Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Comparer les implémentations des Regles d’Association chez Tanagra, R (package
arules), Orange, RapidMiner, Knime et Weka.

Ce document reprend un précédent tutoriel dédié a la comparaison des implémentations libres des
régles d’association®. Nous avions étudié Tanagra, Orange, et Weka. Nous étendons le comparatif
aux logiciels R (package arules), RapidMiner et Knime.

Nos données se présentent sous la forme d'un tableau générique « attribut — valeur », avec les
individus en ligne et les variables en colonne. Ce n’est pas le format usuel pour les regles
d’association ou I'on traite plutét des bases transactionnelles : chaque ligne est une transaction,
pour chaque transaction nous disposons de la liste des items observés.

Nous verrons dans ce didacticiel que certains logiciels savent traiter le format tableau en réalisant
automatiquement en interne le recodage. Pour d’autres en revanche, il nous faudra procéder
explicitement au recodage. Il importe alors de trouver les bons outils et la bonne séquence de

traitements pour produire le format propice a I'extraction des regles d’association. Les
manipulations ne sont pas toujours évidentes selon les logiciels.

2 Données et logiciels

Nous utilisons le fichier CREDIT-GERMAN.TXT?. Il décrit les caractéristiques de 1000 clients d'un
organisme de crédit. Plutét dédié a l'analyse supervisée, la variable «accord » ayant un réle
particulier, nous le mettons néanmoins en ceuvre dans un schéma d’extraction de régles
d’association, en accordant un statut identique a toutes les variables. Le fichier provient du serveur

UCP. Les variables continues ont été discrétisées. Dans la copie d’écran ci-dessous, nous pouvons

voir une fraction des données.

2l credit-german. xls

A B C E F G H -
1 |checking_status disc_duration credit_history purpose disc_amount savings_status employment personal_status = ——
2 <0 lo_1_year critical/other existing |radio/tw 1000_2000 no known savings | >=7 male single
3 |0=e=X<=200 up_2_years existing paid radio/ftw up_2000 =100 la=X<d female div/dep/mar
| 4 |no checking lo_1_wear Icriticalfother existiné .Ieducation up_2000 =100 4e=X<7 male single
5 =0 up_2_years  existing paid furniture/equipment up_2000 =100 da=X=7 male single
B =<0 1 2 years delayed previously new car up_2000 <100 le=X<4 male single
7 no checking up_2_years  existing paid education up_2000 no known savings | l==X<d male single
8 no checking 1_2 years exiszting paid furniture/equipment up_2000 S00<==X=1000 ==7 male single
9 0==X<200 up_2_years  existing paid used car up_2000 <100 la=X< male single
10 |no checking lo_1 wear existing paid radio/ftw up_2000 ==1000 du=xcT male div/sep
11 |0==X=<200 up_2 years  criticalfother existing |new car up_2000 <100 unemployed male mar/wid
12 |0==x=<200 lo_1_year existing paid new car 1000_2000 <100 <1 fernale div/dep/mar
13 <0 up_2_years  existing paid business up_2000 =100 <1 fermnale div/dep/mar
14 |0==X=200 lo_1_wear exizting paid radio/ftv 1000_2000 =100 la=X<d fermnale div/dep/mar
15 |<0 1_2 years criticalfother existing |new car 1000_2000 <100 ==T7 male single
16 <0 1_2 years existing paid new car 1000_2000 (=100 l==X=4 female div/dep/mar
17 |<0 1 2 years existing paid radioftv 1000_2000 |100==X<G00 l==X=4 fermnale div/dep/mar
18 |no checking 1_2 years critical/other existing | radioft up_2000 no known savings | ==T male single
19 |<0 up_2_years no credits/all paid business up_2000 no known savings | <=1 male single
20 |0==x<200 1 2 years existing paid used car up_2000 <100 ==7 female div/dep/mar
21 |no checking 1 2 years existing paid radio/tw up_2000 500<=X<1000 ==7 male single
22 |no checking lo_1_wear critical/other existing  new car up_2000 <100 le=X<d4 male single
23 <0 lo_1_year existing paid radio/ftv up_2000 500<=X=<1000 le=X=d male single -
M 4 » w\credit-german / [«] | 2P

3 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
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>>
endobj

179 0 obj
<</Type/Annot/Subtype/Link/Border[0 0 0]/Rect[75.7 92 337.8 101.3]/A<</Type/Action/S/URI/URI(http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/credit-german.zip)>>
>>
endobj

180 0 obj
<</Type/Annot/Subtype/Link/Border[0 0 0]/Rect[75.7 113.1 450.8 122.4]/A<</Type/Action/S/URI/URI(http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/rgles-dassociation-orange-tanagra-et.html)>>
>>
endobj

181 0 obj
<</Type/Annot/Subtype/Link/Border[0 0 0]/Rect[160.8 670.6 165.6 684.3]/Dest[1 0 R/XYZ 73.8 122.4 0]>>
endobj

182 0 obj
<</Type/Annot/Subtype/Link/Border[0 0 0]/Rect[280.9 458.4 285.7 468.9]/Dest[1 0 R/XYZ 73.8 101.3 0]>>
endobj

183 0 obj
<</Type/Annot/Subtype/Link/Border[0 0 0]/Rect[85.7 403.8 90.5 417.5]/Dest[1 0 R/XYZ 73.8 80.3 0]>>
endobj

214 0 obj
<</Type/Catalog/Pages 185 0 R
/OpenAction[1 0 R /XYZ null null 0]
/ViewerPreferences<</DisplayDocTitle true
>>
/Outlines 203 0 R
/Lang(fr-FR
http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/credit-german.zip
http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/rgles-dassociation-orange-tanagra-et.html
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Tous les logiciels étudiés implémentent une version plus ou moins élaborée de l'algorithme A
PRIORI (Agrawal et Srikant, 1994). Nous utiliserons systématiquement le méme paramétrage afin
gue les résultats soient directement comparables : support minimum = 0.25 ; confiance minimale =
0.75 ; nombre maximal d’items dans une régle = 10.

Pour étre tout a fait précis, et afin que tout un chacun puisse reproduire exactement les opérations,
nous avons mis a contribution les versions suivantes dans ce comparatif : Tanagra 1.4.28 ; R 2.7.2
(package arules 0.6-6) ; Orange 1.0b2 ; RapidMiner Community Edition ; Knime 1.3.5 et Weka 3.5.6.

Tous ces logiciels chargent la totalité des données et effectuent les calculs en mémoire vive.
Lorsque la taille de la base augmente, le véritable goulot d'étranglement est donc la mémoire
disponible sur notre machine.

3 Tanagra (composant A Priori)

Création d’un diagramme et importation des données. Au démarrage de TANAGRA,
nous créons un nouveau diagramme en actionnant le menu FILE / NEW. Nous sélectionnons le
fichier CREDIT-GERMAN.TXT.

i TANAGRA 1.4.28.

File ey Choose your dataset and start download
= I S =
R -~
. . ~
= Diagram fitle : RS
Open... .
" |Defau|ttltle SS |
s ~
Data mining diagram file name : S
DT e mp\Exeldefault tdrm S =
~ \A
Exit Diataset ("t ™ arff, " xls)
Tanagra
Fegarder dans : |E}assﬂciatmn_lule \ v| D ¥ mE-
\
|
tes documents
écents
([
Bureau
| Data wisualization Statistics Monparametri ,J
Feature selection Regression Factoral § wes documents
Spw learning Meta-zpy learning Spw learning
@'Correlation scatterplot EScatterplot with label jlfg
o — Poste de travail
Export dataset (25 View dataset L
1 Scatterplat [ view multiple scatterplot q Nomdufichior:  |credi-geman st v Cowi ]
-
Favoris réseau | Fichiers de type : |Texl file: vl [ Annuler ]

Tanagra nous indique que 19 variables et 1000 observations ont été chargées.

