Didacticiel Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Etudierf QAY ¥f dz=SyO0OS RSa RAFFSNBy(iSa G§SOKyAljdzSa RS
comportement de la régression logistique

[ QF LIWNBKSYyaAz2y RSa R Dyhess difficiél Néj me &/calse de Saigéstiodzy
informatique qui est relativement simple, il suffit de signaler les valeurs manquantes par un code
spécifiqgue, mais plutét & cause des conséquences de leur traitement (suppression des lignes ou des

colonnesdu fichier; ou remplacement par une valeur calculée a partir de observations disponibles,
2y LINIS If2NBA RQAYLMziFGA2y 0 adzNJ £ Sa OF N OGSNR &

Nous en avions parlé dans un précédetdcument If aQlF IA&dal Al | fadeA RQSI
différentes techniques de traitement de valeurs manquantes sur les arbres de décision construits

avec la méthode C4.5 (Quinlan, 19983ns le logiciel SIPINA dz2 2 dANRWXdzZA NBA G SNRy a
en étudiant leur influence sur les résultats de lagression logistigue Nous utiliserons
principalement le logicielR, avec la procéduregim(.). Par la suite, nousexaminerons le
comportement des outils proposés dans degiciels teldj d2€ange Knime et RapidMiner placés

dans un contextédentique

Notons concernant les logicigldj dzS ¢y IANI yS 3ISNB LIl a fSa @It Sd
délibéréd WS yS a2dzKIAGHAA LI & [[dzS§ 84 SGdRAFYGAsT I dz
Ot A0 fI 38aGArA2y RS R2yYySSa pavdéfduf et pyofioSéa RELSENNENS  |j dzQ
FY2yd Fdz LINPOESYS S LINPLRASNI dzy$S G SOKyAljdsS Sy
j dzS nfeeeig paraitpédagogiquement incontournahle

Justement, de quelle nature sont ces caractéristiques qui pesentestraitement des valeurs
manquante? ¢ 2 dzi RQI 62 SRILINRIOS2adra +  f Q2 NI péut/&re RS £ S
complétement aléatoireNICARY YA &daAy3d O2YLX SGSteé& G NryR2YOSD 5
observation manquante sur une variable dépend ni des valeurs de la variable, ni des valeurs

RQI dzi NS & @I NAI gedit 8tie altatire iJAR: disstagSat random). Dans ce cas, sa
survenance ne dépend pas des valeurs de la variable apres avoir contr6lé le role des autres variables

de la basePar exemple, les cadres sont moins enclins a déclarer leur salaire dans une enquéte. Mais
dans cette catégorie de personnes, la probabiR® I LILIF NAGA2Y RS @I f Sdz2NJ YI vy
de la valeur du salairdl peut étre non aléatoireMINAR: missing not at random)ar exemple, les
LISNBE2YYySa ljdzA 2y0G dzy abtftFANB St SOS LajNBldeNdy i St c
alorsparticulierement difficilell faut passer pann traitement spécifique.

De toutes ces configurations, lescMCAR est le plus facilegarer. Nous obtenons des estimatisn

non biaisées des parametresiéme lorsque nous utilisonsles techniques tres frustes comme la
suppression des observations comportant au moins une valeur manguante.

1 http://tutoriels -data-mining.blogspot.com/2009/10/sipina -traitement -des-donnees.html

2 http://www.uvm.edu/~dhowell/StatPages/More_Stuff/Missing_Data/M issing.html
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LQ |y | staBstigGe appiquéesur les données est erautre piéceimportante du puzzle. Clairement,

f QAYTFE dzSyO0S RSa @It SdzNE YRR dza yhdinte ddansSuhe dadysef S dzNJ
prédictive (la régression logistique par exemple), dans un clustaeringrie clasdication ascendante
hiérarchique) ou dans une analyse factorielkx.(une analyse en composante principalda
RAAUGAYOUAZ2Y Sad RQI dzi | yméthddésuagrent Watd2mdnt-uy préédd dzS OS
RQIF LILWINBKSyaArz2y RS& O hditBnoeNEPALRII/ AN fy G ISV {68S5ESP SyQ I &
principales et la régression PLS).

Enfin,f S ONA (8 NBE RQSJI fHedzdaniédsymanguimtegshla dermierégiegedu

puzzlelQ2 0 2SOGA T y QS a (hypoirétigueRSrraidsd ValRsdde GobirvatiGhdon-
renseignéepour chaque variable. Mais plutot de proposer des valeurs de remplacement (dans le cas

RS f QA Y LlziidénaturenyL0l &lj deAS ay SNBadz G Ga RS f QSiédzRS |j dzS
On met souvent en avant le biais et la variades parametres estimés des modéles en statistique.

Mais dans le cadre spécifigue du data mining prédictih peut aussiégitimementse poser la

guestion de la performancdestce quela technique de traiterant des données mangquante permet

de produire le modeéle le plus efficace possiblepeddiction?

Dans ce tutoriel, nous noydagonsdans la configuration suivantg1) les valeurs manquantes sont
MCAR, nous avons écrit un programme qui retire de marieraplétement aléatoire les valeurs
dans DS OK | YRDA ILILING;V(?) héus apdliGuons la régression logistique sur les données
RQF LILINES y (i wraitges; I35 nouszéxaluons les différentes techniques de traitement des
données manquantes en obsant le taux @& bon classement (ou taux de succés)modele sur un
échantillon test a part quiui,ne canporte aucune valeur manquante.

5Fya dzy LINBYASNI GSYLRAZI Vv admR NOdBiHposEronka suppfeSsionJS NA Y S
RS fA3yS o0tAaldsgrasS RSESGAZ2Y0 Lt f QAYLMzil GAZ2Y dzyA ¢
guantitatives, par le mode pour les qualitative®Jous constaterons que cette derniére est une
approche trés viable dans le cadre MCBRBns un deuxiéme temps, nous étudierons les options

proposées dans les logicie@range Knime et RapidMiner Nous constaterons que malgré leur
sophistication,ilsy S F2y G LI & YASdzE | dzS rappalanyld éimibile iirfe foif  dzy A B
nous nousplaconsdans un cadre trés particuligra / ! w b NBINBLAaAA2Y f2IAA0GA |
G§Sadod 5QI dzil NBa S (aldR&mamaieSridaris Sekdnfigur&tions difengrndeS.y dz 6

2 Données

Données disponibles Nous utilisons les données GERMAN CREDIT DATA dans notre
expérimentatiodf.b 2 dzda OKSNOK2ya t LINBRANB I Oftl aaé RQdzy
demande de créditNous avons scirgl aléatoirement le fichier en deufeuillesdans un classeur

Excel ¢redit-germanmd-simulation.xl§ : CREDFGERMANRAINFULE NBa SNIBS t f QF LI
comporte 300 observations CREDFGERMANEST réservé au test,/00 observationsPou ce

3 http://en.wikipedia.org/wiki/Non -linear_iterative_partial least_squares

4 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29
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secondéchantillon nous avons créé une fois pour toutes un fichier au format texte avec séparateur

tabulation CREDFGERMANEST.TXT.

