Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif

Un des principaux attraits des arbres de décision est la possibilité, pour l'utilisateur,
d’intervenir lors d’élaboration du modéle. Cette propriété est précieuse dans les études
réelles car elle donne a l'expert la faculté d’injecter dans le processus d’induction des

connaissances externes qui permettent de mieux guider I’exploration.

TANAGRA ne dispose pas d’outils interactifs pour I'induction d’arbres de décision. Dans ce
didacticiel nous utiliserons plutot le logiciel SIPINA® qui est un de nos anciens projets,
abandonné pour diverses raisons en 2000. Il propose de nombreux outils pour
I'apprentissage supervisé, notamment une série de méthodes d’induction d’arbres. SIPINA
présente essentiellement deux inconvénients qui seront corrigés dans TANAGRA : il propose
uniquement des méthodes supervisées, il n’est pas possible de réaliser une classification ou
une analyse factorielle par exemple ; I'utilisateur ne peut pas sauvegarder les parametres de
la séquence de traitements qu’il a définis, il est donc obligé de refaire toutes les opérations

lors de la reprise d'un travail, ce qui n’est pas tenable dans un environnement professionnel.

Pour ma part, j'utilise parfois SIPINA en situation d’enseignement d’une part parce que la
présentation graphique de I'arbre est plus avenante, et d’autre part parce qu’il est possible
d’intervenir dans la construction de I'arbre, soit en élaguant manuellement des branches
entieres, soit en choisissant explicitement la variable de segmentation sur un sommet. A ma
connaissance, ORANGE est le seul autre outil gratuit qui propose des fonctionnalités
similaires via le composant INTERACTIVE TREE BUILDER. La présentation n’est pas
graphique dans le cas d'ORANGE, I'arbre prend la forme d"un TREEVIEW, mais I'essentiel y

est, il est possible d’intervenir dans le processus d’induction.

Dans ce didacticiel, a partir d'un exemple simple, nous verrons comment mettre en ceuvre
ces fonctionnalités avec nos deux logiciels. Nous verrons également que malgré leurs

qualités, ils présentent des limites par rapport aux outils proposés dans le commerce.

Fichier
Nous utilisons le fichier IRIS_TREE.TXT (UCI IRVINE). Il comporte un attribut classe a trois

modalités (type de fleur), 4 descripteurs, tous continus, et 150 exemples.

Nous avons sélectionné 75 observations pour I'apprentissage, 75 pour le test. Une colonne

supplémentaire (STATUS) a été insérée pour indiquer le statut de chaque observation.

1 http:/ /eric.univ-lyon2.fr/~ricco/sipina.html, version recherche
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Exploration avec SIPINA

SIPINA est essentiellement piloté par menu, l'utilisateur doit réaliser une série de
manipulation, dans le bon ordre, pour obtenir le résultat souhaité. Les traitements ne sont
sauvegardés nulle part, l'utilisateur doit la redéfinir a chaque exécution du logiciel.
Néanmoins ces taches sont standardisées, nous les retrouvons quel que soit le mode de

fonctionnement du logiciel.

Exécution de SIPINA

Au démarrage de SIPINA, la fenétre principale est subdivisée en plusieurs parties : au centre
la grille qui affiche les données chargées ; a gauche, une reprise des parametres définis par

l'utilisateur, a savoir la méthode utilisée, la subdivision en apprentissage et test de

I’échantillon, et enfin, le probleme de prédiction a résoudre.

Importation des données

SIPINA accepte plusieurs formats. Nous utilisons le format texte avec séparateur tabulation

dans ce didacticiel2. Pour importer les données, nous sélectionnons le menu FILE / OPEN.

Dans la boite de sélection de nom de fichier qui apparait, nous précisons le bon format.

Sipina Research Version

#EM Edit Ciaka  Statistics  Induckion method  Analvsis. Wiew  Window  Help
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Save N Learning set editor
Save as... N VR
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Regarder dans - [\ interactive_decision_ties = + o EB-
Subsample management  » -
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Exit

tes documents
récents

=
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Learning method

MethodM ame=Improved ChalD [Tac A e
MethodClassMame=TArbreDecision] — Mes documents
Hdl=8 —
Merge=0.05 LA :
Spllt=D m Postggavai\

TupeB onferroni=1
WalueBonferroni=1

F;namlj-lm.l?-:tl aarescarsn Favoris igseau Nom du fichier : Iims,lree.txt L] Clussrie |
Examplez zelection
i Fichiers de type : | et file format [% TXT) | Annuler
W
b I >

Improved ChAID (Tschuprow Goodness of Split)

2 Dans SIPINA, le point décimal est obligatoirement le caractére « . »
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Une fenétre apparait, nous devons spécifier deux informations importantes : (1) le séparateur

est le caractére « tabulation » ; (2) la premiére ligne des données indique le nom de chaque

variable. Nous validons avec le bouton OK.

