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Introduction générale - 2

Aujourd'hui, une énorme quantité de données et d'informations est disponible pour tout le
monde. En fait, le développement des calculateurs et des capacités de stockage a conduit a la
croissance exponentielle des quantités d’information collectées et qui peuvent étre stockées
dans de nombreux types de bases de données et des référentiels d'information, en plus d'étre
disponibles sur Internet ou sous forme imprimée. Avec une telle quantité de données, il existe
un réel besoin pour des techniques puissantes permettant l'interprétation de ces données qui
dépasse la capacité de I'humain lors de la compréhension et la prise de décision. Afin de
révéler les meilleurs outils pour faire face a cette tiche qui aide a la prise de décision, le
présent document mene une étude comparative entre certains outils et logiciels de découverte
de connaissances et de fouille de données disponibles.

En fait, une multitude d’outils et de logiciels existe dans la littérature couvrant plus ou moins
divers domaines d’application. C’est outils et logiciels different dans plusieurs points dont la
catégorie des méthodes qu’ils présentent, qu’elles soient celles des mathématiques ou de
I’apprentissage automatique, ou dans les phases de fouille de données qu’ils implémentent, tel
que le prétraitement, la fouille ou la validation. Cependant, ceci peut constituer un
inconvénient pour un utilisateur possédant un jeu de données et désirant mener un processus
d’extraction de connaissances. En fait, si les méthodes de prétraitement et de fouille que cet
utilisateur veut lancer sur son jeu de données se trouvent dans des outils différents, et méme
dans des versions différentes de ces méme outils, il sera donc confronté au probleme
d’importation et d’exportation des données et des résultats intermédiaires et finaux entre ces
outils, du fait que chacun d’eux propose son propre format pour les données et les résultats.
Aussi, un probleme de variation de performances se pose entre ces différents outils.

Cette problématique nous a poussés a mener une étude comparative entre les principaux outils
et logiciels de fouille de données. Nous nous sommes limités au logiciels open source pour la
disponibilité de leur code source, et pour ne pas se confronter au probleme de licence, bien
que les logiciels payants offre généralement de meilleurs produits. Le but apres cette étude est
d’implémenter une plateforme de fouille de données intégrant plusieurs outils et
bibliotheques, et ainsi tirant avantage de tous ces outils.

Le présent mémoire est organisé comme suit : le premier chapitre introduit le domaine de la
fouille de données en proposant quelques définitions et en présentant le processus d’extraction
de connaissances avec ses taches et méthodes. Dans le deuxieme chapitre, nous exposons les
résultats de notre étude, en commencant par limiter les criteres selon lesquels nous nous
sommes basés lors de la comparaison, et en présentant ensuite les différents outils a la lumicre
de ces criteres. Le troisieme chapitre traite de la conception de notre application et son
implémentation. Enfin, nous terminons avec une conclusion et quelques perspectives.
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Chapitre I

I. Introduction

L’homme a besoin d'aide dans sa capacité d'analyse et d’exploration de données qu'il
manipule. Cette exigence a généré un besoin urgent d'outils automatisés qui peuvent aider a
transformer de vastes quantités de données en informations et en connaissances utiles. Cette
tache, connue sous plusieurs noms, dont celui d'exploration de données ou de fouille de
données (Data mining), correspond au processus de découverte de connaissances intéressantes
dans de grandes quantités de données stockées dans des bases de données, d'entrepdts de
données, ou d'autres référentiels d'information. L'exploration de données implique une
intégration des techniques provenant de plusieurs disciplines telles que la technologie des
bases de données et d'entreposage de données, les statistiques, 'apprentissage automatique,
I'informatique haute performance, la reconnaissance des formes, les réseaux neuronaux, la
visualisation de données, la recherche d'information, 'image et le traitement du signal ...etc.

N

Actuellement, de nombreux outils et logiciels de découverte de connaissances a partir de
données sont disponibles pour tout le monde et a usage différent tels que Weka, RapidMiner,
R Statistics, Orange, Tanagra ...etc. Ces outils fournissent un ensemble de méthodes et
d'algorithmes qui aident a une meilleure utilisation des données et informations disponibles
pour les utilisateurs; y compris les méthodes et algorithmes pour l'analyse des données,
l'analyse des clusters comme les algorithmes génétiques, les plus proches voisins, l'analyse de
régression, les arbres de décision, I'analyse prédictive, I'extraction de texte, ...etc.

II. Historique

L’exploration de données est apparue dans les années 1980 au MIT « Massachusetts Institute
of Technology» a Cambridge. Elle n’a pas connu un grand intérét, car les autres sciences
n’étaient pas assez avancées. Les bases du Data mining n’ont vraiment été fondé qu’en 1990
grace a la combinaison de plusieurs facteurs, a la fois technologiques, économiques et méme
sociopolitiques. Les volumes gigantesques de données constituent, des lors, des mines
d’informations stratégiques aussi bien pour les décideurs que pour les utilisateurs.

II1. Définition

Le terme Data mining est souvent utilis€ pour définir I’ensemble des outils permettant a
I’utilisateur d’accéder aux données d’un établissement et de les analyser. Cependant, il est
limité ici aux outils ayant pour objet de générer des informations riches a partir des données
de D’entreprise, notamment des données historiques, en vue de découvrir des modeles
implicites dans les données. De ce fait, il permet par exemple a un magasin de dégager des
profils de clients et des différents achats et de prévoir ainsi les ventes futures. Il permet ainsi
d’augmenter la valeur des données contenues dans les bases ou les entrepots de données.

C'est un processus d'extraction d'informations utiles a partir de données pré-traitées. Il existe
de nombreuses techniques de fouille de données proprement dites dont le choix dépend du
type de connaissances souhaitées
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Figure 1.1 : processus de data mining

IV. Domaines d’application:

Le Data mining regroupe un ensemble de théories et d'algorithmes qui restent ouverts aux
différents domaines d’applications, dont nous citons :[34]

IV.1. Médecine et Pharmaceutique :
. Diagnostique assisté par ordinateur (CAD) a travers des systemes experts.
. Explication ou prédiction de la réponse d'un patient a un traitement.
. Identification des thérapies a succes (combinaison de prescriptions).

. Etude des corrélations entre le dosage dans un traitement et I'apparition d'effets secondaires.

IV.2. Assurances et santé :
. Découverte d'associations des demandes de remboursements.
. Identification de clients potentiels a de nouvelles polices d'assurances.
. Détection d'association de comportements pour la découverte de clients a risque.

. Détection de comportement frauduleux.

IV.3. Banques et Finances :
. Détection d'usage frauduleux de cartes bancaires.
. Gestion du risque 1ié a l'attribution de préts par le scoring.
. Découverte de relations cachées entre les indicateurs financiers.

. Détection de regles de comportement boursier par 1’analyse des données du marché.
5
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IV.4. Vente, Distribution et Marketing :

. Détection d'associations de comportements d'achat.

. Découverte de caractéristiques de clientele.

. Prédiction de probabilité de réponse aux campagnes de mailing.

IV.5. Bourse:

. Analyse du cours de la bourse pour pouvoir passer des ordres automatiques de transactions
boursieres.

V. Processus d'ECD (Extraction de Connaissance a partir de Données)

Proposé par Oussama Fayyad pour répondre aux besoins des entreprises, le processus d'ECD

est un processus itératif et interactif qui exige 1’intervention de 1’utilisateur dans chacune de

IR Connaissance
Evaluation

du modele ‘ /

Data

Mining
Données
pertinentes

Data Sélection

Warehouse A

|

|

Data :
Cleaning . P !
- @ Intégration de
‘-- données
Bases de QRIS  <-creimmmoriisssmsmmessssssssismsosmiassiomss y

données -

ces étapes, et nécessite parfois de le relancer pour obtenir un meilleur résultat .[35]

Figure 1.2 : Le processus ECD
Ce processus est composé de neuf étapes :
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Consolidation : cette étape consiste a regrouper les données, relatives au systeme cible de
I’étude, en une unique source : I’entrepot de données. Ces données sont le plus souvent
hétérogenes. Par exemple, dans le cas de la surveillance des machines tournantes, elles
peuvent étre quantitatives comme les mesures physiques, les données de fiabilité ou
qualitatives (textuelles) telles les informations des rapports d’intervention. Le lien entre ces
données est le plus souvent temporel, mais on trouve aussi des applications se référant au
nombre de cycles/taches effectuées par le systeme cible.

Sélection et création d’un ensemble de données sur lequel va étre appliqué le processus :
dans cette étape nous devons sélectionner, dans 1’entrep6t, les données qui seront retenues
pour construire le modele. Ainsi, dans le cadre de 1'exemple cité dessus, on peut travailler sur
les signaux vibratoires des machines asynchrones plutdt que sur leurs mesures de puissance
ou de courant et ceci uniquement sur une période de temps avant une défaillance.

