Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Intégration des colts de mauvais classement dans la construction et I'évaluation des modéles

en apprentissage supervisé. Comparaison de Tanagra, R et Weka.

Tout le monde s'accorde a dire que l'intégration des coUts de mauvais classement est un aspect
incontournable de la pratique du Data Mining. Diagnostiquer une maladie chez un patient sain ne
produit pas les mémes conséquences que de prédire la bonne santé chez un individu malade. Dans le
premier cas, le patient sera soigné a tort, ou peut étre demandera-t-on des analyses
supplémentaires superflues ; dans le second cas, il ne sera pas soigné, au risque de voir son état se
détériorer de maniére irrémédiable. Pourtant, malgré son importance, le sujet est peu abordé, tant
du point de vue théorique c.-a-d. comment intégrer les coUts dans I'évaluation des modéles (facile)
et dans leur construction (un peu moins facile), que du point de vue pratique c.-a-d. comment les

mettre en ceuvre dans les logiciels.

Une matrice de co0ts de mauvais classement se présente sous la forme d’'une matrice c(i,j) avec, en
ligne les valeurs observées de la variable a prédire, en colonne les valeurs prédites par les modéles.
Usuellement, nous avons c(i,j) = o sii # j, mal classer induit un co0t ; et c(i,i) = o, bien classer ne colte
rien. Mais cette premiére écriture est un peu restrictive. En réalité, bien classer entraine souvent un
gain, soit un co0t négatif, nous écrirons plutdt c(i,i) < o. Quantifier les conséquences d'un bon ou
mauvais classement appartient aux experts du domaine. Il n’est pas question pour nous data miner
de s'immiscer dans cette phase. En revanche, nous devons la prendre en compte lors du processus

d’extraction de connaissances.

La prise en compte des coUts lors de I'évaluation ne pose pas de problemes particuliers. Il s'agit de
faire le produit terme a terme entre la matrice de co(t et la matrice de confusion. Nous obtenons
ainsi un « co0t moyen de mauvais classement » (ou d'un gain moyen si nous multiplions le résultat
par -1). Son interprétation n’est pas trés aisée. Il vaut surtout pour comparer des modeles

concurrents.

La prise en compte des coUts lors de I'élaboration du modele de classement est moins connue.
Plusieurs approches sont possibles. La premiére, la plus simple, consiste a faire comme si de rien
n’était, c.-a-d. élaborer la fonction de classement sans tenir compte des co0ts. Il est peu probable
que I'on ait de bons résultats. Mais cette configuration peut servir de référence pour I'appréciation
des autres stratégies. La seconde est aussi trés simple, mais déja efficace. Il s'agit toujours
d’élaborer un modéle sans tenir compte des colts, mais d'utiliser une regle d’affectation qui
minimise le co0t moyen lors du classement de nouveaux individus. Concrétement, on s’appuie sur
les probabilités conditionnelles fournies par le modele pour calculer la perte associée a chaque
décision. On choisit alors la décision qui minimise la perte espérée. C'est une généralisation de la

regle de classement classique qui consiste a minimiser I'erreur de classement. Le principal intérét de
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cette correction par les coUts est que nous pouvons exploiter, sans modifications spécifiques, les

résultats fournis par les logiciels courants.

Aprés, d'autres techniques, plus ou moins sophistiquées, sont souvent décrites dans la littérature.
Nombre d’entre eux reposent sur des schémas d'agrégation de modéles, basés sur des ré
échantillonnages plus ou moins adaptatifs (bagging ou boosting). Méme si elles sont pour la plupart
performantes, elles présentent un inconvénient majeur: nous disposons d'une série de modéles,

I'interprétation des résultats devient difficile, voire impossible.

Notons néanmoins une approche trés intéressante qui cherche a combiner les avantages de
I'agrégation de classifieurs et de la production finale d’'un modéle unique. Nous utilisons le ré
échantillonnage répété pour ré étiqueter la variable a prédire. Puis nous construisons le modéle final
sur cette nouvelle variable. C'est I'idée de la méthode MetaCost de Domingos (1999). Nous avons
intégré une variante appelée MultiCost dans Tanagra. A la différence de MetaCost, elle tient compte

des co0ts des la construction des modéles individuels.

Si les techniques existent, qu’en est-il de leur implémentation dans les logiciels libres ? Apres
investigations, on se rend compte que les logiciels qui les integrent de maniere naturelle sont tres
peu nombreux. Une grande majorité ignore totalement le probléme. Certains I'integrent de maniére
parcellaire. RapidMiner, par exemple, ne traite que les problémes a 2 classes avec c(i,i) = 0. Au final, il
semble que Weka soit I'un des rares a proposer des outils faciles a manipuler pour l'intégration des
coUts. Encore faut-il savoir les utiliser bien évidemment. Ce constat nous a amené a introduire de
nouveaux composants destinés a la prise en compte des coUts en apprentissage supervisé dans la

version 1.4.29 de Tanagra.

4 types d'outils sont disponibles : (1) une correction des regles d'affectation par la matrice de colt de
mauvais classement ; (2) une méthode d’'agrégation combinant des modéles corrigés (Bagging) ; (3)
la méthode MultiCost, variante de MetaCost disponible dans Weka ; (4) et enfin, des techniques
d’induction qui tiennent compte explicitement des co(ts lors de I'élaboration du modéle de
prédiction. Cette derniére piste est trés intéressante. Il faut bien entendu que la méthode s’y préte.
C'est le cas des arbres de décision lors de la phase de post élagage. Nous avons ainsi programmé
deux nouveaux composants: la méthode CART sensible aux colts telle qu'elle est décrite dans
I'ouvrage de Breiman et al. (1984) ; et une technique dérivée de C4.5 que nous avions pu éprouver

dans une étude réelle il fut un temps (Chauchat & Rakotomalala, 2001 ; voir http://sipina.over-

blog.fr/article-18203843.html). Une variante de la méthode est par ailleurs disponible dans le

logiciel SIPINA (voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/apprentissage-test-avec-

sipina.html ou http://sipina.over-blog.fr/article-17592319.html pour le didacticiel associé).

Dans ce document, nous montrons la mise en ceuvre de ces composants de Tanagra sur un
probléme réel (réaliste). Nous avons également programmé ces mémes procédures dans le logiciel R

(http://www.r-project.org/) pour donner une meilleure visibilité sur ce qui est implémenté. Nous
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comparerons nos résultats avec ceux de Weka. L'algorithme sous-jacent a toutes nos analyses sera

un arbre de décision. Selon les logiciels, nous utiliserons C4.5, CART ou J48.

2 Données

Le probléme a résoudre consiste a attribuer a bon escient des coupons de ristourne a des clients
d'une enseigne d'un magasin. Il y a 3 types de coupons (A — coupon de rabais, B — coupon spécial, N —
pas de coupon). L'entreprise est gagnante lorsqu’elle attribue a un client un coupon qu'il utilise
réellement. Le colt d'une bonne ou mauvaise attribution d'un coupon peut étre résumé par la

matrice suivante :

Attribution
A B N
° 5 A -3 1 0
g g B 1 -6 0
) N 1 1 0

En d’autres termes, si l'on note la matrice de confusion comme suit

Attribution
A B N
° 5 AA AB AN
5 5
@0 BA BB BN
OE
2 NA NB NN

L'objectif de I'apprentissage est de maximiser la fonction de profit ou de gain (ou de minimiser le
COUT = -1 * PROFIT)

PROFIT=3*AA+6*BB-1*(NA + NB + BA + AB)

Ce probléme a été présenté lors du concours DATA MINING CUP 2007 (http://www.data-mining-

cup.com/2007//Wettbewerb/Aufgabe/1230970673/). Les participants disposaient d'un fichier

étiqueté de 5o0.000 observations. lls devaient classer 5o.000 autres individus pour lesquels les
descripteurs étaient fournis mais pas la variable a prédire. Ils devaient compléter cette derniére
colonne et la renvoyer aux organisateurs qui pouvaient alors confronter la prédiction avec la vraie

étiquette. Etait vainqueur celui qui maximisait la fonction de profit sur ce second fichier.

Nous sommes dans une configuration différente dans ce didacticiel. Nos données sont bien
subdivisées en 2 parties, sauf que le second ensemble - qui est maintenant étiqueté puisque le

concours est terminé - servira en réalité de fichier test.

Dans notre fichier global comportant 100.000 observations, nous avons inséré une colonne
supplémentaire ID avec 2 valeurs « TRAIN » et « TEST ». Pour que nos résultats soient comparables

avec ceux obtenus par les impétrants du concours, nous éviterons I'acharnement sur le fichier test.
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De fait, nous nous en tiendrons, dans la trés grande majorité des cas et sauf justification théorique,

aux parameétres par défaut des logiciels.

Les fichiers relatifs a ce didacticiel sont regroupés dans I'archive accessible en ligne : http://eric.univ-

lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/dataset-dm-cup-2007.zip. Outre le fichier fusionné au format texte,

nous y avons adjoint le fichier scindé en 2 parties au format WEKA (ARFF) et le code source du script

pour R.

3 Analyse avec Tanagra

3.1 Importer les données et créer un diagramme

Nous souhaitons créer un diagramme et charger la totalité des données. Dans Tanagra, nous
activons le menu FILE / NEW, nous sélectionnons le fichier «donnees-dm-cup-2007-full-
dataset.txt ».