Lt yQ& | | dz2OdzyS &FfSdzNJ YEylidad yis Rrya 083 RSdzE
- 5
= c = credit-german-md-simulationxls [Mode de compatibilité] - Microsoft Excel |5|E|i]
Accueil Insertion Mise en page Formules Données Révision Affichage Développeur Compléments @ - o X
- 3 Enregistrer une macro |',\v‘E 1 M % Propriétés E ﬁ. Propriétés du mappage :ﬂlmporter
=22 E Utiliser les références relatives %“ —t Q'-'J\iisualiser le code fﬂ.'_:J Kits d’extension <_.|—_,' Exporter
Macros Insérer Mode Source
I\ Sécurité des macros ~  Création 1 Exécuter la boite de dialogue ‘@ Actualiser les données
Code Controles XML
L27 (> 5 | car ¥
1 D E F G H [ J K L M i
1 purpose credit_amoun savings_statu employment installment_ct personal_stat other_parties residence_sin property_mag age ot
I 2 | radioftvy 5943 no known savin <1 1 female div/idep/r none 1 car 44 no
3 | furniturefequipm 3650 <100 <1 1 female dividepir none 4 car 22 no
4 | furnituredequipm 2069 no known savin 1==X<=4 2 male mar/wid  none 1 car 26 no
5 | business 15688 100==X=500 1==X=4 3 female div/idep/r none 4 life ingurance 24 no
6 | radioftv 1533 <100 <1 4 female dividep/r none 3 car 38 st
T business 1941 ==1000 1==K=4 4 male single noneg 2 life insurance 35 no
|| 8 | radiotv 1364 <100 f==K=T 3 male single none 4 real estate 59 no
9 |used car 2993 <100 1==K=4 3 male zingle none 2 real estate 28 sh
10 |new car 5045 no known savin ==7 1 female div/idep'r none 4 car 59 no
M 4 » M| credit-german-md . credit-german-train-full | credit-german-test I " I I
l | & (O =0 +

¥

DSYSNI GA2Y RQdzy S OK toypoiantid@syvaleRrs) indntuihfediaug utilisdnsg S

dzy S YI ONZ OPAadzZ f oFaAro0 LI dzNJ I LlLiftég@rtdes 2y ao L
valeursmanquantes dans la premiére feuille du classeur (CREERMAMDY. Pour ce faire, nous

actionno/d t S YSydz 59+9[ ht & Hawns laboite e/ paramétfageui Appdrait,

nous sélectionnons la macro STARTDATAGENERATOR.

.

- » Bl
AV ERT® - perermesTlation.xis [Mode de compatibilite] - Microsoft Excel [
i - _
A il i Mi F: | i - =7 X
SEnregistrer uUne macro 'u_'s-g'_ orter
— = &2 "
= == Nom deg macro :
=l 'E=7 | E Utiliser les référencas relatives ) = rter
Visual |Macros . . Insérer Maode J
Basic & Sécurité des macros -  Créatior 3
N
Code Pas & pas détaille
Afficher les macros (Alt+F8)
Affiche la liste des macros que vous pouvez —— |
1 |pur] exécuter, créer ou supprimer, ment inst i ot
2 |radiy . ; 44 ng
3 |furn @ Appuyez sur F1 pour obtenir de I'aide. 5% na
4 | furniture/equipm 2089 no known savin 1==X=4 25 no
5 |business 1568 100<=X<500 1<=X<4 24 no
6 | radiofv 15833 =100 1 38 st
ré IF = = Macros dans : | Tous les dasseurs ouverts IZ| s
T |business 1941 ==1000 ==H=d o 35 no
8 |ragioitv 1364 <100 da=)eT Besconhing 59 no
9 |used car 2993 <100 1e=K<d 28 st
10 |new car 5045 no known savin ==7 59 ng
M 4+ W[ credit-german-md - credit-german-train-full | 1]
n
Prét = i_} Ik

Le programme est démarré, une seconde boite de paramétrage, propre a la macro, permet de

spécifier & proportion de valars manquanteslj dzQA f  Fl dzi 3ISYSNBNE Sy Lkd
RA&LIZYyAof Sad t N SESYLX S aAx y2dza YSiG2ya nonp 6
S@ssdmshnm+ hk e ts udhkkdg & bd ptd kdr | bgnrnsExeehldms "~ bshu-d
SPour Excel 2003 et ant®rieures, il faudrait chercher dans 1|e
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avec 0.05 *300 lignes * 20 variables) = 300 cellule® S O
O2ft2yyS RS 1+ &I NAL

L B
Missing values genem u

Missing values proportion :

f QA Y>PauddighafedziI & & S

Syo
0fS £ LINBRANB /[!{({

de valeur [

e

Cancel

1 |checking_stat duration

credit_history purpose

credit_amoun

M 4+ M| credit-german-md - credit-german-train-full -~ credit-german-test Il

Prét |

E[E]

51 ya

tS YsvYS

GSYLBAZ

2 |<0 12 criticallother exi new car 3459 =100 1e=Kad 3 female div/depir co applicant
Zl{ﬂ 31 1 .furniture.fequiprr 1872 =100 ? 4 male single none

4 |<0 & critical'other exi new car 13581 =100 <1 2 male single none

5 |no checking 15 existing paid used car 3025 =100 d==}=T 2 male single none

6 |==200 18 all paid radioftv 1445 no known savin 4==X=7 4 male single none

T |no checking 18 all paid new car 6458 <100 »=F 2 male =ingle none

8 |no checking 48 criticallother exi buginess 7629 no known savin >=7 4 male divisep none

9 | 0==X<200 30 criticallother exi new car 4249 <100 unemployed 4 male mar/wid  none

10 |no checking 18 delayed previou business 2169 <100 Te=Kad 4 male mar/wid none

11 |no checking 18 ecriticallother exi used car no known savin unemployed 2 male single none

12 |no checking 7 all paid used car T485 no known savin unemployed 4 female div/dep/r none

13 |==200 107 radioftv 1347 no known savin 4<=X<7 47 none

14 |no checking 12 criticaliother exi new car 928 =100 unemployed 1 female div/dep/r none

15 |no checking 24 existing paid new car 1248 =100 =1 4 male mar/wid none

16 |0<=X<200 13 existing paid radioity 2101 =100 <1 2 female div/dep/r guarantor

17 [<0 18 criticaliother exi new car 5302 <100 »=7 2 male single none

automatiqguementcréédansnotre répertoire de travail (le répertoire du fichier XLS).

@1 H9-c K
'::j/, Accueil Insertion Mise en page Formules Données Révision Affichage Développeur Compléments @ - 0 X
= % BitsteamVer - |8 - | |= =| = Standard - 5= Insérer ~ z - % [ﬁ
Coﬂlr = |G L= YHA‘ | | |— |%' e UUU| Style j* Supprimer - IEY Trier et Rechercher et
B f | i | : |‘£I fﬁg -')Eg - ILE__‘|F‘3'”"'1E“5' T filtrer =~ sélectionner ~
Presse-papiers = Folice IF] Alignement (] Nombre [ Cellules Edition
| c3 - fe ? ¥
A B C D E F G H | J N

savings_statu employment installment_c« personal_stat other_partiq =
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Didacticiel Etudes de cas R.R.

Organiser « Inclure dans la bibliothéque = Partager avec = Diaporama Graver Nouveau dossier =« 0 @
S Favoris 4 Nom ° Modifié le Type Taille
M Bureau _A credit_imputation.r 29/11/2011 11:06 Tinn-R 3Ke
‘E—j".' Emplacements récents credit-gegman-md.ows 30/11/2011 07:07 Fichier QWS 21 Ko
& Téléchargements credit-german-md. bt 30/11/2011 22:46 Document texte 40 Ko
|| credit-german-md-0_00.txt 29/11/2011 10:36 Document texte 41 Ko
M EBureau = | credit-german-md-0_50.td 29/11/2011 10:37 Document texte 41 Ko
4 Bibliothéques | credit-german-md-1_00.td 29/11/2011 10:38 Document texte 41 Ko
@ Documents | credit-german-md-2_00.td 29/11/2011 10:38 Document texte 40 Ko
[E&] Images | credit-german-md-5_00.td 29/11/2011 10:39 Document texte 40 Ko
J’ Musique | credit-german-md-10_00.b¢ 29/11/2011 10:39 Document texte 38 Ko
E Vidéos L4 | credit-german-md-20_00 bt 29/11/2011 11:06 Document texte 36 Ko
@ Groupe résidentiel @ credit-german-md-simulation xls 03/11/2011 15:14 Feuille Microsoft ... 357 Ko
A Maison | credit-german-test.bd 03/11/2011 15:14 Document texte 95 Ko
1% Ordinateur El process - rapidminer.png 30/11/2011 19:39 Image PNG 53 Ke
f! Réseau @ results_experiments.ds 30/11/2011 18:58 Feuille Microsoft ... 9 Ko
[ Panneau de configuration %
] 14 élément(s)

Pour les férus de programmation, voiccledeVBA associé au générateur de données.

Private Sub cmdBOK_Click()

retrieve the proportion from a dialogbox

Dim proportion As Double

proportion = Val(tbProportion.Text)

‘checking the range of the value (< 0.5 max.)