Prétraitement et nettoyage des données : cette étape inclut des opérations comme
I’enlevement du bruit et des valeurs aberrantes, si nécessaire, ou des décisions sur les
stratégies qui vont €tre utilisées pour traiter les valeurs manquantes, etc.

Transformation de données : dans cette étape nous cherchons les méthodes correctes pour
représenter les données. Ces méthodes incluent la réduction des dimensions et la
transformation des attributs.

Choix de la meilleure tache de Data mining : nous devons choisir quel type de Data Mining
utilisé, en décidant le but du modele (classification, régression, regroupement, ...etc.).

Application d'un algorithme de Data mining : nous devons choisir la méthode spécifique
pour faire la recherche des motifs, en décidant quels modeles et paramétrés sont appropriés.

Evaluation : inclut I’évaluation et I’interprétation des motifs découverts. Cette étape donne la
possibilité de retourner a une des étapes précédentes, mais aussi d’avoir une représentation
visuelle des motifs, d’enlever les motifs redondants ou non-représentatifs et de les transformer
dans des termes compréhensibles pour utilisateur.

Utilisation des connaissances découvertes : inclut 1’incorporation de ces connaissances dans
d'autres systeémes pour d’autres actions en mesurant 1’effet de ces connaissances sur le
systeme, vérifier et résoudre les conflits possibles avec les connaissances antérieures.

VI. Les taches du Data Mining

Contrairement aux idées recues, le Data mining n’est pas le remede miracle capable de
résoudre toutes les difficultés ou besoins de 1’entreprise. Cependant, une multitude de
problémes d’ordre intellectuel, économique ou commercial peuvent étre regroupés, dans leur
formalisation, dans 1’une des tiches suivantes :

. Classification

. Estimation
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. Prédiction

. Regroupement par similitudes

. Segmentation (ou clusterisation)
. Description

. Optimisation.

Afin de lever toute ambiguité sur des termes qui peuvent paraitre similaires, il semble
raisonnable de les définir.

VI1.1. La classification

Etant donné un ensemble prédéfini de classes d’objets, affecter un objet 2 une classe, selon
une certaine mesure de proximité est le role de la classification. Les techniques de
classification commencent par définir un plan d’expérience ou un ensemble de donnée
d’apprentissage sur lequel on applique les méthodes de classification. Puis, pour mesurer leur
pouvoir de classement correct, on applique les mémes méthodes sur un jeu d’essai.

La classification se fait naturellement depuis déja bien longtemps pour comprendre et
communiquer notre vision du monde (par exemple les espeéces animales, minérales ou
végétales)[2]. Elle relie (range) les données dans des groupes prédéfinis (les catégories ou les
classes). Souvent appelée apprentissage supervisé parce que les classes sont déterminées
avant qu’on examine les données, la classification consiste a « examiner des caractéristiques
d’un élément nouvellement présenté afin de I’ affecter a une classe d’un ensemble prédéfini. »

Dans le cadre informatique, les éléments sont représentés par des enregistrements et le résultat
de la classification viendra alimenter un champ supplémentaire. La classification permet de
créer des classes d’individus (terme a prendre dans son acception statistique). Celles-ci sont
discretes : homme / femme, oui / non, rouge / vert / bleu, ...etc. Par exemple, un décideur veut
classer ses employés par tranches de revenu, ou n'importe quelle autre caractéristique associée
a cette personne, comme 1'age, le sexe et la profession.

Les techniques les plus appropriées a la classification sont :
. Les arbres de décision,

. Le raisonnement a base de cas.

. Les Réseaux de neurones.

. La machine a vecteurs de support (SVM). [2]

. Lanalyse des liens.

VI1.2. L’estimation

L'estimation est similaire a la classification, sauf que la variable cible est numérique plutot
que catégorique. Les modeles sont construits en utilisant des données, qui fournissent la
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valeur de la variable cible, ainsi que les « prédicteurs ». Par exemple l'estimation de la
pression artérielle d'un patient d'hdpital, basée sur son age, son sexe, son indice de masse
corporelle, et le taux de sodium. La relation entre la pression artérielle et le prédicteur variable
de l'ensemble de formation nous donnerait un modele d'estimation. Nous pouvons alors
appliquer ce modele a de nouveaux cas. Le résultat d’'une estimation permet d’obtenir une
variable continue. Celle-ci est obtenue par une ou plusieurs fonctions combinant les données
en entrée. Le résultat d’une estimation permet de procéder aux classifications grace a un
bareme. Par exemple, on peut estimer le revenu d’'un ménage selon divers criteéres (type et
nombre de véhicules, profession ou catégorie socioprofessionnelle, type d’habitation, ...etc.).
Il sera ensuite possible de définir des tranches de revenus pour classifier les individus.

Un des intéréts de I’estimation est de pouvoir ordonner les résultats pour ne retenir si on le
désire que les n meilleures valeurs. Cette technique sera souvent utilisée en marketing,
combinée a d’autres, pour proposer des offres aux meilleurs clients potentiels. Enfin, il est
facile de mesurer la position d’un élément dans sa classe si celui-ci a été estimé, ce qui peut
étre particulierement important pour les cas limitrophes.

Les techniques les plus appropriées a 1’estimation sont :
. Les réseaux de neurones.

. L'analyse statistique classique : régression liniere simple.[2]

VI1.3. La prédiction

La prédiction ressemble a la classification et a I’estimation mais dans une échelle temporelle
différente. Tout comme les tiches précédentes, elle s’appuie sur le passé et le présent mais son
résultat se situe dans un futur généralement précisé. La seule méthode pour mesurer la qualité
de la prédiction est d’attendre !

Exemples de taches de prédiction appliquée au marketing : « Prédire le prix d'un stock de trois
mois dans le futur »

Les techniques les plus appropriées a la prédiction sont : Les réseaux de neurones [2].

VI.4. Le regroupement par similitudes

Le regroupement par similitudes consiste a grouper les éléments qui vont naturellement
ensembles. La technique la plus appropriée au regroupement par similitudes est 1’extraction
des regles d'association [2].

VLS. L’analyse des clusters (la segmentation)

Le Clustering désigne le regroupement des données, des observations ou des cas dans des
classes d’objets similaires. Un cluster maximise la similarité des objets de du méme cluster et
minimise la similarité des objets de cluster différents. En effet, il n'y a pas de variable cible
pour le clustering. La tache de clustering ne cherche pas a classer, estimer, ou prédire la valeur
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N

d'une variable cible, mais plutét a segmenter l'ensemble des données en sous-groupes
relativement homogenes a 1’aide de mesures de distances.

L’analyse des clusters consiste a segmenter une population hétérogeéne en sous populations
homogenes. Contrairement a la classification, les sous populations ne sont pas préétablis.

Les technique les plus appropriées a la clusterisation sont :
. Les réseaux de neurones

. Les machines a vecteurs support

VI1.6. La description

Parfois, les chercheurs et les analystes essaient simplement de trouver des facons de décrire
des tendances cachées dans les données. Les descriptions des modeles et des tendances
servent a expliquer ou vérifier un fait. Par exemple : « ceux qui ont le plus de diplomes sont
les plus susceptibles d’avoir un poste a responsabilité. »

C’est souvent I'une des premicres taches demandées a un outil de Data mining. On lui
demande de décrire les données d’une base complexe. Cela engendre souvent une exploitation
supplémentaire en vue de fournir des explications. La technique la plus appropriée a la
description est aussi I’extraction des regles d'association [2].

V1.7. L’optimisation

Pour résoudre de nombreux problemes, il est courant pour chaque solution potentielle d’y
associer une fonction d’évaluation. Le but de I’optimisation est de maximiser ou minimiser
cette fonction. Quelques spécialistes considerent que ce type de probleme ne releve pas du
Data mining. Les techniques les plus appropriées a I’optimisation sont :

. Les réseau de neurones [2].

. Les algorithmes génétiques
VII.Le cercle vertueux

Enfin, on ne met pas en ceuvre une technique de Data mining pour faire une simple
exploration. Il faut I'inscrire dans un contexte plus global, appelé le cercle vertueux. Celui-ci
est composé de quatre étapes :

. Identifier le domaine d'étude
. Préparer les données

. Agir sur la base de données

. Evaluer les actions

La premiere étape consiste a identifier le domaine d'étude. Il faut répondre aux questions : de
quoi parlons-nous et que voulons-nous faire ? A ce stade, on définit un objectif général.
Lorsque le domaine est délimité, il faut recenser les données relatives au domaine, puis les
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regrouper pour en faciliter 1'exploration. Nous parlons de regroupement logique, ce qui inclus
le client / serveur, méme si ce n'est pas recommandé. La troisieme étape consiste a mettre en
ceuvre une ou plusieurs techniques de Data mining pour une premiere analyse.