¥ TANAGRA 1429

File L SMdSW Help T~
‘ O g Choose your dataset and start download

Diagram title : ~
Default title S

Data mining diagram file name : N

~
|D:‘.D ataMining\Databases_for_mining\concours-cup-etcid m—cIl R2 007di H

N
Dataset (* bt * arff,* xls) -
|D:‘.D ataMining\Databases_for_mining\concours-cup-etc\dm-cup-2007 N
~
. E Sz
ol Regarderdans : || dm-cup-2007 ~ T (< N Wi
- .
Ii= MNom Date de m... Type \l\l{
e | drmc2007_realclass.bt ~
Emp\Fcements donnees-dm-cup-2007-full-dataset.bet
récents — \
| donnees-dm-cup-2007-test-set.bt \
! | donnees-dm-cup-2007-training-set.bedt I
Bureau /
Data visualization Statistics ’
Feature construction Feature selection I Vs
I
PLS Clustering Maison , 4

Spv learning assessment Scoring /

P
\EB'Correlatlon scatterplot ]g,Scatterplot D

. X radinateur
Export dataset ]ﬁ.Scatterplot with label v
Mom du fichier donnees-dm-cup-2007full-dataset bd -
Ll
B Types de fichiers Teat file ] [ Aonuer |

3.2 Partition en « données apprentissage » et « données test »

Nous exploitons la colonne ID pour partitionner les données. Nous insérons pour cela le composant
DISCRETE SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION). Nous le paramétrons de la maniere

suivante.
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TANAGRA 1.4.29 - [Dataset (donnees-dm-cup-2007 -full-dataset )l
EFiIe Diagram Component Window Help

D owr W %

Default title Attribute-value examples selectio

- Dataset ({donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
Parameters

Pl Dizcrete select examples 1

Parameters...

Execute Attribute : [ D

View

Value : [train

21 attribute(s)
100000 example(s)

<

\
Data visualization | \ Statistics | MNonparametric statistics | | Instance selection
1

Feature selection | \ Regression | Factorial analysis | PLS

Spv learning | \ Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring
|

| Feature construction
| Clustering
| Association

,@t Continuous select examples |;§: Rule-based selection
,g?i Discrete select examplese 7 ,f‘:'.ampljng
KF{ecover examples ,f‘:'.tratiﬁed sampling

Le couple « ID = TRAIN » identifie les données actives, celles qui serviront pour la construction des

modeles de prédiction. En cliquant sur VIEW, Tanagra annonce que 50.000 observations, sur les

100.000 composant le fichier, sont maintenant disponibles pour I'apprentissage.

k-

E Discrete select examples 1 E@

Abtribute selection @ ID
Value selection : train

50000 selected examples from 100000

Computation time : 0 ms.
Created at 04/01/2009 10:26:08

3.3 Statut des variables

L'étape suivante consiste a spécifier la variable a prédire et les variables prédictives. Nous insérons le
composant DEFINE STATUS, accessible dans la barre d’outils. Nous plagons COUPON en TARGET,

les autres (C10001 a C10020) en INPUT. La colonne ID n’intervient plus a ce stade.
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¥ TANAGRA 1.4.29 - [Discrete es 1]

EFiIe Diag‘rﬂn Component  Window  Help

Define attribute statuses

Parameters

Atfributes.

Target | Input | lllustrative |

C ciooo

EET1IO)
PE

Default title

C ¢10011
C C10012 g

-E£§ Dataset (donnees-dm-cup-2007-fu ll—dataset.'

-

B,f Discrete select examples 1 _g

Lt Define status 1 <

A

~
~
~
N

ce3

C10014
C cio01s
C cioni6
C cioo17
C cionis
C cio01e
C c10020

COUPON

Clear selection

Q- {

-

~

[ ok ][ cancet |[ Hew ]

Data visualization Statistics

Feature selection

PLS

Clustering

Feature construction |

Spv learning assessment Scoring

EScatterp lot
EScatterplot with |

@ Correlation scatterplot
Export dataset

Define attribute statuses

Parameters

TCOTCT 0T O T O 1T LOT 7 o oL

~
~

Aftributes :

SN\

| Targel_r Input ||Ihxl.mtive|

DD

€10008 -~
C10008
c1o010
€10011
c1o012
€10013
C10014
C10015
C10016
c10017
©10018
C10019%
€10020

Clear selection

J[cancst |

3.4 Laméthode C4.5 sans prise en compte des colts

Nous allons construire et évaluer un modele de prédiction en utilisant la méthode C4.5. Les coUts
sont totalement ignorés lors de I'élaboration du classifieur. Ce résultat servira de référence pour
I’évaluation des autres techniques qui seront présentés par la suite. Nous insérons le composant

C4.5 (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Nous actionnons le menu VIEW pour accéder aux
résultats.

¥ TANAGRA 1429 -

: [Supervised Learning 1 (C4.5)]
E File Diagram Component Window Help
D | :
Defaul tile |
@

=& Dataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt) Tarectolinbite COIDON [ vales)

B/_?f Discrete select examples 1
- Define status 1

# descriptors 20

Tree description

4 Parameters... ber of nodes 591
/ Supervised
pervised parameters... ber of leaves 2 296
{ - 7 N
-
] Execute T v
— >
iew
\ | =
Data visualizytion | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature constnk\tion | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS \ | Clustering | | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessmaht | Scoring | Association |
/
= Binary logistig végression [ c-PLS. £, C5-CRT [ csve
L 045 == & CRT £ C5-MC4 & Decision List

a | m
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La lecture de I'arbre de décision, comportant 296 feuilles, est d'un intérét trés limité dans notre

contexte. Nous passons directement a |'évaluation.

Nous insérons un nouveau composant DEFINE STATUS, nous plagons en TARGET la variable a
prédire COUPON, en INPUT la variable PRED_SPVINSTANCE_1 produite par le composant

d’apprentissage supervisé.

TANAGRA 1.4.29 - §uém’s§ Leamini 1 iCdEii _ *‘Pmme‘em M

EFile Diagram  Component  Window  Help Attributes - = e
D : Target | imput [ ustrmte| b

= C c1o0M - |o® #/[couPon
— C c10012 -
/ D efault title C c10013 A

C cigp1 L

= Pataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt) ‘g 015 L
; ) » 10016 =
E)I,gﬁ‘t Discrete select examples 1 " C c10017 T —=

§ - C cio018
-4 Define status 1 » - C ci0019

£-[3] Supervised Learning 1 (4.5, (D T ———
I A:ﬁ Define status 2 < D pred_Spnsiznce_1 -

L '
-7 ~ ~ R A H| ( e ]

~ I [ ok [ cancel || bHe |
)
Defe o

}
L4 Parameters ~ ay,

-~

Comr Attributes :
- S = | Targ Input | lllustrative
Data visualization Statistics Monparam
C c1o011 - pred_Spvinstance_1

C ciooi12
C cio013

PLS Clustering Sp E g}ggl;

- - C cioo1e
Spv learning assessment Scoring Ass C cio017 B j

¢ C c1o018
ne=binary logistic regression E_}E[;C—PLS g C1001e
c10020
%s e &' CRT D COUPON
el pred Spuinstance 1 [
1] 1 ] - r

: E E @ [ Clear selection ]

] s

Feature construction Feature selection Ret

Il ne reste plus qu’a introduire le composant TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT) qui va
confronter les valeurs observées et les valeurs prédites. Le composant est paramétré par défaut pour
réaliser la comparaison sur les données non actives, c.-a-d. les observations qui nous avons
initialement mise de c6té. Cela nous convient, elles correspondent justement aux observations de

I’échantillon test. Nous cliquons sur VIEW.

Le taux d'erreur de 0.2322 nous est trés peu utile dans notre situation. Nous calculons directement la

fonction de gain, nous obtenons
Gain=3%1284+6*66—-1*(369+830+61+128)=2860

Cette valeur nous servira de référence. On s’attend a ce que les méthodes qui intégrent le co0t, soit
dans le processus de classement, soit dans le processus d’apprentissage, seront de meilleure qualité

en proposant un gain plus élevé.
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EFiIe Diagram Component  Window Help

w W

Diefault title

= Dataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
E| & Discrete select examples 1
=¥ Define status 1
E||1| Supervised Learning 1 (C4.5)
E| *:i Define status 2
o Test 1

Values prediction Confusion matrix

A 0.1481 04820 [N 1284
B o098 07412 [B) 369 66 2900 3335
i

N  0.9748 0.2163 830 128

on e

Components

Data visualization | Statistics ~

Feature selecton | Regression

o |
~
|

|

Spv learning | Meta-spv learning

7
’

Monparametric statistics |

Factorial analysis |
|

I Spv learning assessment

Instance selection | Feature construction

PLS | Clustering

Scoring | Association

I?IBia:.J\rariance decomposition I?ELea\re-On 2ut
b4

Bl Bootstrap PolTest

B2l crossvalidation BofiTrain-test

3.5 La méthode « Cost Sensitive Learning + C4.5 »

La seconde méthode que nous mettons a I'épreuve dans Tanagra est trés simple. L'algorithme

d'apprentissage n'est pas modifié. En revanche, il est encapsulé dans un dispositif qui, lorsqu'il doit

classer un nouvel individu, applique la conclusion qui minimise le co0t de mauvaise affectation.