If (proportion < 0#) Or (proportion >= 0.5) Then
proportion = 0.01

End If
‘copying the full training set to the first sheet
Sheets("credit - german - train - full").Select

Range("A2:U301").Select
Selection.Copy
Sheets("credit - german - md").Select
Range("A2").Select
ActiveSheet.Paste
‘number of cells to clear
Dim nbMd As Long
nbMd = Int(6000# * proportion)
‘counter for the n umber of missing values
Dim counter As Long
counter =1
‘coordinates
Dimi As Long, j As Long
'initialize the random number generator
Randomize (100)
Do While (counter <= nbMd)
row
i =2 + Int(300# * Rnd)
‘column
j =1+ Int(20# * Rnd)
‘checking if the cell is already empty
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If (Cells(i, j).Value <> "?") Then
Cells(, j).vValue = "?"
counter = counter + 1

End If
Loop
'set the text file name
Dim nomFichier As String
nomFichier =" \ credit - german - md.txt"
nomFichier = ThisWorkbook.Path + nomFichier
‘checking if the file already exists
Dim fs As Variant
Set fs = CreateObject("Scripting.FileSystemObject")
If (fs.FileExists(nomFichier) = True) Then

fs.deletefile (hnomFichier)
End If
'save the sheet into a text file
ThisWorkbook.SaveAs fileName:=nomFichier, FileFormat:=xITextWindows
‘close the form (dialogbox for the proportion setting)
formMD.Hide
End Sub

Notons une information trés importantenous avons inséré 300 valeurs manquantes dans notre
SyaSyofS RIQASIINEFHRA ayS @Sdzi LI a RANB LI2dzNJ | dzii | y i
manquantes. En effet, dans certains cas, certaines observations peuvent comportevaieenplus
cellulesvide® SE® I f A3y S yc mo -déssug)BansdéLtraitedBent®quilsiiviontR Q S O NI
nouscomptemnsles lignes complétes,-a-d. ne comportant aucune valeur manquante, dans notre

oFasS RQIFLIWNByidAaal3ISao

3 Traitement des valeurs manquantes avec R

3.1 Architecture du script

Nous souhaitons opposer deux techniques dEtément des données manquantesa suppression
RQ20aSNBFGA2ya O2YLRNIFYd Fdz Y2Aya dzyS @It SdzNJ
univariée (remplacement par la moyenne pour les variables quantitatives, par le mode pour les
gualitatives). Pouvaluer la qualité de la stratégie, nous appliquors fedeéles élaborés sur le

méme échantillon test exempt de valeurs manquantésa meilleure stratégie est celle qui induit le

modeéle le plus performant en prédiction. Nous nous basons sur le @maMates.

Décomposons notre programme R pour comprendre notre démarche.

Chargement des donné€s 51 ya dzy LINBYASNI GSYLJASX y2dza OKLF NHS
(comportant éventuellement des valeurs manquantes, sauf sur la variable a prédire) et de test
(exempt de valeurs manquantes).

"LSapplication dSun mod le sur des individus partiellement d®

dans |l e cadre de astrpa®tmden®elunnh®eres bfwur sitorjeler d Sun
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#chargement du fichier test
setwd("é votre r®pertoire é")

data.test < - read.table(file="credit - german - test.txt",dec=".",sep=" \ t",header=T)
#chargement des données d'apprentissage avec les valeurs manquantes
data.train < - read.table(file="credit - german - md.txt",dec=".",sep=" \ t",header=T,na.strings="?")

summary(data.train)

Suppression des ligneda premiere stratégie consiste a supprimer du fichier les lignes comportant
au moins une valeur manquant&lle estun peu brutale,on peut vider trés rapidement le fichier
avec ca. Mais elle a le mérite de produire des estimations non biaisées des paradietias
régressiordans le contexte MCAR.

#premiere solution : listwise deletion
data.train.omitted < - na.omit(data.train)

summary(data.train.omitted)

print(paste('Remaining observations : ',as.character(nrow(data.train.omitted))))
model.omitted < - glm(classe ~ ., family = binomial, data = data.train.omitted)

na.omit(.) supprime de la base les observations présentant au moins une valeur manqbknmts.
LINEFAG2Yya RS OS GNXYAGSYSYy(lG LBdzNJ | FFAOKSNI €S vy
R QI LILINEG yidddl.andittedB3d® S Y2RS8t S 20 rStgnadentt £ QA & adzS RS
Remplacement univarigt 2 dzZNJ f QA Y LJzi | G A2y dzy A OF NRA SSS oy 2 dza  dzi
générer le modeéle prédictihodel.imputed

#seconde solution : imputation univariée (moyenne, mode)

data.train.imputed < - as.data.frame(lapply(data.train, traiter_missing_data )
summary(data.train.imputed)

model.imputed < - gIm(classe ~ ., family = binomial, data = data.train.imputed)

La fonctiontraiter_missing_data(x¥ait la distinction entre les variables quantitatives et qualitatives
(le type factor @ R).

#traiter les données manquantes
traiter_missing_data < - function(x) {
if (is.factor(x) == T){
return( traiter.discrete(x) )
}else {
return(  traiter.numeric(x) )
}
}

Ainsi, pour le remplacement par la moyenne, nous utiliserons la fonction

#variable numérique, remplacement des NA par la moyenne
traiter.numeric < - function(x) {
y<- X
z < - na.omit(y)
if (length(z) < length(y)X{
m <- mean(z)
ylis.na(y)] < - m
}
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return(y)
}

[ QARSS Sad aAYLE S® b2dza OldispOrdaie® Fuis, nbus retplagolsyleg S & dzl
valeurs manquantes par cette moyenne.

De la méme maniére, nous utilisons le mode pour les variables qualitatives.

#variable catégorielle, remplacement des NA par le mode
traiter.discrete < - function(x) {

y<- X

z < - na.omit(y)

if (length(z) < length(y)){

frequence < - table(z)
m <- which.max(frequence)
ylis.na(y)] < - levels(x)[m]
}
return(y)

}

Evaluation des modélesDerniére étape de notre expérimentation, nous devons évaluer les
modéles. Nousizi Af Ad2ya dzyS F2yOlAz2y &ALISOATAIdzS LJ2dzNJ OSf
Y2R8tSd 9ffS aS OKIFINHS RQOSFFSOGdzSNI £ LINBRAOUGA2)
le tauxde bon classement(L¢ i I dzE  RPQ S NNB dzND

#constructio n matrice de confusion a partir du modéle
#new.dataset représente I'échantillon test
#model est le modéle

pred_and_confusion_matrix < - function(new.dataset,model) {
#probabilité prédité par le modéle
data.pred.prob < - predict(model,newdata = new.dataset )
#affectation
data.pred.class < - ifelse(data.pred.prob > 0.5,"B","A")
data.pred.class < - as.factor(data.pred.class)

#matrice de confusion (classe observée vs. prédite)
mc <- table(new.dataset$classe,data.pred.class)
print(mc)

#taux de bon classement

ca< - (mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)

print(ca)

}

32 hNHIyA&al GA2yY RS f QSELISNAYSyYyGlFGA2Y
[ QARSS Said RQ20aSNIBSNJ f QAYLI OG RS fF adN)rGS3aAS
manquantes augmente. Nous essaierons les pausgges suivants0.5% 1% 2% 5% 10% 20%

8 Nous utilisons le taux de bon classement (ou taux &eé Swac pa) | epduaru x° tdrSeeraeme uad®qu at

avec les valeurs fournies par Orange dans la suite de ce tutoriel.
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[ S NBadzZ G4Frd RS NBFSNBYyOS Sad I LISNF2NXYIyOS Rdz
complet (0% de données manquasteBien évidemment, dans ce cas, les deux stratétpesaient
fournirlemémer& dzf G I G LJdzA & |j dzQelstéff®atiag. G NI A GSYSyid yQ

[ QSESOdziA2Y Rdz LINPINI YYS F2dNYyAG fSa az2NIlASa &dz

R RGui (64-bit) - [R Conscle] | = | = b4 |

R Fichier Edition Voir Misc Packages Fenétres Aide
(=] w[w]o] [o][8]

> #premiére solution : listwise deletion
> data.train.omitted <- na.omit(data.train)
> Fsummary (data.train.omitted)

> print (paste ('Bemainin g observations : ',as.character(nrow(data.train.omitted))))
[1] "Remaining observations : 300"
> model.omitted <— glmiclasse ~ ., family = binomial, data = data.train.omitted)

> #évaluation
> pred and confusion matrix(data.test,model.omitted)
data.pred.class
B B
bad 107 103
good 86 404

[1] 0.73

>

> #seconde solution : imputation univariée (moyenne, mode)

> data.train.imputed <- as.data.frame(lapply(data.train,traiter missing data))
> #Fsummary (data.train.imputed)

> model.imputed <- glm(classe ~ ., family = binomial, data = data.train.imputed)
> #é&valuation

> pred_and confusion matrix(data.test,model.imputed)

data.pred.class
s B
bad 107 103
good 86 404
[1] 0.73
>
>

m

2| [}

300 observations sont disponibles apres suppression des lignes comportant des valeurs mangquantes
RFya fF LINBYASNE ai0NlF WB8BNIMALQYNE Bdzi H.IA&l MR Sy 2
taux desucesSy (Said Sad RS Tto:® b2y20aidl yineteSridns ¥t dzOG d.
LI & FFANB YASdzE f 2NEIjdzS y2dza &adzZIINRAYSNRya RSa gt
33 wSadz i G admeRafiont QS E LIS NJ

Les résultats sont recensés dans le tableau suivant.