Apres évaluation et étude des résultats, des actions sont mises en ceuvre. La derniere étape
consistera a évaluer ces actions, et par-la méme la performance du Data mining, voir le retour
sur investissements. L'achévement du premier cycle débouche souvent sur I'expression de
nouveaux objectifs affinés, ce qui nous ramene a la premiere étape.[2]

VIII. Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons introduit le domaine de l'extraction de connaissances a
partir des données, communément connu sous le nom anglais de Data mining, ou son
équivalent francais de fouille de données. Nous avons essayé dans un premier temps de
définir le domaine, pour ensuite citer quelques domaines d'application ol ce champs a connu
de grands succes ou nous pouvons constater la grande émergence de ce champs d'application
dans ces diverses domaines. Ensuite, nous avons présenté le processus complet d'ECD, ou
nous avons révélé qu'il s'agit de tout un processus et nous avons exposé les différentes étapes
qu'il comporte. Enfin, nous avons survolé les différentes taches que peut réaliser le processus
d'extraction de connaissances et nous avons présenté chacune d'elles.

Dans le deuxieme chapitre, nous allons entamer la présentation de notre travail, en exposant
tout d'abord les criteres de comparaison que nous avons retenu pour notre étude, et sur
lesquels nous nous sommes basés lors de la comparaison des différents outils. Ensuite, nous
citons de breves apercues des différents outils et logiciels open source que nous avons étudié.
Nous nous sommes limités dans notre travail aux outils open source, car l'objectif final de
I'étude est d'intégrer les principaux d'entre eux dans une plate-forme de Data mining.

11
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Chapitre 11

Etude des outils open source de
fouille de données
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Chapitre 11

I. Introduction

La variété des logiciels et algorithmes d’apprentissage et 1'exploration de données donne un
avantage aux utilisateurs dans les différents domaines et cela suit aux bouleversements des
données en termes de quantité et du temps d’exécution ainsi qu’aux résultats désirer. Cela
donne naissance au terme de plate-forme. Une plate-forme est en informatique une base de
travail a partir de laquelle on peut écrire, lire, développer et utiliser un ensemble de logiciels.
Elle peut étre composée de matériel, de systeme d’exploitation et d’outils logiciels. Les
plates-formes informatiques sont généralement congues, développées, construites, mises en
service et maintenues par des constructeurs informatiques, ou des prestataires de services.

Dans ce chapitre nous allons faire une étude comparative des différentes plate-formes open
sources de Data mining existantes dans la littérature. Pour chaque plate-forme, nous citons les
différents aspects qu'elle touche parmi un ensemble de critéres que nous avons retenu.

II. Criteres de comparaison des outils de Data mining

Nous commengons notre €tude tout d'abord par la précision des critere selon lesquels nous
avons comparé les outils de fouille de données pour mettre notre €tude dans son vrai
contexte[36].

IL.1. Groupes d'utilisateurs

Business application : ce groupe utilise la fouille de données comme un outil pour résoudre
les applications d'entreprise commercialement pertinents tels que la gestion de la relation
client, la détection des fraudes, et ainsi de suite. Ce champ est principalement couvert par une
variété d'outils commerciaux fournissant un soutien pour les bases de données avec de grands
ensembles de données, et intégration profonde dans le flux de travail de I'entreprise.

Recherche appliquée : les utilisateurs sont principalement intéressés par les outils avec des
méthodes bien éprouvées, une interface utilisateur graphique (GUI), et des interfaces avec les
bases de données ou des formats de données relatives aux domaines. Cela permet d'appliquer
la fouille de données a des problemes de recherche, de la technologie et des sciences de la vie.

Développement algorithmique : développe de nouveaux algorithmes d'exploration de
données, et les compare avec les méthodes existantes.[36]

Education : pour l'enseignement universitaire. Les outils de fouille de données devraient étre
tres intuitive, avec une interface interactive confortable pour l'utilisateur, et peu coliteux.

I1.2. Structures de données :

Certains jeux de données structurés sont caractérisés par la méme dimension. Le format le
plus important et ayant une dimension supérieure contient des séries chronologiques comme
des éléments. Les taches typiques prévoient des valeurs futures, en trouvant des modeles
typiques dans une série temporelle ou en trouvant des séries similaires par clustering.
L'analyse des séries chronologiques joue un rdle important dans de nombreuses applications
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différentes, y compris la prévision des marchés boursiers, la prévision de la consommation
d'énergie et d'autres marchés, et la supervision de la qualité dans la production.

Une tendance plus récente est l'application de méthodes de fouille de données sur les images
et les vidéos. Le principal défi est la manipulation de trés grands volumes de données, des
Giga et Téra Octets, causés par la forte dimensionnalité des exemples. Les applications
typiques sont des images microscopiques de la biologie et de la médecine, ou des captures
caméras dans le contrdle de la qualité et de la robotique, de la biométrie et de la sécurité.

Un autre format de structure de données aux dimensions de 1'image comprend des graphiques
qui peuvent étre représentés en tant que matrices de contiguité, décrivant le lien entre
différents nceuds d'un graphe.

I1.3. Interaction et Visualisation

Il existe trois principaux types d'interaction entre un utilisateur et un outil d'exploration de
données :

* Interface textuelle pure en utilisant un langage de programmation : difficile a gérer, mais
facilement automatisé.

* Interface graphique avec structure : un menu facile a manipuler, mais pas si facilement
automatisé.

* Interface utilisateur graphique : I'utilisateur sélectionne des blocs fonctionnels ou des
algorithmes a partir d'une palette de choix, définit les parametres, les place dans un espace de
travail, et les relie pour créer des flux de travail compleéts : un bon compromis, mais difficile a
gérer pour les grands flux de travail.[36]

Presque tous les outils fournissent des techniques de visualisation puissants pour présenter
leurs données explorées et les résultats, en particulier les outils pour « Business application »
et « la recherche appliquée », qui sont en mesure de générer des rapports complets contenant
les résultats les plus importants dans une forme lisible pour les utilisateurs. Les méthodes
interactives peuvent supporter une analyse exploratoire de données. Par exemple, la méthode
« brossage » qui permet a l'utilisateur de sélectionner des points de données spécifiques a un
chiffre ou sous-ensembles de données (par exemple, les noeuds d'un arbre de décision) et
mettre en évidence ces points de données dans d'autres parcelles (plot).

I1.4. Taches et méthodes

Les méthodes d'exploration de données ne sont pas disponibles dans tous les outils. La liste
suivante contient la fréquence d'apparition de certaines méthodes spécifiques :

Fréquentes : la classification en utilisant des probabilité estimée, fonctions de densité,
analyse de corrélation statistique, sélection de fonction, et la pertinence des tests.

Dans de nombreux outils : arbres de décision, regroupement, régression, nettoyage et
filtrage des données, extraction de caractéristiques, analyse en composantes principales,
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analyse factorielle, évaluation de fonctionnalité avancée et de sélection, calcul de similitudes,
réseaux de neurones artificiels, validation croisé, et les tests de pertinence statistique.

Dans certains outils : classification floue, analyse en composantes indépendantes, amorcage,
mesures de complexité, le modele de fusion, machines a vecteurs supports, méthodes k-plus
proches voisins, réseaux bayésiens.

Rare: Random forests (contenue dans Random forests, WEKA, et toutes ses dérivées),
I'apprentissage des systemes flous (contenues dans KnowledgeMiner, See5 et Gait-CAD),
Rough sets(dans ROSETTA, et Nurseslabs), et I'optimisation du modele par algorithmes
évolutionnaires (en QUILLE, Adam, et D2K).

I1.5. TImport/ Export des données

Les données sont normalement générées et hébergée par différentes sources telles que les
bases de données. Dans les applications d'affaires, les interfaces avec les bases de données
comme Oracle ou de toute base de données supportant le langage de requétes SQL sont les
moyens les plus courants de l'importation de données.