Schématiquement, le composant générique s'appuie sur les probabilités conditionnelles fournies par

I'algorithme pour calculer le codt moyen de mauvaise affectation associée a chaque prédiction. La

conclusion correspondra alors a celle qui minimise le co0t.

TANAGRA 1.4.29 -
EFiIe Diagram  Component  Window Help

w M| %

Default il

=--EH Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
Bfi Discrete select examples 1
= !:i Define status 1

Q |1| Supervised Learning 1 (C4.5) Values prediction 3
=N !:i Define status 2
o] Test 1 --- ---
Cost Sensitive Learning 1 = Dt -
B ome o7z Bl 369 66
S O R i e i
' m | 3
A\ Components

Data visualization | Statistics
Feature construction |\ S
PLS |

Spv learning assessment |

|
Feature selection |
~ ~ Qusteri ng I

‘Sc\or‘h!gN

Monparametric statistics

Instance selection |

Regression Factorial analysis |

Meta-spv learning |

|

|
Spv learning | I
Association |

[#] Boosting
W Cost Sensitive Bagging

[®] Arcing [Arc-xd]
[¥] Bagzing

R [¥] Cost Sensitive Learning [*] Supervised Learning
#! MultiCost
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Dans Tanagra, la méthode est introduite en deux temps. Tout d'abord, nous introduisons le
composant générique COST SENSITIVE LEARNING (onglet META-SPV LEARNING) (voir copie

d'écran ci-dessus). Ensuite, nous y intégrons le composant d’apprentissage supervisé qui peut étre

n‘importe quel outil de la palette SPV LEARNING. Dans notre cas, nous utilisons la méthode C4.5

comme précédemment.

¥ TANAGRA 1429 -
EFiIe Diagram Component Window Help

0w HI| 5%

Default title

=G Dataset {donnees-dm-cup-2007full-dataset. txt)

B,@t Discrete select examples 1
EIT:i Define status 1
EIIE Supervised Learning 1 {C4.5)
: Elfﬂ Define status 2
Cost Sensitive Learning 1 134.5]

1

Values prediction

Confusion matriz|

Value Recall -precision ----
A 61

0.1481
B 0.0198

0.4829

o412 [JBY

1284

369 66

1

m |

L4

Components

Data visualization

Feature constructon
PLS

Spv learning assessment l/
s

e
| » = tatistics

Feature selecton
Clustering

Scoring

Monparametric statistics

Regresszion

Spv learning

Association

Instance selection

Factorial analysis

Meta-spv learning

‘,'?Binary logistic Pe-gr’ession
a5 =T

[ C-PLS
& CRT

4

£1CS-CRT
£2.C5-MC4

T c-sve

'ﬁﬂ Decision List

Nous devons maintenant paramétrer le composant en spécifiant la matrice de coGt. Nous cliquons le
menu PARAMETERS (Remarque : Le menu contextuel SUPERVISED PARAMETERS, également accessible, sert

a paramétrer 'algorithme d’apprentissage qui est encapsulé dans le composant).

¥ TANAGRA 1.4.29 - [Test 1] - E"
E File Diagram Compenent Window Help mmm
D B % :
Cost sensitive leamning
Defaul title || ———
E|-- Dataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt) /l. Cost matrix S
= ¢ Discrete select examples 1 . :V
=-%§ Define status 1 I o P @
E||I| Supervised Learning 1 (C4.5) 4 pSEDSEzE
¢ %% Define status 2 ,I
L M Test 1 /4 L [2 2 |
i / 1 ENRE il
Cost Sensitive Learning 1 (C4.5) 7 2 1 rs 0
7
Parameters.om — o= = =~ <[ 3 1 1 0
Supervised parameters.., =
imponen|
Data visualization Execute arametri
Feature construction View Regres)| Row: observed values; Column : predicted values
PLS | Clustering [ Spv lza
Spv learning assessment | Scoring | Azzocia
‘ oK || cancel || Help
ne=Binary logistic regression E‘k_-?;C-PLS
L1045 & CRT &2 C5-MCd B Decision List
< 1 ] 3
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Il nous reste a actionner le menu VIEW pour accéder au résultat. L'arbre est complétement identique
au préceédent, a la différence qu’une matrice de co0t est maintenant utilisée lors du classement des

individus, notamment ceux de I'échantillon test.

TANAGRA 14.29 -
EFile Diagram Cemponent Window Help

BEn

Dw @5

Default tite: -
Learning Algorithm Parameter E
=-[EE Dataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt) 8 Als LA
Bﬁ Discrete select examples 1 Decision tree (C4.5) parameters
E‘m Define status 1 Min size of leaves 5
E-[¥] Supervised Learning 1 (C4.5) Confidence-level for pessimistic 0.25
=-%% Define status 2
Misclassification Cost Matrix
Observed vs. Predicted
Parameters... Cast(i,j) 1 2 3
Supervised parameters.., P ( : 4 3 1 0
Execute - 2 1 -& 0
- -
View -~ 3 1 1 (L]
F] | T | b
Components
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction
Feature selection | Regression Factorial analysis | PLS | Clustering
Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Association
i=Binary logistic regression £ CRT T csve [ K-NN
-{::5 C4.5 ..!f‘“ C5-CRT ‘Eiﬂ Decision List L?{j Linear discriminant analysis
[ C-PLS £ 05-MC4 £03 L:log-Reg TRIRLS

a 1}

Evaluons maintenant les performances de I'approche en réintroduisant le composant TEST.

A TANAGRA 1.4.29 - [Test 2]
EFiIe Diagram Component Window Help

0w HE| %

Default title

=B Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
E|,._9t Discrete select examples 1
Bm Define status 1
E||I| Supervised Learning 1 (C4.5)
: Bm Define status 2
: Lol Test 1
E||1E| Cost Sensitive Learning 1 (C4.5)
B*:t Define status 3

) -
Ll Test2 m= =

Values prediction Confusion matrix

A 03729 0.6118 3232 694 4747 2668
B 0.2234 0.7776 701 745 1889

Ogadim= T4 1911
|

3350

3335
31693
38324

Components

Data visualization | Statistics

Feature selection | Regression |

Spv learning | Meta-spv learning

| Monparametric statistics |
Factorial analysis

| Spv learning assessment |

Instance selection | Feature construction

| PLS | Clustering

Scoring | Association

& CRT
£, CS-CRT
£.05MC4

= Binary logistic regression

£ (4.5
[ c-pLs

lgz csve
B, Decision List

£.103

[ K-NN
L:fj Linear discriminant analysis
a=Log-Reg TRIRLS

3:"M|
J?Ml
fina Mz

< | 1
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Dans le DEFINE STATUS qui le précéde, COUPON est toujours en TARGET, en INPUT nous mettons
cette fois-ci la variable PRED_CSONEINSTANCE_1 nouvellement produite.

En appliquant la formule de gain, nous obtenons :
Gain =3 %3232+ 6 * 745—1* (701 +4393 + 694 + 1911) = 6467

L’écart avec la méthode précédente est plus que convaincant. Tenir compte des coUts, ne serait-ce

que lors de la phase de classement, permet d’améliorer significativement les performances.
3.6 Laméthode « Cost Sensitive Bagging + C4.5 »

Les méthodes d'agrégation par ré échantillonnage sont connues pour améliorer les performances
des classifieurs individuels. Nous avons programmé la méthode BAGGING dans Tanagra. Il s'agit
simplement de répéter la construction des modéles individuels sensibles au co0t, de les faire voter,
puis de s’appuyer de la distribution conditionnelle produite par ces votes pour produire une

affectation sensible aux co0ts.

Dans notre cas, nous introduisons tout d'abord le composant COST SENSITIVE BAGGING (onglet
META-SPV LEARNING)

(8 TANAGRA 1429 - [Test 2]
EFile Diagram Component Window Help =

=

Default titls

B,@i Discrete select examples 1

E|+:i Define status 1 L DL E
BIE Supervised Learning 1 {C4.5) Values prediction Confusion matrix
1 Do s Vo ot recion A8
ol Test 1 A 039 osts [l 3232 594 i
E||E| Cost Sensitive Learning 1 (C4.5) B 0.2234 0.7776 - 701 745 3
=¥ Define status 3
; N o834 oa7s0 [ 4393 1911
] HHH Test 2
H 5 Sum 8326 3350
w3 Cost Sensitive Bagging 1
A P
4 . .
Vi Computaticn time : 0 ms. -
/ < 1 | 4
7
I’ Components
Data vispalization Statistics Maonparametric statistics Instance selection
Feature cr}Qstruc:tion Feature selection Regression Factorial analysis
PLS\\ Clustering Spv learning | Meta-spv learning
Spv learning a:.ses\sment Scoring Aszociation
IE Arcing [Arc-x4] \\ |E| Boosting |E| Cost Sensitive Learning IE‘ Supervised Learning
|E| Bagging N W Cost Sensitive Bagging  ®! MultiCost

Puis nous lui intégrons la méthode C4.5. Ici également, nous aurions pu utiliser tout autre algorithme
d’apprentissage. Pour I'heure, le paramétrons le composant en actionnant le menu PARAMETERS.