GERMAN DATASET Accuracy rate
% missin # C(())r;slete Listwise Del.| Univ. Imputation
0,00¥ 300 0,730( 0,730¢
0,50% 272 0,710( 0,7257
1,00% 246 0,712¢ 0,728¢
2,00% 201 0,7214 0,718¢
5,00% 111 0,672¢ 0,711¢
10,00% 40 ERJ 0,708¢
20,009 4 ERJ 0,721¢

Plusieurs informations attirent notre attention
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Didacticiel Etudes de cas R.R.

1 La présence de valeurs manquantes dégrade le modele. Le contraire aurait été étonnant.
f Tant que la proportion des valeurs manquantes réste A 6 f S 2dzalj dzQt w:>3> OS |
observations compléetes sur 300, les deux stratégies se valent.
1 Lorsque cette proportion augment@ partir de 5%)la «listwise deletion> dégrade fortement
f QF LIWNBy (dAadaal3sS | dz LI A 0 dR&leutsimanyiBunyfe’. NEB effét, Y hd2 & &4 A 6
reste que 40 observations aprés suppressione3ly Sad® w y QlF LI & @2dzZ dz Iy
T 1 O2y iNI NR23Z f QAmnvaikkiit Ireindrqugblerdeyft oigrbandk 1S Sonfiguation
MCAR la stratége tient £ | NRB dzi S Y syYaS0% d NEldudz@rariquantes dans
f QSOKIFYOAf 2yl RQILNBBYSREEAY 36S yoSadianthiend ( NB &
NBLI NIA&a RIFya fQSyasSyofS RSa O2t2yySapourAf & |
chaque vaiable. Les estimations des valeurs de remplacement sont viables. Un traitement rapide
a2dza 9EOSt y2dza | LISN¥YA& RS O2yadl SN |jdzQAt @
chaque colonne.
Encore une fois,aus nous placons dans un contextde<labaatoire » tréssingulierdans ce tutoriel.
b23GNB LINAY OA LI fautaitddehfairé se PaiitdelimRéQd: ciednp &) validité de notre
expérimentation. Des étudesomplémaentaires sont nécessaires pour évaluer le comportement des
différentes appro& S& RlI'ya RQl dziNBa O2yGSEGSaod | OS adz2Si
ouvrages @llison (2001¢t de Little & Rubin (2002) référencés en bibliographie.

4 Traitement des donn®es manguante

t 2dzNJ sGNBE K2yyiNE St T8 gEtouvid& giiirSes éldhoré de gestion de

données manquantes dans le logiciel Orangel A dzy LIS 8z IN&QANRSY SiGlF Al R
logicielsLJdzA & 2 RS TAf & yQ S EALISIRNEESSilahaligisestionpeégeiite pour

donner un tour plus scientifique a tout cela.

- A 4 LA

Nous réalisons uni 2 dzNJ RQK2NRAT 2y Rl ya OSGiGS asSoOirazy Sy dz
manquantes (111 observations complétes sur les 300).

4.1 Traitement des données manquantes/ecOrange

411 5STAYAGA2Y Rdz a0OKSYl RQlIylFfeas

LYLziF GA2y RSa R2yysSSa Yl ylAuallaghdedent do Bgidel, rews QI L
NEGNRdz@2ya fQSaLI) OS RS UGN} @FAf ljdzA LISNX¥YSG RS F
composant FILEonglet DATAyue nous paramétrons pour charger le fich@REDFGERMAMNVID-
pyunn®ec.- ¢ 6+ @ISO poenxk: RS @It SdzNA YI yljdbhyauSa0 d b
spécifier le code représentafgsvaleurs manquantes.
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_
@& Orange Canvas

File View Options Widget Helg

(0 | Data File
Data | T I Classify I I#g{ession [credt-gemm-n‘rd-.‘i_ﬂﬂ.hrt - ] l K- l I & Reload I
| -
Bk | - .
File Paint  Info Sav Data 300 example(s), 20 attribute(s), 0 meta attribute(s). tize Prepr
Data Table Classification; Discrete dass with 2 value(s).
< | | | Il 3

Advanced settings
Missing Value Symbols

Don't care:

Don't know: ?

Mew Attributes
Create a new attribute when existing attribute(s) ...
(7} Have mismatching order of values

i Open I

File Rename 2 (7} Miss some values of the new attribute

@ Hawve no common values with the new (recommended)

... Always create a new attribute

Remove Del -

Help F1

Premiére vérification a faire, nous visualisén§ & R2Yyy SSa I S OngetOATi At 5! ¢!
"o Orange Canvas == [(8F ]

] =
¥ H " Info credit-german-md-5_00 (Examples) |
Data | Visualize I Classify I R-EQVESS="| IDFEIE S, checking_status duration credit_history p!
189 (53.0%) with missing values. El
[i] @ [i] . 1 <0 12 critical/other ex.. new ci
: = 20 attributes, 2«0 [ 7 €— furnitu
File Paint In Save Data i
Data Table no meta attrbutes. 3 =0 6 critical/other ex.. new c:
< Discrete dass with 2 values. 4 no checking 15 existing paid used ©
5 »=200 18 all paid radio/
Settings i i
6 nochecking 18 all paid new ci
[¥] Show meta attributes i - .
7 no checking 48 critical/other ex... busine
Show attribute labels (if any)
8§  0<=X<200 30 critical/other ex.. new c:
Resize columns: E]
9 no checking 18 delayed previo..  busine
[ Restore Order of Examples ] X .
10 no checking 18 critical/other ex... used ¢
| " Colors 11  no checking 7 all paid used ¢
Exaniples _ .
Data Table Visualize continuous values 12 »=200 10 < radio/t
Color by dlass value 13 no checking 12 critical/other ex.. new c:
Fie [ Set colors: 14 no checking 24 existing paid new ci
15 0==X<200 13 existing paid radio/
Selection 16 <0 18 critical/other ex.. new c:
l Send selections 17 no checking 18 critical/other ex... radio/t
Commit on any change 18  no checking 9 existing paid radio/
19 <0 18 existing paid new ci 7
Report [ +
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R.R.