Import text file options El
status sep_length sep_width |pet_length |pet_width
train 7.3 3.8 6.4 z
train 3 2.z 5 1.E
train 6.5 3 5.5 1.8
train 5.7 z.8 4.5 1.2
train 3 3.z 1.z 0.z
train 5.7 3.8 1.7 0.3
5.4 z.8 5.8 z.1
Erain 5.5 z.4 3.8 1.1
train 5.6 2.9 4.6 1.3

S pecifications 2 Lrelimiters 1
v First row iz name of attributes @

[ First column s [abel of examples " Space

= " Other [ =

x Anniler

Les données sont alors automatiquement chargées dans la grille principale. Le type de
chaque variable est déterminé par la premiere ligne de valeurs (la deuxieme ligne du fichier
s'il contient le nom des variables) : si elle est numérique, la variable est considérée continue ;

si elle est alphanumérique, la variable est considérée discrete.

Sélectionner les observations en apprentissage et en test

Le role des observations est défini par la variable STATUS qui prend deux modalités TRAIN
et TEST. Nous allons exploiter cette variable pour sélectionner les individus en
apprentissage. Pour ce faire, nous sélectionnons le menu ANALYSIS / SELECT ACTIVE
EXAMPLES, une boite de dialogue apparait, nous activons I'option RULE SELECTION.

Filter active examples §|
Introduce a numernical value
zep_length |
zep_width
pet_length
pet_width Pick one or zeveral values

type
ﬂ test 3
: Generate proposition )
not in " And = Or Y alidate:..

Filter method

Al

™ List

" Random zampling
< (» Rule zelection

Lizt of examples Fandarm zampling Rule filker JDK | x.-’-'mnuler
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Pour définir la régle qui désigne les individus actifs, nous devons (1) sélectionner la variable,
(2) choisir l'opérateur de la condition, (3) choisir la bonne modalité. Nous validons alors la
condition (!). Le résultat apparait dans la partie basse de la fenétre, il est possible de compter
les observations en activant le menu contextuel COUNT EXAMPLES COVERED.

Filter, active examples &l

Introduce a numerical value

zep_length |
zep_width

pet_length
pet_width Pick one or several values
type

test

. Generate proposition )
notin & And ~ O Validate...

status in [tram]

Filter method

i Al

™ List

™ Random zampling

o Fule zelection

Lizt of examples J R andom =ampling Fiule filker ~/ oK | x Annuler

Nous validons cette sélection en cliquant sur OK.

Sélectionner les variables de I’étude

Pour définir la variable cible et les variables prédictives, nous activons le menu ANALYSIS /
DEFINE CLASS ATTRIBUTE. Une boite de dialogue permet de sélectionner les variables
adéquates avec le principe du glisser / déposer. Bien entendu, il ne faut surtout pas utiliser
la variable STATUS ici.

Attribute selection &|

Class Wariables

|type

Attributes

zep_length
zep_width
pet_length
pet_width

-

x Annler
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Définir la méthode d’apprentissage

Pour définir la méthode d’apprentissage, il faut activer le menu INDUCTION METHOD /
STANDARD ALGORITHM. Une boite de dialogue [A] apparait, nous sélectionnons
I'algorithme C4.5 dans I'onglet INDUCTION GRAPH. Apres validation, une autre boite [B]

permet de paramétrer la méthode, nous nous contenterons des parametres par défaut. Nous

cliquons sur le bouton OK pour valider.