Nous saisissons la matrice de coGt. Le nombre de réplications par défaut est de 25.
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EFHE Diagram Component Window Help

w E| %

Default titls

=-EF] Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
Bﬁ Discrete select examples 1

& £k Define status 1 e

E‘II' Supervised Learning 1 {C4.5) Values prediction Confusion matrix
?:i Define status 2

S “faf Test 1 03729 |
H . I
= |E| ::Jst Sensitive Learning 1 {C4.5) B 02734 ,
%% Define status 3 E (N
: N 0.8341 7 Matrix Size: 3
...... 4 =
2] Test2 7
Sens ,' 1|2
Parameters.. @ LI
V4 X 2 -6
7 Supervised parameters... 3 1 1
Execute Set misclassification cost.
/ -
s . iew
Data visualization | I Statistics Row: observed values: Column : predicted values
Feature construction | ! Feature zelection | Regression
I
PLS Clusteri i
| ustering | I Spv learning [ " “ e “ Help
Spv learning assessment } Scoring | Association :
= Binary 1ogisﬁgegres’sion [ C-PLS 3, C5-CRT T csve
45 - £ CRT £ C5-MC4 B, Decision List

4

Nous actionnons le menu VIEW pour accéder aux résultats. Le calcul est un peu plus long bien
évidemment. Outre la matrice de co(t utilisée, nous visualisons également le coGt associé a chaque
modéle (colonne improprement appelé «Error Rate»). Etant calculée sur [‘échantillon
d'apprentissage, cette information est peu intéressante. Passons directement a I'évaluation sur la
partie test en confrontant PRED_CSBAGGING_1 avec COUPON. Nous obtenons :

wFavceen-r-o JillE T 090 o

EFHE Diagram Component Window Help

o HJ|

Default fitle:

=-EF) Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
Bgf Discrete select examples 1

L Defne st | e P

= Iz‘ Supervised Learning 1 (C4.5)
P Values prediction Confusion matrix
[-% Define status 2

Bl Test 1 --- ----

E||1'5| Cost Sensitive Learning 1 (C4.5) 0.4289 0.6301 - 3ne
B- -*3 Define status 3 B 03175 0.803 B 807 1059 1469 3335
ool Test 2 N ogesss =0.1545 [N 5527 1233 37997

-/ Cost Sensitive Bagging 1 {C4.5) - - 10052 5375 50000
- Define status 4 - -

Fima s (O omr

Compone
Data visualization Statistics | Monparametric statistics

Instance selection Feature construction

Feature selection Regression | Factorial analysis | PLS Clustering

Spv learning Meta-spv learning | Spv learning assessment Scoring | Association

= Binary logistic regression £ CRT [# csve [ K-NN e M
£ 4.5 £, CS-CRT B, Decision List [ Linear discriminant analysis =M
[ c-pLs £, C5-MC4 £.103 =Log-Ree TRIRLS fima Ne

4 1 +

12 janvier 2009 Page 12 sur32



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Nous calculons la fonction de Gain,
Gain =3 * 3718 + 6 * 1059 —1 * (807 +5527 + 1083 + 3233) = 6858

L'amélioration est moins spectaculaire par rapport a la configuration précédente (6858 vs. 6467 =

391). Elle semble quand méme significative.
3.7 Laméthode « MultiCost + C4.5 »

L'inconvénient de I'approche précédente est que nous disposons d’'un ensemble de modéles. Le
processus d'affectation pour un individu est peu lisible, fermant la porte a toute tentative

d'interprétation des résultats.

La méthode MultiCost tente de combiner les deux approches. Elle est inspirée de la méthode
MetaCost de Domingos (1999). Elle agit en trois temps: (1) nous créons un ensemble de modéles
avec un processus Bagging; (2) nous effectuons une prédiction sensible aux colts en nous servant
des distributions conditionnelles produites a I'aide du vote de I'ensemble des classifieurs ; (3) nous
nous servons de cette nouvelle variable comme variable a prédire dans la construction d’'un modéle
unique. A la différence de MetaCost, les coUts sont déja introduits au niveau des modeles individuels

(avant le vote) dans MultiCost. lls interviennent donc deux fois dans le processus.

Nous insérons le composant MULTICOST (onglet META-SPV LEARNING) dans le diagramme.

¥ TANAGRA 14.29 - [Test o]
EFile Diagram Component Window Help F”?l

w W%
LEeE e e é

o[ Dataset (donnees-dm-cup2007-full-dataset.tct) || R

E‘)?t Discrete select examples 1 Evaluation set : unselected examples

&% Define status 1

Elm Supervised Learning 1 {C4.5)
E-¥% Define status 2

Lo Test 1
=[] Cost Sensitive Learning 1 (C4.5)

Values prediction Confusion matrix

=% Define status 3
Tpte FREHER R .

51 [W Cost Sensitive Bagging 1 (C4.5) o280 oes0r [N ST
¥ Define status 4 B 0.3175 - 207 1059 1469
ol Test 3 N 07695 o543 [ 5527 3233 29237
3! MulbCost 1 Sum 10052 RATR 34R72 0 7
€| I | 3
I Components
Data \ﬂsuahzatlc!n Statistics Monparametric statistics Instance selecton |

Feature construc:tl | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
~ - - 3
PLS I\ < Clustering | Spv learning | I Meta-spv learning |
Spv learning assessment | ~ ~Scoring | Association |
~
EArcing [Arc-xd] |E| Boosting RS ~ |1"r| Cost Sensitive Learning E| Supervised Learning
~

IE‘ Bagging W Cost Sensitive Bageing P! MultiCost
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Puis nous lui intégrons l'algorithme Cs.5. De nouveau nous paramétrons la matrice de co0ts en
actionnant le menu PARAMETERS.

¥ TANAGRA 1.4.29 - E=Fa )
E File Diagram Component Window Help
D @5

Drefault title

[=-fE] Dataset {donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)

; Cost msﬁﬂre,sommitbee
= & Discrete select examples 1

Evaluation

E|+':i Define status 1 V4 - |
: Cost matrix
[=-[»] Supervised Learning 1 {C4.5) |
=% Define status 2 |
o Test 1 / Matrix Size: 3 4
=-[¥] Cost Sensitive Learning 1 (C4.5) 1 val
E-#4 Define status 3 -I ; 13 I? Ig |
Hﬂﬂ Test2 !/ -
- . A 2 1 £ 0
[=- W Cost Sensitive Bagging 1 {C4.5) / 3 1 1 0
=% Define status 4 / el
& F [ Test 3] N
- #% MultiCost 1 {C4.5) _m B
f Parameters... ‘ Row: observed values; Column : predicted values
{ Supervised parameters...
Data visualization | 1
/
Feature construction |I Fed Execute [ QK ][ Cancel ” Help
Vi
PLS [,I e mmarmng I
Spv learning assessmeng | Scoring Association |
y 2
A=Binary logistic ragression [ c-pLS £ 0S-CRT T cosve
45 —— & CRT 2 C5-MC4 T, Decision List
1 | i | 3

Le menu VIEW produit le résultat. Par rapport a la situation précédente, nous avons un modéle
unique que nous pouvons interpréter. Certes, dans notre cas, essayer d'interpréter un arbre a 317
feuilles est peut étre un peu optimiste. Mais lorsque la situation s'y préte, cet aspect peut se révéler

décisif dans la pratique du Data Mining.

Il ne nous reste plus qu’a mettre en place le dispositif d’évaluation sur I'échantillon test. Nous
croisons cette fois-ci COUPON avec PRED_MULTICOST_1, nous obtenons (Figure 1)

Gain=3%3720+ 6 *1081—1 * (801 + 5522 + 1111 + 3347) = 6865

L'écart des performances est négligeable par rapport a la situation précédente. C'est néanmoins
encourageant. En effet, pour un méme niveau de performance, outre les aspects liés a
I'interprétation évoqués précédemment, nous n‘avons plus qu’une seule structure a manipuler lors

du déploiement du modeéle.
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¥ TANAGRA 14.29 - [Test 4]
EFiIe Diagram Cemponent Window Help
Do H|

Default title:

== Dataset (donnees-dm-cup-2007full-dataset. txt)
Bg’_‘ Discrete select examples 1
B?} Define status 1
EI|I| Supervised Learning 1 {C4.5)
E|+:i Define status 2
Lo Test 1
=[] Cost Sensitive Learning 1 {C4.5)
=% Define status 3 Values prediction Confusion matrix

et Yamcmecthecmon |4 [ B [ W

£ W Cost Sensitive Bagging 1 (C4.5) A 092 o6 [A] 3720 111 3837
B4 Define status 4
B 0.3241 —u.w- 801 1081 1453

Evaluation set : unselected sxamplss

L Hﬁf 0.1537 5522 3347
-
10043 5539

=B MultiCost 1 (C4.5)

Bf:i Define status 5 - -

Computation time : 0 ms.

Components
Data visualization Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction

Feature selection | Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering

Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Association

= Binary logistic regression & CRT [ csve [ K-NN
-15:5(:4.5 -%5 C5-CRT 'ﬁ,a Decision List I‘_’:??‘_a;Linear discriminant analysis
2 c-pLs 2 CS-MC4 £.103 =Log-Reg TRIRLS

< I

Figure 1 - Matrice de confusion en test - MultiCost + C4.5

3.8 Laméthode CART

Jusqu'a présent, les approches proposées agissaient comme des chapeaux externes qui
intervenaient sur les résultats des modéles élaborés de maniére classique. Dans cette section, nous
étudions les méthodes qui intégrent les colts au coeur méme du dispositif d’apprentissage. C'est le
cas de la méthode d'induction d’arbre CART. Il est possible d’optimiser le colt de mauvais
classement lors de la phase de post-élagage (Breiman et al., 1984 ; voir section 11.4, pages 303 a

306).

