Le classifieur bayesien naif
(Modele d’Independance Conditionnelle)

Une approche pour rendre calculable P(Y/X)
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Théoréme de Bayes
Probabilité conditionnelle

Estimer la probabilité conditionnelle
_ _ P =y )xP@O /Y =y,)
P =y, /0) o 0)

_ P(Y:yk)XP(D/Y:yk)
S P =y )xP@ /Y = y,)

k=1

Déterminer la conclusion = déterminer le max.
Y. = arg max P =y, /0)

=

y..=arg max P =y )xP@O /Y = y,)
k P 4

Comment estimer P(X/Yz=y,) ,
Probabilité a priori i

Estimée facilement par n,/n Impossibilité d estimer avec des fréquences
Le tableau croisé serait trop grand et rempli de zéros
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Gas des variables predictives qualitatives
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Modele d'indépendance conditionnelle

Hypothése d'indépendance conditionnelle ~ PO/Y =Y) =[]P(X;/Y =y,)
=1

Les descripteurs sont deux a deux indépendants
conditionnellement aux valeurs prises par Y [

Pour un descripteur X discret quelconque, la P(X=x/Y=v)= P(X=xXLY=YV,)

probabilité conditionnelle pour qu'elle prenne la (X=x/Y=y)= P(Y =

valeur x; s'écrit (Y =%)
|

a0Q, X(«) =% CY(@) =y} _n,
#Hw0Q,Y () = i} n

N R #{
Et son estimation par les P(X=x/Y=v)=
fréquences (profil ligne) ( % yk)

YAX] ix i [z

——S/——————;—n——é————ﬁ—- On lui préfére souvent I'estimateur « laplacien » des probabilités !!!
k Sk k

L — | —_——_-——. —_—_— —— | = — =

n. +1 (1) «Lissage » des estimations
sur les petits effectifs.
N +L (2)Eviterle probleme du ny=0

)2 n IS(XZ)q/Y:yk) Pk =
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Un exemple

Maladie Marié Ftud.Sup . . .
Présent Non Oui Estimation directe
Présent Non Oui 1
AEEGIL e MOl P(Maladie = Absent/Marié =oui,Etu =oui)===1
Absent Oui Oui 1
Présent Non Oui 0
Absent non No P(Maladie = Présent/Marié =oui,Etu =oui)=—=0
Absent Oui Non 1
Présent Non Oui , ,
Absent Oui Non > Si Etu = oui et Marié = oui Alors Maladie = Absent
Présent Oui Non .
(+) Calcul sans hypotheses restrictives, (-) effectifs indigents
NE Maladie Indépendance conditionnelle
Maladie |~ |Total -
Absent 5 P(Maladie = Absent /Marié = oui, Etu = oui)
Présent 5 ~ ~ ~
Total général 10 = P(Maladie = Absent)x P(Marié =oui /M = Abs.)x P(Etu = oui /M = Abs.)
NB Maladie |Marié v = o+l X 3+1 X 1+1 = 0082
Maladie |+ [Non Oui Total général 10+2 5+2 5+2
Absent 2 3 5 ~ ) , o : ]
Présent 4 1 5 P(Maladie = présent / Marié = oui, Etu = oui)
| général ~ . ) A L . A .
Tazigeners ° : 0 = P(Maladie = présent)x P(Marié¢ =oui /M = Abs.)x P(Etu =oui /M = Abs.)
NB Maladie |Etud.Sup |~ 5+1 1+1 4+1
Maladie |~ [Non Oui Total général = X X = 0102
Absent 4 1 5 10+2 5+2 5+2
Présent 1 4 5 . . .z . . ’
Total généra 5 5 | | = Si Etu = oui et Marié = oui Alors Maladie = Présent [~

(-) Hypothése discutable, (+) estimations des probas (effectifs) plus fiables
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Avantages et inconvénients (fin du cours ?)