Définir le role des variables. Nous devons spécifier le réle joué par chaque variable dans
I’étude. Nous utilisons le composant DEFINE STATUS accessible dans la barre d’outils. Nous plagons
la totalité des variables en INPUT.
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(" TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (credit-german. txt)]

E File  Diagr.
=

Component  window  Help

Default title

Define attribute statuses

-german, txt L)

Dataset [credit-german.txk)
7 " Parameters
N
Aftributes .
Target Input lllustrative
checking_status -~
dizc_duration
credit_hiztary
puUrpOse
dizc_amaount
zavings_status
employment
personal_status
other_partiez —
property_magnitude
age
| Data wisualization Statistics other__payment_plans
x| houzing w
Feature selection Regression = =
Spw learning Meta-cpyw learning E | E:. | %‘% | [ Clear zelection ]
@'Correlation scatterplot E‘Scatterplot with
Export datazet (25 view dataset [ Ok ” Cancel ” Help ]
]&.Scatterplot E_Z,View multiple zc =

Extraire les régles. Nous pouvons insérer le composant A PRIORI (onglet ASSOCIATION) dans le
diagramme. Nous actionnons le menu PARAMETERS pour définir les paramétres du traitement.

(" TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (credit-german. txt)]

E File Diagrarm Component  ‘Window  Help E
="
Default tithe
= Dataset (credit-german. txt)
&%k Define status | Association rule parameter
4 —— Pararneters | L
/ Execute —~
/ Wiew \
I Support 0.25
I . ks
\ Confidence : 0.75
\ hiax card iternzets . |10 IZ
\ .
\ Lift: | w
N
N s ;
Data \nsuahzatwq Statistics Monpa construction
Feature selectio Regression Fa ustering
i [ Ok ” Cancel ” Help
Spw learning ] Meta-zpw learning Spy le ociatian

2
HEA priod = = Yilhssoc Outlier
E:A prior ihE :B:Sp\r fzsoc Rule
Hi A priond PT E Spv fssoc Tree

Le critere LIFT est mis a 0 afin qu’il n’intervienne pas dans le filtrage des regles.

Nous validons et nous actionnons le menu VIEW pour obtenir les résultats.
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ANAGRA 1.4.28 - [A priori 1]
ﬁ File Diagram Component ‘Window Help -8 x

EH

Drefault title - ~
— Transactions 000 \
= Dataset (credit-german.txt)

=% Define status 1
FE A priori 1

Counting items
All items 71
Filtered items 31
Counting itemsets

cardiitemszet) =2 1682 \ N
cardiitemset) =3 345 ‘/ )
cardiitemset) =4 334 1
cardiitemsety =5 140 |
cardiitemset) =6 & :
Rules 1
Humber of rules 2986 ,l i
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance zelection Feature construction
Feature selection Regressian Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning Meta-zpy learning Spv learning assessment Scorng | hzzociation
B prior siibszoc Outlier
B A prior MR :B Spv Aszoc Rule
Hid pron PT = Spy dssoc Tree

Tanagra fournit plusieurs indications : il y a 71 items (couple attribut = valeur) dans le fichier ; 31
ont passé le seuil de support c.-a-d. support >=0.25 ; nous disposons du nombre d’itemsets de
cardinal équivalent c.-a-d. 162 itemsets de cardinal 2, etc. ; au final, 2986 régles ont été extraites.

Les régles sont énumérées dans la partie basse de la fenétre. Elles sont triées selon un ordre
décroissant du LIFT. Les regles les plus intéressantes sont affichées en premier (Note : ouh la, avec
tous les bémols d'usage, je vois déja les ayatollahs des mesures d’intérét des regles lever les
sourcils...).

Humber of rules : 2984

M®  Antecedent Conzequent Lift Support Confidence

"other_payment_plans=none" -

1 "exizting_credits=one" - "credit_history=existing paid" 1.861 0,263 0,822
"own_telephone=none"
5 num_.u:h3|:|,3nu:h3nts=|?|nn=T = u:l..ass=gcu:u:l = Dtljer.jaymeqtjlansmune = 1545 0,353 0,508
"credit_history=existing paid" "existing_credits=one"
"other_parties=none" - "foreign_worker=yes" -
3 "num_dependents=one" - "other_payment_plans=none" - 1,634 0,319 0,769
"credit_hiztory=exizting paid" "existing_credits=one"
"other_payment_plans=none" -
4 “class=good" - "credit_history=existing paid® - —oymentp 1534 0,289 0,601
"exizting_credits=one"
" - "oth & Hleres
. cwin_telephone =none other_payment_plans=none 1837 0,263 0797

"credit_history =existing paid"

L]/

"exizting_credits=one"

/ [/
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4 Tanagra (composant A Priori PT)

Tanagra integre un second composant dédié a I'extraction des régles d’association. Il s’agit d'un
programme externe « apriori.exe » de Christian BORGELT (http://www.borgelt.net/apriori.html).
Nous avons eu I occasion de le décrire de maniére detalllee dans un de nos anciens tutoriels (http://
Il
présente deux partlcularltes il est trés performant, capable d’appréhender des bases de taille
assez conséquente (plus en tous les cas que le composant précédent) ; il introduit une limitation
dans I'extraction, il ne produit que les regles comportant un seul conséquent. De fait, avec les
parameétres ci-dessus, nous obtiendrons mécaniquement moins de regles.

Dans le diagramme de la section précédente, nous introduisons le composant A PRIORI PT (onglet
ASSOCIATION). Nous actionnons le menu PARAMETERS.

" TAMAGRA 1.4.28

File Diagram Component ‘Window Help
EH %

Drefault title

" A priori 1 . "
= Dataset (credit-german.txt) . e
N ) Borgelt's Association Rule
= £F Define status 1
& prior 1 — -
ﬁ A _ F_'a.ra-mete‘rs"' - R [ft Support Confic
_ ey q
Parameters. .. 1 existing_credi 1 0263
Execute 'own_telephonsg Support ; 0.25
View “num_depender .
2 “credit_Histord Confidence : 0.75 fe 0253
n i hd
F< L Max card iternsets 1D| IZ s
Rule baze : |output.ru| H
Data wisualiza Statistics Nonparamet ion
Feature zelection Regreszzion Factorial
Spw learning Meta-spr learning. Spw learning
’ Ok ” Cancel ” Help l

B s prion JiZhssoc Outlier
E:A prior MR Spw hssoc Rule
iord E

Hid pHod PT Spu dzsoc Tree

Nous validons une fois les parameétres définis. Nous actionnons le menu VIEW.

“A priori PT 1 =13

Execution log...

DATemplExelexelaprior.exe - find association rules with the apriori algarithm

vergion 4,31 (2007.0312) (c) 1986-2007 Chrigtian Borgelt

reading CADOCUME ™1 aizonlLOCALS "1 Termpldat3D trmp .. [71 itemiz), 1000 tranzaction{s)] done [0.08%].

filtering, sorting and recoding iters ... [31 item{g)] done [0.00%].

creating tranzaction tree ... done [0.00¢].

checking subsetz of size 1 2 34 5 6 done [0.015].

writing DD atabdining\Databazes_for_mininglcomparizon_TOWAaszzociation_ruleloutputrul . [1928 rule(z)] done [0.03s].