Nous introduisons le composant CS-CRT (onglet SPV LEARNING), la méthode CART sensible au
co0t, dans le diagramme. Nous paramétrons la matrice de colt via le menu SUPERVISED

PARAMETERS maintenant puisque la prise en compte du co0t est intégrée dans la méthode méme.
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¥ TANAGRA 1.4.20 - [Test 4]

EFiIe Diagram Component Window Help

Dw H|

Deefault fitle

=7 Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)

E| & Discrete select examples 1

Bﬂ Define status 1
E| II‘ Supervised Learning 1 (C4.5)

(% Define status 2

Igl Test 1
E—JEEI Cost Sensitive Learning 1 (C4.5)
=%l Define status 3

Igl Test 2
= W Cost Sensitive Bagging 1 (C4.5)
=% Define status 4

I:I Test 3
=-wl MultiCost 1 (C4.5)
=% Define status §

Lo Test 4

Supervised Learning 2 (C5-CRT)

Parameters...

Supervised parameters...

Execute

Data hsualization View

Evaluation set : unselected examples
Cost Sensitive C-RT

e
/
/
/

Values pi

A 0.42

Matrix Size :

B 0.324
N 0.766¢

-
2|
2|

Set misclassification cost,

‘Computation
at 04/

4
4

Row: observed values; Column : predicted values

mpon)

ok | cancel || Help

ic sta

| B

Featule selection Regression |

Spv Yearning | Meta-spv learning

| Spv learning assessment |

PLS | Clustering

Scoring |

Factorial analysis |

Association

N
e= Binary log}m’g regression

£.C45
[ c-pLs

£ CRT
S e CSCRT
£ 05-MC4

T2 csve
Eﬁ Decision List

£.103

[ K-NN
L;ﬁ Linear discriminant analysis
=Log-Reg TRIRLS

<

e M
M
fa N

Nous actionnons le menu VIEW. Nous obtenons un arbre avec 7o feuilles.

¥ TANAGRA 1.4.29 - [S | |

EFiIe Diagram Component Window Help

0w H| %

Drefault title

HTML Chart

=1-E=] Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)
=& Discrete select examples 1
=¥l Define status 1
=-[¥] Supervised Learning 1 {C4.5)
Bm Define status 2
oo Test 1
=-[¥] Cost Sensitive Learning 1 (C4.5)
Bm Define status 3
1f Test 2
(= W¥ Cost Sensitive Bagging 1 (C4.5)
Bm Define status 4
oo Test3
= wd MultiCost 1 (C4.5)
E|*' Define status 5

Parameters...
Supervised parameters...

Execute

Data visualization 3
Wiew

Feature construction

|
PLS |

Spv learning assessment |

Clustering

Scoring

Data partition

33500
16500

Growing set
Pruning set
Trees sequence (# 102)
~F
102 1

# Leaves Cost (growing set) Cost (pruning set) SE (pruning set)
0.0000
0.0092
0.0094

0.0000 0.0000

-0.1626 -0.1323
-0.1737 -0.1380

-0.2350 -0.1151

Tree description

Humber of nodes 139

70

actorial analysis

Spv learning Meta-spv learning

Association

PEcpLs
& C-RT

“‘? Binary logistic regression
2045

4

1, CS-CRT
£ 05-MC4

C-5VC

Decision List

k=]

the
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R.R.

Si I'on passe a I'onglet CHART de la fenétre de visualisation. Nous constatons que I'élagage agit de

maniere appropriée, réduisant efficacement la taille de I'arbre sans dégrader les performances

(courbe verte pour I'échantillon d’élagage prélevé dans I'échantillon d’apprentissage).

Error rate according to the tree complexity

1 1
400 600
Number of terminal nodes

| & Growing set & Pruning set |

Voyons ce qu'il en est sur les 5o0.000 observations réservées pour le test (comparaison entre

COUPON et PRED_SPVINSTANCE_2

TANAGRA 1.4.29 - [Test
EFiIe Diagram Component Window Help

lelx]

Dw H| N

Drefault title

=[] Dataset (donnees-dm-cup-2007-full-dataset. txt)

B E|/_9t Discrete select examples 1
Bf} Define status 1

E||I| Supervised Learning 1 (C4.5)
¥ Define status 2

o ng Test 1
=-[¥] Cost Sensitive Learning 1 {C4.5)
Bf:i Define status 3

i Hgi Test ?
= ¥ Cost Sensitive Bagging 1 {C4.5)
Bf} Define status 4

- Wl MultiCost 1 {C4.5)

%% Define status 5

fof Test4 y
Bm Supervised Learning 2 lCS-CR'I} -
=-#% Define status 6 - -

Evaluation set : unselected examples

37997

-

Computation time : 0 ms.
Created at 04/01/2009 16:25:08

. Hgi Test5 *
Components [
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selecton | Feature construction |
Feature selection | Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering |
Spv learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment | Scoring | Aszociation |
1= Binary logistic regression & C-RT [ c-sve [ K-NN L=
-{;;s C4.5 &5 C5-CRT ‘Efﬂ Decision List L;fj Linear discriminant analysis “‘E-xM
[ C-pLS £ C5-MC4 & ne=Log-Reg TRIRLS fien N
< m | *
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Le gain est égal a
Gain=3* 3604+ 6 * 885 —1* (817 + 5120 + 695 + 2630) = 6860

Le gain final est tres similaire a celui de la méthode MultiCost, méme si la structure de |'erreur n'est

pas la méme.

Remarque : Tanagra propose un second algorithme d‘induction d’arbres sensible aux co0ts. |l
s'agit du composant MS-MCg. Une variante trés similaire, appelée « Cost Sensitive C4.5 (Chauchat

&  Rakotomalala, 2001) », est implémentée dans  SIPINA  (http://eric.univ-

lyon2.fr/~ricco/sipina.html). Elle a été mise a contribution dans un de nos précédents didacticiels

accessible en ligne (voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/apprentissage-test-

avec-sipina.html ou http://sipina.over-blog.fr/article-17592319.html). Utilisé sur nos données, la

performance obtenue sur le fichier test est Gain = 6990 avec un arbre a 46 feuilles.

4 Analyse avec Weka

Weka est un des trés rares logiciels a proposer un dispositif assez facile d'accés pour intégrer les
coUts de mauvais classement. Il sait également appréhender les colts négatifs pour quantifier les
gains. C'est suite a I'étude attentive du comportement de Weka d‘ailleurs que nous avons défini le

mode de gestion des coUts dans Tanagra.

Weka ne sait pas subdiviser un fichier a partir d'une colonne des données. Nous avons donc scindé
manuellement le fichier en apprentissage « donnees-dm-cup-2007-training-set.arff» et en test

« donnees-dm-cup-2007-test-set.arff ». Nous utilisons le format ARFF spécifique a Weka.

Il'y a plusieurs maniéres d'utiliser Weka. Dans ce didacticiel, le plus naturel est de passer par le
module EXPLORER. Pour ce faire, au lancement de Weka, nous actionnons le menu APPLICATIONS
| EXPLORER.

= Weka3s3 S ) |
Programm Tools Visualization Help

Explorer ( — —

Experimenter

KnowledgeFlow N

SimpleCLI

P WEKA

The University
of Waikato
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4.1 Importation du fichier « apprentissage »

Premiére étape toujours dans tout logiciel de Data Mining, nous devons importer les données. Le
bouton OPEN de I'onglet PREPROCESS permet de le faire. Nous sélectionnons « donnees-dm-cup-

2007-training-set.arff ».

* Weka 3.5.8 - Explorer E@Iﬂ
Program Applications Tools Visualization Windows Help
Lzl Explorer ——— EE@
Preprocess & T ]
et o] ==
d -
. Open file... P Open UR... Open DB... Generate... ™ « Undo Edit... Save...
H i ~
N
Filter - ? i
Nune || Rechercher dans : |, dm-cup-2007
Current relation = ¥ donnees-dm-cup-2007-test-set.arff
Relation: Mone &‘P ~ donnees-dm-cup-2007-training-set.arff]
) Documents
Instances: Mone récents
Attributes -
All Mone Bureau
Documents
A
Rem Ordinateur
Status _&. Nom de fichier : donnees-dm-cup-2007-training-set.arff
Welcome to the Weka Explorer -

Fichiers du type : [ Arff data files (*.arff) ]

Par défaut, la derniere colonne correspond a la variable a prédire dans Weka. Notre fichier est

correctement configuré.
4.2 Laméthode J48 sans prise en compte des colts

Weka ne propose pas la méthode Cs.5 de Quinlan (1993) mais plutot la méthode J48 qui est trés
similaire. Nous l'utiliserons sans précautions particuliéres donc, les résultats devraient étre tres

proches, sauf cas pathologiques que nous identifierons par la suite.

Choix de la méthode. Pour choisir la méthode d’apprentissage, nous accédons a lI'onglet CLASSIFY.