-
>> Simplicité, rapidité de calcul, capacité a traiter de trés tres trés grandes bases
(lignes , colonnes) (aucun risque de « plantage », cf. la régression logistique ou I'ADL)

+ < >> Incrémentalité (table des probas conditionnelles a maintenir)
>> Robustesse (performant méme si hypothése non-respectée)

>> C'est un modéle linéaire - méme niveau de performances
\ (cf. les nombreuses expérimentations dans les publications scientifiques)

f V4 . . V4 . . . Pa VY
>> Pas de sélection (mise en évidence) des variables pertinentes (sir, sir ?)

>> Nombre de régles égal au nombre de combinaisons de descripteurs
B < (danslapratique, les regles ne sont pas formées, nous conservons les probas conditionnelles que nous
appliquons pour chaque individu a classer ; cf. quelques logiciels + format PMML)

>> Pas de modele explicite (sir, slr ?) > tres utilisé en recherche, peu en marketing

On s'en tient souvent a ces conclusions dans les ouvrages...
On ne peut pas aller plus loin ?
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Dertver un modele explicit a partir u bayesien nai

Passage au logarithme

J
Yo = argmkaxP(Y =y, )X |_| P(X,/Y=YyY,)
=1

J
= Ve = argmkao{ln P(Y=Yy)+> InP(X, /Y =y,)

=1
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Cas d'une seule variable prédictive qualitative

Cas d'une seule prédictive X a L modalités

d(y,,X)=InP(Y =y, )+InP(X/Y =Yy,)

A partir de X on peut dériver L indicatrices

(Y, X) =INP(Y = )+ S INPX =% /Y =y )],

=1

L
=InPY =y )+ > InP(X =x /Y =y, ) %1,

=1

L
=y +Za1,k 1,
=1

On obtient une combinaison linéaire d'indicatrices : un modele explicite facile a déployer
Exactement comme avec la régression logistique ou I'ADL !l
- Fonction de classement
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Un exemple

Pour un individu Etu.Sup = NON | d(absent X) = -0.6931- 0.3365= ~1.0296

—>

NB Maladie

Maladie - | Total

Absent 5
Présent 5
Total général 10

NB Maladie |Etud.Sup |+

Maladie + [Non Oui Total général
Absent 4 1 5
Présent 1 4 5
Total général 5 5 10
+ + +
d(absen, X) =In o+l +1n 4 1><(X =nor)+In 1 1><(X =oui)
1C+2 5+2 5+2

=—=0.6931-0.3365% (X =non) —1.2528x (X = oui)

d(present X) =-0.6931-1.2528% (X =non) —0.3365% (X =oui)

d(present X) = -0.9631-1.2528= -1.9495

Prédire 'ABSENCE de la maladie

T
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Implémentation dans Tanagra

Utilisation de (L-1) indicatrices pour une variable X a L modalités

Prior distribution of class attribute "Maladie”

Yalues Count Percent
Absent 5 h0.00 &
Frésent 5 RO.00 %

Model description

Classification functions
Descriptors  Absent Présent
Etud.5up = 0w -0L916291 0.916291

constant -1.029619  -1.945910
puisque
L =
(Y, X) =IP(Y =) + Y InP(X =% /Y = y,)x, bl =
=1
S PX=X1Y=Y)
=InPY =y )+InP(X=x /Y=y )+ ) In x|
(Y=Y +INPX =X 1Y =Y+ ), TETE
L-1
=, +Zh,k X1,
=1
Codage habituellement utilisé pour la régression logistique et I'ADL
10
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Maladie Marié Ftud.Sup

Présent Non Oui

Present Non Oul Généralisation a J variables prédictives

Absent Non Non

Absent Oui Oui

Présent Non Oui

25222: ('\3‘3:‘ sgz Chaque explicative est décomposée en un bloc d'indicatrices
Présent Non oui X = L modalités = (L-1) indicatrices

Absent Oui Non

Présent Oui Non

E TAMAGRA 1.4.38 - [Supenvised Learning 1 (Maive bayes)]
E File Diagram Component Window Help

=

Arahysis "
— Prior distribution of class attribute "Maladie”
I=-fE Dataset (tanb5SET.txt)