Select an induction method
Induction Glaphl Hulelnduction} Newral network] Discriminant analysis] Decision Iist] Dther ]
L} L}

B limited search induction tree algorithm [Catlett - 1351)
1034 (Quinlan - 1388)

G103 [Cheng, Faypad, Irani & Gian - 1588)
BSSISTANT 86 (Cestnik, kononenko & Bratko - 1988)
AT om0

T4 (Quinlan - 19831

Improved C4.5 [Rakotomalala & Lalich - 1933)

SIFINA [Zighed & R akotomelala - 193E)

C4.5 (Ouinlan - 1993}

-

x’Annuler

Irnprawed ChalD [Tachuprow Goadness of Splt) Sampling
Cost sensitive decision hee [Rakotomalala & Chauchat - 2001) A & &l dataset
Cost sensitive C4.5 [Rakotomalala & Chauchat - 2001] ' ® Stk
- Size:
-~ (™ Balanced =
- " Shatified 300 %

)

C4.5 parameters

C.L. for pessimistic pruning

Size of leaves : |2 -

& 0K |

Apres cette série d’opérations, nous avons sur la gauche de la fenétre principale un résumé

de toutes les manipulations entreprises. Un rapide coup d’ceil permet de voir si tous les

parametres ont été introduits correctement.

Sipina Research Yersion

File Edit
DBE mb

Attribute selection

MethodClazzM ame=T ArbreD ecisionC45

75 examples selected
5 examples idle

4,5 (Cuirlan - 1993)

Data  Statistics  Induction method  Analysis

Yiew Window Help

=
| earning set editor

L

=1 g% Class attribute i status zep_length |sep_swidth  |pet length  [pet_swidth  type
e C tpe 1 train 7.90 1380 6.40 1200 Iriz-virginica
s Ed":“"‘r a“":”tes B train B.00 2.20 5.00 150 Iis-virginica
L zep_lengt i T ; ol '3 [ I |:|
|- pa S arget & Input attributes
| Pellenath 5 train 500 3.20 1.20 020 bis-setosa
AW pet_width : S = : Al
| E train 570 3.80 1.70 0.30 ris-zetoza
} T-' train 640 280 5.60 210 IFis-irginica
Leaming method 8 train .50 240 13.50 1.0 Iriz-verzicolol
tethodM ame=C4.5 [Quinlan - 1953) 9 train B G0 280 450 130 Iriz-versicolo
I
10 g _=d]
H-s < ‘ainiity Ehethad:
Confidence level=25 . 1 @ |:| @' @ icolol
Leaf 3!25:2 12 train .00 13.30 1.40 0.20 lFiz-zetoza
gampl!nQ;D 00 13 train G&0 3.00 5.50 210 IFiz-wvirginica
TR b 14 train 570 3.00 4.20 1.20 Iris-versicalol
Examples selection 15 train .20 270 |3.90 1.40 Iriz-wersicolo
16 Sin B0 450

ES

i Iris-yersicalol
t-set-, -
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Analyse automatique et évaluation

Nous activons le menu ANALYSIS / LEARNING pour lancer la construction de 1’arbre avec

la méthode C4.5. L’arbre s’affiche automatiquement.

Sipina Research Version - [Decision graph...] [Z”E|E|

2% Induction method  Analvsis  Graph management  Wiew  Window  Help - a x

D B EX

£ ”
Attribute selection
=& Clazz attribute ~
E type Zh (33%) Mriz-wvirginica
. . ZE (33%) Triz-wrersicolor
—l-fiF Predictive attibutes A — ric-cetosa
(W zep_length t
. pe
(B sep_width v < 2.50 %\
: a (00%) ZE (ED%)
Leaming method .
. u] (00% ) 25 (E0%)
tethodhame=C4.5 [Quinlan - 1933)
td ethodClazzM ame=T ArbreD ecizionC45 25 (1008} - 0 (00%)

Hdl=h p/et;mﬁh\ﬁ\
Confidence level=25 < 4.75 r=4.7

Leal zize=2 1 (04%) Zd  (92%)
Sampling=0 3 (96%) h z  (03%) |

SamplingPart=300 o (00%) 0 (00%)

Examplez zelection

75 examples zelected
75 examples idle "

4,5 (Quinlan - 1993 1]

L’arbre est trés simple, 3 regles permettent de déterminer le type d'IRIS a partir de ses
caractéristiques physiques, il semble que seule la variable PET_LENGTH soit réellement

pertinente.

Pour évaluer les performances de ce modéle sur I'échantillon test, il nous faut activer le
menu ANALYSIS /TEST et sélectionner "option INACTIVE EXAMPLES OF DATABASE,

nous obtenons la matrice de confusion en test et le taux d’erreur associé (5.33%).

