, ca n’a pas tellement de sens dans notre étude, ce choix permet seulement
d’évacuer la variable illustrative de la construction des classes ; COLUMN_SEPARATORS que nous
fixons a « \t » pour désigner le caractére « tabulation » comme séparateur de colonnes.

Description des données. DATASTATISTICS permet de décrire les données via des indicateurs de
statistique descriptive. Le composant ne comporte pas de parameétres.

Centrage - réduction des variables actives. Le composant NORMALIZATION sert a centrer et
réduire les variables actives. Il propose différentes transformations, nous demandons la
transformation Z.

W RapidMiner@FUJITSW (kmeans on cars.xml)

File Edit Wiew Process Tools Help

RUodERs o «aa® pE ¥ 3 vz

=3 Operator Tree 3 Parameters | (=] ¥mL || £ Comment | @ MNew Operator
o Root return_prepracessing_model
W progess
create_view J
CEVExampleSource
CSWExampleSource Z_transform @
DrataStatistics min 0.0

'd DrataStatistics

max 1.0

kheans
Y kMeans

_::' CEVExampleSetriter
CSWExampleSetifriter

[CrEated By MOrfanzatan)
#0: mpg (integersingle_value): avg = 23.492346838775512 +/- ¥ 7899580863 865556;
unknaowen = 0.0

#1: displacement {realisingle_walue): avg = 194 41198979591 837 +-
104.51044418133282; unknawn = 0.0

#2: horsepower (integerfsingle_value): avg = 104 46938775510205 +I-
38.442032714425%; unknawn = 0.0

5:09:14 At

(&)

La méthode des K-Means. Pour initier la classification, nous insérons le composant KMEANS.
Nous le paramétrons de maniere a produire 2 classes (K) et a obtenir en sortie une nouvelle
variable CLUSTER (ADD_CLUSTER_ATTRIBUTE). Nous demandons de plus a ce que RAPIDMINER les
caractérise (ADD_CHARACTERIZATION). Cela consiste essentiellement a calculer des statistiques
descriptives comparatives sur les variables actives. Les autres parametres sont relatifs aux calculs
(MAX_RUNS : nombre d’essais, MAX_OPTIMIZATION_STEPS : nombre d'étapes maximum lors d'un

essai).
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# RapidMine

UJITSU (kmeans on cars.xml)

File Edit Yiew Process Tools Help

bPE ¥ 4

Comrment

‘| New Operatar

= = Y 5 #
Rii@Rs o @&a
=3 Operator Tree [} Parameters |=) ML
Foot keep_example_set
= -c Process
add_cluster_attribute
; CSVExampleSource
CSWExampleSource add_characterization
DataStatistics k

[ataStatistics

o Max_runs
Mormalization

Mormalization may_optimization_steps

local_random_seed

; CEVExampleSetitiriter
CEWVExampleSetiiriter

[ (CFEETE oY NOFFaIZatrg

unknown = 0.0

#1: displacement {realisingle_walue): avg = 194 411985879591 837 +-
104.51044418133282; unknown = 0.0

#2: horsepower (integersingle_value): avg = 104 46938775510205 +-
38.4420327144259; unknown = 0.0

&)

#0: mpo {integensingle_value): avg= 23 492346938775512 +)- 7 TB9962E63868556;

<

5:29:07 Ak

Exportation des résultats. Derniére étape, nous exportons les résultats c.-a-d. I'ensemble de
données complété par la colonne CLUSTER a I'aide du composant CSVEXAMPLESETWRITER.

¢ RapidMine

UJITSW (kmeans on cars.xml)

Comrment

bPE ¥ 4

‘| Mew Operatar

File Edit ¥iew Process Tools Help
= = Y 5 #
Ar@ERsSs o @ aF
=3 Operator Tree 3 Parameters || (=) XL
Root csv_file
= -c Frocess

column_separataor
; CEVExampleSource

CSWVExampleSource wirite_attribute_names

| DataStatistics
add [ ataStatistics

29

Mormalization

Hormalization

Kheans
Y kMeans

UTT 25, 2008 5733799 AW LTIECKING Process Setlp..

Qct 25, 2008 5:33:49 AM: Inner operators are ok

Oct 25, 2008 5:33:59 AM: Checking ifo clagses...

Oct 25, 2008 5:33:59 AM: ilo classes are ok Process output: DataStatistics, Model,
Clusterodel, ExampleSet.

Qct 25, 2008 5:33:49 AM: Process ol

&)

lD:‘tDataMiningIDatabases_for_miningicID

5:38:25 AM
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Nous spécifions le nom du fichier et le séparateur de colonnes. Comme dans ORANGE, je n’ai pas su
retrouver les données originelles, |'exportation intégrera donc les variables centrées et réduites.