Elfzi Define status 1 _-——

~[»] Supervised Learning 1 {Naive bayes) Présent 5 N ES

Absent 5 50.00 %

Model description

Classification functions
Descriptors  Présent Absent

m |
1 T __

Marié = Non 0.916291 -0.247682
Etud.5up = Ouwi  0.9162791 0.262M b
constant -3.198673  -1.R80235 i
Components
Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
| Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association
r-=Binary logistic regression £1.C4.5 [ c-pLS & CRT (5
4| n b
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Cas particulier du Y a (K = 2) modalités
Construction de la fonction SCORE

La variable a prédire prend deux modalités :: Y={+-}

\
_{d(t X)=a,pgta X, +ta  ,X,+--+a,,;X, Regle d'affectation
d(-,X)=a_.,+ta_ X, +ta_,X,+--+a_; X, D(X)>0 > Y=+
d(X)=c+c, X, +C, X, +...+¢C,; X, )

Interprétation

>> D(X) est communément appelé un score, c'est la propension a €tre positif.
>> Le signe des coefficients « ¢ » donne une idée sur le sens de la causalité.

> Les X étant des indicatrices (0/1), les coefficients « ¢ » peuvent &tre lus comme des «
points » attribués aux individus portant le caractere X;

Notre Classification
exemple : functions SCORE
Descriptors Présent Absent D(X)
Marié = Non 0.916291] -0.287682 1.203973 Ne pas étre marié rend malade.
Etud.Sup = Oui 0.916291] -0.916291 1.832582 Faire des études rend malade.
constant -3.198673 -1.589235 -1.609438

—“>Hum, ¢a donne a réfléchir...

T
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Lecture des coefficients
Fonction de classement

Revenons a I'estimation fréquentielle
des probabilités

Nombre de
Maladie
Maladie Oui Total général

0.8 0.2
0.4 0.6
Total général 0.6 0.4

Résultats Naive Bayes

Classification

functions
Descriptors | Présent | Absent
Marié = Non | 1.38629| -0.4055
constant -2.3026/ -1.204

odddM =N/M =0;Y = presen)

g'i = 4= In(odds) =1.386294

Les personnes malades (maladie = présent) ont 4
fois plus de chances de ne pas €tre mariées (que

d'étre mariées)

Le coefficient de la fonction de
classement correspond au

logarithme de |'odds

odddM =N/M =0O;M =absen) = % =0.667= In(oddg = -0.4055

Chez les personnes non malades, on a (1/0.667) = 1.5 fois plus
de chances d'étre marié (que de ne pas I'étre)
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Lecture des coefficients
Fonction Score

Nombre de s .
Maladie Classification

Maladie ' Total général functions
0.2 : Descriptors | Présent | Absent | SCORE

- 0.6 : Marié = Non | 1.38629| -0.40547
lelald-licial oz constant -2.30259| -1.20397

odds—ratio(M =N/M =0;Y =P/Y = A)
_odd{M =N/M =0;Y=P) _ 4 _
odds(M =N/M =0;Y =A) 0.66

In(6)=1.79176

Le coefficient de la fonction

Les personnes malades ont 6 fois plus de chances score correspond au
d'étre mariées que les personnes non malades. logarithme de l'odds-ratio

Commentaires: La lecture de |'odds-ratio est inversée par
rapport a la régression logistique

*Toutes ces analyses ne sont pertinentes que si la
liaison entre X et Y est significative !l
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Selection des variables

Evaluer la pertinence d'une variable
Eliminer les variables non-pertinentes
Supprimer les redondances

T
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Conséquence étonnante de I'hypothese
d'indépendance conditionnelle

Par construction (indépendance conditionnelle, toutes les
estimations sont faites de maniere individuelle)
=> le retrait ou I'ajout de variables explicatives ne perturbe
pas les autres coefficients (des autres variables).