Sipina Research Version - [Confusion matrix : Test set on NEW. FDM]

2. Induction method  Analysis  View Window Help - 8 x

O BB

et L P

.ﬁpplyclassiﬁer on ... § - - Iris-wirginica|Iris-wersicolo Iris—set@a\|
— L

el / Iris—virginica.ZE :n ] ~

. Iris-wersicoloid PEL o}

" Learning =et /
D tr' —-setosa u} u} 25 — -

(+ i i -

Inactive examnples of Databazest I —
W 0K XK Annuler |

S Sy enmm>

4.5 (Quinlan - 19% —
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Exploration interactive

Seule la variable PET_LENGTH a été utilisée dans notre arbre. On peut se demander dans
quelle mesure les autres variables pourraient participer a la construction du modéle de

prédiction. Dans cette deuxieme partie, nous voulons développer nous méme 'arbre en

analysant les segmentations candidates sur chaque sommet.

Nous faisons afficher I’arbre en activant le menu WINDOW / DECISION GRAPH. Dans un
premier temps, nous devons élaguer l'arbre a partir de sa racine. La manceuvre est

relativement simple, nous sélectionnons ce premier sommet, puis avec le menu contextuel,

nous cliquons sur le menu CUT.

Decision graph...

< Z2.60
o {00%)
o {00%)

zs t1o0s) [

25 (33%) Eris—v:i.rg:i.nica
25 (33%) JEE JEERRRISE YRR e

25 (33%)

CEX
A
v Level 1, Mode 1
Mode informations. ..
Split node. .. ~
See covered examples. ., ~ -, o ’
Statistics 3
Other SIPINA session. ..
[ vouEs
>

Dans un second temps, nous affichons les segmentations candidates en cliquant sur 1'option

SPLIT NODE du menu contextuel. Une nouvelle fenétre apparait avec l'ensemble des

Decision graph...

(33%)
(33%)
(33%)

Mriz-wirginica
Hriz-versicolor

Hriz-zetosa

segmentations candidates sur le sommet sélectionné.

Informations on : Level 1, Node 1

Decision graph... ['. |r|:| ||
L Classdﬁ Enﬁ\atlnﬂ B B B S
Goodness of spit_|Correlstion |#ccent or Reject I
pet_wicth 1.00000000 0.7071 T
25 (33%) ris-rirginica pet_length 1.00000000 07071 ] I
ZE (33%) rEeTErEREr il sep_length 0.57300919 04763 .
sep_width 0.43814457 0.3143 -
25 (33%) v Level 1, Mode 1 - B B S S S S . . ..
Mode informations. ..
Cuk
See covered examples\...
- ~ A > 4
Statistics 3 o
QEUTE o - —
Other SIFINA session. .. S0 -° EY
_\rls wirginice|
| ris-versicol 0
ris-setosa |25
w —
< >
75 examples [100.00% of the leaming set]
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Nous observons que finalement PET_WIDTH et PET_LENGTH ont exactement le méme
pouvoir prédictif. Ils proposent un GAIN RATIO (GOODNESS OF SPLIT) de 1.0 et un T de
TSCHUPROW (CORRELATION) de 0.7071: en réalité, la variable PET_LENGTH a été

sélectionnée dans I’analyse automatique a cause de 1’ordre interne utilisé lors des calculs. La

derniére colonne indique si la segmentation proposée répond positivement (en vert) ou non

(en rouge) aux conditions d’admissibilité.

En sélectionnant la valeur de GOODNESS OF SPLIT en face de la variable PET WIDTH,
nous voyons s’afficher dans la partie basse de la fenétre la segmentation proposée. Nous
observons dans ce cas que le seuil de discrétisation est de 0.8. La distribution dans les feuilles

générées est affichée.

Si nous voulons valider une segmentation avec la variable PET_WIDTH, il faut tout
simplement double-cliquer sur la valeur du GOODNESS OF SPLIT.