Rules [#15828 azsociation rules loaded)

M* | Antecedent Consequent Support | Confi.. | Lift T

714 own_telephorne=none M existing_creditz=one /A other_payment_plans=none credit_higtorp=exizsting_pad 263 822 1561 ~

1474 ewisting_creditz=one M houging=own /A ather_payment_plans=none / num_dependentz=one credit_higtory=eristing_paid 253 803 151.5 b

79 ewisting_creditz=one /M housing=own M ather_payment_plans=none credit_history=exizting_paid 287 802 151.3

1482 ewsisting_credits=one /A houging=own / other_papment_planz=none M foreign_worker=yes credit_historp=exizsting_pad 271 T 1504

293 esisting_credits=one A other_payment_plans=none credit_higtorp=exizting_pad 415 7358 150.0 v
/I~ /~__/
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Dans la fenétre de résultats, la partie haute retranscrit les messages du programme de BORGELT
(version 4.31) : 71 items ont été trouvés, 31 restent apres filtrage, des itemsets de cardinal 1 a 6
ont été extraites. La partie basse énumere les regles. Nous disposons d'une fonctionnalité
précieuse a ce stade, il est possible de trier les regles selon un des criteres numériques
d’appréciation. Il suffit de cliquer sur I’en-téte de la colonne.

Nous retrouvons ainsi la régle n°1 mise en évidence par le composant A PRIORI de la section
précédente. En revanche, A PRIORI PT ne générant que les associations a un seul conséquent, les
régles n° 2 a 8 du composant précédent ont disparu. Au total, une bonne partie passant a la trappe,
« seules » 1928 regles sont extraites, bien moins que précédemment.

5 R (package arules)

Le package « arules » (http://cran.univ-lyonl.fr/web/packages/arules/index.html) permet d’extraire
des régles d’association dans R (http://www.r-project.org/). Il s’agit aussi d'un portage du
programme de BORGELT, avec ses avantages et ses inconvénients. Il produit notamment
uniguement les regles a un seul item dans le conséquent. Par rapport au composant de Tanagra,
nous devons introduire une étape supplémentaire dans le traitement, elle consiste a transformer
explicitement les données « individus x variables » en données transactionnelles. L'opération est
tres facile... si on prend le temps de lire la documentation.

Chargement du package « arules ». La premiére étape consiste a installer le package. Puis,
nous le chargeons en faisant appel a la commande library(.)

Heoharger le package
library(arules)

Importation et transformation des données. Nous chargeons le fichier au format texte
avec read.table(.), summary(.) donne un apercu rapide des caractéristiques des variables.

Heharger le fichier de données

setwd ("D:/DataMining/atabases_for mining/comparison_ TOW/association _rule'™)
germahn <—- read.tahle(file="credit—-german.t«t™, header=T, dec="_",3ecp="%1t")
SUnAE Y [ e rinsn)

N

Il n'est pas possible de produire directement les régles a partir d'un data.frame, nous devons
transformer le format interne en données transactionnelles.

Htransformer les données attributs-rvariables
#Hen données transactionnelles

german.trans <— as(german, "transactions™)
SWnAar Yy [(Jermat . trans)

Nous avons toujours 71 items. Nous obtenons aussi une indication sur la densité des données (plus
forte sera la densité, plus élevé sera le nombre de régles extraites par la méthode A Priori).
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R.R.

> SUMmAE Y (german. trans)

tcransactions as itewMatrix in sparse format with
1000 rows (elements/itemsets/transactions) and
71 columns (items) and a density of 0.2676056

most frequent items:

foreign worker=yes other parties=none na_dependents=one other payment plans=none
263 Q07 245 214

housing=ouwn [Other)

713 14758

element (itemset/transaction) length distribution:

sizes
19
1000
Min. 1st Qu. HMedian Mean 3rd ou. Max.
19 19 19 19 19 19

includes extended item information - examples:

labels variables levels
i checking status=<0 checking status <0
Z checking status=»>=200 checking status >=200

3 checking status=0<=Z<Z00 checking status O0<=X<Z00

includes extended trahsaction inforwation - exawples:

transactionID
1 1
2 2
3 3

Extraction des regles. L'étape suivante est |'extraction des régles.

HFextraction des régles
german.regles «<— apriori(german. trans, parameter=

list (supp=0.25,conf=0.75, minlen=2 ,maxlen=10, target="rules") )

Surar vy [german . regles)

Nous retrouvons les sorties consoles du programme de BORGELT.

> #Hextraction des régles
> german.regles <- apriori(german. Crans, parsmeter=

+ list{supp=0.25,conf=0.75, minlen=2,maxlen=10, carget="rules'])

parameter specification:

confidence winval swax aremn aval originaldupport suprport winhlen maxlen target ext

0.75 0.1 1 none FALZE TRUE 0.25 z 10

algorithmic control:
filter tree heap memopt load sort wverhose
0.1 TRUE TRUE FALL3E TRUE 2 TRUE

apriori - find associstion rules with the apriori algoritlon
version 4.21 (2004.05.09) (e 1996-2004 Christian Borgelt
set itew appearances ...[0 itemis)] done [0.00s2].

set transactions ...[71 item(s), 1000 transaction(s)] done [0.00s].
sorting and recoding items ... [31 item(s)] done [0.002].

creating transaction tree ... done [0.00s=].

checking subsets of size 1 2 3 4 5 6 done [0.01=].

writing ... [1228 rule(=z)] done [0.002].

creating 54 object ... done [0.003].

rules FALSZE

Nous disposons aussi du nombre d’itemsets selon les cardinalités, des statistiques sur les

indicateurs de qualité des regles, etc.
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> SUNmMAEY [(german.regles)
zet of 1928 rules

rule length distribution (lhs + rhs):sizes
2 3 4 5 3
112 457 783 476 70

Min. 1st Qu. HMedian Mean 3rd Qu. Max.
2.000 3.000 4.000 3.951 5.00oo &.000

sumnary of quality mwmeasures:

support confidence liftc
Min. 0.2500 Min. :0.7500 Min. 0.5554
1=t Cu.:0.2700 1=t Qu.:0.3397 lst Qu.:0.9972
Nedian :0.2930 Median :0.35906 Nedian :1.0121
Mean t0.3294 Hean 10.5859 Mean t1.0437
Jrd Ou.:0.3580 Jrd Qu. :0.9435 Jrd On.:1.0475
Max. :0.8800 Max. :0.92937 Max. 1.5507

mihing info:
data htransactions support confidence
germarn,. trans 1000 0.25 o.75

Inspection des regles. La commande inspect(.) permet de visualiser les régles, nous nous en
tenons aux 10 premiéres ici.

> fafficher les 10 premiéres régles LEouvess
> inspect(german.regle=[1:10])

lhs rhs support confidence lift
1 {checking status=0<=Z<z200} =» {foreign worker=yes} 0.264 0.95141z26 1.0191z201
2  {echecking status=<0} => {foreign worker=yes} 0.259 0.9452555 0.9815737
3 {purpose=radic/tv} => {num_dependents=one} 0.250 0.8928571 1.0566357
4 {purpose=radic/tv} =» {foreign worker=yes} 0.275 0.9521429 1.0195754
5 {property magnitude=real estate} => {foreign worker=yes} 0.262 0.9290780 0.9647747
& {credit,_hist,ory=crit,ic:al,-"other existing } == {Dt,her_pay'ment._plans=none} o.z251 0.8566553 1.0524021
7 {credit_history=critical/other existing } =» {other_ parties=none} 0.265 0.91467553 1.005462Z5
=] {credit,_hist,ory=crit,ic:al.-"other existing } =» {foreign_worker=yes} 0.279 0.95z221584 0.95858042
9 {class=had} =» {nuw_dependents=one} 0.254 0.5466667 1.0019724
1DI{class=bad} => {other parties=none} 0.272 0.9066667 0.9996325

Nous pouvons aussi trier les regles selon un des indicateurs d’évaluation. Dans le cas du LIFT, nous
obtiendrons les 5 premiéres régles suivantes, les mémes que celles qui ont été mises en avant
avec le composant A PRIORI PT de Tanagra.