Classification functions Classification functions
Descriptors Prése ent Descriptors Présent Absent
Marié = Non 0.916291 -0.28768 Marié = Non < 0.916291  -0.28768>
constant -1.94591 -1.252763 Etud.Sup = Oui 0.916291 -0.916291
constant -3.198673 -1.589235
Modéle a 1 variable Modéle a 2 variables

Il n'est pas nécessaire de reconstruire le modeéle a chaque
ajout ou retrait de variables.
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Pertinence d'une variable

Une variable a un fort impact si elle permet d'exacerber les différences entre les
fonctions de classement d(y,,X) (selony,)

= si distributions conditionnelles P(X/y,) sont tres différentes selon les valeurs de y,
= si dist. conditionnelles P(X/y,) sont tres différentes de la dist. marignale P(X)

Nombre de Marié [Etud.Sup| = Nombre de Marié |Marié | =
Maladie * [Non Oui Total général Maladie + |Non Oui Total général
Absent 0.8 0.2 1.0 Absent 0.4 0.6 1.0
Présent 0.2 0.8 1.0 Présent 0.8 0.2 1.0
Total général 0.5 0.5 1.0 Total général 0.6 0.4 1.0
L
H(X) = p,log, p .
2 M
,Zl ~ variance totale

K
H(X/Y)= Z pkz P 109 5 Pk

=1

~ variance intra-classes

—> H(X)-H(X/Y)=1(Y,X)
~Variance inter-classes b
c.-a-d. variance expliquée = Z Z Py log , —

=1 k=1 p pk

Information mutuelle
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Pertinence d'une variable (suite)

On peut établir une hiérarchie entre les variables

| (Y,ES) = 0.2781

Nombre de Marié [Etud.Sup | =

Maladie + [Non Oui Total général

Absent 0.4 0.1 0.5
Présent 0.1 0.4 0.5
Total général 0.5 0.5 1.0

On peut méme tester la significativité du lien

Test (HO : les deux variables
sont indépendantes)

G(ES) =3.85
= p.value = 0.0496

Le lien entre Y et ES est significatif

1(Y,M ) = 0.1245
Nombre de Marié [Marié -
Maladie + |Non Oui Total général
Absent 0.2 0.3 0.5
Présent 0.4 0.1 0.5
Total général 0.6 0.4 1.0

G=2xnxIn2x1(Y, X)

- x 7l -1)x (L -1)]

G(M)=1.73

= p.value = 0.1889

Le lien entre Y et Maladie, NON
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Utiliser l'indicateur s
(symetrical uncertainty) RANKING :

Parce que varie entre [0 1] 1. Calculers pour foutes les
5 1 (Y, X) variables
ju X . / 3
>V X H (Y)+ H (X) Les trier par ordre décroissant

2.
3. Ne conserver que les variables
Exemple « kr-vs-kp » (19 sél. pour a = 0.001) Significaﬁvemenf lides avec Y

Calculations details

N* Attribute Values Statistic Statistic (Histogram) p-value

1 rimime 2 0.452284 0. 000000

2 bxgs 2 0.380101 0.000000 Problémes ennuyeux :

3 wknck 2 0.365265 0.000000 * Fixer le seuil « alpha » tres difficile
4 blowp 2 0.232908 0.000000  Tout devient significatif des que

5 wkna8 7 0.196557 0.000000 « n»est impor"l'anT

6 rlard 2 0.164526 0. 000000

7 blocr 2 0.163828 0.000000 >Solution possible : « loi du coude »
2 mulch 2 0.158337 0. 000000

9 whkpos 2 0.146543 0. 000000

10 bkxbg 2 0.1393802 0. 000000

11 skrxp 2 0.130476 0. 000000

1 B Ep— — Probleme rédhibitoire :

B - 1. T * Ne tient pas compte de la

s 204000 0000000 __ redondance entre les prédicteurs Il
15 bkond 2 0.091163 G.DDDDDGE i

16 rxmsg 2 0.087799 0000001 : :

Ri 17 buowp 2 0.085171 D.DDDDN‘ 19
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Sélection tenant compte de la redondance - Méthode CFS