Afin d'importer et d'exporter des modeles mis au point en tant que composants dans d'autres
processus et systemes, I'PMML32 standard basé sur XML a été développée par le Groupe
Data Mining et est soutenu par de nombreuses entreprises comme IBM et SAS. Une autre
initiative est la norme Object Linking and Embedding Database (OLEDB ou OLE-DB) pour
l'extraction de données, est une API concue par Microsoft pour accéder a différents types de
données stockées d'une maniere uniforme. OLEDB est un ensemble d'interfaces mises en
ceuvre en utilisant le Component Object Model (COM). Pour 1'échange de données entre les
différents outils. Une autre initiative traite de « Java Specification Requests for data mining »,
définit une API Java extensible pour les systemes d'exploration de données. Le consortium
comprend de nombreuses sociétés liées, comme Oracle, SAS, SPSS (aujourd'hui IBM), SAP

1I.6. Plate-forme

Les outils d'exploration de données peuvent étre subdivisés en différents solutions autonomes.
La solutions Client / Serveur est dominante, en particulier dans les produits congus pour les
utilisateurs professionnels qui sont disponibles pour les différentes plates-formes, y compris
Windows, Mac OS, Linux, ou superordinateurs spéciaux. Il y a un nombre croissant de
systemes basé sur Java pour les utilisateurs dans la recherche et la recherche appliquée. Un
nombre croissant d'interfaces Web fournissant 1'extraction de données en mode SaaS (logiciel
en tant que service, avec des outils comme données appliqué) et un soutien plus fort des
solutions de Data mining Client / Serveur basée sur des grilles (outil Adam).

Ces deux tendances peuvent avoir le risque potentiel de blesser les politiques de
confidentialité parce que la protection des données est difficile et de nombreuses entreprises
sont tres prudents avec les données sensibles.

II.7. Licences
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Le type le plus populaire des licences open-source est la Licence Publique Générale GNU de
la Free Software Foundation (GNU-GPL). Il permet la libre redistribution, l'intégration dans
d'autres paquets, et la modification du logiciel tant que tous les utilisateurs ultérieurs recoivent
le méme niveau de liberté « copie gauche ». Cette restriction garantit que tous les logiciels
contenant des composants GNU-GPL doivent étre distribués sous licence GNU-GPL[36].

Maintenant nous présentons notre étude des outils de fouille de données.
I11. La plate-forme WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est un environnement pour I’analyse
de connaissances développé a I'université de Waikato, Nouvelle-Zélande. C’est un logiciel
libre disponible sous la licence publique générale GNU (GPL) qui permet de réaliser des
analyses en Data mining. WEKA est écrite en Java et fonctionne sur quasiment tous les
systemes d’exploitation actuels. Il offre une panoplie d’algorithmes d’apprentissage [8] et
permet d’appliquer toute la chaine du processus d’extraction de connaissance a partir de
données (prétraitement, classification supervisée, regles d’associations, visualisation, etc...).
La disponibilité du code source permet d’implémenter et de tester des nouveaux algorithmes
tout en s’appuyant sur une plate-forme éprouvée et un code objet. Le logiciel comprend
plusieurs outils dont un API (Aplication Programming Interface) qui permet d’utiliser les
outils WEKA dans d'autres programmes (Figure I1.1).

* \Weka 3.5.5 - Explorer =
Program Applications Tools Visualization Windows Help
|2 Explorer = el
Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes | visualize |
E  Openfile... i l Open URL,.. | | Open DE... | | Generate, .. Unda l Edit... | | Save...
Filker
Choose .None | ap
Current relation Selected attributs
Relation: iris Mame: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Albtributes: 5 Missing: O (0%) Diskinck: 35 Unique: 2 (6%
Atgbuces Statistic Value
I All | | Mone | | Inverk | | Fattern | Minimum 4.3
| Maxirmum 7.9
W e Mean 5.543
SkdDew 0.828
1 geh-
2|[isepalwidth
3| lpetallength i
# [ pekalwidth Class: class (Mom) - Visualize
5|[Ticlass '
34
20
- I8
25
16
0
| 7
f = |

Figure I1.1 : La plate-forme WEKA

IILI.1. Caractéristiques générales
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WEKA supporte plusieurs outils d’exploration de données standards, et en particulier, des
préprocesseurs de données, des classificateurs, des analyseurs de régression, des outils de
visualisation, et des outils d’analyse discriminante [10]. Le format des données d’entrée par
défaut de WEKA est ARFF (Attribute Relation File Format). D’autres formats peuvent étre
importés comme CSV, Binaire, BDD SQL (avec JDBC) a partir d’'une URL, etc. WEKA
contient plus de 70 algorithmes de classification / régression supervisés (Tableau II.1), plus de
15 évaluateurs d’attributs et plus de 10 algorithmes de recherche pour la sélection d’attribut,
des algorithmes de recherche de regles d’association et plusieurs interfaces graphiques GUI.

WEKA s'ouvre avec quatre options (Explorer, expérimenter, KnowledgeFlow et CLI simple).
Principalement, Explorer et Expérimentateur sont utilisés pour 1'extraction de données. A titre
de comparaison de multiples algorithmes, I'Expérimentateur est utilisé, mais pour des résultats
spécifiques a I'extraction de données, I'Explorateur est utilisé.

IIL.2. Les différents onglets de WEKA

N

Classify : WEKA donne accés a plusieurs méthodes supervisées comme les réseaux
bayésiens, les arbres de décision, les regles de décision,...etc. Pour chaque méthode on trouve
beaucoup d’algorithmes, ce qui permet de toucher a tous les types de données.

Cluster : WEKA propose plusieurs algorithmes de clustering qui traitent les différents types
de données comme : K-Means, 1’algorithme hiérarchique, OPTICS, des algorithmes basés sur
la densité, COBWEB, DBSCAN, EM,...etc ;

Associate : les algorithmes de génération des regles d’association disponibles sous WEKA
sont : Apriori, FP-GROWTH, Tertus, Filtred-Associator,...etc, qui traitent les différents types
de données.

Select attributs : présente plusieurs algorithmes qui aident a optimiser la sélection des
attributs pour réduire le jeu de données.

Visualise : Affiche les objets en représentant leurs coordonnées par rapport a chaque deux
variables.

Le tableau ci-dessous présente quelque méthodes d’apprentissage avec ces algorithmes :

Méthode Algorithmes
Les réseaux de Bayésiens Naive Bayes Simple, NaiveBayes
Les arbres de décision 1d3, J48, DecisionStump
Les réseaux de neurones RBF Network, Multilayer Perceptron, Voted Perceptron
Régression avec méthode de Linear Regression
moins carrées
Les séparateurs a vaste marge SMO
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K plus proches voisins IB

Les méthodes ensemblistes Bagging , AdaBoostM 1

Tableau II.1 : Quelques exemples des algorithmes supervisés utilisés dans WEKA
II1.3. Avantage :

. Une interface trées complete : WEKA présente quatre modes et implémente beaucoup
d’algorithmes pour chaque tache.

. Possibilité de traiter les données d’une base de données.
. Traitement des données manquantes.
. Une bonne gestion des erreurs (les contrdles logiques) .
. Beaucoup de filtres pour faire des transformations sur les données.
. Possibilité de faire des comparaisons entre les différentes méthodes.
. Multi-plate-formes (Windows, Lunix, MAC OS).
. Extensible.
II1.4. Inconvénients
. Nécessite une lecture attentive de la documentation, car la manipulation est difficile.
. Absence de tests statistiques.
. Une limitation technologique (JAVA) sur la taille de la base.

. Une limitation technologique (JAVA) sur la rapidité.

IV. La plate-forme TANAGRA

TANAGRA est un logiciel open source de fouille de données qui dérive de SIPINA [11]. Cet
environnement est une plate-forme libre d’expérimentation destinée a 1’enseignement et a la
recherche développée par Ricco RAKOTOMALALA a I'université de Lumiere de Lyon [12].
Elle présente une interface graphique conviviale, et permet 1’enchainement de plusieurs
traitements visualisés par un graphe. Les données y sont introduites par un simple fichier
texte, ou les variables sont séparées par des tabulations. La sortie des différentes opérations
quant a elle est réalisée en utilisant HTML [13].

Développé avec le langage C++, ses différents composants peuvent €tre assemblés a la
maniere d’une structure en arbre afin d’implémenter 1’ordre de réalisation des taches de
fouille de données (Figure I1.2).
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Figure I1.2 : La plateforme TANAGRA

Par ailleurs, TANAGRA regroupe un ensemble important de méthodes d’apprentissage
supervisé telles que :

. Binary logistic regression : Régression logistique binaire, méthode du maximum de
vraisemblance (14) (15)

. k-Nearest Neighbor (k-NN) : Méthode des k-plus proches voisins, s’appuyant sur des
distances pouvant appréhender tous types de variables (Heterogenous Value Difference
Metric) (16) (17)

. Multi-layer perceptron : Perceptron multicouches, algorithme du rétro-propagation du
gradient. (18) (19) (20)

. Prototype-NN : Des noyaux sont préalablement construits. A chacun est affectée une
modalité d’appartenance de la variable a prédire, généralement celle qui est majoritaire. On
affecte alors a I'individu a classer la modalité du noyau dont le centre de gravité lui est le plus
proche.