> flafficher lez 5 régles asvec le lift le + &lewé
regles.triees <- sortgerman.regles, by="1ift™)
> inspect(regles.trieses[1:5])

lh= rhs support confidence lift
1 {other_ payment plans=none,

existing credits=one,

own_telephone=none} =» {credit_history=existing paid} 0.263 0.5218750 1.550705
2 {other payment plans=none,

housing=owhn,

existing credits=one,

num_dependents=ones} =» {credit_history=existing paid} 0.253 0.5031746 1.5154:24
3 {other_ payment_plans=none,

housing=owh,

existing credits=one} =» {credit_history=existing paid} 0.2587 0.5016760 1.5125%96
4 {other payment_plans=none,

housing=own,

existing credits=one,

W

foreign worker=yes} =» {credit_history=existing paid} 0.271 0.79870585 1.503885
5 {other payment_plans=none,
existing credits=one} =» {credit_history=existing paid} 0.415 0.7950192 1.500036
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6 Orange

Création d’un schéma de traitements et importation des données. Au lancement de
I’application, un schéma vierge est prét. Le composant FILE (onglet DATA) sert a importer les
données, nous actionnons le menu contextuel OPEN pour le paramétrer.

2 Ot Orange Canvas - [Schema 1]

D File ©Options Window Help - & ﬂ
L |
D& T @
Data l Claszify l Ewvaluate l Wisualize l —
- 9[(=1Eq]
F . [ ]
o = D'ata File 2
Reload
e
[rata Fil= 7
S_l,lml:m’ls [@p mizzing values in tab-delimited files (besides default ones) ||
= Dot care: |
- - ’
Cran't ko |
Rename F2
Remowve Dl e

Create a new attribute when existing attribute(s] ..
™ Have mizmatching order of values
" Have no comman values with the new [recommended)
+ Mizz some values of the new attribute
(. Always create a new attribute
Info
1000 exarnple(z). 18 attribute(z). 0 meta attribute(z). Jﬂ

4 Classification; Discrete class with 2 value(z). 4

Extraction et visualisation des regles d’association. Nous insérons le composant
ASSOCIATION RULES (onglet ASSOCIATE). Nous le paramétrons en actionnant le menu OPEN.

i) Ot Orange Canvas - [Schema 1]
D File Options Window Help ;Iilﬂ
OEe& | T s &3 Ot Association..

Data I Classify I E waluate I\-"isualize | Associate lFlegression ] Algarithm

‘ m !%‘ ‘ E [ Use algorithm for sparse data

[ Induce classification rules

Fruning

a ) tinimal suppart [%]

-
e J 25

7 [

a biac
*=—re s - ) -
“ tinimal confidence [%]
Azsociation F |

Bename F2 [ T T T T T T R B B

Remove Del

b aximal number of rules

||||||||||‘IDDE"J

Build rules ‘

-
A »
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Nous insérons le composant ASSOCIATION RULES VIEWER, nous lui connectons le précédent. Nous
pouvons dés lors connecter FILE a ASSOCIATION RULES. Le calcul est automatiquement démarré.

EEX
HET

2 Ot Orange Canyas - [Schema 1]

D File Options Window Help

Ce& T @

Diata ] Clazsify ] E valuahe l‘-.fisualize | Aszociate lHegressiDn ]

Lk
E’i!

y a bac
File L L1 ]

Azzociation Rules

Rename F2

Remove Del

0Ot Association Rules Viewer

Filter Rules
Support [H] Confidence ] # Rules M Suppart ¥ Liit B Sl
Shown 2B% - 87% 78% - 99% 1732
S elected 0% . oA 755 . o 1730 [v Confidence [ Leverage ™ Coverage
B Supp | Conf | Lit Rule .
.. 0z2a3 | 080 1.534 | credit_historp=existing paid class=good -» other_paymet
. 0318 0.769 1.534 | credit_history=existing paid other_partiez=rnone num_def
. 0330 | 0795 | 1.523 |credit_history=existing paid other_parties=rnone num_deg
. 0318 0.790 1.513 | credit_historp=existing paid other_partiez=rnone num_def
. 0365 | 0790 | 1.913 |credit_history=existing paid num_dependents=one -> oth
= 0.350 0.758 1.512 | credit_historp=existing paid num_dependentz=one -> ot
. 0356 | 0794 | 1.505 |credit_history=existing paid other_parties=none -> other_
. . 0.350 0.785 1.503 | credit_historp=existing paid num_dependentz=one foreig
. . 0370 | 0784 | 1.502 |credit_history=existing paid other_parties=none -> other_
. . 0415 0.795 1.500 | other_payment_plans=rone ewisting_creditz=one -» crec
. . 0415 | 0783 | 1.500 |credit_history=existing paid -» other_payment_plans=nar,
. . 0365 0.793 1.497 | other_payment_plans=rone ewisting_creditz=one num_ds
. 0350 | 0781 1.492 | other_payment_plans=none existing_creditz=one num_ds
0396 0.790 1.491 | other_payment_plans=rone ewisting_creditz=one foreign
=.. 0319 | 0820 | 1.491 |credit_history=existing paid other_parties=none u:-ther_paj
... na1a | n797 | 1491 |eeadit histani—avistinn naid thar nariae—mone abhar na
v Send rules automatically
Zoom | Show Al | Mo Zaom | Unselect | Save Fules | Szl Fids |

La fenétre de présentation est pour le moins originale. Nous apprenons que 1732 regles ont été
extraites. Moins que pour les logiciels précédents, alors qu'il n’y a pas de limitation du nombre
d’items dans le conséquent ici. Cette différence parait assez mystérieuse. On constate par ailleurs
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que le plus petit support des régles réellement extraite est 28.8%, il est de 75% en ce qui concerne
la confiance. Lorsque nous relancons A PRIORI de Tanagra avec ces parametres, nous obtenons
effectivement 1732 régles. Je ne sais pas trop pourquoi malgré le paramétrage ci-dessus (25%
support minimal et 75% confiance minimale), Orange ne sort que ces regles. Il faudrait analyser le
détail de I'algorithme implémenté pour comprendre les différences avec les autres logiciels.

Pour en revenir a I'affichage, il est possible de trier les régles selon les criteres numériques, il suffit
de cliquer sur les en-tétes de colonnes. Nous pouvons rajouter d’'autres critéres. Option tout a fait
intéressante, dans la partie gauche de la fenétre, nous avons la densité des regles dans des zones
définies par le couple de critéres « support - confiance ». En cliquant sur un des rectangles, nous
obtenons la liste des regles associées. Dans la copie d’écran ci-dessous, nous observons 3 regles
dans la zone (58% < support < 61%) et (96% < confiance < 97%).

EA 0t Association Rules Viewer

Filker Rules
Support (H] Confidence [V] # Fules M Support W Lit ™ Shength
Shawn 28% - 87 75% - 99% 1732
Momcmd — = Tl e " omew o a1 v Confidence ™ Leverage [ Coverage
B Supp | Corf  [Lit | FRule
.. 0.E1 0962 | 0933 |other_parties=none clazs=good -» foreign_worker=yes
0E03 | 05962 | 0999 | ewisting credits=one -» foreign_worker=syes
== 0586 | 05965 | 1.002 |housing=own num_dependents=one -» foreign_worker=yes
| A
1
H= i
| [ !
| !
1
| | /
| T !
- B !
/
B '
. /7
/
/
’
B ,
b d
= T Lh-
v Send ules automatically
Zoom | Show All | Mo Zoom | Unszelect Save Aules Send Fules

7 RapidMiner

Définition de I’arbre des opérations. Dans RapidMiner, il est plus judicieux de définir
completement la séquence de traitements avant de lancer les calculs. En effet, tous les opérateurs
sont recalculés a chaque exécution.

