Didacticiel - Etudes de cas
Discrétiser les données pour |'apprentissage supervisé R.R.

Obijectif

Construire un modele de prédiction a I’aide du bayesien naif (NAIVE BAYES).

La méthode implémentée dans TANAGRA n’accepte que les descripteurs discrets. Or nos
variables sont continues, il est nécessaire de les discrétiser avant de lancer les calculs.

A partir du moment ou nous sommes en train de traiter un probléme d’apprentissage
supervisé, il est naturel d’ufiliser une méthode de discrétisation qui tienne compte de la
variable & prédire. Dans ce contexte, nous utiliserons la méthode MDLPC (Fayyad et Irani,
1993) qui est la plus connue (a plus citée) en apprentissage automatique.

Fichier
Nous ufiliserons le fichier BREAST, la variable & prédire est CLASS (tfumeur maligne ou
bénigne), les descripteurs correspondent & des caractéristiques physiologiques des cellules.

Discrétiser pour I'apprentissage supervisé

1. Charger le fichier BREAST.BDM
2. Il faut définir le statut des variables a discrétiser, insérer le composant « Define Status » et
o Définissez comme INPUT les variables prédictives continues

Define attributes status

Farameters |
Attributes .
Target Input |I|Iustratwe|
c clump
cp ucellzize
cp ucellshape
CE moadheszion
CE zepics
C bruclei
C = | bchromatin
C narrmnuc
E. .......................................... mitDSES
D class
B | B | Clear zelection |

k. Cancel | Help |
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o Définissez comme TARGET la variable & prédire CLASS

Define attributes status

Pararmeters |

Aitributes :
Target | Input | ustrative

clump clazz
ucellzize

ucellzhape

maadhesion

FEpICE

briuclei g |
bchromatin =
narmnuc

mitozes

nnnononnnnn

ilil Clear zelection |

(0], Cancel | Help |

3. Placez & la suite le composant MDLPC (Feature Construction). Attention, ce composant
ne fonctionne que s’il y a une seule variable TARGET discrete, et une ou plusieurs variables
continues INPUT. Ce qui est le cas pour nous.

Crefault title

=-EF Dataset (breast.txt)
El‘lf} Define status 1

i s, MDLPC 1

4. Vous devez alors lancer I'exécution pour rendre effectif la génération des nouvelles
variables discrétfisées (Cliquez sur le menu contextuel View de MDLPC). Les noms des
variables générées et les bornes de discrétisation qui ont été calculées sont affichés.
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Data description

Attributes to discretize 9

Examples 699

Generated attributes

Source Hew att Intervals Cut points
clump d_mdlpc_clump_1 3 (4.8000; &,5000 )
ucellzize d_mdipc_ucellsize_1 4 1,85000; 2,5000 ; 4,5000
ucellshape  d_mdlpc_ucellshape_1 < [ 4.8000; 2,5000 ; 4.5000 )
mgadhesion d_mdlpc_mgzadhesion_1 3 1.5000; 53,5000 )
Tepics d_mdlpc_sepicsz_1 3 (2.5000; 3.5000 )
bruclei d_mdipc_bruclei_1 < 1.85000 ; 22,5000 ; 56000 )
bchromatin d_mdlpc_bchromatin_1 3 (2.5000; 3,5000 )
normnucl  d_mdlpc_narmnuci_1 3 [ 2.5000; 9.5000 )
mitozes d_mdlpc_mitozes_1 2 (1.5000 )

Execution time : 0 ms.
Created at 21,504,200 15:43: k0

5. Pourlancer I'apprentissage avec le NAIVE BAYES, il faut de nouveau placer le composant
« Define Status» en définissant toujours comme TARGET la variable CLASS, et en
définissant comme INPUT les variables discrétisées.
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Define attributes status

Farameters |
Attributes i
Target Input |I|Iustratwe
C normauc ;I d_rndlpe_clump_1
C mitozes d_mdlpc_ucellsize_1
D class d_mdlpc_ucellzhape_1
D |:|_r'r'||:|||:||::_|::|I_Jr u] d_mdlpc_mgadhesinn_'l
i8] 4 mdipc ucellsize d_mdlpc_sepics_]

D |:| r'r'||:|||:||:: = hy d_mdll:lﬂ_bﬂuc|ei_1
D I:I_r'r'u:”lj C AR ll d_mdll:lC_I:l l:hrI:lmatin_'I

8] 4 rrdloc d_mdlpc_normnucl_1
el d_mdlpc_mitozes_1

il;ﬂ;l Clear selection |

(0], Cancel | Help |

6. Nous pouvons des lors appliquer sur ces variables I'apprentissage via le modéle bayesien
naif en placant successivement le composant « Supervised Learning » (Palette Meta-spv
Learning) puis en y intégrant le composant « Naive Bayes » (Palette Spv Learning). Le
diagramme est le suivant :

Drefault bitle

=-EF Dataset (breast.txt)
E|+':i Define status 1

=il MDLPC 1
E|+:i Define status 2

------ [»] Supervised Learning 1 (Maive bayes)

7. Le taux d’erreur en resubsitution est de 0.0272. Pour obtenir une estimation moins bicisée
des performances de I'algorithme, nous intégrons enfin le composant « Cross Validation »
(Palette Spv Learning assessment) en laissant les paramétres par défaut.

Drefault bitle

=& Dataset (breast.txt)
EI+++i Define status 1
-k MDLPC 1
E|+:i Define status 2
E||1| Supervised Learning 1 [Maive bayes)

------ EHE Crozs-validation 1

21/04/2004 Page 4 sur 5



Didacticiel - Etudes de cas
Discrétiser les données pour |'apprentissage supervisé

8. Les résultats sont tres bons, largement comparables aux autres méthodes supervisées !

Cross-validation parameters
Falds 2

Trialz b

CY error rate
Trial Err rate

1 0,0255
2 00272
& 0,0z257
4 00315
b 0,0350

Overral cross-validation error rate

o F
e S g

Values prediction ifusion matrix

SRl |

begnin 0. 9648 0, 0094 - T 1 7356

malignant 09876 0. 0641 - 21 1183 1204
 Sum 7376 1264 3490

Execution time : 1152 ms.
Created at 241,/04,2004 16:05:04

NB : Dans la validation croisée, c’est bien tout le chemin qui est exécuté a chaque
session d’apprentissage sur les sous-ensembles de données, cela est vrai
notamment pour le calcul des bornes de discrétisation. Le taux d’erreur calculé
correspond aux performances de toute la filiere: la discrétisation «et»
I'apprentissage avec le modéle bayesien naif.
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