Numérateur : lien des prédicteurs avec la

Le « mérite » d'un sous-ensemble variable cible (pertinence)

de « p » variables prédictives Dénominateur : lien entre les prédicteurs
(redondance)
merit = P X Sy x - On veut que les prédicteurs soient fortement
\/ p+ pX (p + 1)>< S, « liés avec la cible, tout en étant le moins liés

entre eux (les plus orthogonaux possible)

o Resas
INPUT attribute selection

IHPUT selection

Before filkering 24 Exemplel « kr."VS—,kp » — .
After filtering 3 3 var. sélectionnées Optimisation « FORWARD »

Keeped into INPUT selection

« Commencer avec O variables
Attributes * Ajout itératif de variables
“ asg c.-a-d. chercher la variable qui augmente

: i le plus le « mérite »
3 wihne k
 Etc.
Calculations details
Selected attribute MERIT(S) 9Ar‘r‘é‘r IOI"SQUQ le Cr‘iTér'e « mér‘iTe »
Fimm 0.235390 commence (\1 déCI"O?TI"@

bxgsg (. 246590

Ri whinck 0.257278
Tuwners ldriayid - ||LLu.//LULUI|e|5-ucud-n|||||l|q.U|UqSDOt.fI‘/




Pourquoi la sélection de variables ?

1500 apprentissage
1696 test

——- Dataset (tanCC#8. l:r.l:]
= ,f Sampling 1

=]~ ++i Define status 1

= |I| Supervised Learning 1 (Naive bayes) @t 34 pr'édiCTeur‘S
' Taux d'erreur en test = 14.80%

=t “'+i Define status 2
: HH Test 1
5[l CFS filtering 1
—|I| Supervised Learning 2 {Maive baves) &_ 3 pr’édiCTeur'S
S-£% Define status 3 Taux d'erreur en test = 9.67%
HJH Test 2

La sélection de variables permet de réduire le nombre de variables
tout en maintenant le niveau de performances

Parfois, elle peut étre bénéfique (comme ici, mais c'est plutot rare)

Parfois, elle peut €tre nocive (quand trop restrictive)

Ricco Rakotomalala
Tutoriels Tanagra - http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/

21



Cas des variables prdictives quantitatives (1)

Se ramener au cas des variables qualitatives (précédent)
En discrétisant les prédicteurs quantitatifs

Plusieurs études montrent que cette approche est la pus intéressante
C'est aussi I'approche a privilégier si mélange de prédicteurs quanti et quali

Ricco Rakotomalala
Tutoriels Tanagra - http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/ 22




Découpage en intervalles des variables quantitatives
Utilisation d'algorithmes supervisés

Les algorithmes usuels (ex. fréguences égales, largeurs égales) ne tiennent pas compte
de la représentation des modalités de Y dans les intervalles = inadaptés pour
I'apprentissage supervisé.

4 exemples de distributions conditionnelles

Densité

0.4

0.3 7]

0.2

Densité

0.1 7

0.0 ©

x3

Densité

Densité

0.4
0.3
0.2

0.1

0.0

0.15

0.10

0.05 7

0.00

Utilisation des algorithmes supervisés
(MDLPC, Fayyad et Irani, 1993 ;
Kerber, 1992)

Pourquoi ?

« Création d'intervalles ol une des
modalités de Y est surreprésentée

 Détection automatique du bon nombre
d'intervalles
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Découpage en intervalles des variables quantitatives
Une solution simple : les arbres de décision

Utiliser la variable a découper comme seule variable prédictive dans l'arbre

pet_width - | |’tw:*e - |

ij1) pet_length ve. (2) pet_widtn by] (¥} tvpe

o B0 [33%) Ins-setosa
a0 [33%] Ins-versicolor
RO [F3%] Iriz-virginica
e — pet_length
1 2 3 4 5 &
A'l Iriz-setosa & Iris-versicolor js-wirginica I 7‘ r=2.43
a0 (10003 0 [00%]
| 0 [00E) 50 [R0E]
0 [0 B0 (B0
pet_length

@ 324,75
0 (o] 0 (00
44 [98%) B [11%)]
1 [02%] 43 [89%)
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(as des variables predictives quantitatives (2

Démarche paramétrique

Hypotheses de distribution pour les probas conditionnelles
(pour simplifier les calculs...)