Effectivement, Orange &alisé correctement lehargement Il nous annonce que 189 observations
contiennentau moinsune valeur manquant€l89 + 11bbs. complétes 300, le compte y est).

b 2 dza

LI | ce2 vy a (ofiglat2DévliAlans ld schémat Bous actionnons le menu OPEN pour

accéder a la boite de paramétragBlusieurs options sont possiblg®ur traiter globalement
f QSyasSvyof S.LRSHEA OK NBdKIGE @K IES dcations suivantes

t S

fQFf A2NAGKYS

A2AYy b
£ 1

@2 t S Roud y®evightddad plus big.y RS &

RQ
%)

CwOv'! 9b¢cMASDSHdS ¢ N2 dzhlddl B K8 vV Y Kzl A

dziAf A4a8
g NAFofS L

NI A NJ R & dembladzii NB &

séduisante, nous nous appuyons sur les liens entre les variables pour produire la meilleure

imputation possible, le temps de calcul peut étre rapidement prohibitif sur les grandes kases.

f 5hbQ¢ LhaNF DS tFA&A&S
I &t RS NBFfAASN t
T '+9w! D9 kah{¢
de R dans la section précédente.
f MODELIBASED IMPUTERNJ y 3 S
YIylidzZZ yiS RQdzyS
LJ NI S | dza a kot de€kd dahsINBit@rtGe.
1

RANDOM VALUES. Orange essaie de reconstituer la distribution des données pour chaque
variable. Il utilise alors une valeur extraite, en respectant la distribution approximée, de la plage

des valeurs possibles.

fQFf A2NAGKYS Rdz LI} dza
LJI

2Lc¢l

T w9ah+9 9.
b 2 dza

o Orange Canvas

Lat [ 9{

OK2AaAaazya

f Q2LIiA2Yy ah59]

File View Options Widget Help

Default imputation method

B = n

) Don't Impute
(") AverageMost frequent

Data | Visualize I Classify | Fegression I Evalug

@ Model-based imputer é

——

MEImE

() Random values

[ other_payment_plans

Class Imputation
[ tmpute dass values

Send data and imputer

Send automatically

Apply

EBanel =
— A B (7} Remove examples with missing values
File Paint Info Save Data Select
Data Table Attributes,
p = Individual attribute settings
= | hecking_stat
checking_status A=
. @ Default (ab
duration - Sl i
B credit_history ") Don'timpute
D] purpose 71 Awvg/Most frequent
credit_amount A
Exandples i savings_status =|| ©) Model-based
— Data Table B empleyment ~) Random
‘ @ ‘ A installment_commitment ) e
Examples [ personal_status _
File = [m]m] [ other_parties *) Value
EE% A residence since
a ! 0<=X<200 -
property_magnitude 1
Impute age =

Set Al to Default

[ Report
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Didacticiel Etudes de cas R.R.

N.B.: Il est possible de définir une stratégie spécifigue pour chaque variable. Nous pmé&mes
définirt I @I £ S dzNJddrnianidre ddzioNDNVIDYAL ATTRIBESETTNGS = VALUE)

Il nous faut maintenant placer le composab©GISTIC REGRESSION (onglet CLASSUSYhe
procédons pas a une sélection de variables.

@F Orange Canvas | o | E 2

File View Options Widget Help
E = n

Data | Visualize | Classify | Regression | Evaluate I U

(== |:: Bg
= &
Laalata o o Logistic regression

Maive Logistic Majority kMearest Classification C4.5 In ification Cla
E R i Meighb Tr Tr View Tr
ayes Regression eighbours ree T e iewer  Tre

k

”
 Logistic Regression &lﬂj

45 ‘ Learner/Classifier Mame

4 LI r

[ stepwise attribute selection

Add threshold [%%] 10
Remave threshold [36] 10
Limit number of attributes to | 10 :
Exariples
g— Data Table
‘ % ‘ mputation of unknown values \ E
Exatpl ( 1
T i ﬁ —— Classification /Reagression trees - ’
File | oo | Examples -/— \ﬁJ’
(=i [ l
Apply
Impute Logistic Regression
’ Report l

—

N A

Notons g le composank régression logistigue RA 4 LJ12 84S RQdzy YSOlFIyA&aYS AydsS
valeurs manquanteMPUTATION OF UNKNOWNLWE¥ Plusieurs solutionsont proposées une

trés classique imputation univariée (moyenne, minimum, maximuau) une imputation multivariée

26 tQ2y GEENIDNBS (B5aALIGHE SdNE YHylddyisa RQdyS ot
variables présentes dans la base. Dans ce cas, un arbre de décision (resp. un arbre de régression) est
dziAf AaS LI2dzNJ AYLMzi SNI £ Sa @I f S daehCete@dryficBnal@esNA | 6 £ S
activée sinous chossond Q2 LJiA 2y 5hbQ¢ Lat! ¢9 f2NBA Rdz LI NI YSi

NousnelQ S T T S gad dia@lsycé didacticiel mais il est possible de visualiser le modéle en utilisant
f Q2dzi At Ipdr exbniple.!Nas détaillons son utilisation et la lecture désultatsdans notre
didacticiel consacré aw classifieur bayésien naf.

9@ fdz2 GA2Y Rdz Y2 RS . e nmodeelest dirEc@imenty/corstiuit BrgqueinBus
fermons la boite de paramétragdl yS y2dza NBAGS LI dza |j dzQt S JI  dz
f QS OKI y (Nous ingsons e Hdcahde fois le composant FILE. didestionnons le fichier
CREDFGERMANEST.TXT.

9 http://tutoriels -data-mining.blogspot.com/2010/03/le -classifieur-bayesien-naif-revisite.html
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Didacticiel Etudes de cas

R.R.

File View Options Widget Help

EE = n

L

B File(2)

Data File

Dats | Visuslize | Classify | Reg.ressior_!

[credit-german-test.tnt

CFAIIE

File Paint Info Save Data

Info

700 example(s), 20 attribute(z), 0 ngta attribute(s). Prepr:

Data Table Classification; Discrete dass with 2 valde(s).
4| 1 b
-
Advanced settings
Mizzing Value Symbols —
Exaniples .
Data Table EriEr=
i Don't know:
Examples
i L=
File OO - 2ample New Attributes £
OO
Create a new attribute wh sting attribute(s) ...
Impute . () Have misma order of values
[} no common values with the new (recommended)
() Miss some values of the new attribute L
@ ) ... Always create a new attribute
File (2)
Report
i
~— -

’)

Puis nous plagons le composant TEST LEARbIERt EVALUATENous lui connectons

successivementla régression logistiqufLtOGISTIC REGRESSION| S

[IMPUTE® et le fichier tesFILE (2)]

=
@0 Orange Canvas
Eile View Options Widget Help

B ® N

Data | visualize | Classify I Regression

@B B5g

Test Predictions Confusion ROC
Learners Matrix  Analysis O

Data
ExampleTable

Separate Test Data
ExampleTable

e g

ExampleTable =

orange.Learner
Preprocess

PreprocessedLearner

File (2) Test Learners

Ok

Clearal | [

J[ cancal

FAOKA S MipuRQ | LILINS

File (2)

Test Learners

10Je

est

ne comprends

d®j " i ®

pas

rel I a

r®gression

tr s bien pourquoi il faut

l ogistique. Mai s,

de
| S®valuation

cpusqutct er
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Didacticiel Etudes de cas R.R.

Attention pour cette derniere connexion, il faut spécifier explicitement (en doubtpiant sur le
fASYOD 1ljdzQAf aQF3IAG RS ft QSOKIyGAftft2y (Sad o6{9t! w!

Lt yS y2dzza NBAaGS LX dza |j dzQt O fDans tezfendtredezNsudlisatioy Sy dz  h
qui apparait, nous indiquorR Q dzy’ Slj dzd NIIQS I f dzZF A2y R2RE & OSBKINGI
test (SAMPLING TESThb ¢9{ ¢ 5! ¢! 03X RQIdziNBE LI NI 1jdzS &aSc
(CLASSIFICATION ACCURACY) nous intéresse dans notidogtsiddatenons ainsi un tawen test

de 7243%

r 5
B Testlearners m' -— o e S

Sampling Evaluation Results
() Cross-validation Method CA
Number of folds: 5 = 1 Logistic regression 0.7243 é

) Leave-one-out

() Random sampling
Repeat trainftest: 10 =

Relative training set size:

rJ 57%

(7)) Test on train data

@ Teston test data e

Apply on any change

Apply

Performance scores

Classification accuracy =

Sensitivity E [
Specificity

Area under ROC curve

Tnfarmatinn srnre
4 I 3

Target dass

I [good - ] I

412 |/ 2YLI N A&d2y RS& GSOKyAldzSa RQAYLMziF GA2Y

Voyoy & OS |j dzQA f Sy Sad RSa LkRaAirbtAzya NBflIGAOSa

O2YLJI NI 6t Sa LI NOS 1jdzS y2dza dziaft A&azya SEI OGSYSyi
Orange propose une fonctionnalité tr@satique. Il suffit de laiser ouvert la fenétre TEST LEARNERS