Le premier opérateur est CSVEXAMPLESOURCE, nous le paramétrons en désignant le nom du
fichier et le séparateur de colonnes.
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1 RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit “iew Process Tools Help

AT E B S

=3 Operator Tree

= 'i: Root

Frocess

% Mominal2Binominal
3

MominalZBineminal

FPGrowth
Y FPGrowth

AssociationRuleGeneratar
¥ AssociationRuleGeneratar

1SC_amaount=up_
{confidence: 0.753)

[class = good] --= [housing = own] (confidence: 0.763)

W My

>bE ¥

EECN

- m

% Parareters

Comment

a Wz

| pew Operator

filename
read_attribute_names
labhel_name
label_column
id_name
id_column
weight_name
weight_column
sample_ratio
sample_size
datamanagement

column_separators

lioh = skilled, personal_status = male single] --= [housing = own] (confidence; 0.793)
[num_dependents = one, class = good] --= [housing = own] (confidence: 0.753)
[other_parties = none, age = 30==X=58] --= [hum_dependents = ong] {confidence: 0.753)
[foreign_warker = yes, other_parties = none, housing = own, job = skilled] --= [class = good)]

{confidence: 0.753)

[housing = own] --= [foreign_worker = yves, other_parties = none, num_dependents = one]

iconfidence: 0.753)

O

[nassociation_ru|e\credit—german.m@n

1.0

-1

lduuble_array -

10:50:18 PM

UJITSU (assoc rule on german.xml)

RapidMiner ne sait pas extraire les regles des données « individus x variables ». Nous réalisons un
codage disjonctif complet a I'aide du composant NOMINAL2BINOMIAL.

File Edit ¥iew Process Tools Help

AU EE S

=3 Operator Tree

= 'i: Raoot

Frocess

;‘ CEVExampleSource
CSWE=ampleSourze

FRGrowth
= FRaronth

AssociationRuleGeneratar
Y AssociationRuleGeneratar

¥ My

bR ¥

EECN

- m

% Parareters

Comment

& Wz

| pew Operator

return_preprocessing_model
create_view
transform_hinominal

use_underscare_in_name

O
O

<=
(]

10:57:46 PM
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R.R.

L'extraction se fait en deux étapes. Tout d’abord, le composant FPGROWTH extrait les itemsets
fréquents. Des options non usuelles sont proposées par défaut (on peut définir le nombre
d’itemsets a produire par exemple), nous devons faire attention pour obtenir un comportement

similaire aux autres logiciels.

W RapidMiner@FUUITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit ¥iew Process Tools Help

RMUBEBR S Oy

=3 Operator Tree

= _c Root

Frocess

; CEVExampleSource
CEWExampleSource

% MNominal2Binominal
3

NominalZBinominal

AssociationRuleGenerator
¥ AssociationRuleeneratar

e 2 4 ~ il

=mH PB ¥V & vz
[ Parameters || =] XML Comment | @ Mew Operatar
keep_example_set D

min_suppoart
max_items

must_contain

find_min_number_of_itemsets

min_numher_of_itemsets

(&)

o<

100

0.25 <—
4

11:02:02 PM

Ensuite, nous introduisons
confiance minimale.

W RapidMiner@FUUITSU (assoc rule on german.xml)

le composant ASSOCIATIONRULEGENERATOR.

Nous fixons la

File Edit ¥iew Process Tools Help

RMUBEBR S Oy

=3 Operator Tree

= _c Root

Frocess

; CEVExampleSource
CEWExampleSource

% MNominal2Binominal
3

NominalZBinominal

FPGrowth
= FPGrowth

e 2 4 ~ il

=mH PB ¥V & vz
[ Parameters || =] XML Comment | @ Mew Operatar
keep_frequent_iterm_sets |:|

min_confidence
gain_theta

laplace_k

(&)

0.75 é
2.0

1.0

11:04:57 PM

Lancement des calculs et visualisation des résultats. Il ne nous reste plus qu’a lancer
les calculs en cliquant sur le bouton PLAY dans la barre d’outils.
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¥ RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit Wiew Process Tools Help

Ro@RS vy = a® PE ¥ & ¥

v Association Rules

@) Table Wiew Graph View Text Wiew I

Conjunction Type: Ma. Premises Conclusion SupportConfid. . LaPlace Gain  p-s Lt  Conv.
988 other_payment_plans = none, existing_  credit_history= existing paic 0.263 0822 0857 -0.377 0.083 15581 26349
744 num_dependents = one, class = good, 1 other_payment_plans=nor 0.253 0808 0854 -0.372 0.080 1.548 2494
Caonclusions: 73 other_parties = none, num_dependents foreign_worker=vyes, other, 0319 0769 0932 -0.511 0011 1.534 2157
foreign_warker = yes 702 class = good, credit_histary = existing p: other_payment_plans=nor 0.289 0801 0947 -0.43: 0101 1.534 2397
GE2 owh_telephone = none, credit_history= other_payment_plans=nor 0.263 0797 0850 -0.387 0.081 1527 2354
[i1:]1] other_parties = none, class = good, crec other_payment_plans=nor 0255 0737 0951 -0.38f 0.088 1.527 2.353

And v

TR

Min. Confidence: 540 other_parties = none, nur_dependents other_payment_plans=nor 0,330 0795 0940 -0.50C 0413 1.523 2.334
i} 608 fareign_warker = yes, class = good, crec other_payment_plans=nor 0272 0783 0947 -0.414 0.093 1519 2.304
Sav

other_paymeni_plans = none| {confidence: U.756)
[elagss = good, credit_history = existing paid] --= [foreign_worker = yes, other_parties = none, num_dependents =
one] {confidence: 0.756)
[other_parties = none, existing_credits = one, job = skilled] --= [foreign_worker = ves, num_dependents = one,
other_payment_plans = none] {confidence: 0.756)
[age = 30==X=55]--= [num_dependents = one] {confidence: 0.756)
... 2886 other rules ...
(created by AssociationRuleGenerator)
Moy 16, 2008 11:06:40 PM: [HOTE] Frocess finished successiully

(3] 11:08:35 PM

Il n'y a pas de limitation du nombre d’items dans le conséquent avec ce composant. Nous obtenons
2986 regles, les mémes que ceux du composant A PRIORI de Tanagra. Plusieurs critéres
numériques d’évaluation sont proposés. Il est possible de trier les régles selon ces indicateurs.
Dans notre copie d’'écran, nous les avons triées selon le LIFT décroissant.