. ID3 : Algorithme de base des arbres de décision (21).

. Linear Discriminant Analysis : Analyse discriminante linéaire prédictive (modele
bayesien) (22).

. Naive Bayes : Mode¢le bayesien naif, modele d'indépendance conditionnelle (23).

. Radial basis function : Réseau de neurones RBF (Radial basis function). Il s'agit d’un
perceptron simple ou la couche d’entrée est constituée de noyaux. L'implémentation choisie
est off-line, c-a-d les noyaux sont construits ex-ante, avant le processus d’apprentissage du
réseau, par un clustering par exemple (24).

. Multiple linear regression : Régression multiple linéaire méthode des moindres carrés (25).

L'objectif principal du projet TANAGRA est d'offrir aux chercheurs et aux étudiants une
plate-forme de Data mining facile d'acces, respectant les standards des logiciels du domaine,
notamment en matiere d'interface et de mode de fonctionnement, et permettant de mener des
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études sur des données réelles et/ou synthétiques (7). Le second objectif est de proposer aux
chercheurs une architecture leur permettant d'implémenter aisément les techniques qu'ils
veulent étudier et de comparer les performances des algorithmes. TANAGRA se comporte
plus comme une plate-forme d'expérimentation qui leur permettrait d'aller a I'essentiel en leur
épargnant toute la partie ingrate de la programmation de ce type d'outil : la gestion des
données (7). Le dernier objectif, vise a diffuser une méthodologie possible d'élaboration de ce
type de logiciel. L'acces au code leur permettra de voir comment se construit ce type de
logiciel, quels sont les écueils a éviter, quelles sont les principales étapes d'un tel projet, et
quels sont les outils et les bibliotheques qu'il faut préparer pour le mener a bien. En ce sens,
TANAGRA est plus un outil d'apprentissage des techniques de programmation.(7)

IV.1. Avantages :
. Lapplication des algorithmes présentés donne de bons résultats ;
. Disponibilité de plusieurs transformations possibles d’un type d’attribut vers un autre ;
. Riche en fonctionnalités statistiques et des composantes de I’analyse des données ;
IV.2. Inconvénients :
. Nécessite un émulateur pour lui permettre de fonctionner sur d’autre systeme d’exploitation
. Pas de traitement des bases de données ;
. Pas de traitement des valeurs manquantes ;
. Manque des contrdles logiques (exemple : deux attributs avec le méme nom) ;

. La gestion de la mémoire n’est pas tres performante (regles d’association, calcul
matricielle,...etc.) ; [6]

. La composante Data visualization offre la possibilité d’afficher les données sous forme de
tableau ou en nuages de points seulement (6)

. Non extensible(6)

V. La plate-forme R

R est un logiciel libre, gratuit et multiplate-forme (Linux, Mac OS X et Windows) de
traitement des données, d’analyse statistiques et de Data mining mettant en ceuvre le langage
de programmation S (Scheme) (26) (27). Il est codé dans les langages C, C++, Fortran et Java
(28), piloté en ligne de commande, et distribué par GNU (26) (27). R est également un
langage de programmation basé sur le calcul matriciel. La manipulation d'objets de type
vecteur, liste, matrice permet une flexibilité de programmation d'algorithmes plus ou moins
évolués répondant aux attentes de chacun.
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Composé d’un ensemble des paquet ou packages, la logiciel R permet a ses utilisateurs de
créer de nouveaux paquets ou installer, désinstaller, charger, décharger et mettre a jour des
paquets existant (29). Ce systeme permet d’augmenter considérablement la puissance de R
(29) en rendant les possibilités d'utilisation immenses dans des domaines d’études tres
différents (écologie, psychologie, économie...) et faisant intervenir des techniques tres
diverses (modélisation linéaire et non linéaire, statistique spatiale, classification, tests
statistiques...). Le partage grandissant de nouveaux paquets rend ce logiciel tres dynamique et
qui s’enrichit jour apres jour (26). Parmi les paquets, il en existe quelques uns permettant
d'interfacer avec d'autres outils tels que PostgreSQL et MySQL pour les bases de données, le
logiciel libre GRASS pour les SIG, RExcel pour Excel ou encore Latex et OpenDocument

" @ R File Edit Format Workspace Packages & Data Misc Window Help Moo « ™ % S 4 B (=iCharged) Tue 2:14 PM_stefano iacus
® 00 R Console (=] 00060 R Workspace Browser =
3 = 1 -~ Y - Quartz (2) - Active (-
® ® mE X © o6 L S A Y
Abort  Source /Load Quartz History Start X11 Set Colors Authentication Save Open In Editar - — A an 4 Object Type Structure
Q e P—————+ ‘ol Pdati data.frame dim: 20 4
—
g factor levels: 10
® © © R Data Editor = ] numeric length: 12
™ EE — n numeric length: 1
== — s T |
> opar list length: 2
height |weight - pie.sales numeric length: 6
115 T numeric length: 2
117 scale numeric length: 1
120 usr numeric length: 4
123 ¥women data.frame dim: 15 2
126 \ height numeric length: 15
129 weight numeric length: 15
132 x numeric length: 87
135 ’/
139 | Refresh List
142 /ﬂ
146 D00
e R Package Manager
269 150 < <
BoxDens=function(data, npts = 200., x = c(@., | 71 159 “paysage"”,
; T - 11., border=FALSE,colliff 7o | jcq status Package Description
/ ~ i i
e iinstitiasareinptsy 7 |  loaded graphics The R Graphics Package
dx <- dens$x RGL device 1 (active) | not loaded grid The Grid Graphics Package b
dy < densSy [ not loaded  lattice Lattice Graphics 0
Cadd — FALSE) M loaded methods Formal Methods and Classes
plot(@., @., axes = F, main = “*, xlim = x, ylim = y, 1 Clnarinadad oo AR saith £V commnthmace actimatin |
ylab = "") =
(orientation — "paysage") { 0
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x[1.] The R Graphics Package @ ‘ £y
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CFill = T =N 6
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¥ Documentation for package ~graphics' version 2.0.0
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v |
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= =

pour l'exportation de résultats.
Figure I1.3 : La plate-forme R

V.1. Caractéristiques Générales
R est un outils open source basé sur les packages, piloté en ligne de commande. Il y a
centaines paquets supplémentaires librement disponibles, qui offrent toutes sortes de
techniques de Data mining, d'apprentissage automatique et de statistiques.
. Il permet aux statisticiens de faire des analyses trés complexes et compliquées sans connaitre
ou étre fondés dans le systeme informatique
. Il dispose d'un grand nombre d'utilisateurs, en particulier dans les domaines de la bio-
informatique et les sciences sociales.
. Adapté pour le calcul statistique.[3]

Parmi les packages des algorithmes d’apprentissage sous R, on cite : [29]
. Arbres de décision : dans le package « rpart »

. Réseaux Bayésiens : dans le package « bnlearn »
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. Réseaux de neurones : dans le package « mlbench »

. Régression avec la méthode des moindres carrées : dans les packages « stats », « tseries », «
systemfit », « Remdr » et « FactoMineR »

. Séparateurs a vaste marge : dans le package « el071 » basée également sur la bibliotheque
LIBSVM [30].

. k-plus-proches-voisins : dans le package « KernSmooth » [31]
V.2. Avantages

. R est un langage de tableau puissant dans la tradition de Mathematica et MATLAB

. Riche en bibliotheque statistique.[3]

. Possibilité de faire un programme d'apprentissage automatique en 40 lignes de code
seulement

. Fort en programmation numérique

. Riche en visualisation graphique.

. Plus facile a combiner avec d'autres calculs statistiques.[3]

V.3. Inconvénients
. Moins spécialisée dans le domaine d'exploration de données.[3]

. Il y a une courbe d'apprentissage abrupte pour les gens qui ne sont pas familiarisé avec les
langages de tableau.

VL La plate-forme ORANGE

Orange est un outil open source dédié a la fouille de données et a 1’apprentissage automatique.
Il propose a la fois une bibliotheque de fonctions qui permet le développement de scripts et
une interface utilisateur treés intuitive qui permet de construire graphiquement 1’enchainement
des traitements souhaités. Le logiciel Orange est actuellement développé principalement par
le Laboratoire de Bioinformatique de la Faculté d’Informatique et des Sciences de
I’Information a I’Université de Lubiana en Slovénie. Il a été créé en 1997 par Janez DemSar et
Blaz Zupan, aujourd’hui membres du Laboratoire de Bioinformatique. Pour 1’anecdote, mais
elle donne également une idée des performances du logiciel, Orange est arrivé premier sur
126 participants lors d’une compétition internationale dans le domaine de la fouille de
données organisée en 2012 .