SGiG RS Y2RAFASNI €I G§SOKYAIldzS RQA YLz (édukags R y &
RANBOGSYSYyG YAa t 22dzNJ o0Af Fldzi 1ljdzS fQ2LIA2y |
dialogue IMPUTE).
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% Impute | e 92 Testleamers [=fE] = |
Defauiltimputation method Sampling Evaluation Results
@9 credit-german-md - Orange Canvas ~) Dan't Impute Cross-validation Method A
" AverageMost frequent .
File View Options Widget Help o st ot Number of folds: 5 1 Logistic regression 06614
“) Model-based imputer
-
B = n S 5 Leave.cne.cut
Dsts | Visualize | Classify | Regression | Evaluate @) Remove examples with missing values ") Random sampling
( L i Repeat trainftest: 10 |+
‘ % | ? @ | Tk Individual attribute settings R
- Relative training set size:
Fie  Pant Info Save Datm Select Y| checking status * | @ Defait fabove) "] T
Data Table  Attributes duration Bon'tinmute
< I - | credit_history _) Don't impuf )
Test on train data
E purg:se . s Most frequent )
[o credit_amoun £
B savings.status E|| ® ModMgged @ Teston testdata
D] employment . “ Random 7] Aooly on 2 ™
[ installment_commitment
") Remove examples
B personal_status Apply
4 [ other_parties _) Value
Data Table E remdeme,smet . [0 -] Performance scores
Exanfoleg ogid property_magnitude
Exarples age Classification accuracy =
moo B other_payment_plans 2 Set Al to Default Sensitivity L
‘ Hon | | Specificity 3
Exgmples Class Imputation Area under ROC curve
Impute Informst
[ Impute dass values nformation score
| @ ‘ F-measure -
« n
Send data and imputer s
File
— Apply Target dass
| g T
File (2)
[ = )
—

Nous obtenons I¢ableau suivant. f QA & & dzS S:ft QSELISNAYSyYyillidAz2y

Approach Class. Accura
Don't impute (Internal method of Lagtic Reg) 0,7357
Average / Most Frequent 0,7271
Modelkbased imputer 0,724:
Random Values 0,7357
Remove Examples with missing values 0,661<

Mise a part la suppression des ligntsites les méthodes se valent. Trés étrangement, dans certains
cas le taux de bon classeme3,57%) est meilleur que celui de gim(.) de R construit a partir du
fichier de données complé73%), sans observations manquantes.

Yy S T datarddrBusle résiftlbiutd Qdzy' S LI NI Ink 9800 |j dzS
NEINBaaizy M=2aAlAdeiNfrdeSiueRIDD NIy

GNB& &LISOATAI dzS R @piasSoulSda LIS NA Y S

peut se dire que dans notre configuration MCAd8s extréme il faut le reconnaitrées valeurgtant

retirées complétementaléatoirement @t QS OK | y i A f £ 2 yout&Rterhy/LILINESY (RABAEY LIFIS |

dzy GFyd a2A0 LISdz NIAaz2yylrofS aQl@sNBd GAlofSed C

suppression de lignedHle est trées pénalisante dés que la proportion de valeurs manquantes

Amonsens A
pas comment fonctionnexactementf |
nous nous situons dang O R NB

augmente sensibleant (@ partirde 5%sur notrefichier).
4.2 Traitement des données manquantes avec KNIME

KNIME propose le composant MISSING VALUES pour le traitement de données manquantes. Nous
NELINE RdzA a2ya RIya O8GdS a80GAz2y 8 A0KSYF RQIYI¢

LCurieusement, le tauxmde Iseac@® abem®tespaduwir du fichier dSap

72.14%,j Savoue queassasinguiesmda altai ss® um peu perplexe
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R.R.

Construction du modéled dzNJ f QS OK I y i A f f 2 yparRappressiddIsle/ lighedldus 3 S
importons le fichier CREBGERMAMMD-p ynn ®¢ - ¢

b £ QFARS Rdz O2YLRAl yi

READ du dép6ét des méthodelsgs valeurs manquantes sont symbas@ar le caractére 2».

[ ke

T e, e

b2da I ye2ys

t 2dzNJ GSNRATFASNI f QAYLR NI GA2y > y2dz

f QAYLRNIFGA2Y STFFSOGADS Rdz FAOKASNJ

File Edit View Search Run MNode Help = rl
M-BR 4 8- i% Q- @y my -| b
| File
a Workflow ijects} = B A 0:Tree Again W
c R ES 7. . . /| | settings |6 variables | Memery Poiicy | |
A Missing data imputation File Reader ~EpiEr ASCII data file location: (press Enter’ t\update preview)
A Tree Again = - //
~| Configure... wvalid URL: |afmdiexperimams?withjrange,'germam‘cred\t—garman-md—ﬁj()‘txt - ‘ [ Browse... ]
A Execute
o
[ Dracarue iear catinne far naw lnratinn
E 2 Bxecuteand Ope | | _gagc setiing
ode
@ cancel [ read row IDs Column delimiter:
A Node Raposltory} =8 EE | Reset read column headers ignore spaces and tabs
- ‘ fh Do ¥ = Bty [] Java-style comments Single line comment: |:|
10 B New Workflow 2
-
39 Read M P Collapse into Me
| § File Reader Expand Meta No Previ
E’ﬁ ARFF Reader Click column header to change column properties (* = name,type user settings)
@ CSV Reader Show Flow Varia
E’; Line Reader - Row ID 8§ checkin... | | duration | § credit_history | § purpose | credit_... | § savings...| § employ.
S Table Reader o Cut Row0  |<0 12 critical fother exist... new car 13439 <100 le=X<d .
= pMML Read = Copy Rowl |<0 6 ? (furniture /eq. .. |1872 <100 ? !EI
o sader Paste Row2 |<0 6 critical fother exist... [new car 1361 <100 <1
ﬁ Model Reader Ell—=—"14 7 Row3 |no checking |15 existing paid used car 13029 <100 Ge=xX<7
B write B console & <7 Undo Rowd |>=200 iG] all paid radioftv 1445 Ino known sa...[F<=K<7
= Other KMIME Consal Redo Row5S  |no checking |18 all paid new car 6458 <100 >=7
5] Cache wxmsieexed oo Dejere Rows |no checking |48 criticalfother exist... |business 7629 no known sa...|==7
£ Database wr Helco Row7 [0<=X<200 (30 critical fother exist... |new car 4249 <100 unemployed
£ Data Manipulation I cod B 0File Table Rowd |no checking |18 delayed previously |business 2169 <100 1<=X<4
) Data Views SR e Rowd |no cheddng |18 criticalfother exist... jused car ? Ino known sa... junemployed ~
A
£ Statistics Log file is located at: C al' m J 3
& Mining | ||| warm File Reader
B® Meta
15 Flow Control
e tien S| <!
[ ok J[ mepy ][ canca |

GAradzZ t Aazya f

(DATA VIEWS)ous lui connections le composant précédent et nousiolig sur le menu EXECUTE

AND OPEN VIEWS.

Node 1

Mode ? | -« Table View - 2:2 - Interactive Table

File Hilite MNavigation View Output
Row ID 8 chedin... | | duration | § credit_history | § purpose | credit_...
Fow( <0 12 critical fother exist... |new car 3499 -
Rowl <0 (i} ? furniturefeq... (1872 !EI
Row2 <0 6 criticalfother exist... new car 1361
Row3 no checking |15 existing paid used car 3029
Row4 >=200 18 all paid radio/tv 1445
Row5s no checking |18 all paid new car 6458
Rowé no checking |48 critical fother exist... |business 7529
Row? 0<=X<200 |30 critical fother exist... |new car 4249
Rowd no checking |18 delayed previously |business 2169
Rowd no checking |18 critical fother exist... jused car ?
Row10 no checking  |? all paid used car 7435
Rowil >=200 10 ? radio/tv 1347
Row12 no checking (12 critical fother exist... |new car 926
Rowl3 no checking |24 existing paid new car 1249
Rowl4 0<=X<200 13 existing paid radio/tv 2101
Rowl5 <0 18 critical fother exist... |new car 5302
Row 16 no checking |18 critical fother exist.. . |radio/tv 2238
Rowl7 no checking |9 existing paid radio/tv 2697
Row 18 =0 18 existing paid rew car 2249
Rowl3 no checking (12 existing paid radio/tv 1262
Row20 no checking |24 all paid business 1559 -
Ll m v
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Didacticiel Etudes de cas R.R.
e . 1| Nous placons
Defauit | Incvicual| Flow Variables | Memory Poicy| maintenant le
e . composant MISSING
S VALUE (DATA
X B MANIPULATION /
:ja:alue: D Most Frequent COLUMN /
Interactive Table ombcores TRANSFORMNous le
Bloxss paramétrons (menu
e CONFIGURE) de la
- maniérea supprimer les
= L lignes (REMOVE ROW)
String Columns
Node 1 Node 3 s s tant pour les variables
©UDoNothng @ Remove Row numériques (entiéres-
- Most Frequent INTEGER ou réelles
S DOUBLE) que pour les
LTI variables  qualitatives
S | 6{¢wLbDO® Lt &Ql
| stratégie distwise
i deletion».
: De nouveau, pour voir
[ ok J[ mey |[ e || £f QSUIF G RS fQSyas