7.2 Analyse des résultats

Aprés avoir sauvegardé |'arbre des opérations, nous actionnons le bouton L] pour lancer les
calculs. RAPIDMINER propose une fenétre globale de visualisation des résultats. Il est possible de
passer d'un composant a I'autre en sélectionnant I'onglet adéquat.

7 RapidMiner@FUJITSU (kmeans on cars.xml)

File Edit Yiew Process Tools Help

By . & o . ~ o o
D i H % = YN - gy b B % @ L.‘-') 3
@Table J ClusterMaodel || &g Z-Transformation || 57 Data St@

&) Meta Data iew Data Wiew Plot View
ExampleSet (392 examples, 3 special attributes, 5 regular attributes) E
Type Marme Yalue Type Statistics Range Unknown
id id integer avg= 196500 +-113° [1.000; 392.000] a
lahel origin naminal mode = american (245 japanese (¥3), americz 0
cluster cluster naminal mode =0 {292 0¢292, 1 {100) i}
regular mpg integer avyg=0+-1 [-1.860;3.018] 0
regular displacement real avg=0+-1 [1.210;2.493)] i}
regular harsepower integer avg=0+-1 [-1.5821;3.265] 0
regular waight integer avg=0+-1 [-1.609; 2 548] a
regular acceleration integer avg=0+-1 [-2.785;3.379] a

Save..

T4 ACCEIEFATON (NEgeSINgIe_valle) avd = 10081 1224459497959 +-
2.7ATTO0P3ATTI0314; unknown = 0.0
#5: arigin (hominalisingle_valuedvalues=[iapanese, american, european): mode = 1.0;
unknown = 0.0
{created by DataStatistics)

Cct 25, 2008 5:43:05 AM: [MOTE] Frocess finished successfully

O 5:44:05 A

Description des données. L'onglet DATA TABLE décrit les données de plusieurs manieres. META
DATA VIEW résume les principales caractéristiques, le type des variables, les plages de valeurs, la
moyenne et I'écart type. Dans la copie d’écran ci-dessus, ce sont les variables centrées et réduites
qui sont recensées.

L'option DATA VIEW affiche les valeurs dans une grille en incluant la colonne CLUSTER.
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UJITSU (kmeans on cars.xml)

File Edit “iew Process Tools Help

Au@BRs o «=a® pEB ¥ & @ ¥

4 DataTakle | W ClusterModel | &g Z-Transformation | 57 Data Statistics

() Meta Data View (@) Data View () PlotView

ExampleSet (397 examples, 3 special attributes, 5 regular atiibutes) View Filter (3921 382);

o no. id arigin cluster mpg displacement harsepower weight acceleration

|b1 japanese 0 1.477 117 -0.923 -1.508 0.841 A

2 2 japanese 1] 0.964 -1.133 -1.365 -1.566 0.478

3 3 japanese 1] 1.991 -1.104 -1.209 -1.441 0.478

4 4 japanese 1] 1.477 -1.085 -1.1587 -1.435 0116

] ] japanese 1] 0.964 -1 -1.027 -1.420 1.203

4 4 japanese 1] 1.220 -0.989 -1.339 -1.394 0.841

7 7 iananese N A 1220 -NaAq Rkl -1 A04 naza &7

I Save...

2.75FF07337720314; unknown = 0.0
#5: arigin {naminalisingle_valuedvalues=[japanese, ametican, european]: mode =
1.0; unknown = 0.0
(created by DataStatistics)

Qct 25, 2008 5:43:05 AM: [NOTE] Frocess finished successfully

(3] 6:29:50 A

PLOT VIEW est un outil graphique. Plusieurs configurations sont possibles. Nous souhaitons projeter
les points dans I'espace WEIGHT x HORSEPOWER en les illustrant avec la classe d’appartenance.
Nous utilisons I'option SCATTER.

File Edit “iew Process Tools Help
] Z Y . e % - (2] o, rar
ol s oy @aa®m PE ¥ & ® e
9 DataTable | & Clusterhodel | Sg ZTransformation || 52 Data Statistics
() Meta DataView () DataView () PlotView
Plotter horsepower &0 @1 A
3.50E0
[Scaﬂer @ '] ®
] ® * *
Hopulis 3.00E0 3
& - ®
[We\ght @ v] L
[ Log Scale 25080 *
y-Auis
2.00E0 ®
[horsepower e '] &
[
[ Log Scale 1.50E0
Flots *
mpg 1.00E0
displacerment
harsepower 5.00E-1
wieight
acceleration
origin 0.00E0
-5.00E-1
Jitter
od -1.00E0
[Iines_and_pnims o
[ Save Image... ] -1.50E0
[ Save... ] -2 ANFN
T oy e o - T
unknawn = 0.0
#3: weight {integer/single_value). avg = 2977 5841836734604 +- 848.31844656588362; unknown =
0o
#4: acceleration (integersingle_value): avg =15 681122448979593 +- 2 FATTO7I3F720314;
unknown = 0.0
#4: atigin {nominalisingle_value)values=[apanese, american, eurapean]: made = 1.0; unknown= 59
[S] 6:24:30 A
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Nous retrouvons un graphique bien connu maintenant, avec |'opposition « voitures légéres peu
puissantes » et «lourdes berlines puissantes ». Les classes sont quasiment parfaitement
discernables dans I'espace défini par ce couple de variables.