¥ RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit “iew Process Tools Help

RMUuBEEs o «aaF B ¥ & Z ¥

« Association Rules

@) Table View Graph View Text View

Conjunction Type: MNo. Fremises Conclusion Supp.. Conf..LaPl.. Gain p-s Lit Con..
= - 243 ather_parties = nane, ather_payment_plans = none, checking_status class=good 0,290 0927 0,982 -0.33 0071 1.32: 4.087

241 foreign_worker = ves, other_parties = none, other_payment_plans =r class=good 0.280 05924 0,982 -0.32 0.06f 1.32( 3.95.
Conclusions: 241 other_parties = none, num_dependents = one, other_payment_plans class=good | 0.250 0927 0.983 -0.29 0.060 1.31¢ 3.87°
foreign_worker = ves 237 other_payment_plans = none, checking_status = no checking class=good 0303 0918 0.9BC -035 0072 1.310 3.66
ather_parties = none 233 num_dependents = ane, other_payment_plans = none, checking_sta class=good 0261 0816 0.981 -0.30 0082 1.30f 3.56]
num_dependents = ane 231 foreign_worker = yes, other_payment_plans = none, checking_status class=ogood 0291 091£ 0.98C -0.34 0.068 1.30% 3.53.
other_payment_plans = none 228 foreign_worker = yes, num_dependents = one, other_payment_plans class=good 0.253 0812 0.8981 -0.30 0.05¢ 1.30¢ 346!
housing = own 205 other_parties = none, housing = own, checking_status = no checking class=good 0.259 089 0.977 -0.31 0.057 1.280 2.89(

203 housing = own, checking_status = no checking class=good 0272 0898 0972 -033 0058 1.27¢ 2.88(
exist.ingfcredils = .Dn.e . 201 foreign_worker = ves, other_parties = none, housing = own, checking, class =good 0.251 0892 0.977 -0.31 0.05: 1.27¢ 2.811(
credit_history = exisfing paid 198 foreign_warker =yes, housing = own, checking_status = no checking class=good 0,263 0882 0.97% -0.32 0057 1.27: 2.76¢
Min. Confidence:

&-

Save...

other_payment_plans = none] {[confidence: U.756)
[class = good, credit_history = existing paid] --= [foreign_worker = ves, other_parties = none, num_dependents =
one] {confidence: 0.75E8)
[other_parties = none, existing_credits = ane, job = skilled] --= [foreign_warker = ves, num_dependents = ane,
other_payment_plans = none] {confidence: 0.756)
[age = 30==x=85]--* [num_dependents = one] {confidence: 0.756)
... 2886 other rules ...
(created by AssociationRuleGenerator)
Mov 16, 2008 11:06:40 PM: [NOTE] Frocess finished successiully

11:16:47 PM
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Option tres intéressante, nous pouvons filtrer les régles selon le contenu du conséquent et la
confiance. En choisissant un item dans la partie gauche de la fenétre (CLASS = GOOD), et en
élevant légérement la confiance minimale, nous obtenons un sous ensemble de régles spécifique
dans la copie d’écran ci-dessus. Nous pouvons aussi filtrer selon une conjonction (ET) ou une
disjonction (OU) d’items. C'est assez remarquable.

8 Knime

Une double préparation des données est nécessaire dans Knime avant de lancer I'algorithme
d’'apprentissage : un codage disjonctif complet, suivi d'une transformation en données
transactionnelles. Voyons cela.

Création d’un workflow et importation des données. Nous créons un nouveau projet
avec le menu FILE / NEW. Dans la boite de dialogue qui apparait, nous choisissons un projet de type
Knime, puis nous spécifions son nom.

KNIME

SN Edit  View Search Mode Help
Select a wizard
This }uizard creates a new KMIME workflow project.
Switch Wotkspacf New KNIVME Project Wizard
Preferences. .. \Mzard?: Create a new Knime workflow project.
Update KMIME. .. '1type filker bext
; 7 A\ New KNIME Praject
Exit / == General Mame of the project to create: | Assoriation Rules - German credit
= §g Mining 7 _0 File
"B Metal [ Folder ﬂ
= visd T Project ’
I [} Untitled Text File ’
\ ER =] /
N\ ‘,;a Projects From CYS /
~ !
3 L= (= Konstanz Information Miner !
$ . v KMIME Project \
[}
1
A\ ’
4
4
’
-,
7’
- -
-
-
-
Mext = ~
il
MNIME
Log -
AR
WAFRN
A
¢ Finish l [ Cancel ]
TETo

Un workflow vierge apparaflt alors. La premiére étape consiste bien entendu a insérer le composant
d'acces aux données. Nous utilisons I'outil FILE READER, nous le paramétrons en actionnant le
menu CONFIGURE. Nous spécifions le nom du fichier, nous indiquons que la premiére ligne contient
les noms de variables.

Nous validons puis nous cliquons sur EXECUTE pour charger effectivement les données. Le LED en
dessous de composant doit passer au vert, indiquant le succes de I'opération.
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ENKNIME
File Edit View - Search MNode Help

C-HGE A el B =-000600 42 | k-
&Node Repository &4 =0 it 0 erman creditr **
= Dialog - File Reader

n . Fil
v File Reader e

Settings | General Mode Settings

= glly 10 L 1 Enter ASCII data file location: {press 'Enter' to update preview)
)
=5 Read Caa) il =N

B3 arFF Reader
| =+ File Reader
P,(J,:E Model Reader

wvalid URL: I;es_for_mining,l’c0mparison_TOW,l’association_rule,l’credit-german.txt v| Brov

Basic Setkings

3 Table Reader [ read row IDs Column delimiter: |<tab=  « [ Advanced. .. ]
B e d colurn head i dtab
& Artificil Data read column headers [#] ignare spaces and tabs
El Cache [ Java-style comments Single line comment: l:l
! Datahase = Nod d descrinti \
3 Data Maripulation = Mode name and description
m-Q i
B Date.n \n'.lews of Cut Praview
Z Statistics = o I " i . )
@ Mining i= “opY Click column header to change column properties (* = nameftype user settings)
B Meta 3 Und Row ID 8 checkin... | 8§ disc_du...| 8 credit_history | 8§ purpose
= Misc |__| < undo Rowl [<0 lo_1_year criticalfother exist. .. [radiofty TIPS
B¢ Rowz |D<=><<200 up_Z_vyears  |existing paid radiofty i \_,
o % Delete .( — = — - a
Eig @, Data Qutpart 0: File Table WARMING: suggested settings are based on a partial file analysis only! Please verify.
WARN File Reader
< OF ] [ Apply ] [ Cancel ]

32M of 7aM !

Codage disjonctif complet. Les variables catégorielles doivent étre transformées en variables
0/1. Nous utilisons pour cela le composant ONE2MANY (DATA MANIPULATION / COLUMN). Nous lui
connectons le composant précédent puis nous cliquons sur EXECUTE, il n'y a pas de paramétrage a
faire ici. Pour visualiser le nouvel ensemble de données, nous ajoutons un composant de
visualisation INTERACTIVE TABLE (DATA VIEWS) auquel nous connectons ONE2MANY. Les données
recodées sont disponibles pour les opérateurs en aval.

KNIME
File Edit %iew - Search MNode Help
M- HE & R i e v @E=D068600 A k-
A\ warkFlow Prajects 52 . i P8 4\ Rigles d'association =g
A\ Mode Repositary 558
= File Reader OneZMany  Interactive Table
| v » - D—DE
:
B 82 <tring To Mumber ~ 2
3 Row
@Metrix File Hilite Mavigation Wiew Output
2, Data Views
\u Foow IO v | B fo. |8 dess| I <. | T 0. |Troe I = Tl |Tw. I
v Property
Bt Plat Rowl ves gqood 1 0 0 0 1 0 0~
o Rowz ves had i 1 i i i 1 n =
Condit; | Box Plot
ﬁH_D': Hinnal Bz Fio Row3 yes good [0 0 1 0 1 0 0
sngram ) Rowd yes qood |1 0 0 0 0 1 0
[ﬂ_§1 Hiskogram (interactive) FiowE s bad 1 o o o o o 1
=) Iljteractive Table Rows yes qood 0 0 1 0 0 1 0
A/ Lire Plat Row? ves aood [0 0 1 0 0 0 1
?’-‘E Pfarallel Coordinates Bl console Rows ves qood ] 1 ] ] ] 1 ]
& Fie chart (e Coneoid B RO ves qood [0 0 1 0 1 0 0
& Pie chart (interactive) s e A R 0w 10 yes bad 0 1 0 0 0 1 0
E Ruls2CPlotter Rowll yes bad 0 1 0 0 1 0 0
A Seatter Matrix —| [WARH Rowlz es had 1 i i i i 1 i
¥, Scatter Plat 3 Rowl3 yes good [0 1 0 0 1 0 0
(m ¥ v | = ~ I Rowld YES bad 1 ] ] ] ] 0 1w
= = = < | >
ST ar oo T
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Il'y a maintenant 90 colonnes dans I'ensemble de données, aux 19 variables initiales ont été
ajoutées 71 items binaires 0/1 codées en variables numériques.