Informations on : Level 1, Node 1 b _
| By Decision graph. ..
Class dist. Comelations 1
Goodness of spit | Correlation |Accept or Reject 25 i33%) Aris-rirginica
pet_width 100000000 07071 ] 1 25 (33%) Iriz-wrersicolor
et lengih 100000000~ M\ “a 7071 I E 25 (33%) Iris-setosa
sep_length 0.57390919 CATE3 [ | 5 o
sep_width 0.43614497 0.5143 ] 1 pet
P K .. 1 <040 /"‘*ﬁ; s
— —) | 0 (003 25 (50%)
a (00%) ZE (E0%)
zs (oos ) | 0 coony

Surogate split

= 0.50 ==0.80
Iriz-virginic| 25
Iris-versicalid 25
ris-setose |25 [ E “

75 examples (100.00% of the lzaming set)

La feuille a gauche est uniquement constitué d’IRIS-SETOSA. Nous segmentons la feuille a
droite, toujours avec la méme démarche, avec la variable PET_LENGTH. Nous obtenons

I’arbre suivant.
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Informations on : Level 2, Node 2
IF pet_width ==0.80

<
7/
D - 4
3. E E , 4 Class dist.  Comelations l
, 1 Goodness of split |C0rrelaﬁ0n |Ac:c:ept or Reject |
P eiovirginica L pet_ength DE77I0187 SoF (05485
zE (3381 ris-versicolor . pet_wicth 0.67685203 ps1o0 —
ris-setosa 4 sep_length 015528677 ( Click on an attribute to wiew surrogate split
’ = : [ :
e , sep_wicth 0.00000000  Double-click to introduce new split

4

o {a0%) 25 (EO%) ’
o oo%) 25 (50%)
zs coos [ | 0 coosy

pet th
< 4.75 =g 7
1 (04%) 24 192%)
23 (96%) z (084}

o {00%) a L00%)

& SO coME - -y
b 475 =475
3 Y = =

2 Iriz-wvirginical 24 I
Irig-versicoll 23 2 I
I Iris-setosa [0 0

B0 examples [BE.67% of the learning set]

Bien entendu, c’est un exemple d’école, choisir entre PET_LENGTH ou PET_WIDTH ne nous
parait pas capital. Il en est tout autrement lorsque nous travaillons sur une étude réelle.
L’'importance des variables n’est pas le méme. Certaines peuvent s’avérer plus fiables que
d’autres, plus facilement mesurables, plus pertinentes pour l'interprétation, etc. Il est évident
dans ce cas que le travail d’exploration dépasse les compétences du statisticien ou de
I'informaticien, I'expert du domaine (le banquier, le spécialiser CRM, le médecin, etc.) a un

role déterminant dans ce processus d’exploration.

Par la suite, nous utilisons le méme canevas pour évaluer les performances de ce modele
construit manuellement, a savoir calculer la matrice de confusion sur l’échantillon test
(ANALYSIS / TEST). Dans cet exemple, voici ce qu’il en ressort.

Confusion matrix : Test set on MEW.FDM

type
Iris—virginica|Iris—versicc\lnlIris—setc\sa |
Iriz-wirginica|zb u} u}
Iris-wersicoloid izl 0
Iris-setosa u] u] zkh
Cosk : 0,0533

Les performances sont les mémes, ce qui n’est guere étonnant compte tenu des données que
nous avons. Nous aurions dégradé significativement les performances en revanche si nous
avions introduit une des deux variables SEP_LENGTH ou SEP_WIDTH dans I’arbre.
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Exploration interactive avec ORANGE

ORANGE propose une interface composée de deux parties distinctes : un espace pour définir

les traitements ; une palette d’outils située dans la partie haute de la fenétre principale.

Tool palettes Components :

Data Mining tools

EELIE N
| Data | Classiy | EMiate | Vistiaize | Associate | Hiker

EBX

HFE BHE

<« Workspace

Préparer et charger les données

Nous utilisons le méme fichier de données (IRIS_TREE.TXT). Nous plagons donc le
composant DATA dans le diagramme.

File Options indow Help
=2

Cata

Classif | Evaluate IVisuaIize ]Associate | Sk

E Schemal

B 0t File
i Diata File —_~
] iris_tree kst _:! )
-~ ' ;
<M lrfa 1

150 examplez, 5 attibutez, 0 meta attributes,
‘Classification; Discrete class with 3 values.

File:

Rename Fz —EEra

Remove Del

Reload File | I Reset domain at nest reload
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Sélection des observations pour l’apprentissage

Nous devons maintenant subdiviser I'échantillon en nous appuyant sur la variable STATUS.
Pour ce faire, nous insérons le composant SELECT DATA (onglet DATA) dans le
diagramme, nous le connectons au composant précédent, puis nous le paramétrons en
cliquant sur le menu contextuel OPEN. Tout comme dans SIPINA, avec une démarche assez

similaire, il est possible de définir les conditions permettant de réaliser une restriction sur
notre ensemble de données.