Nous choisissons dans le bloc TREES la méthode J48. Nous utilisons les paramétres par défaut.
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B Weka 1.5.6 - Explorer, [P 5

Program Applications Tools Visualization Windows Help

L2/ Explorer EE@

| Preprocessl Classify | Cluster I Associate | Select attributes | \.ﬁsualize|

Classifier
[ 10 weka R |
= . dassifiers |
Test options - | bayes
() Use traini [ | functions B
B (- 1 lazy
() Supplied { [ meta
@ Cross-val By mi
B [+ [, misc -
() Percentag B ) frees
@ # ADTree
# EBFTree
T # DedisionStump
{Mom) COUPQH ® FT £ i
— ® 1d3 3
Start .
e - i J4Bgraft
Result list {righ e T
# M3P
# MNETree =
# FRandomForest
Status # RandomTree
oK # REPTree
# SimpleCart
# UserClassifier E_
G- 4y rules T
’ Filter... ] ’ Remove filter ] ’ Close ]

Spécifier I’échantillon test. Nous sélectionnons I'option SUPPLIED TEST SET pour indiquer a Weka
que nous utilisons un second fichier pour I'évaluation. En cliquant sur SET, nous pouvons désigner le

fichier « donnees-dm-cup-2007-test-set.arff ».

| Preprocess| Classify | Cluster I Associate | Sel

Classifier Attributes: None
| choose |ms-cnzs-me [ openuRL...

Test options

(71 Use training set

() Cross-validation  Folds T 1
"' Recherchly dans: | | dm-cup-2007 - 2oEE

() Percentage split % |
L - donnees-dm-cup-2007-test-set.arff
[ More options. .. ¥ donnees-dm-cup-2007-training-set.arff

Documents
récents

l {Nom) COUPON [

Bureau

Result list {right-click for options) EI

Documents

A

Ordinateur

&’ Nomde fichier:  |donnees-dm-cup-007-testsetarff | [ Ouwar |

e o mﬁdamﬁ\es(‘arﬂ‘) . [—]Annular
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Prise en compte des colts lors de I’évaluation. Weka propose une option tres intéressante. Il sait
bien sOr calculer le taux d’erreur mais, si nous lui fournissons la matrice de co0t de mauvais
classement, il sait aussi calculer directement la fonction de perte (-1.0 * fonction de gain). Nous
accédons a l'option adéquate via le bouton MORE OPTIONS. Dans la boite de dialogue qui apparait
nous cochons l'option COST-SENSITIVE EVALUATION. Avec le bouton SET, nous avons la

possibilité de définir la matrice de coUts.

— n
W = )
S — | £f Classifier evaluation o... EE """ e
Program Applications Toels Visualization
| Lzl Explorer Output model = |- (e
| | Preprocess | Classify | Cluster I Associate I Selg e e
Classifier
148 -C0.25 M2 [] Output entropy evaluation measures
Test options Classif Output confusion matrix
() Use training set | =
- < Store predictions for visualization : | £| Cos Matr,..@@lﬂ B
(@ Supplied test set - 3.0/.0 0.0 .
() Cross-validation [ Cusipnsk preaciion= 1.0 |-6.0{0.0
() Percentage split % -56/. Qutput additional attributes
Save...
[ More options... 7 ]
| Classes:|3

m

(Nom) COUPON - l Random seed for XVal [ % Split |1

Stop [T Preserve order for % Split

Result list (right-dlick for options)

[7] Output source code | WekaClassifier

OK

Status

oK #}(U

Apprentissage — test. Une fois tous ces préalables correctement définis, il ne nous reste plus qu‘a

cliquer sur le bouton START pour lancer I'analyse compléte.

Weka via la méthode J48 a élaboré un arbre a 213 feuilles, moins que celui élaboré avec la méthode

C4.5 de Tanagra, nous verrons plus loin que ce n’est pas anodin.

Le co0t obtenu sur le fichier test est -2823, ce qui correspond a un Gain = 2823, finalement similaire
a la méthode C4.5 (qui était de 2860 rappelons-le). Les résultats sont cohérents et c’est heureux

ainsi.
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Weka 3.5.8 - Explorer

Program Applications Tocols Visualization Windows Help

o o

Lz Explorer

‘ Praprooessl Classify | Cluster | Associate | Select attributes | V’lsualizel

Classifier

Test options
(7) Use training set
(@ Supplied test set Set...
(0) Cross-validation  Folds |10

(7) Percentage split Y |66

[ More options... ]

il

(Nom) COUPON

Result list {right-dick for options)

19:12:30 - trees.J48

Stop

Classifier output

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Keppa statistic il
Total Cost @
Average Cost

Mean absolute error

Root mean squared error

Relatiwve absolute error

Root relative sguared errcr

Total Number of Instances

=== Detailed Zccuracy By Class ===

TP Rate
0.148 0.
0.01 a.
0.978 a.

FP Rate
027
002
£539

Recall
0.148
0.01
0.978

Precision
0.532
0.271
0.783

=== Confusion Matrix ===

c <-- classified as
7359 | =4
2350 | =B
37162 | c=N

Class
I
B

4.3 Laméthode « Cost Sensitive Learning + J48 »

Il est possible d’encapsuler la méthode J48 dans une approche sensible au coGt. Il s'agit aussi de

corriger les affectations en minimisant le coUt de mauvais classement. Nous cliquons sur le bouton
CHOOSE et sélectionnons dans le bloc META la méthode COST SENSITIVE CLASSIFIER.

Program Applications Tools Visualization Windows Help

Ll Explorer

Prepmcess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes I \c"lsualize|

Classifier

|, weka
5. |, dassifiers
|, bayes
.. functions

AdaBoostM1
AdditiveRegression
AttributeSelectedClassifier
Bagging
ClassificationViaClustering
ClassificationViaRegression

CVParameterSelection
Dagging

Decorate

EMD
EnsembleSelection
FilteredClassifier
Grading
GridSearch
LogitBoost
MetaCost
MultiBoostAB
MultiClassClassifier

sssssssssssssssssss

CostSensitiveClassifier B¥ 2}

IWeka-3-5" -5 1 -W weka classifiers rules. ZeroR.

IIIEU LISLENTE

rror
“||rd error

Le error
quared error
Instances

curacy By Class ===

Recall
0.148
0.01
0.978

Le Precision
27 0.532
2 0.271
59 0.783

atrix ===

ROC Rrea
0.702
0.887
0.705

Class
L
B
il

Filter... ][ Remove filter ][ Close ]

P

Nous le paramétrons en cliquant sur la barre de description de la méthode. Nous sélectionnons la

méthode J48 en cliquant sur CLASSIFIER, sans modifier le paramétrage par défaut dans un premier
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temps. Dans COST MATRIX, nous décrivons la matrice 3 x 3 avec les coUts adéquats. COST MATRIX
SOURCE indique maintenant « Use explicit cost matrix ». Nous indiquons que I'on doit minimiser le
coUt de mauvaise affectation en précisant MINIMIZE EXPECTED COST = TRUE.

Program Applications Tools Visualization Windows Help

Lz Explorer

Preprooess| Classify | Cluster I Associate I Select attributes I \c"lsualizel

Classifier

CostSensitiveClassifier -1 "C:\\Program Files!\weka-3-5" -5 1 -W weka.classifier:
| £:| weka.gui.GenericObjectEditor

Test options

weka, dassifiers. meta. CostSensitiveClassifier
About

() Use training set,

@) Supplied test se
A G e A metaclassifier that makes its base classifier
© Lrass-validation cost-sensitive.

(7) Percentage split

dassifier

{Mom) COUPOM costMatrix

Cose ][ s

Result list (right-dick for opt debug

costMatrixSource

minimizeExpectedCost
onDemandDirectory

seed

3 3 cost matrix @=

Use explicit cost matrix e
:False

:True e

Weka-3-5

1

J(

Il ne nous reste plus qu'a cliquer de nouveau sur START.

g Weka 3.5.8 -

Program Applications Tools Visualization Windows Help

Lz Explorer
| Preprooessl Classify | Cluster I Associate I Select attributes I Visualize

Classifier

CostsensitiveClassifier -cost-matrix "[-3.0 1.0 0.0; 1,.0-6,0 0,0; 1.0 1.00,0]" -M -5 1 -W weka,classifiers.krees, 145 - -C 0,25 -M 2

Test options Classifier output

m——

< -5733 >
=0.1147

0.2009
0.4482

) Use training set Total Cost

Iwverage Cost

Mean absolute error
Boot mean sguared error
Relative absclute error TT7.7468 %
Root relatiwve squared error 124.68373 %
Total Humber of Instances 50000

i@ Supplied test set Sek..
() Cross-validation  Folds |10

() Percentage split % |66

[ More options... ]

(Mom) COUPON

= l === Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Frecision Recall Class

0.282 0.071 0.437 0.282 . A

Result list {right-dick for options) 0.357 0.114 0.183 0.357 R

15:12:30 - trees. 148 0.828 0.583 0.g22 0.828 N
19:26:52 - meta. CostSensitiveClassifier

=== Confusion Matrix ===

b c
115 5229
1191 1604
4141 31487

<-- classified a

En utilisant une méthode sensible au co0ts, nous obtenons un Gain = 5733. C'est mieux que pour la
méthode ne tenant pas compte des coUts. Néanmoins, c’est plutot décevant si I'on se référe aux

résultats fournis par Tanagra (Cost Sensitive Learning + C4.5 = Gain = 6467).
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La réponse se trouve dans le paramétrage de la méthode J48. Nous avions remarqué précédemment
qu’elle était fortement élaguée, plus en tous les cas que C4.5. Or, on sait par ailleurs que les arbres
fortement élagués sont de mauvais estimateurs des probabilités conditionnelles d’'affectation (voir

par exemple Elkan, «The foundations of cost-sensitive learning», [JCAl-2001;

http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.29.514). Nous devons donc paramétrer
J48 de maniére a: (1) empécher le post-élagage, (2) a corriger les estimations des probabilités sur les

petits effectifs en utilisant I'estimateur laplacien.