Transformation en données transactionnelles. Cette premiére transformation ne suffit
pas. Il faut passer par un format interne spécifique, le format interne BITVECTOR, pour calculer les
régles d’association. Nous introduisons le composant BITVECTOR GENERATOR (DATA
MANIPULATION / COLUMN) dans le workflow. Nous lui connections le ONE2MANY puis nous
actionnons le menu CONFIGURE pour le paramétrer. Nous nous assurons que seules les colonnes
numériques, codées 0/1 précédemment, sont traitées.

KNIME
File Edit Yiew  Search MNode Help
Ci-H& A P i e v EEBOGE0 E -
A\ workflow Projects 53 g 8 * ati TR e S\ Regles d gesaciation
Dialog - Bitvector Generator (#5
A\ Node Repository 5% =0 - & [£3)
- File Reader One2Many  Interactive Tall Fie
| v I> ﬂ DE Default Settings | @eneral Node Settings
p e (%) Mumeric input {mary columns)
1= Artificial Data ~ Node 1 Mode 4 Threshold;| 1%
] ode
= Cache Bit¥vector Generat Use percentage of the mean: []
@ Database
= a Daka Manipulation I -ﬁ Percentage:|
D Calumn
=3 Raw oL () Parse bitwectars fram strings {ane calumn)
Eﬂ Bikvector Generator Mode 5
"ﬁ Concatenate String column to be parsed | s |
gﬂ taroupBy
—+l, o .
S Hilite Fileer
53 Mumeric Row Splitker b Kind of string representation: l:l | |
EEIE Parkitioning . El Consale H
= Reference Row Filker [] Replace column{s)
e, 0 File KMIME Consale
% Row Filker
@ Row Sampling WAERN OneZlany HModel warn o
ﬁi’:l RowlD WAERN OneZlany HModel warn
== shuffle [ 0K ] [ Apply ] [ Cancel ] '
B sorter
= 2|18 ! L4
gzMof 2o |[]

Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEW apres le paramétrage, une fenétre apparait
avec un rapport sur la structure des données transactionnelles.

Bitvector Generator (#5) -... E”E”‘S__q

File

BitVector Generator Information:

Mumber of processed rows: 1000
Total number of Os: 52000
Total mumber of s 19000
Fatio of 15 to 0= 0.3653

Pour retrouver l'indication de densité fournie par R, nous ferons le calcul 19000/(19000+52000) =
26.76%.

Extraction des regles. Nous pouvons maintenant initier I’extraction des régles, nous utilisons
le composant ASSOCIATION RULE LEARNER. Nous le paramétrons de la maniére suivante.
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KNIME

Flle Edit ‘iew  Search MNode Help . |._ —
_ S . ) o _ . Dialog - Association Rule Learner (#7)
SCEE A R 1UU%VE=@@@®@E;_LH =
ile
& ‘Workflow Projects 2 ycredt X & Régles d'association / \
A\ Node Repostory 32 p Options | General I\\de Settings
= File Reader One2Many  Interactive Table /I Ikemset Mining q
F E DE / Column containing the bit veckars | B BitYeckors
{ - =
L Minirnurmn suppark (0-1) - 0.25
[ Interactive Table ~ NUde L Nodz 4 nslsocia ion
) i ode i
A/ Line Plat Bifvector GeneratorRu eFarner Underlying data struckure: | ARRAY
¥ parallel Coordinates y
» Pie chart ﬁ b Oukput
Ak ] .
W/ Pie chart {interactive) (o) Trem Set Type | FREE
E!i RulezDPlotter Node 5 Mode 7
AR Scatter Matrix Maximal Itemset Length: 10 %
’.‘ Scatter Plot
¥ Statistics Sort output kable by: | MOME R
(=@ Mining
Association Rules
[=-1=F Assodiation Rules
ﬁ% Assodation Rule Learne El console [#] Qutput association rules
¥l Bitvector Generator p—— -
B onsole
S C“ayis . WALEN CnezZMany Model warning message: Mirirnurn Confidence: “ 0 75
= RL:S :r:ﬂng i WALEHN CnezMany Model warning e
= Nue TNUE |onk WALEN Azszociation Rule Learner Configu
gural Networl
T et e ¥ oK ] [ Apply ] [ Cancel ]
< 3 |« I

400 of 100M ([ I

Nous utilisons le composant INTERACTIVE TABLE pour visualiser les regles.

File Edit %iew - Search MNode Help
- H @
A\ Warkflow Projects 22 =0
A\ Node Repositary 55
= File Reader OneZMany Interactive Table
| . E—e—a
[ Inkeractive Table A Node 4 Association Interactive Table|
A/ Line Plat W Mode 3 Bikvector GeneratorRule Learner
3k Paralel Coordinates —DE
» Pie chart
% Pie chart (interactive)
[ Rule2DPlotter Node &
alld :
AR Scatter Matrix
3", Scatter Flot
E Statistics
=@ Mining
=11+ Association Rules
Association Rule Learne = =
.i% - & console Ek BE | - =8
ﬁ:ﬂ Eitvector Generatar
& Bayes KMIME Console
= Clusteni TARL onezZHMany Model warning wessage: DMuplicate possible wvalues founc s
usterin = =
= Rue 1 dgt' TARL onezZHMany Model warning mwessage: DMuplicate possible walues founc
HiE naction TARN Azssociation Rule Learner Configure failed: Set the column with
1= Meural Metwark,
w w
M e T bt bt
S5 | B |88 ! >
7aMof 100M ([

A

KNIME ne produit que les regles a un seul conséquent. Il en a produit 1928 (numérotées de 0 a
1927 ! ca a failli m’induire en erreur), autant que le programme de BORGELT instancié dans R ou
dans TANAGRA. L'outil de visualisation ne semble pas proposer de fonctionnalités interactives.
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Interactive Table (#9) - Table View (1928 x 14) M =1(E3]