\nvas | [ Qt Select Data
File Options Window Help

Attribute Condition

Leg @ | Attibute Operator Valuss

equals [test
in train
is defined

Data | Cpssiy | Evaluste | Visuslze | Assacialg | Otier
—

B Schemai ! 3
I NOT
Add I‘ Update: ‘ Remave OR Moree Lp ‘ o Doy ]
Data Salection Criteria
Active | Condition |
cond 1 ¥ 75 [statusinbain] |
File Select Dall
Rename FZ
Remave Del
Dataln Data Out Update
150 examples 75 examples ¥ Update on any change
6 attibutes 6 attibutes
Update

Analyse interactive

Les 75 observations, correspondant aux données d’apprentissage, sont maintenant
sélectionnées. Nous placons a la suite le composant de construction interactive d’arbre de
décision, il s’agit d'INTERACTIVE TREE BUILDER (onglet CLASSIFY). Lors de la connexion
avec le composant SELECT DATA, une boite de dialogue permet de préciser la nature de la

connexion, nous validons la proposition par défaut.
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R.R.

- Qt Orange Canvas

File  Options Window

Help

Evaluate I'V'rsuahza | Associate | Other

IR
Dat: |Elass|fp

i Schema 1

———>||

Interactive Tree Builder

Select Data

B Q1 Connect Signals

Select Data

Interactive Tree Builder

Help

Clear Al | oK W LCancel
g

Nous cliquons alors sur l'option OPEN du menu contextuel pour faire apparaitre 'outil

d’exploration interactive.

g1 Ot Interactive Tree Builder

— Show Data | | Classification Tres

Class

W Majority class
v Prabahiity of majority class

Bl <ronts

V¥ Probabiity of target class - pet_width <0800

¥ Mumber of instances
¥ Relative distribution
¥ Abzolute distribution

— Expand/Shrink to Level
1

I rig-vi

Iris-setosa

| PiCiass) | PrTarget) | #inst | Rel. distr, | Abs. distr. |

rginica 33 75 3333

rginica

100

11| 5
— Tree Size Info
Mo tree.
- - —-———— =~
‘Split zelection N
t_length \
I pet_leng j 7
“Eutgf point:[37 7
UQ En_ — — - =
Split
- \ i
- Moty Tree IF pet_width >=0.800
Cut 23* THEM type = Iris-virginica
>
Build |
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Il est possible de construire I’arbre manuellement en choisissant la variable de segmentation
et en cliquant sur SPLIT. Le seuil de discrétisation proposé est par défaut la moyenne de la
variable sur le nceud (ex. ici la moyenne de PET_LENGTH sur le sommet considéré est de
3.7, nous avons vu avec SIPINA que le bon seuil de coupure est 4.75), 'avantage avec

ORANGE est que I'on peut ajuster manuellement ce seuil.

Apres avoir développé a la main les premiers sommets, ORANGE propose une autre option
trés intéressante, nous pouvons demander au logiciel de finaliser de maniere autonome le

reste de I'arbre avec I"option BUILD.

Dans notre cas, nous nous contenterons de reproduire l'arbre qui a été construit avec

SIPINA, nous obtenons donc le résultat suivant. Nous distinguons les trois feuilles de I'arbre.

g Qt Interactive Tree Builder

Show Data Classification Tres Class | P[Clazs) | P[T arget] | Hinst | Rel. distr. |Abs. distr.
e Moty class SR Itis-virginica 33 375333333 2monon
[+ Probability of majority class r = Ee_t_bﬂ?llﬂ >:thTSDE4 ss-—----- :_I?Sjlg_?n?_ca_ _ g_g_ _ _g_g __ %g_ _59051580_;30_ _225_4222100_

" et_length >=4. fis-virginica B 21 ~edegi
| Preleettty o met e ! Eet:Iength <4.750 ool 96 4 24 4060 1:230 e
I¥ Murber of instances | _opetwidthe0B0D lig-setosa_ 100 0 25 00100 O:0:25

I+ Relative distibutian
¥ Abszolute distribution

Expand/Shrink to Level

| 5

Tree Size Info
Mo tree.