CLUSTERMODEL. Cet onglet décrit les résultats de la classification automatique. Plusieurs options
sont disponibles. TEXT VIEW décrit I'effectif des classes. Il y a 292 observations dans la premiere,
100 dans la seconde. Nous disposons des moyennes conditionnelles, calculées dans I'espace des
variables centrées et réduites cependant.

A+ RapidMiner@FUJITSUl (kmeans on cars.xml)

File Edit View Process Tools Help

Ro@EREs o~ =“a®% PE ¥ & @ ¥

3 Data Table . ClusterModel | 85 Z-Transformation | 5 Data Statistics

r) :ffén\fiewl Folder Wiew Graph Wiew Centroid Plot View

ClusterModel

& cluster model with the following properties:

ter 0 [characterization: displacement <= 0.671]: 292 items
Cluster 1 [characterization: none]: 100 items

number of items: 392

Cluster cent

mpg = 0,384 displacement = -0.498 horsepower = -0.500 weight = -0.465 acceleration = O340
= -1.122 displacement = 1.454 horsepower = 1.461 weight = 1.357 acceleration = -1,

e T
unknown = 0.0
#3: weight {integersingle_value): avg = 2977 5841836734694 +/- 348 3184465698362, unknown =

0.0

#4: acceleration {integensingle_value): avg = 15.681122448979592 +)- 2 777073377 20314;

unknaown = 0.0

#5: arigin (nominalisingle_valueiivalues=[japanese, american, european]: mode = 1.0; unknown =

(&) 7:08:55 AM

Les options FOLDER VIEW et GRAPH VIEW permettent avant tout de consulter la liste des
observations dans les classes. Leur intérét est limité, surtout lorsqu’il y a un nombre d’observations
assez important, anonymes de surcroit.

CENTROID PLOT VIEW affiche les séries de moyennes conditionnelles dans un graphique, sous la
forme d'une courbe. Les variables correspondent a des items. Mis a part I'aspect visuel, ce
graphique n’'apporte rien de plus par rapport a TEXTVIEW. Il serait réellement intéressant lorsque le
nombre de variable est trés élevé. En un coup d’ceil nous isolons les variables ou groupes de
variables ou la différenciation est forte. Bien entendu, pour profiter pleinement de I'outil, on a
intérét a ce que les variables soient ramenées a la méme échelle, ce qui est le cas pour notre
exemple.
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4 RapidMiner@FUJITSU (kmeans on cars.xml)

File Edit View Process Tools Help
By Y @ 5 2 g [» ™ |
Ri@Rs o =« =% pEB ¥ & @ ¥
3 DataTable | ) Clustermodel || &g Z-Transformation || 5 Data Statistics
Text View Falder Wiew Graph Yiew
0 #1 displacement
mpg displacement horsepower weeight acceleration
T T o T o T TG o TG Vg — T 0T o e T
unknown = 0.0
#3 weight (integersingle_value): avg = 2977 5841836734694 +)- 848.3184465698362; unknown =
0o
#4: acceleration (integensingle_value): avg = 15.681122448979582 +)- 2 Fa7T707337720314;
unknown = 0.0
#4: arigin (nominalisingle_valueivalues=[japanese, american, european]: mode = 1.0; unknown =
O 7745 AM

2 autres onglets complete I'affichage des résultats :

« Z-TRANFORM. Cet onglet décrit les parametres utilisés pour transformer les données. En
I’occurrence la moyenne et la variance puisque nous les avons centrées et réduites.

« DATA STATISTICS calcule les indicateurs de la statistique descriptive. Moyenne et variance
pour les variables quantitatives, mode pour les variables discretes. Fonctionnalité intéressante,
RAPIDMINER affiche I'occurrence éventuelle de données manquantes.

8 Conclusion

Je ne me lasserai jamais de le dire : il n'y a pas de bons ou mauvais logiciels. Il y a des logiciels qui
répondent ou non a des spécifications. Notre réle est de les exprimer le plus clairement possible.
C'est ce que nous avons essayé de faire dans l'introduction de ce didacticiel. Apres, il nous
appartient de choisir le bon outil.

Parfois, il est nécessaire de réviser nos exigences. Nous sommes plus ou moins obligés de les
adapter aux possibilités des logiciels a notre disposition. En connaitre plusieurs est une excellente
maniere de lever cette contrainte.
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