Orange est distribué sous licence GNU General Public License version 3 et est réalisé en
langages C++ et Python avec I'utilisation de la libraire Qt pour la partie interface graphique
utilisateur. [4]
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Figure I1.4 : La plate-forme Orange

Le widget File de la composante Data permet de définir les donnée sous divers formats (csv,
tab, txt, data, arff, svm,...etc). Orange peut se connecter avec un SGBD (MySQL,PostgreSQL
SQLite) via une variable de chemin de classe du pilote JDBC[6].

VI.1. Les différentes composantes d'Orange

. La composante Data offre également d’autres opérations sur les données comme la sélection
des attributs, 1’échantillonnage, la discrétisation, la numérisation,...etc ;

. La composante Visualize propose plusieurs méthodes de visualisation des données
introduites (I’histogramme, les nuages de points, la projection linéaire, les coordonnées en
paralleles et les statistiques des attributs) ;

. Les algorithmes de clustering disponibles sont : K-Means Clustering pour les données
mixtes, 1’algorithme hiérarchique qui travaille avec une matrice de distances et I’algorithme
SOM pour les données numériques ;

. Pour les algorithmes de classification, on trouve : un arbre de classification, K-NN, C4.5, les
réseaux bayésiens,...etc. qui traitent des données mixtes ;

. Un seul algorithme de génération des itemsets fréquents (Apriori).[6]
VI.2. Avantages :
. Interface agréable qui permet de manipuler les données graphiquement ;

Possibilité  d’effectuer plusieurs opérations sur les données (Union, jointure,
échantillonnage,...etc.) ;

. Possibilité de réaliser une combinaison de traitements et de faire plusieurs traitements en
parallele ;
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. Visualisation graphique riche et interactive ;
. Disponibilité sous Windows et MAC OS ;
. Extensibilité.[6]

VL.3. Inconvénients :
. Pas de traitement des bases de données ;
. Manque des contrdles logiques (exemple : deux attributs avec le méme nom) ;
. L’absence de tests statistiques.

. Orange est riche dans la visualisation et la manipulation des données, mais il est moins
adapté pour les opérations statistiques.[6]

VIIL. La plate-forme RapidMiner

RapidMiner est un logiciel open source et gratuit dédié au Data mining. Il contient de
nombreux outils pour traiter des données : lecture de différents formats d'entrée, préparation
et nettoyage des données, statistiques, tous les algorithmes de data mining, évaluation des

< Rapi dMiner@FLLITS L

Flle Epon wiew Fracess Toals  Help

< T T — et L= o (=] [ r1]
= O s ey M - T > 4 i [ S
== Jparator Tree ER Parameiers SlxMe | =) Comment @ Hew Dpersior
- ﬁ Foat EEEp_Bwarnple_set —
= Frocass
create_COmElete_rrodel [
:’ CEVEEampleSaurce
CEVEMImplasauma awarape_pamarmances_onk =
= lgave_one_oput [
number_of_walidsbons 5
JreteS MLearmer
= dwdyEhdLearne s arnpling_tpe shumsd ampling - ]
= CraratorChain Iocal_randam_seed -1
Siperatonthain
Modelfpplier
% rdodelapplier
ey Clas sicalionFeromance
HEP o) i callonP smermanes
Cick 2, ZO0A 72313 P Properdie s are ok 3

Cet 2, Z008 722313 Pl Checking process asbipe..

Ot 2, 2008 72313 PRl InAEer 0perators are ok

Cck 2, Z008 72313 P Checking Vo classes..

Oetd, 00 72313 PR U classas are ok Process auput Ferommancaectar
Cicb 2, Z008 72313 PRl Frocess okl

£ Fzaaa Fm

performances et visualisations diverses.[2]

Figure IL.5 : La plate-forme RapidMiner
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VIIL.1. Caractéristiques générales

RapidMiner supporte les formats de fichier suivants : Aml, arff, att, bib, CLM, cms, cri, csv,
dat, ioc, log, matte, mode ODbF, a bar, one pair, res, sim, Thr, WGT, WLS, xrff .[1]

On peut le connecter avec Oracle, Microsoft SQL Server, PostgreSQL, ou bases de données
MySQL. Si le systeme de gestion de base de données n'est pas supporté, il peut €tre corrigé en
ajoutant la variable de chemin de classe du pilote JDBC.

. LEnsemble de données est exprimé en XML. [5]

. RapidMiner comprend WEKA.

. La Visualisation en 3D est tres utiles pour 1'utilisateur .

. Prés de 22 formats de fichiers pris en charge.

RapidMiner est un outil d'exploration de données qui a une simulation ARENA parce que
chaque processus est décrit d'une maniere similaire. RapidMiner peut utiliser tous les
algorithmes de WEKA ainsi que ses propres algorithmes [5]. Il représente une nouvelle
approche de conception méme des problemes tres complexes en utilisant un concept
d'opérateurs modulaires qui permet la conception de chaines d'opérateurs imbriqués
complexes pour grand nombre de problemes d'apprentissage [3]. Rapidminer utilise le
langage XML pour décrire le processus de découverte de connaissances de la modélisation
des arbres de 1'opérateur [3]. Il a des opérateurs flexibles pour les formats d'entrée de données
et de fichiers de sortie.

VIL.2. Avantages

. Plus 1,500 méthodes d'intégration de données, transformation de données, 1'analyse et la
modélisation ainsi que la visualisation.

. Aucune autre solution sur le marché n'offre plusieurs procédures et donc plus de possibilités
de définir les processus d'analyse optimales[3]

. RapidMiner offre de nombreuses procédures, en particulier dans la zone de sélection
d'attribut et de détection des valeurs aberrantes, qui aucune autre solution offre.[3]

VIL.3. Inconvénients

. Nécessite la capacité de manipuler les instructions SQL et des fichiers.[3]
. Résultat uniquement basé sur la matrice de confusion.

O 9 . .
Plateforme Algorithmes pen.source Site officiel
Libre
TANAGRA Binary logistic +t http://www.eric.univ-
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regression, K Plus
proches voisins, ID3

lyon2.fr/~ricco/tanagra.fr/

RapidMiner

Naive Bayes, la
décision Stump,
Hoeffding Arbre

+,+

https://rapidminer.com

WEKA

I1d3,

J48, RBFNetwork,
MultilayerPerceptron,
VotedPerceptron

+,+

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/
weka/

package « rpart »,
package « bnlearn»,
package « mlbench »

+,+

http://www.r-project.org/

Orange

K-Means Clustering
-’algorithme SOM

,- K-NN,C4.5

-les réseaux bayésiens

-Apriori

+,+

http://orange.biolab.si/

Tableau II.2 : Tableau récapitulatif des différentes plates-formes existantes (1)

Plate- Type de Plate-forme R Type. Langage
formes d’apprentissage
exécution développement bibliotheque ISSH ISIE
TANAGRA - . + + 3 Cor
RapidMine
+ - + + .
r Java
WEKA + + + T -
R u ha + + C++,
Orange + - + + i C++,1(32};thon

Tableau I1.3 : Tableau récapitulatif des différentes plates-formes existantes (2)

Avec :
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. ISSH :Inductif, Supervisé, Statique, Hors ligne
. ISIE : Inductif, Supervisé, Incrémental, En ligne
Nous complétons notre étude par quelques sondages effectuées sur l'utilisation de ces outils.

Selon le site « Kdnuggets » (année 2012), la premiere fois que le nombre d'utilisateurs de
logiciels libres / open source a dépassé le nombre d'utilisateurs de logiciels commerciaux.
Parmi les électeurs, 28% ont utilisé un logiciel commercial mais pas un logiciel libre, 30%
logiciels libres mais pas commercial, et 41% les deux a la fois.

Quelle sont les outils d’analyse et d'exploration de données que vous avez utilisé au cours des
12 derniers mois pour un projet réel (pas seulement d'évaluation) [798 électeurs]

R (245) B30.7%
23.3%

Rapid-I RapidMiner (213) 126.7%
H27.7%

Weka (118) B 14.8%
I 11.8%

Orange (42) B 5.3%
E1.3%

VIII. Conclusion

Dans ce deuxieme chapitre, nous avons exposé diverses caractéristiques des principaux outils
open source de fouille de données. A travers cette étude, nous avons constaté la diversité des
algorithmes d’apprentissage automatique et des méthodes statistiques disponibles dans chaque
outil. Le choix d’un algorithme ou d'une méthode appropriée dépend fortement du contexte de
son application, de la nature des données et des ressources disponibles. Dans le chapitre
suivant, nous allons passé a la description de 1'application développée.
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Chapitre 111

Conception et implémentation
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I. Introduction

Les développeurs des outils de fouille de données cherchent toujours a évaluer les
performances de leurs outils, ce qui crée de la concurrence entre les différents entreprises.
Pour qu’une entreprise améliore ces outils il faut qu’elle integre de nouvelles méthodes et
algorithme au sein de ces produits. Dans ce chapitre, on va présenter notre outil de fouille de
données. Cet outil est I’extrait de 1’intégration de deux outils de fouille de données (WEKA et
R statistics) regroupé sous une seule interface pour l'utilisateur.