Split zelection

pet_length j
Cut off point: |4?'57
Spli |
1
Maodify Tree
Cut |
Buid |

Evaluation sur I’échantillon test

II nous reste a évaluer les performances de cet arbre. Nous plagons a cet effet le composant
TEST LEARNERS de l'onglet EVALUATE. Nous devons lui connecter le modele de

prédiction et les données en test.
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; Qt Orange Canvas - [Schema 1]
[] Ele Options Window Help

D& & %

_—
Data l Clazsify |I Eﬂ,late Wisualize. I Hgeociate l Other I

Eﬁﬁil—-—-—lt

Select Data Interactive Tree Builder

File

Test Leamners

1 |

|»

o

A

Connectons dans un premier temps le classifieur. Pour ce faire, nous relions l'arbre a TEST

LEARNERS. De nouveau la boite permettant de spécifier la nature de la liaison apparait.
Cette fois-ci la connexion est de type LEARNER.

Z Ot Orange Canvas - [Schema 1]

D File Options Window Help

INE=Y-2E0

Data I Clagsify | Evaluate |\(’isualize. l Associate | Other I

EliElE]

|»

Select Data Interactive Tree Bui&al

\
~

Test Learners

t Connect Signals

Test Learners

Interactive Tree Builder

Clear All

bep | [ |

LCancel
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Dans un deuxiéme temps, nous devons spécifier les données en test. Le plus simple est
disposer un nouveau composant SELECT DATA dans le diagramme, de sélectionner les
données STATUS = TEST dans la condition de restriction, puis de le relier a TEST

LEARNERS en veillant a ce que nous transmettions bien les données en test.

oo Ot Orange Canvas - [Schema 1] |Z”EJ|E.|
D File Opkions ‘Window  Help .:1_5’.1.25.!
D& &

I Drats |Classif_l,l ! Evaluate l Wisualize I Aggociate ! Otker I

= B =

| |

| »

Select Data Interactive Tree Builder

Select Data [2] Test Learners

M Qt Connect Signals

Last event: Unhand

Select Data [2) Test Learners

Help | Clear All | Ok I Lancel

La derniere étape consiste alors a activer le menu OPEN du composant TEST LEARNERS,
puis veiller a ce que l'option TEST ON TEST DATA soit bien cochée. Les résultats sont
directement affichés. Nous retrouvons la précision déja annoncée dans SIPINA, ce qui est
normal dans la mesure oti nous avons construit le méme arbre. Le contraire eut été

inquiétant.
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B8 Qt Test Learners

Sampling Evaluation Hesullti —
" Cross Yalidation Ve “Classifier |ca Ll %eme [Spec [auc |1s [Brer |
Mumber of Folds: wL | |Interactive Tree Builder | 0.9467] 10000 059200 09600 1.4197 0.0958

" Leave-One-Out
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i 4
=l
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- _T_e&t on Train D ata
’ L] —
L ' Teston Test Data U
~ — 0
_— s -

Apply ‘

Statiztics

v Classification Accuracy
¥ Sensitivity
Iv Specificity
¥ Area Under ROC Curve

v Information Score

v Brier Score

Conclusion

Ces deux logiciels donnent aux praticiens le pouvoir d’intervenir dans un processus
d’exploration des connaissances lors de la construction d’un arbre de décision. Ils leur
manquent néanmoins certaines fonctionnalités qui les mettraient au méme niveau que les

outils commerciaux.

Il n'est pas possible avec SIPINA d’ajuster les propriétés d’une segmentation : modifier la
valeur seuil lorsqu’on utilise un descripteur continu, regrouper les modalités lorsque 1'on

segmente avec une variable discrete.

ORANGE ne classe pas les variables candidates selon leur pertinence sur un nceud. Si nous
pouvons modifier le seuil de découpage des variables continues, il aurait été souhaitable de
se voir proposer la valeur optimale et non pas la moyenne locale, I"utilisateur pourra ensuite
moduler la valeur selon ses connaissances. Tout comme avec SIPINA, rien n’a été prévu pour

que I'on puisse moduler les regroupements des modalités des variables candidates discretes.

Il reste que ce sont des outils puissants, ce sont les seuls de ce type (a ma connaissance) que

I'on peut trouver gratuitement sur le web. Il est important de le souligner.
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