T
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HYP.1 - Distributions conditionnelles gaussiennes

PIX, 1Y =y, |= f(X,)=

1

o, N2

l[
2
e

2
Xj ~H,j
Ok j

0.4

0.3

0.2

Densité

0.1

0.0

T T
sy o Hy s
X

Compatible avec I'hypothése de
distribution gaussienne

Distribution d'un des prédicteurs
conditionnellement a yk

0.4 7

0.3 7

0.2 7

Densité

0.1 7

0.0

= H,

Incompatible avec I'hypothése de
distribution gaussienne > seule solution
possible : discrétiser

Remarque : C'est un cas particulier de I'analyse discriminante ot I'on considere que les éléments hors
diagonale de la matrice de variance covariance sont tous nuls ! (cf. Cours d'Analyse discriminante prédictive).

T
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Distributions conditionnelles gaussiennes - Conséquences

Modele quadratique

2
Hy H
d(y,0)OInp +) i ——5 X +—=L % —| =——4—+In(g, )

OIn p, +Zak,jxj2+bmxj +C, |
J

9(@) = Y = Vi =argmaxd[y,,0(«)]

Regle d'affectation inchangée c.-a-d.

ﬁ Supervised Learning 1 (Maive bayes conti... [ = || B [#5]

-

Quadratic Medel

ilis$Petall ength

Fichier IRIS (2 variables)

Computation time : 16 ms.

Created at 18/10/2010 17:12:16

L (1L

L'l

o~ ._:. - .. Classification functions
£ 24 -t Y Descriptors  Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
% -‘.-I. L J
T w Y Intercept  -35.299708  -62.295561 -77.020704
- ~— 7 o OB
e ¢ y {pet_length)~2 -16.607916 -2.264316  -1.541563
o = .
g - een e pet_length  4B.627977  19.292052  18.2279M7
SR (pet_width)*? -43.501418  -12.785722  -5.628429

" ® pet_width 21.228692 33.90/73h I5.858393

b

m

Interprétation tres difficile Il

T
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HYP.2 - Homoscédasticité

Les dispersions conditionnelles

2
sont identiques 1 _1[ X] ‘ﬂk,jj
2\ o
_ — p[x./y:y]:f(x.):—e |
e . k Kk
o =0, ,0k j " o2
Estimation da l'aide de
I'écart-type intra-classes !l
| | | | | | i 0.4 - I I I -
- 0.3 -
2 N
Iz - § 0.2 B
8] [
(a) [a)
B 0.1 -
T T T T T T i 007 e i
-6 -4 -2 0 2 4 _I I I
Mo K 4 B X/,12 i
Compatible avec I'nypothése d’homoscédasticité Non compatible avec I'hypothése d’homoscédasticité

Mais la technique est robuste ll!
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Homoscédasticité - Conséquences

Modele linéaire
Reégle d'affectation inchangée c.-a-d.

2
d(y,,0)OIn p, +Z Hes X - i Y(@) = Y = Ve =argmaxd[y, . 0(«)]
aj 2 X g
Et si K=2 (Y : + vs. -), on peut construire
+ + +...+ . e
Uay o +ag X +a,% A 3%y une fonction SCORE -- D(X)
E Supervised Learning 1 (Maive bayes continuous) E@
o Linear Model i
(“' — . .. [ ]
. e | “J:l:' ..:. Classification functions
g e . w3 ‘wos’e Descriptors Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica F(2,147)  p-value
u} o [ ]
5 . ﬁ%@n"' . Intercept  -7.594562  -71.027567 -133.184437 : -
a6 o @ < °
& 2- oodm pet_length  7.906246  23.005879  29.983248 1179.034355 -
= w e pet_width  5.60B079  31.563248  48.225595 959.324347 [SL0ODDOD]
.cg. =
! ! ! ! ' ! ! Computation time : 0 ms. 1
1 2 3 1 5 6 7 Created at 18/10/2010 17:21:18 il
is$Petallength « m ;