II. Java NetBeans

NetBeans est a 1'origine un IDE Java développé par une équipe d'étudiants a Prague, racheté
ensuite par Sun Microsystems quelque part en 2002. C'est une plate-forme, qui permet d'écrire
des applications Swing ce qui fait de NetBeans une boite a outils facilement améliorable ou
modifiable. La licence de NetBeans permet de 'utiliser gratuitement a des fins commerciales
ou non. Elle permet de développer tous types d'applications basées sur la plate-forme
NetBeans. Les modules qu'on peut écrire peuvent étre open-source comme ils peuvent étre
closed-source, Ils peuvent étre gratuits, comme ils peuvent étre payants. Il existe d'autres
systemes de développement rapide mais Netbeans est particulierement tres bien placé.

W MetBeans IDE 7.0.1

File Edit \“iew Mavigate Source Refactor Run Debug  Profile Team  Tools  Window Help

e D L RS R 556,2573,6Mb [9F
n sample_article,xml =
T —
O EE-F-QASHF|E LD g2 00 -9 =
1 =<?¥ml wersion='1l.0' encoding='TUTF-5' 2>
_E 2 <article wersion="5.0% xml: lang “F.c-rr-n-at AlbtPMainsctF
= = wmln=s="http://dochook i
% 21 xmlns:xsi="http://  www is rnce '
5 #mlns:xlink="httpn:/ Check XML Alt+F9
b 5 x=i:=chemalocation="hi Walidate XML AlE+Maiusc+FS £ htop://dochor
= 7 <titlex>3amwple article</tit]| Generate DTD...
E =] <para>This is a wery short ®5L Transfaormation. ..
b= =] < /farticlex
Cuk Chrl4-%
Copy Chrl4-C
Paste Chrl+Y
Tools »
Select in Projects Chrl-Maiusc+1

Figure III.1 : La plateforme NetBeans 7.0.1
I11. WEKA

C'est uniquement le fichier JAR que nous avons utilis€¢ pour exposer I'API WEKA pour
Netbeans de sorte que nous vous pouvons programmer en toute souplesse qu'avec WEKA. On
ajoute le fichier « weka.jar » a notre projet et on va avoir I’acces a toutes les classes de I'API
WEKA. Dans la figure suivante, nous présentons les principaux imports de I'APL.
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] import java.io.BufferedReader:

import Java.lio.FilelotFoundException:

import Jjava.io.FileReader:

import weka.classifiers.Classifier: -
import weka.oclassifiers.Ewvaluation:

import weka.coclassifiers.evaluation.MominslPredictcion;

import weka.oclassifiers.rules.DecisionTakble;

import weka.coclassifiers.rules.oOneR:

W =] Mon =W M

=
(]

import weka.olassifiers.rules.PART:
import weka.oclazssifier=s.trees.DecisionIScump:

]
Lo

import weka.classifiers.trees.J45;
import weka.cocore.FastWectcor:

=
]

=
iy
T

import weka.core.Instances:

= o
oo

pubhlic class WekaTest |
=] public static BufferedReader readPataFile (String filenssne)
BEufferedReader inputReader = null:

SR
[=JRl

ctry i

=
== ===y ey == Y
4| 1 ,

Jutput X | -

a4

Figure II1.2 : Les principales classes du fichier weka.jar

IV. R

Lutilisation de I’outil R sous Java a nécessité 1'utilisation de la bibliotheque « Rcaller.jar ».
C'est est une bibliotheque logicielle qui entre en scene avec sa simplicité et peut étre utilisée
dans des projets relativement petits. « Rcaller » convertit les structures de données en un R
code, les envoie a un processus de R créé a I'extérieur, renvoie les résultats générés au format
XML qui est le moyen universel de stocker des données. La structure XML est ensuite
analysé et les valeurs retournées sont accessibles directement en Java. On peut créer un
processus externe pour chaque opération, Cependant, cela peut provoquer un inconvénient
pour la performance. « Rcaller » prend également en charge l'exécution séquentielle des
commandes dans un processus de R . Comme il ne partage pas la méme zone de mémoire lors
de l'appel code externe, elle permet I'exécution de plusieurs processus simultanément et divise
les environnements de fonctionnement.

De la méme fagcon que WEKA, on ajoute le fichier « Rcaller.jar » a notre projet sauf que «
Rcaller » nécessite le package « Runiversal.r » pour qu’il soit installé.

Classes & Fonction : Role

Rcode : Création d'un code source

SetRcode : Exécuter le code

StartPlot : Dessiner une parcelle

R_require : Chargement de package
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Run only : Permettre de visualiser les données graphiquement

Run And Returnresult : Envoi les données a R et visualiser les résultats

AddRcode : Passant objets Java a R

Tableau III.1 : Description des principales fonctions de la bibliotheque « Rcaller »

V. Description de ’outil développé

L’outil permet I’exploration de données et le calcul statistique. Il englobe le domaine
mathématique et le domaine informatique dans une seule interface. Il permet aussi de
visualiser les données sous forme textuelle et graphique.

2] easY_MINER V 1O S
Fichier Algorithmes Convertir Plus |
Nom du Fichier :
ouch\Desktop\2015 Chaouch Sadek\ Feay Zes Weka\ Larff

Exemples
Coreclly Classified Instances 14 100 %
outlook temperature hurl Classified Instances 0 0%
sunay £ 25 Kappa stalistic 1
&0 20 Mean absolute error 0.036
. o Root mean squared ermor 0.0454
- Relative absolute error 77533 %
70 86, Raot relative squared error 94818 %
rainy & =0 [Total Number of Instances 14
rainy &5 70
jovercast &4 €5
lsunny T2 95
sunny a9 7
rainy 75 g0
- X: outlook (Hom) [][v: temperature tvum) [~
72 20 Colour: play (Nom) |v ‘ |
s o e e - P —
rainy 71 91
Plot
6854 i =
- * mew plot
sunny AP
4] I [

Figure II1.3 : L'interface de 1'outil
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ﬁ EASY MINER V 1,
Flﬂﬂl‘ Algorithmes Convertir  Plus
Chargement ¥

Fichier Text

Enregistrer | Fichier Arff
Quitter Fichier CSV
e &

Exemples

Figure I11.4 : Le menu « Fichier »
A partir du menu « Fichier », on peut :

. Définir la forme du fichier qu’on souhaite le charger (txt, arff, csv).

. Enregistrer le fichier en cas de modification.

| .| EASY_MIMER W 1.0

. Fichier

.llgntml Convertir Plus

Nom d|

Classification »

Analyse en Composante Principale(ACP)
Segmentation » weka visualize

Association »

Analyse Factorielle des Correspondances{AFC)
Classification hierarchigue

Muli Layer Perceptron{MLP)
Exenples

Figure IIL5 : Le menu « Algorithmes »

Dans le menu « Algorithme » on trouve :

. Les Algorithmes de classification comme :

Analyse en composante principale (ACP)
32



Analyse factorielle des correspondances(AFC)
Classification hiérarchique
Les réseaux de neurones (Multi layer Perceptron)
. Les Algorithmes de segmentation (clustering) comme :
Kmeans(centre mobile)
. les Algorithmes d’association
Apriori

FP_Growth

K-n-n(k plus proche voisins)

Chapitre 111

Nom dn Fichier : | C8v2arff

Exemples

Figure I11.6 : Menu « Convertir »
A partir du menu « Convertir » on peut :

. Convertir un fichier « arff » en un fichier « csv »
. Convertir un fichier « csv » en un fichier « arff »
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Fichier Algorithmes Convertir Plus