g

données, nous utilisons

le composant INTERACTIVE TABLE. Nous cosstaietes lignes ROW0, ROW1, ROW2, ROW?9,

ROW10etc. ont été exclaa

RS

Interactive Table

f 0SyaSyYotsS RQFLILINByiGAsal IS

File Reader | ™M°9%2 MiciingValue  Interactive Table
MNode 1 Node 3 Node 4
r -
. Table View - 2:4 - Interactive Table Lglﬂlg
File Hilite Mavigation View Output
Row ID § cheddn...| | duration | § oedit_.. | § purposze | credit_... | § =avings...| § employ
Row3 no checking |15 existing paid  |used car 3029 <100 qc=X<7 .
Rows =>=200 18 all paid radio/tv 1445 no known sa... |[4<=X<7 [
Row5s no checking |18 all paid new car 6458 <100 =7
Rows no checking |48 critical fother. .. |business 7629 no known sa...|==7
Row? 0==X=200 30 criticalfother. .. |new car 4245 <100 unemployed
Rowg no checking |18 delayed pre... |business 2169 <100 1<=X<4
Rowi2 no checking |12 criticalfother. .. |new car a26 <100 unemployed
Row13 no checking |24 existing paid  |new car 1249 <100 <1
Row15 =<0 13 criticalfother. .. |new car 5302 <100 ==7
B e 20 mn rheckinn 24 all n=id hi 1zimAes 1EED 10N A=W T i
4| T | 3 4!
\ — — —
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Lt NBadS YIAyaSylryd £ oNIyOKSNI €S O2veskpad yi RQ
disponible dans Knim@4/12/2011: En realite, elle y estVoir page 21). Nous lui substituons le

modéle bayésien naifAIVE BAYEBY 2 R§t S RQA YRS LISy RINWG SBAODERWIRA G A 2 v
AYRdAZA G F dza&A dzy & SLI NI GSdzNJ f ey @ifolmddtes R pyédictidnQ S & LI

devraient étre similairedNous désignosila variable a prédire CLASSE.

[ Bl
.. Dialog - 2:5 - Naive Bayes Learner Elﬂlg

ile
D@ Flow Variables I Memaory Policy|
lassification Column: | & dasse -

[ Skip missing values {ind. dass column)

Maximum number of unique nominal values per attribute:

a

0=

Lok ]

Apply l

[ Cancel l

b

-

Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEWS. Knime fournit les distributions conditionnelles

(moyenne et variances conditionnelles pour les variables quantitdtives: @S O

distribution gaussiennele tableau de contingence pour les variableslifatives).

- Maive Bayes Learner View - 0:5 - Naive Bayes Learner

= | B iR

File

Class counts for classe

Class:

bad

good

Count:

35

76

m

Total count: 111

Gaussian distribution for age per class value

Continuous descriptor

bad good
Count: 35 76
Mean: 33.42857 38.07895
Std. Deviation: 11.53584 11.65248
Rate: 3511 T6/111
Penecking status | css=?)  Djscrete descriptor
Class/checking_status 0=X200 0 ==200 ne checking
bad 12 12 3 g
good 23 9 5 39
Rate: 2% 19% % 42%

n

12 http://eric.univ -lyon2.fr/~ricco/cours/slides/naive_bayes_classifier.pdf

f QKe L2 1 KS &
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9@ fdzl GA2Y &dzNB X d2ss ORKSG @A E t RIYA YIEBSYaF y i | LILIX A lj dzZSNJ O
(creditgermantest.tx)® b 2dza OKI NHS2ya OS RSNYASNI t fQFARS R
Puis nous daOdzf 2ya fSa&a LINBRAOUAZ2Y A Lt PREDETOR Suqurldaou® 2 Y LI2
relions: le modele appris (NAIVE BAYES LEARMERIpnnées sur lesquelles doivent étre calculées

les prédictions (FILE REALRERhantillon test).

Interactive Table Interactive Table

MNode 2

File Reader Missing Value { Naive Bayes Learner
O —m
Learning Sample Node 3 Node 5
Naive Bayes

File . Predictor
B o
Node 7

Test sample

Passons & matrice deconfusion. Nous utilisorls Q2 dzi At {/ hw9w oalLbNdud «k {/ h
le paramétrons (menu CONFIGURE) de maniere a opposer la classe observée (FIRST ROW) et la classe
prédite par le modéle [SECOND COLUMNXNNER (NAIVE BAYES)]

-

o Dialog - 0:8 - Scorer O | ] S

Interactive Table File

Interactive Table

Scorer | Flow Variables I Memory Poliq-l

First Calumn

-S dasse =

Second Column
Learning Sample

5 Winner(Maive Bayes) -
File Reader : .

P

Test sample

| ok || Ay || Conce |

LS

Nous actionnons leanenu EXECUTE AND OPEN VIEWS. Nous constatons un taux de succes de
70.286%.
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Interactive Table

Interactive Table

. Confusion Matrix - 0:8 - Sc...[ ==l -Zh]
File Reader File Hilite
@; classe \Wi... bad good
bad 93 117
good 91 339
Learning Sample
. Scorer
File Reader Correct dassified: 492 Wrong dassified: 208 I
@: 4@ Accuracy: 70.286 % Error: 29.714 %
L ]
— g | " j - —
Node 8
Test sample
|

Le classifieur bayésien naif souffre moins de la suppression de lignes que la régression lo@istique

effet, le modeéle élaboré a partir des données complétes (sans valeurs @muateg) propose un taux

R Q S NNXEB dz\CkttR Saraatémigtiqhe est vraisemblablement due au faible nombre de paramétres
SaiAYS& RI yirdépenfance 2orditibnSell@® Q RSLISY Ry O0S | dzE R2yySSa
¢ savariance est plus faible. llegunpey Y2 Ay a aSyaiofS t fF NBRddzOGAZ2Y
Remarque Il y a des limites a tout bien s(itorsque nous passons a 10% de valeurs manquantes,

f QF LILINByGAaal3asS NBaintent § 1A GgrbsSion lagistigudaist lStreOfgiblell NI A NB
Y2YONB RQ204SNDIFGA2ya SELX 2A0GSS4a o6nn fA3IySa &dzNJ
taux de succes63,429%.

