Didacticiel - Etudes de cas

Comparer les algorithmes sur un ensemble test R.R.

Objectif

Pour évaluer un algorithme d’apprentissage supervisé, on conseille souvent de subdiviser les
données en deux sous-ensembles disjoints : I'ensemble d’apprentissage (learning set) qui sert
a élaborer le modele de prédiction; 'ensemble test (test set) qui sert a en mesurer les
performances. TANAGRA dispose d’outils permettant de construire automatiquement ces
sous-ensembles a partir d'un échantillonnage mais, dans certains cas, 'utilisateur peut
vouloir procéder lui-méme a cette subdivision afin d’utiliser les mémes ensembles

d’apprentissage et de test pour comparer les algorithmes d’apprentissage.

Dans ce didacticiel, nous utiliserons un fichier de données dans lequel nous avons introduit
une colonne supplémentaire permettant de désigner les individus a utiliser pour
I'apprentissage et ceux a utiliser lors de I'évaluation. Nous montrerons alors quels
composants utiliser pour désigner les observations qui vont servir a construire les modeles
de prédiction, nous utiliserons un autre composant pour comparer leurs performances sur

I'ensemble test.

Fichier

Les données recensent différentes mesures recueillies a 1'aide d’un sonar, 1'objectif est de
discerner les roches des mines a partir de ces relevés. Le fichier SONAR provient du site UCI
(http:/ /www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html -- sonar_with_test_set.xls). Il
contient 208 observations avec 60 descripteurs (ATTRIBUTE_1 a ATTRIBUTE_60), tous

continus, et une variable a prédire binaire (CLASS). Plutdét que d’utiliser deux fichiers

distincts pour chaque ensemble de données, nous préférons la solution simple qui consiste a
les réunir dans un seul et méme fichier, puis ajouter une colonne supplémentaire indiquant
le role que doit jouer chaque observation (EXAMPLESTATUS).
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Comparer les algorithmes

Charger le fichier de données

Créez un nouveau diagramme de traitements et sélectionnez le fichier
SONAR_WITH_TEST_SET.XLS (menu FILE / NEW).

CTANAGRATAO e -E]x]

Choose your dataset and start download

_| Diagram title :
Defaultitle |

Data mining diagrarm file name :
|DATemp\Exeldetault bidm =

Dataset ("t ™ arff,*xls)

( Tanagra |1| |§|
[ Fegarder dans : | [ zonar vl (€] 3 £ M-
% @sonar_with_test_set.xls
Mes documents
récents
Bureau
Data wisualization | Descriptive stat]
Feature zelection | Regreszzion '\,)
I
Spw learning | Meta-zpr learnin Mes documents
@Correlation scatterplot \."iew dataset
Expor‘t dataset E_{View multiple = 5 !'
EScatterplot .
Poste de travail
-
Q Mom du fichier : sonar_with_test_sebxls Vl [ Clurwric ]
Faveris téseau | Fichiers de type: Evcel File (57 & 2000) v| [ Annuer |

Subdiviser les données en « apprentissage » et « test »

L’étape suivante consiste a définir les observations qui seront utilisés dans la construction
des modeles de prédiction, et celles qui serviront a leur évaluation. Placez le composant
SELECT EXAMPLES de la palette INSTANCE SELECTION. Lors du paramétrage, les
individus sélectionnés doivent correspondre aux individus «apprentissage », nous

sélectionnons donc la modalité Learning de I'attribut ExampleStatus dans la boite de dialogue.
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/ TANAGRA 1.3.0 - [Dataset (sonar_with_test_s¢ ptribute-value examples selection
E File Diagram Component ‘wWindow Help

O B B Parameter&l

Drefault title S
= Dataset [sonar_with_test_set.xzls) s |ExampleStatus v| ® = B |

" select examples 1 “

E'sonarisonar_

Walue |Learning V|
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Monparametric statistics

Data wizualization Descrptive stats I Instance zelection |

| | |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | feta-zpy learning |
Spw learning asseszment | Scoring | hszociation |
KReco\ter examples fSampling ,g?ﬁ‘:Select examples ,:?\Stratif'ied zampling
e — e,

Nous observons que 108 observations parmi 208 seront consacrés a 1'apprentissage, les 100

autres constitueront 1’ensemble test.

Attribute zelection : ExampleStatus
Walue zelection : Learning

108 =elected examples from 208

Computation time : 0 ms.
Created at 15/07 f20058 14:53:50

Détfinir le probleme

Placez un composant DEFINE STATUS pour définir la variable a prédire (CLASS) et les
descripteurs (ATTRIBUTE_1 a ATTRIBUTE_60). Bien entendu, il n’est pas question d’utiliser
la variable EXAMPLESTATUS a ce stade.
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 TANAGRA 1.3.0 - [Select examples 1]

E File Diagram Component  ‘Window Help
O @ H | B
Default title Define a b
= Dataset (sonar_with_test_set.xls)
= & Select examples 1 Farameters
%% Define status 1 attributes -
— rhuEs Target Input | lllustrative
C attribute_51 Lo ] attribute_1 (4
C attribute_52 attribute_2
C attribute_53 sttribute_3
C atiribute_54 attribute_dl =
C attribute_55 attribute 5
C attribute_56 attribute_B
C attribute_57 —'I attribute_7
C attribute_58 aﬁr!Eu:e_g
C atiribute_59 :ﬂ::b3t2_10
C attribute_F0 L=
sualizati we e
Data visualization | Dezcripti ID - ot attribute_12
warnpleStatus = :
Feature construction | Feature se . ~ attribute_13 [
pLS | Cluste B | E | Eﬁl [ Clear selection |
Spw learning assessment | Scor
% Recover examples & Sampling [ oK ” Cancel ” Help ]
Apprentissage

Dans ce didacticiel, nous comparerons 3 méthodes d’apprentissage reposant sur des biais de
représentation et de préférence trés différents.