Pour ce faire, nous cliquons de nouveau dans les barres de description des méthodes. Nous
indiquons UNPRUNED = TRUE et USELAPLACE = TRUE.

R . e

|| Program  Applications Tocols Visualization Windows Help
L2/ Explorer Elﬁlﬁ
Preprocess | Classify | Cluster | Associate I Select attributes | \u'isualize|
Classifier
CostSensitiveClassifier -cost-matrix "[-3.0%.0 0.0; 1.0 1.00.0]" -M -5 1 W weka.classifiers trees, 148 -- -C 0.25 -M 2
Telll 2| weka.gui.GenericO}:u'ectEHir @I@Iﬂ}
weka.dassifiers. meta. CostSensitiveClgs | £ Wka.gui.GenericO}:jedEdﬁor
About weka.dassifiers. trees. 143
A metaclassifier ffat makes its base classifier E About
CoStet e @ 2 or generating a pruned or UNpruned C4.
dassifier 148 -C0.25 M2 /
binarySplits _False -

costMatrin |3 x 3 cost matrix

costMatrixSource | Use explict cost matrix eyt actagy|0.25

debug jFaIse debug _FE|SE -

minimizeExpectedCost .True minNumObj |2

Help e o

onDemandDirectory  weka-3-5 numFolds |3

ceed |1 reducedErrorPruning _False -
savelnstanceData |False -
Open... ] [ Save... ] [ QK ] [ - -

seed |1

540 1181 1&04 |

2389 4141 31487 | subtreeRaising \True -
1 [——-— T uripruned | True e -
Status uselaplace :;True d -

OK

Open... ] [ Save. .. ] [ Ok ] [ Cancel ]

En cliquant sur START, nous constatons que nous nous rapprochons des résultats de Tanagra avec

un Gain = 6462.

Remarque : Dans ce cas précis, nous nous sommes appuyés sur des résultats connus de la
littérature pour aiguiller correctement le paramétrage. Malheureusement, ces connaissances ne
sont pas toujours disponibles avec une acuité qui permet d'agir efficacement. Nous sommes
obligés de tatonner, nous exposant aux dangers du «sur apprentissage »... sur le fichier test

puisque nous |'utilisons dés lors pour identifier le paramétrage « optimal ».
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4.4 Laméthode « MetaCost + J48 »

La méthode MetaCost (Domingos, 1999) est disponible dans Weka. Nous actionnons le bouton
CHOOSE, nous le sélectionnons dans le bloc META. Nous le paramétrons en définissant la matrice
de colts. Nous demandons 25 itérations pour obtenir des résultats comparables a ceux de Tanagra.
Enfin, nous choisissons I'algorithme d'apprentissage J48 en veillant a élaborer un arbre sans post

élagage et en utilisant un estimateur laplacien des probabilités.

&
| ® Weka 3.5.8 - Explorer . s
————— ———— | &| weka.gui.GenericObjectEditor o e P
|| Program Applications Teols Visualizat]
weka. dassifiers.meta. MetaCost
L2 Explorer
- About
Classify Associate i
Classifi This metaclassifier makes its base classifier cost-sensitive
assiner using the method specified in ==
.
. el
= | dassifiers Pedro Domingos: MetaCost: A general method for making
1 bayes clagsifiers cost-sensitive.
, functions S
. lazy bagSizePercent | 100
., meta

dassifier 148 U -M 2 -4, e

costMatrix

----- # AdaBoostM1

----- # AdditiveRegression

----- # AttributeSelectedClassifi
----- # Bagging

----- # ClassificationViaClusterin
----- # ClassificationViaRegressi
----- # CostSensitiveClassifier
----- # CVParameterSelecti
----- # Dagaging
----- # Decorate
""" & END

----- # EnsembleSelection
| 0 b # FilteredClassifier
! ----- # Grading
----- # GridSearch
----- # LogitBoost
----- .
----- # MultiBoostAB

----- # MultiClassClassifier B

3 x 3 cost matrix

| £| weka.gui.... =N
oo feslas
1.0 |-6.01)0.0

D
L0 10 00| [ Open.. |

costMatrixSource 'Use explicit cost matrix

debug :False

A

Classes:|3

numlterations

onDemandDirectory  ‘Weka-3-5

seed

el - T —

classified as
4192 | a==a
1688 | b=E
30358 | c =N

1

’ Filter... ][ Remove filter ][ Close ]

1 }

Status

oK Log 'W. x0

Il reste a cliquer sur START. Nous obtenons un Gain = 6720, a rapprocher avec la méthode
« MultiCost + C4.5» de Tanagra (Gain = 6865). Il y a certes un écart (145) que I'on ne peut pas

négliger. Mais positionnées parmi I'ensemble des méthodes, elles sont relativement proches.

5 Analyse avec R

Tanagra et Weka offrent des solutions clés en main. Dans la tres grande majorité des cas, nous
pouvons nous en contenter. Les initiés, eux, ont acces aux implémentations puisque le code source

est libre. Mais encore faut-il pouvoir s’y retrouver dans le dédale des classes.

R propose une solution intermédiaire qui se révele trés avantageuse dans de nombreuses
configurations. Le langage interprété est trés puissant, il nous permet de programmer nombre de

fonctionnalités avec un minimum de lignes de code. Les spécialistes peuvent décrypter facilement le
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code source et introduire des éventuelles améliorations sans passer par une recompilation toujours

hasardeuse de I'application compléte.

Dans ce qui suit, nous décrivons quelques implémentations des méthodes mis en avant ci-dessus
(correction des affectations avec une matrice de co(t, bagging sensible aux coGts). L'algorithme

d’induction sous jacent est RPART accessible via le package du méme nom.

Chargement du package RPART. La premiere instruction consiste a charger le package adéquat avec

I'instruction

library (rpartc)

Définir la matrice de colt. Nous définissons une fois pour toutes la matrice de colts de mauvaise

affectation.

#definir la matrice de cofit
cost.matrix <- matrix(c(-3.0,1.0,1.0,1.0,-6.0,1.0,0.0,0.0,0.0),nrow=3,ncol=3)
print (cost.matrix)

Chargement et partition des données. Nous devons ensuite charger les données et créer les sous

échantillons d’apprentissage et de test.

#chargement des donnéss
setwd ("D:/DataMining/Databases_for mining/concours-cup-etc/dm-cup-2007")
cup <- read.table(file="donnees-dm-cup-2007-full-dataset.txt"™, header=T,sep="\t",dec=".")

#partition sur la base de la colonne ID
cup.train <- cup[cupSfID=="train",2:length (cup) ]

cup.test <- cup[cupfID=—="test"™,2:length (cup) ]

Nous pouvons maintenant lancer les séquences apprentissage et test pour évaluer les différentes

solutions.

Apprentissage et test sans prise en compte des colts. Dans un premier temps, nous construisons un

arbre via la méthode RPART, nous I'appliquons sur la partie test en utilisant la méthode standard de

PETO
prédiction.

fparamétres de rpart

fpas de validstion crolsee, =t privilsgiser un arbre profond

parametres <— rpartc.control (xval=0,cp=0,maxcompece=0,maxsurrogate=0)

PP e L
#creation de 1'arbre de decisicon

std.modele <- rpartc (COUPCH ~ ., data = cup.train, method="class", control = paramecres)

est

fpradiction sans prise =n compte des cofits sur ls partis t
=Mclazz")

4
std.ypred <- predict(std.modele,newdata = cup.test,typs
std.m <- table(cup.testiCOURON, std. yvpred)

print (std.m) #zffichage d= la matrice d= confusion

=
print (-sum (std.m*cost.matrix)) #calcul du gain (-1.0 * cout)
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Ainsi, dans la copie d’écran ci-dessus : nous commencons par préciser les parameétres de I'algorithme
avec rpart.control(.), nous veillons a créer un arbre non élagué ; nous construisons le modéle de
prédiction avec l'instruction rpart(.) ; nous créons la colonne des valeurs prédites avec predict(.);
nous la croisons avec les valeurs observées avec table(.) pour obtenir la matrice de confusion ; reste
a calculer le gain en faisant le produit entre cette derniere et la matrice de co0ts. Nous obtenons
Gain = 2818.

R R Consale = | = | =]
> std.m <- table |(cup.test3CO0UPCH, =td.ypred) B
> print (std.m) Faffichage de la matrice de confusion en test
=s=td.ypred
B B 2]

L 1285 43 T30

B 365 54 2916

H 800 93 37104
> print (-sum{std.m*cost .matrix)) #calcul du gain (-1.0 * cout)
[1] 2818
> | m
4 ¥

Affectation en tenant compte des coits. Avec le méme modéle, nous souhaitons maintenant
produire une prédiction qui tient compte des colts, en corrigeant le processus d'affectation pour

chaque observation.

La procédure globale est |a suivante.