Fichier IRLS (2 variables) Interprétation facilitée

Ex. PET.LENGTH faible -> Setosa

PET.LENGTH moyen -> Versicolor
@Ricco Rakotomalala PET.LENGTH élevé -» Virginica

Tutoriels Tanagra - http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/




Evaluation des varia

Evaluer la pertinence d'une variable
Eliminer les variables non-pertinentes
Supprimer les redondances...

T
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Contribution d'une variable - Test ANOVA

Comparaison des moyennes conditionnelles

0.4 . Ho::uk,j =, Lk
o o _ Statistique de test F
é:")’ 0.2 u ~ ~\2
: > i~ i)
0.1 - - Variance Inter
F = K-1
~2
007 = T Zk (nk _1)0 K Variance Intra
Hi x  H n-K
Sous HO, F ~ Fisher (K-1, n-K) degrés de liberté
alea - [nrpe V]

(X1} pet_length ve. (X2} alea by (Y} type

| ¥ Jris-sctosa 4 Iris-wersicelo- 0 Iris-virginica I

Linear Model

Classification functions

Descriptors Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica F(2,147) p-value

Intercept  -6.886948  -50.112224 -B4.338242
e .0.041928 0.142192  -0.105733  0.909119 0.405137
pet_length  7.006246  23.005879  29.983248 1179.034355 -

Ri [pm_lengm -
TULUIIUI5 laliayia - lIl.l.lJ.IIl.Ul.UlIUIS'Ude'IIIIIIIIIU.UIUUSUUL.III’
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Sé

lection de variables - RANKING

RANKING :

1. Calculer F pour toutes les variables

2. Les trier par ordre décroissant

3. Ne conserver que les variables significativement liées avec Y c.-

a-d. test ANOVA = écart significatif entre les moyennes cond.

IRIS +1 ALEA

Keeped into INPUT selection

Attributes

1 pet_length
2 pet_width
; L th A . . 4 '
sep_leng Mémes difficultés qu'avec les
4 sep_width

prédicteurs qualitatifs

Calculations details
- Fixer le seuil « alpha » ?

H* Attribute F F (max normalized) p-value (2,147) 9 Ges_rion de IG r'edondance 9
1 pet_length 1179.03 0.000000
2  pet_widih 959.327 0.000000
3 sep_length 119.26 0.000000
4 sep width 4736 0. 000000
5 alea 0.9 0.405132

T
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Sélection de variables - Difficile gestion de la redondance

Pourquoi pas un critere de type merit = P> Sy x
MERITE utilisé dans CFS ? VP +px(p+1)xs,

» Indice 1: Mesure le lien entre Y (quali.) et X (quanti.)
* Indice 2 : Mesure le lien entre Xj (quanti) et Xj' (quanti)

- Indice 1 et Indice 2 ne sont pas comparables |

Quelles pistes ?

= Indicateur de type LAMBDA de Wilks utilisé en Analyse discriminante.

Généralisation multidimensionnelle de la comparaison de moyenne.
Mais... calculs matriciels lourds, on perd /avantage de rapidité du Naive Bayes.

= Utiliser des techniques de sélection intégrées a d'autres méthodes (ex.

sélection des variables par un arbre de décision).
Mais... les variables pertinentes pour un type de classifieur ne le sont pas forcément pour les autres

<> Passer par la discrétisation et utiliser les techniques pour var. expl. qualitatives
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Conclusion

>> Trés connu et trés utilisé des chercheurs (text mining, etc.)

+ >> Cf. les avantages déja cités précédemment (surtout Incrémentalité et
Traitement des trés grandes bases)

>> Possibilité de produire un modele explicite lll (Totalement méconnu)

>> Méconnu des praticiens (applications marketing)... parce guon ne sait pas
qu'on peut en dériver un modéle explicite...
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