Placez successivement une analyse discriminante (LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS),
une machine a vecteurs de supports (SVM) et un algorithme des plus proches voisins (K-
NN). Rappelons qu'un algorithme d’apprentissage supervisé doit étre encapsulé dans un
composant méta-apprentissage (META SPV LEARNING), nous utiliserons un apprentissage
unique simple (SUPERVISED LEARNING)™.

Default title

= Datazet [sonar_with_test_set.xls)
EI;_?? Select examples 1
= B Define status 1
EIE| Supervized Learning 1 (Linear dizcriminant analvsis)
Bm Supervised Learning 2 [5Wn)
|1| Superdsed Learning 3 (K-MM)

1 Concretement, il s’agit de placer les composants en deux temps: d’abord nous placons le composant
SUPERVISED LEARNING (onglet META SPV LEARNING) dans le diagramme, puis nous y intégrons le
composant d’apprentissage (ex. LINEAR DISCRIMANT ANALYSIS) en provenance de 1’onglet SPV LEARNING.
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Nous observons que le taux d’erreur en resubstitution (mesuré sur 1’ensemble

d’apprentissage) est de :

* 2.78% pourla LDA;
* 12.04% pour le SVM linéaire ;
* 11.11% pour le K-NN (5-NN).

Il semblerait que I'analyse discriminante soit la plus performante sur ce probleme ?

Evaluation sur I’ensemble test

Pour lever le doute, nous allons mesurer le taux d’erreur de ces algorithmes, sur 'ensemble

test cette fois-ci.

Placez de nouveau un composant DEFINE STATUS, définissez la variable a prédire observée

en TARGET, et les variables projetées par les 3 méthodes, générées par I'apprentissage, en
INPUT.

' TANAGRA 1.3.0 - [Supervised Learning 3 (K-NNJ)]

r
B &%

Default title Define attribute statuses

= Dataset (sonar_with_test_set.xls)

= Select examples 1 REEGEEE |
= %% Define status 1 Attributes -
=-[¥] Supervized Learning 1 (Linear discriminant analysis) Target Input | [llustrative
=-[¥] Supervized Learning 2 {54k C attribute_54 S pred_Spvinstance_1

=[] Supervised Learning 3 (K-NN) attribute_55 pred_Spvinstance_2

C
#4 Define status 2 I ﬁ E :3:23:::25 pred_Spvinstance_3
C attribute_58
C
C

attribute_59
& ==
attribute_B0 J

Data wizualization Descriptive stats Monparamet
Feature selection Regresszion Factorial
Spw learning Meta-spv learning Spw learning
= Binary logistic regression B Decision List ( Clear selection ]
& CRT &.102
< ’ [o]:4 ” Cancel ” Help ]

Il reste a placer le composant TEST de la palette SPV LEARNING ASSESMENT, par défaut il
est paramétré pour calculer les matrices de confusions sur les individus non-sélectionnées,

c’est-a-dire I’ensemble test?.

2 Notons qu'il est également possible de paramétrer ce composant de maniére a ce qu'il effectue le calcul sur les
individus sélectionnés, dans ce cas, nous devons retrouver les taux d’erreur en resubstitution, calculés sur

I’ensemble d’apprentissage.
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Les résultats sont assez amusants, ils illustrent bien le phénomene de sur-apprentissage, ce
qui était prévisible au vu des caractéristiques de nos données : beaucoup de variables (60

descripteurs) comparativement a I'effectif (108 observations pour I’apprentissage).

Evaluation et | unselected examples

Values prediction

Mine 0.4535 0.3462

Rock 0.4250 0,3780 18 30 45

b2 45 100

Values prediction

Mine 0.7500 0.1702

Rock 0.8333 0.2453 Rock

g 40 45
47 B3 100

Values prediction

Mine 0.9231 02727

Rock 0.6250 0.1176  Rock

18 30 45
o1} 34 100

Computation time : 0 ms,
Created at 13707 /2005 15:22:48

Le taux d’erreur en test est de :
* 36% pour I'analyse discriminante (SUPERVISED LEARNING 1) ;
* 21% pour les SVM (SUPERVISED LEARNING 2) ;
*  22% pour les K-NN (SUPERVISED LEARNING 3).

Il apparait que I'analyse discriminante linéaire a particuliérement souffert sur cet exemple,

les SVM (linéaire) et les K-NN présentent en revanche des performances comparables.
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