#fprédiction avec affectation tenant compte des couts

cost.std.ypred <- affectation(std.modele,mat_ cout=cost.matrix,donnees=cup.test)
cost.std.m <— table (cup.testSCOUPOH, cost.std. ypred)

print (cost.std.m)

print (—sum(cost.std.m*cost.matrix))

Nous obtenons a la sortie un Gain = 6450.

s

R R Console (= [ =[]

> cost.std.ypred <- affectation(std.modele,mat_cout=cost.matrix,donnees=cup.test)
cost.std.m «<- table (cup.testiCOUPCON, cost.std.yvpred)
> print(cost.ztd.m)
cost.std.ypred
1 2 3

B 3412 660 4596

B 750 732 1853

N 4721 2047 31228
> print (-sum({cost.std.m*cost . matrix))
[1] &450
> |

W

Le role de la fonction affectation(.) est évidemment fondamental. Voyons en le détail :
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,_) D\DataMining\Databases_for_mininghconcours-cup-etchdm-cup-2007% cost

gaffectation bass sur l=s couts
Fmodelse =5t 1'arbre fourni par RFART
Fmat cout =5t 1 ts

fprodult =sntrs 1=

#=2t une coleonne ds

produit <- function
#somme du produoit

return (sum (p*x) )

#prediction pour un individo

#base sur une matrice de coiit

#=t 1les probas. d'affectation

prediction <- function(p,mc) {
#recupérer dans un vecteur lss couts d'affecta
caff <- apply(mc,2,produit,p)
#Fon renveole l'indice de celul guli minimise les
return (which.min (caff))

#predict fournit les probsbilités d'affectation

fFavec ce "type" de paramstrage

pred <- predict (modele, tyvpe="prob", newdata = do

Loy I 1T A mET 1T 1= =
FOOUXr cCcrnague individuo, wtiliser la r.al':"-\.,.J._,_,J.D;. ba

ychapeau <- apply(pred,l,prediction, mc=mat cout)

= R — 7 -
Fsrenvoyer le btont

return (ychapeau)

sensitive tree.r (= | =] ]

m

pour chagu

nnees)

5= sur les cofits

Nous utilisons predict(.) sous cette forme (type = «prob») afin de produire les probabilités

conditionnelles. La fonction prediction(.) cherche la conclusion la moins coGteuse en calculant pour

chaque modalité de la variable a prédire le produit(.) entre le vecteur de probabilité et la colonne

adéquate de la matrice de co(t.

« Cost sensitive » Bagging - Apprentissage. Nous nous proposons maintenant d'implémenter le

bagging dans R. On ne tient jamais compte des coUts dans la

phase de construction des modéles. Il

s'agit simplement d'itérer I'apprentissage sur un échantillon du fichier d’apprentissage, tiré avec

remise et avec une pondération uniforme.
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j D:\DataMininghDatabases_for_mining\concours-cup-etchdm-cup-2007" cost sensitive tree.r

fbagging sur les arbres

#pour avoir le méme resultat &4 chague exécution

zet.geed (15)

tous <- NULL

-
5]
5]
[
1
[
3]
&)
=
of
i

#fvecteur de récupérati
cout <- NULL
Faffectif

n <-— nrow(donnees)

#vecteur de poids

poids <- rep(l/n,n)

fparamétres de 1'apprentissage rpart

#apprentissage

for (k in l:repetition){

#collecte dans la liste

tous[[k]] <- modele

#fprédiction do modéle sur les individus
ychapeau <- affectation(modele,mat_ cout,donnees)
#calecul du cout

me <- tabkle (v, ychapean)

cout [k] <- sum(mcmat_cout)

#renvoyer les cofits associés & chaqu
-

return (list (couts=cout, modeles=tou

#structure de liste gul va contenir tous les modélss gensres

bagging rpart <- function(y, formule, donnees, mat cout, repetition){

parametres <- rpart.control (xval=0, cp=0,maxconpete=0,maxsurrogate=0)

#echantillonn avec remise, btous les individus ont le méme poids
echantillon <- zsample(l:n,n,T,poids)

#récupsrer le sous-snsemble d'obssrvatlions corresp.

subsanple <— donnees[echantillon, ]

#apprentissage

modele <- rpart(formuala = formule, data = subszample, method = "class",

control

(o]l

m

= paramecres)

« Cost sensitive » Bagging - Test. Dans la phase de déploiement, nous corrigeons les modeéles

individuels avec la matrice de co0t pour définir I'affectation d'un modele. Il nous reste alors a

effectuer un vote simple de ces affectations pour réaliser la prédiction globale pour un individu.
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Vi D:\DataMining'\Databases_for_mining\concours-cup-etcdm-cup-2007'\cost sensitive tree.r
-~
faffectation par vote & la majorite simple
#3 partir d'une liste de classifisurs
#fpour un classifieur individusl, on utilise 1'affectation basés sur les cofits
bagging affectation <- function(liste,mat cout,donnees){
#calculer la fréguence des affectaticons pour un individo
#=2t envover 1'index de celul guli =5t majoritairs
pred on wvote <- function(x){
#calculer la distribution
frequence <- table (x)
frenvover 1'indice du max
return (as.integer (names (Wwhich.max (frequence) ) ) ) -
#récupére une matrice d'affectation 1'snsemble des classifisurs
allpred <- sapply(liste,affectation,mat cout,donnees)
#fpuis le pridiction par le vote & la majorite simple
ychapeau <- apply(allpred,l,pred on vote)
#renvover la prédiction
return (ychapeau)
i
4 m.| 3

La mise en ceuvre de ces procédures...

&4 D:\DataMining'Databases_for_mining\concours-cup-etc\dm-cup-2007 cost sensitive tree.r
R R ]

#Création et test de ba

* %

B R R )

ur rpart - on crés une liste de "repstition" classifisurs

cup.train, cost.matrix, repetition = 25)

fhaggi

classifieurs <- bagging_rpart(cup.trainSCOUPON, COUPCH ~ .,

= des couts pour chaguse classifisur
z

couts)

|
iy

aszsifieurs

#affectation avec vote & la majorite
bag.ypred <- bagging_affectation(classifiearsimodeles,
bag.m <- table(cup.testECOUPCH,bag.vpred)

print (bag.m)

print (-sum (bag.m*cost.macrix) )

cost.matrix, cup.test)

4| 1

... fournit les résultats suivants :
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RRConsole E'@
S g ek ek e e e e e e e e e ek e e e e e e e R 0
> ¥Création et test de bagging d'arbres

A S bl

ks

> on crée une liste de "repetition" classifiesurs

> gging rpart (cup.trainfCOUPON, COUPON ~ ., cup.train, cost.matrix, repetition = 25)

Warning message:
In =sample(l:n, n, T, poids)
Walker's alias method used: results are different from R < 2.2.0
ks
> Faffichage des couts pour chague classifieur
> print (-classifieursfcouts)
[1] 7789 7&95 TE55 7979 7751 TTL1T TTS58 7817 TE33 TE13 TT2Z5 B300 T385 T7TES TELT
[18] 7781 Te45 7910 7904 BOS57T 7874 7801 BO0%& TT26 B1TT

F
> #affectation avec vote & la majorite
> bag.ypred <- bagging_ affectation(classifieursfmodeles, cost.matrix, cup.test)
> bag.m <- table(cup.test$C0UPCH, bag. vpred)
> print (bag.m)
bag.ypred
1 2 3

A 3454 637 4537

B 779 71l 1845

N 4707 1879 31411
> print (-sum(bag.m*cost.matrix) )
[1] 6746
F

m

Nous obtenons Gain = 6746, tout a fait comparable, a stratégie égale, avec les résultats de Tanagra
et de Weka.

6 Conclusion

Plutot que de nous gausser sur les mérites de tel ou tel logiciel, d’autant plus que les paramétrages
doivent certainement jouer un role non négligeable dés que I'on veut affiner les comportements,
nous noterons surtout la remarquable cohérence des stratégies. Les groupes se détachent

distinctement lorsque |'on récapitule les gains obtenus.

Method Profit
CS-MC4 6990
MultiCost + C4.5 6865
CS-CART 6860
Bagging Cost Sensitive + C4.5 6856
Bagging Cost Sensitive + Rpart 6746
MetaCost (25) - J48 without pruning and with laplacian 6720
Cost Sensitive Learning + C4.5 6467
Cost Sensitive Learning + J48 without pruning and with laplacian 6462
Cost Sensitive Learning + Rpart 6450
C4.5 2860
J4a8 2823
Rpart 2818

Nous sommes loin du compte néanmoins si I'on se référe aux résultats rapportés sur le site de la
compétition « Data Mining Cup - 2007». Le meilleur des concurrents a, semble-t-il, obtenu un score

de 7907, largement au-dela de nos résultats (http://www.data-mining-

cup.com/2007//Wettbewerb/Preise/1230988147/).
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Nous n’avons pas accés au programme qui a été utilisé par ce concurrent. C'est un peu dommage car

nous ne pouvons pas ainsi reproduire a l'identique, et par la vérifier, les performances annoncées.

Nous avons eu accés néanmoins a un descriptif (en allemand — voir http://www-i6.informatik.rwth-

aachen.de/web/Teaching/LabCourses/DMC/dmclab.php) des stratégies utilisées. Il apparait que les

meilleurs se sont surtout appuyés sur une combinaison massive de classifieurs (jusqu’a 2000 si j'en
crois l'article et ma traduction plus qu’approximative a l'aide de Google Traduction). Il faudrait
développer des applications spécifiques pour cela. En effet, on se heurte rapidement a des
problémes de gestion mémoire lorsque I'on augmente fortement le nombre de réplications avec les
implémentations actuelles. Jimagine de plus que les expérimentations ont duré des journées

entiéres, luxe que je ne peux plus m’offrir...
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