File Hilte MNavigation Miew Cubput

Row ID D Support | D Confide...| 8 Consequent 2 implies £ Item0 £ Iteml g Itemz g Item3
ruled V 0,259 0,945 ves_foreign_worker L) <0_checking_sta... [? i 7 Hrs
rulel 0.264 0,951 ves_foreign_uworker ] O<=¥<z00_chec... |? i i =
rulez 0,373 0,947 none_other_parties & no checking_chec...[? v ? i
rules 0.313 0,943 none_other_parties L) no checking_chec. .. |none_other... |7 7 H
rules 0.313 0.839 none_other_payment_plans <o no checking_chec. .. |none_other... |7 7 i
rules 0.271 0,951 none_other_parties & no checking_chec... none_other... |one_nurm_d... |7 i
rules 0.271 0,86 none_other_payment_plans mmn no checking_chec. .. |none_other... [one_num_d... [? H
rule? 0.271 0.666 one_num_dependents - no checking_chec... none_other... |none_aother... |7 Y
ruled 0.264 0,953 none_other_parties & no checking_chec... none_other,.. |one_nur_d... |ves_foreign... [:
ruled 0.264 0,86 none_other_payment_plans mmn no checking_chec... |none_other... [one_num_d... |yes_foreign... |7
ruleld 0.264 0.871 one_num_dependents < no checking_chec... none_other... |none_other... |ves_fareign... |7
rulell 0.264 0,974 ves_foreign_worker L no checking_chec... none_other... |none_other,.. [one_num_d... |7
rulel? 0.25 0,953 none_other_parties mmn no checking_chec. .. |none_other... |[one_num_d... [good_dlass H
rulel3 0.25 0.593 none_other_payment_plans & no checking_chec... none_other... |one_nur_d... |good_class i
rulel4 0.25 0.862 one_num_dependents L) no checking_chec... |none_other... |none_other... |good_dlass H
rulels 0.25 0,923 good_class ] no checking_chec... |none_other... [none_other... [one_num_d... |7
rulela 0,303 0,953 none_other_parties & no checking_chec... none_other... |yes_Foreign... |7 i
rulel? 0.303 0,837 none_other_payment_plans L) no checking_chec... |none_other... |yes_foreign... [? H
ruleld 0.303 0.963 ves_foreign_uworker <o no checking_chec. .. |none_other... [none_other... [? i
rule1d 0.28 0,962 none_other_parties & no checking_chec... none_other,.. |yes_foreign... |good_class i
rulez0 0,28 0.875 none_other_payment_plans mmn no checking_chec... |none_other... |yes_foreign... [good_class H
rulez1 0.28 0.966 ves_Foreign_worker - no checking_chec... none_other... |none_other... |good_class Y
rulezz 0.258 0,924 good_class L no checking_chec... none_other,.. |none_other,.. |ves_foreign... |7
rrila?a (piri=] N a7 nema abhar narkiac o LTe) rhnrl(iTn har rana Abhar Amnd clace rl >7‘_’

9 Weka

Dans Weka, tout comme dans RapidMiner, nous avons tout intérét a définir complétement la
séquence de traitements avant de lancer les calculs. Nous utilisons le mode KnowledgeFlow.

Définir les traitements. Au démarrage de Weka, nous actionnons le menu APPLICATIONS /
KNOWLEDGEFLOW. Nous retrouvons un diagramme de traitements, assez similaire a celui d'Orange
ou Knime. La premiére étape consiste tout naturellement a placer le composant d’accés aux
données CSV LOADER (onglet DATASOURCES). Nous le configurons via le menu PARAMETERS.

== Weka 3.5.6 - KnowledgeFlow

Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows  Help
B KnowledgeFlow

DataSources | Datasinks | Filters || Classifg

£

‘}El :  DataSources about
& | '

¢ Reads a source that is in comma separated or tab separated format.

Rechercher dans : |@ association_rule

ass0c rule on german, ows
A assac rule on german.r
assoc rule on german. xml

£ Mes
documents
récents B credit-german.txt

3] credit-german. xls

knoledge Flow Layout

Mes documents
e

Connections

£

datasSet = Mo de fichisr : |cred\t-german.txt [ Quwrir ]
Actions Favorls rés2aU g biere oy bype ¢ |Tous les Fichiers Annuler
14

Skakus
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R.R.

Nous insérons ensuite le composant APRIORI (onglet ASSOCIATIONS) auquel nous connectons le
précédent en utilisant le flux DATASET. Le menu CONFIGURE permet de le paramétrer.

"> Weka 3.5.6 - KnowledgeFlow - FO=IRe
Program Applications Tools  Wisualization  Windows |_ E|g|
About
Knowle dgeFlow
r:\k Datasources || Datasinks | Filters | Classifiers | Cl CIEBS W"men\“”g an Apriori-tyne algorithm.
E © Assoiations / A Capabilities
= |: N o R | car |False v|
- 7
: Filtersd classIndex |-1 |
&prieri A==sociacfr
< / delta 0,05 |
Aronleeinz Ao Lyt I lowerBoundMinSuppart 0,25 |
/ o
mekricType |Confidence ‘— vl
mee ,
datalet A .
iﬁ_—\\_’ 4.;.7’;} rinMetric |EI.?5 4— |
iy P
= -_—
R : numRules |1EIDEID‘ |
Epriori
oukputltem3Sets |False vl
< remoyvedlMissingCols |False vl
Skatus significancelewvel |—1.D |
Ok
upperBoundMinSuppork |1.U |
werbose |False V|

Le paramétre NUMRULES est fixé a 10000 uniguement pour que le nombre de regles générées ne

soit pas indiment limité.

Il nous reste a insérer et a connecter I'outil de visualisation TEXT VIEWER. Nous lancons les calculs

en actionnant le menu START LOADING... du premier composant CSVLOADER.

=* Weka 3.5.6 - KnowledgeF low

Program Applications  Tools  Wisualization  wWindows

B KnowledgeFlow

Help

DataSources | DatasSinks | Filkers | Classifiers | Clusterers | Associations Evaluationl\’isua'izaﬁﬂn|

ﬂEl ;- Misualization
g

Glaln] 6 [ale(a)

Data Scatter

Wizual isex PlotMatrix

<

attribute

Surmarizer

Model

PerformanceChart

Text Graph

Wiewmer

Viewmer

Strip
Chart

Knowledge Flow Layout

&Apriori

<

datadet *_ e

2 -ﬁ“‘\-} dosolinp — ==ty ::@F
Edit = 2

C3WLe  Delete

Canfigure. ..
Connections

TextWiewer

dakaset
Actions

Skatus
[8]4
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Pour accéder aux résultats, nous actionnons le menu SHOW RESULTS du composant TEXTVIEWER.
Les résultats sont a rapprocher avec ceux du composant APRIORI de Tanagra. Dans la partie haute
nous avons le nombre d'itemsets par cardinalité, dans la partie basse la liste des regles. Tout
comme dans Tanagra, nous en obtenons 2986.

Text Viewer
Result list Text

REEHEE  Minimm support: 0.25 (250 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.75
Mumber of cycles performed: 15
Generated sets of large itemsets:
Fize of set of large itemsets L{l): 31 \
Size of zet of large itemsets L(Z): 162
Size of set of large itemsets L{3): 345

Size of set of large itemsets L(4): 334

Size of set of large itemsets L{5): 140

Size of set of large itemsets L(6): 16 )
Best rules found:
other_parties=none property maghitude=car 318 ==> foreigm_worker=yes 316 conf: (0.99)

other_parties=none property magnitude=car num dependentz=one 230 ==> foreign worker=vesz
property magnitude=car housing=owm 271 ==> foreign worker=yes 269 cont: (0.99)

O

property magnitudescar other payment_plans=none 268 ==» foreign_worker=yes Z66 conf: |
£ 2

10 Conclusion

Tous les logiciels étudiés dans ce didacticiel savent extraire relativement simplement les régles
d'association a partir d'un tableau « individus x variables ». Pour certains d’entre eux, un travail
préparatoire préalable est nécessaire pour amener les données au format transactionnel. Il faut
tout simplement comprendre de quoi il retourne... et introduire les bonnes séquences d’opérations.
Ce n’est pas toujours évident, surtout en absence de documentation. J’avoue pour ma part avoir du
tatonné un peu. Mais finalement, une fois les données présentées correctement, les logiciels
produisent des résultats similaires. C’'est ce qui importe.

Enfin, comme nous avons pu le constater, la méthode produit un grand nombre de regles. La
possibilité de les explorer interactivement est un atout certain. Certes, nous pouvons trier les regles
selon les criteres numériques. Orange permet méme de combiner des critéres. Mais il serait
intéressant également de pouvoir les filtrer selon le contenu (ex. quelles sont les regles qui
contiennent tel ou tel item dans le conséquent, dans I’'antécédent, etc.). Seul RapidMiner propose
ce type de fonctionnalités, que I'on retrouve pourtant quasiment systématiquement dans les bons
logiciels commerciaux.
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