Imputation univariée Lorsque nousélectionnons Q A Yitddziivarigée MEAN pour les colonnes

INTEGER et DOUBLMMOSTFREQUENT pour les STRI#BS le composant IMPUTiBuUs obtenons

dzy G+ dzE RS &dz008& RS TwmopT m: dankNd dadbeSt@Ksimjfairet f f 2 v
(classifieurbayésien naif a la place de la régression logistique€),A Y LJdz(i | (i As@rpasselzsed O NR S
facilementla suppression de lignens le cadre dedonnées manquantes MCAR.

il ]
~ Confusion Matrix - 0:8 - SCD...I. —|ul=] ﬁ]
File Hilite
dasse Y\ Wi... bad good
bad 103 107
good a2 393

Correct dassified: 501 Wrong dassified: 199
Accuracy: 71.571 % Error: 28.429 %
L ]

La regression logistique sous Knin@orrection, 04/12/2011Trés peu de temps aprés la publication
de ce tutoriel, L&c Lucel¢ qudl en soit tréschaleureusementremercié ¢ m@ indiqué que la
régression logistique était en réalité présente dans le logiciégm&nll fallait chercher dans la
branche STATISTICS / REGRESSION Nhde Repository. Jai donc reproduit ®nalyse en
substituant &s outils de larégression logistiqu§LEANER et PREDICT@R)eux duclassifieur
bayésien nd. Nous avons le diagramme suivant
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<
KNIME E=EEGE
File Edit View Search Run MNode Help
BrB@ 4~ -8 - idh|w ~|~800000a
aWorkﬂow Projectsl ==Y 0: Tree Again IA *0: Missing data imputation 3 l =08
S " -
RIES Interactive Table  Interactive Table =
il _’} Missing data imputation
m Tree Again
(=) [Q=0J}
Node 2 MNode 4
File Reader Missing Value Logistic Regression
(Learner)
n MNode Repository =8 E =
- & -
2y 10 P Learning Sample Node 3
[E] Database
% Data Manipulation File Reader
0, Data Views @
¥ Statistics
1= Regression L
|, Linear Regression (Learner) Test sample Node 10 Node &
- Polynomial Regression (Learner) S
;;i Reg.res.sion (Pre:?ictor) 3 B2 Qutline 52 = O | E Console 2 £ gﬁ| #EBE~rf>=0
lu" Log!st!c Regre;s!on (Learr.1er) KNIME Console
7] ¥ Logistic Regression (Predictor) R R AR AR R R R R R AR AR AR R R R R R AR AR AR AR AR RA AR AR AR R RARRAR o
n'—'”e""c_""e'?t"’” *#** Welcome to ENIME v2.4.2.0030673 - the Konstanz
PP Correlation Filter wrw Copyright, 2003 - 2011, Uni Konstanz and KNIM
iy Statistics L T T T T T T T T T T T T T T T T
r Crosstab Log file is located at: C:\Program Files\knime 2.4.2
Fi Value Counter m
& Mining
B Meta -
= Flow Control o d il C

Lesvariables pédictivesqualitatives sont automatiquement recodés. Les sorties @ la régression
logistique respectent les standards du domafheNous disposongiu coefficient calculé de
I@stimation de son écatttype, de la statistiquale test de significativité et de layalue associée.

. Logistic Regression Result View - 0:9 - Logistic Regression (Learner)

-:-Ehg

|| Fite

Statistics on Logistic Regression

»

@ Std. Err.

zscore P=lzl_LA

Logit Variable

bad checking status=0 1.2391
checking_status=>=200 -0.3502
checking_status=no checking -1.3266
duration 0.006
;::;:1‘; story=critical/other 8080
credit_history=delayed -
p‘revio_usl}_-' - ’ 2415
credit_history=existing paid -2.6995
credit_history=no credits/all paid -0.1139
purpose=domestic appliance 0.8377
purpose=education 1.6245
purpose=furniture/equipment -0.3342
PUFPOSE=NEW Car 0.7304

0.4972
0.9284
0.5226
0.0192

24919 0.0127
-0.3772 0.706
-2.5383 0.0111
0.3108 0.736

09262 -3.0328 0.0024

1.008 -2.3959 0.0166

0.8692
1.3018
1.6268
1.0658
0.8601
0.7587

-3.1059 0.0019
-0.0875 0.9303
0.5149 0.6066
1.5241 0.1275
-0.3886 0.6976
0.9627 0.3357

BpD@Eci d®iappr ®ci e

armements qui

saisir la teneur r ® e. Etlles outils, lorsquissonti nt ®gr ®s

consi

b e auc ofaupcoronege Ofangg,iilci 4i t r ®si ster
ste

d a,rsent sbuventld é@gcellente éatture.

" deptechmiguesa didm@rantissage want on ra  tdaus ma |

la tentat

parfois
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Nous avons exécuté leworkflow» avec la basad@pprentissagecomportant 5% de données
manquantesEn utilisantI@nputation univariée nousobtenons un tauxie succésle 72.286%

. - Confusion Matrix - 0:5 ... l =RE X
Interactive Table Interactive Table File Hilite
dasse \da... bad good
= bad 78 132
Fo9) ood 62 428
Mode 4 &
Logistic Regression
(Learner) Correct dassified: 506  Wrong dassified: 194
5’_-“,.-_ r Accuracy: 72,286 % Error: 27.714 %
[l
Learning Sample Univariate imputation
Node & Logistic Regression
File Reader Predictor) Scorer
MNode 10 MNode &

Test sample

Avec la stratégie listwise deletion» (Remove row)il passe %7.286%

Interactive Table ~ [Mteractive Table 4 Confusion Matrix - 0:... (2= nEls S
File Hilite
=) dasse \da... bad good
I'*EZ Mode 4 bad 133 77
. g . ood 152 338
File Reader Missing Value Logistic Regression g
(Learner)
Correct dassified: 471 Wrong dassified: 229
i ™
.—H'T Accuracy: 67,286 % Error: 32.714 %
- — —
Learning Sample Listwise deletion
Logistic Regression
Predictor) Scorer

MNode &
File Reader ‘

MNode 10 Mode &

Test sample

4.3 Traitement des données manquantes avec RapidMiner

Deux outils sont nécessaires pour détecter les valeurs manquaes RapidMinerPar la suite,

f QA Y LJdzi faiti fatirgllem@&nt avec un composant dédié. Outre la suppression de lignes, le
f 23A0ASt LINE LR a S (mbyarne/mhté) Led techryiquedzylus BdphiElio8ées ne sont
pas disponibles.

Détection des valeurs manquantesAprés avoir démarré Rapwiner, nous créons un nouveau
«Process>. Nous utilisons le composant READ ®&nche IMPORT / DATA dans OPERATORS)
importer les données. Son paramétrage peut étre compliqué, mieux passer par le wizard
(bouton IMPORTATION CONFIGURATION WIipaiiparamétrer la lecture dtichier.
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3 Missing values® - RapidMiner@Maison-PC (P = e

File Edit Process Tools View Help

SIHEH > pilE I

£ Owenview 7 Process = L [E# Parameters
o = » - ¥ I B & - 5 =
B Eoroioios & & BiProcess @ - ¥ 4-18 ey B
. Operators L,% Read CSV

- :] @ & ur l A4 Import Configuration Wizard... l
(2] Process Control (35)
o vy ) credit-german-mo-5_00.b¢ a
G ] Repository Access (2) o - -
E| Dala e o [f; column separators

= & Read G5V

csvfile

0E o s I

1 svivn tinas

& Help Comment

O] ® @

4 Read CSV

Syhopsis

/1y, Prablems o Log Thig operatar can read csy files,

Mo problems found
B Nor Description
This operator can read csv files, where all values of an example are
writen into one line and separated by an constant separator, The
separator might be specified in the column separators parameter.
The default will splitthe line on each comma, semicolon and blank.
[ d Mndels () Arbitrary regular expressions are usahble as separator. Empty values
(] Attributes (2) and the question mark will be read as missing values. You can
1 Reanlis 11 miinta tha valias fdncliding tha calimn canaratnre’ swith 2 donkla

Message Fixes Laocation

IR IR

e

Le typage des variables @siportant. Dans notre cas, toutes les variables numériques doivent étre
spécifiées REAL, les autres sont POLYINGIM(variables catégorielles a plus de 2 modalités) ou
BINOMNALO @I NA | 6f $& OFGS3I2NASEfSa £ w Y2RIfAGSEaTE OQ
indiquer au logiciel la variable a prédire CLAGBBEL)

RapidMiner se sert de cette premiére étape pour détecter les valeurs manquantes. Pour toutes celles
indiquées REAL, le caracter@ = est incohérent avec la définition devariable. Le logiciel en déduit

j dzQAf aQlF 3A 0 RQuinGSle @iistaténdzl) exétutbit BzPROCESS (menu PROCESS /
RUN) Remarque il est tres vraisemblable que RapidMineous demande de sauvegarder la
RSAONALIIA2Y RS& GNXYAGSYSydGa Fdz LINBIflofSuod 5IFya
NBEOSyasS €S y2YoNB ankRmar dhaduidvainblee REAL (&x!- 1y odz DURATION,

20 pour CREDIT_AMOUNT, etc.).
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