Nom du Fichier :

ktop\2015 Chaouch Szdek\Exemples\Exemples Weka\weather.nominal.arff

Exeuples Minimum metric <confidence=: 0.9 B
Mumber of cycles performed: 17
outlook temperature hun
sunny hot high iGenerated sets of large itemsets:
sunny hot high B
—— _ s 1Size of set of large itemsets L(1): 12
rainy mild high 'Size of set of large itemsets L(2) 47
rainy cool normal
rainy cool normal iSize of st of large itemsets L(3): 30
Qi ) L Size of zet of large itemsets L(4) &
sunmy mild high
sunny cool normal Best rules found:
rainy mild normal 3
1d N 1. outlook=overcast 4 === play=yes 4 conf(1)
Py o RO, 2 temperature=cool humidity=normal 4 conf{1)
overcast mild high 3. humidity=normal windy=FALSE 4 === play=yes 4 conf(1}
overcast hot normal 4_putlook=sunny play=no 3 === humidity=high 3 conf(1)
rainy mild high 5. outlook=sunny humidity=high 3 === play=no 3 conf.(1)
6. outlook=rainy play=yes 3 === windy=FALSE 3 conf(1)
7. outlook=rainy windy=FALSE 3 === play=yes 3 conf(1)
8. temperature=cool play=yes 3 === humidity=normal 3 conf.(1)
9. outlook=sunny re=hot2 ==>F gh2 conf(1)
10 temperature=hot play=no 2 === outlook=sunny 2 conf(1) 4 |

Fichier Aigorihlnles Convertir Plus

Nom du Fichier :

C: \Users\chaouch\Downlocads \orange.csv

e

Exemples

Product | Odouri .| 0dourt. [Pulpine. Jintensity.| Acidity | Biteme | sweetn. [ Glucese

Pamp... 2.82  2.53  1.66  3.46 3.15  2.97 2.6 25.32 \Way of preserving Aol
Trop... 2.76 2.82 1.91 3.23 2.55 2.08 3.32 17.33 Origin

Fruv... 2.83 2.88 4 3.45 2.42  1.76 3:38 23.65

Joke... 2.76  2.59  1.86  3.37 3.05 2.5 4 32.42

Trop-.. 3.2 3.02  3.6%  3.12 2.33  1.97 3.3¢ 22.7

Pamp... 3.07  2.73  3.34  3.54 3.31  2.63 2.3 27.16

[T I»

Figure II1.8 : Choix des valeurs nominales

Lors d’application de 1I'ACP, la classification hiérarchique ou 1'AFC sur un ensemble de
données, on doit préciser les valeurs nominales.
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Fichier Algorithmes Convertir Plus
Nom dn Fichier : [ RCaller 2.0 - Generated Pl 0|l o
C: \Users\chaouck\Downloads | orange. csv-
CA factor map
;
i
Exemples i
i
i
F‘mdua‘odouri...‘ Odourt, .|Pu|p|ne..|lmensny.l Acidity |B|tleme..‘3weeln | Glucose, = —{Pulpiness, 1
Pamp... 2.82 2.53 l.68 3.48 3.15 2.97 2.6 25.32 +
Trop... 2.76 2.82  1.91  3.23 2.55  2.08  3.32  17.33 E
Fruv... 2.83  2.88 4 3.45  2.42  1.76  3.38  23.65 g
Joke... 2.76  2.59  1.66  3.37  3.05  2.56 2.8 32.42 g =7 i
| Trop... 3.2 3.02  3.69 3.12  2.33  1.97  3.34  22.7 E |
oy ' Glucoﬁe‘
Pamp... 3.07 2.73 3.34 3.54 3.31 2.63 2.9 27.16 = 3 Sweetening.power
¥ o . Sweetness‘&’fgm @&Sﬂy " ‘apciglyFriiose
£ s _"Sﬁce"a‘“‘-’aaﬁﬂr};;ﬂigﬂﬁ_w -{H1-‘rnmrsrrfaﬁaste """" -
2" B i Bmerness.c
| itric.acid
| . | 1
=7 i
| L
Vitamin.C
i
o~ i
4! H
i T T f T T
-0.2 -0.1 0o 0.1 02
Dim 1(75.29%)

Figure II1.9 : Résultat d’application de I'AFC sur un ensemble de données

(=) ensvnmier vio
Fichier Algorithmes Convertir Plus

Nom du Fichier :

C:\Users\chaouch\Downloads\orange. csv Hierarchical clustering on the factor map

cluster 1
clustes 2
cluster 3

Exemples cluster 4

Pmduotlodnur'\ ,|Ddc|ur! ‘Pu\pine |\nrensi‘ry ] Acidity ‘Bmeme,‘sweem, ‘ Glucose,

Pamp, .. 2.82 2.33 1.86 3.48 3.15 2.37 2.6 25.32
Trop... 2.76 2.82 1.91 3.23 2.55 2.08 3.32 17.33
Fruv... 2.83 2.88 4 3.45 2.42 1.76 3.38 23.65
Joke... 2.76 2.59 1.86 3.37 3.08 2.56 2.8 32.42
Trop... 3.2 3.02 3.6% 3.12 2.33 1.97 3.34 22.7
Pamp... 3.07 2.73 3.34 3.54 331 2.63 2.9 27.16

Dim 2 (17.36%)

Dim 1 (60.02%)

Figure II1.10 : Résultat d’application de la classification hiérarchique
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<] EASY_MINER V10 =
Fichier i Convertir Plus |
P, Individuals factor map (PCA)
C: \Users\chaouch\Downloads\orange. csv .
I
I
|
I
| § |
i i
U Exemples Pampryl fr. 1 | 3
Tropicana amb.4 i *
Produm‘ndouri ‘Odourt ‘Pulpme |\menswtﬂ Acidity ‘Bineme |Sweetn \Glumse Tropicanafr. :1 !
Pamp... 2.82  2.53 1.66 3.46 .15 2,97 2.6 25.32 Min. 2780 5 ! 8
Trop... 2.76 2.82 1.81 3.24 2.55 2.08 3.32 17.33 18tQu:2775 0 oraksseseeresrrsstseTaesen T
o +
Fruv... 2,83 2.82 4 3.45 2,42 1.76 3.3 23.65 Median :2.825 ~ # |
= = Mean :2.907 £ i
Joke... 2.76  2.58  1.66  3.37  3.05  2.56 2.8 32.42 dQu.2010 = # }
Trop... 3.2 302 3.69  3.02 2.3 L9 3.3% 227 Max. :3.200 =t !
Pamp... 3.07 2,73 3.3 3.54  3.31  2.63 2.9 27.16 Min. :2.530 v ]
1stQuU:2 625 ¥ J
Median :2.775 l
[l Mean 2762 ! ‘
3rd Qu.2.865 !
Max. :3.020 d
Min. :1.660 T !
1stQu.1.722 i
Median :2.625 1 ¢ { L {
Mean 2710 -4 2 ] 2 4
1l 3rd Qu3603
Max. 4000 Dim 1 (60.02%)
Min. :3.120
1stQu.i3.265
Median :3.410
Mean :3.362
3rd Qu.3.458
il 1

Figure I11.11 : Résultat d’application de la ACP sur un ensemble de données

Correctly Classified Instances (<3 100 0
Incorrectly Classified Instances o] o] %o
Kappa statistic 1
Mean absolute error 0.025
Root mean squared error 0.0252
Relative absolute error 5.00326 %%
Root relative squared error 5.0431 %%
[Total Mumber of Instances (=]
X Product (Nom ) ~» | |Y: Odour intensity (Num) -
Colour: Origin {(Morm) -
Reset I Clear I Open I Save Jitter l\_/'
Plot
= s -
== 238_4’ "‘ T R T 1 = mews plot |
Fampril Fruwita Tropican _—
Tropican Joker am Pampriyl -

Figure I11.12 : Résultat d’application des réseaux de neurones sur un ensemble de données

Enfin, I'outil enregistre les parcelles dans un fichier PDF dans le répertoire du projet.
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1 [ & &® sox - - [

Variables factor map (PCA)

Hierarchical Clustering

Cliek 1o cut the tree

Organiser » EH Ouvriravec Adobe Reader9 = Partageravec > » =2 ~ [l @

1l ¢ Favoris Bibliothéque Docume... | y
rganiser par; Dossier =
i B Bureau ec
= Emplacements récents Rplats2.pdf
@ Téléchargements =% | Adobe Acrobat Document
B8 744 K0
= Bibliotheques I Rplots.pdf
dobe Acrobat Document

|5 Documents.
[ Images
o Musique

43 Ko

*| Rplots (2).pdf
_I Adobe Acrobat Document

Figure II1.13 : Liste des fichiers PDF enregistrés

VI. Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, I’architecture générale de notre application qui se
caractérise d’un aspect extensible. L’utilisation d’une telle architecture, donne plus de pouvoir
a lutilisateur en lui permettant d’exécuter d’autres algorithmes. Idéalement, cette
indépendance inclut la possibilité pour le logiciel principal d'évoluer tout en restant
compatible avec les API existants.
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