Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Description des méthodes CVM (Core Vector Machine) et BVM (Ball Vector Machine) de la librairie
LIBCVM (http://c2inet.sce.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html).

Les Support Vector Machine (SVM) constituent des méthodes particulierement efficaces en
apprentissage supervisé. De par leur grande stabilité, elles sont bien adaptées aux problemes
comportant un grand nombre de descripteurs relativement a la taille d’échantillon®. Elles sont moins
a leur avantage lorsque le nombre d’observations « n» devient important. En effet, une
implémentation naive est de complexité O(n®) en temps de calcul et O(n%) en espace de stockage. De
fait, obtenir la solution optimale n’est pas possible en pratique. Les implémentations recherchent des

solutions approchées, et en profitent au passage pour réduire les complexités®.

Jai découvert récemment la librairie LIBCVM®. L’idée des auteurs est trés astucieuse, ils tiennent le
raisonnement suivant (traduction trés libre) : « Puisqu’on ne peut obtenir que des solutions
approchées, on peut s’appuyer sur une formulation équivalente de la recherche des points supports,
la recherche de la plus petite boule englobante (Minimum Enclosing Ball) en géométrie
computationnelle, et utiliser les résultats obtenus avec cette derniere ». A la sortie, tout comme les
SVM, la technique produit une série de points supports utilisables pour la prédiction, les
performances prédictives sont similaires voire améliorées, avec une capacité accrue d’appréhension

des grandes bases (en nombre d’observations).

Javais trouvé les articles de référence de LIBCVM tres intéressants. J’ai d’autant plus été séduit que
tous les outils qui permettent de reproduire les expérimentations sont en ligne. Cela nous change
des trop nombreux travaux olu des auteurs nous promettent monts et merveilles avec une nouvelle
méthode qui surpasserait les autres, mais ou ni les programmes (ne parlons méme pas des codes
sources), ni les données réellement utilisées*, ne sont accessibles. Il est par conséquent impossible
de reproduire (de vérifier) les performances qu’on nous exhibe dans les articles dits scientifiques.
C’est un peu dommage. Et je doute fort que les relecteurs qui les valident demandent a accéder aux

programmes pour examiner dans le détail les résultats. Ils devraient pourtant.

Les méthodes CVM et BVM dédiées a I'apprentissage supervisé sont implémentées dans la librairie
LIBCVM. Il s’agit une extrapolation de la bibliotheque LIBSVM (version 2.85), bien connue des
chercheurs (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/). Le code source en C++ étant disponible, j’ai
compilé LIBCVM (version 2.2 [beta], 29 aolt 2011) en DLL et je I'ai intégrée dans TANAGRA 1.4.44,

Dans ce tutoriel, nous décrivons le comportement des méthodes CVM et BVM sur la base « Web data

set » accessible sur le site des auteurs. Nous comparons les performances (qualité de prédiction,

temps de calcul) avec celles de la méthode C-SVC de la librairie LIBSVM.

1 Ex. http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2008/10/svm-comparaison-de-logiciels.html ; le fichier comporte n =

135 observations et p = 31809 descripteurs.

2 Ce texte repose sur les deux articles accessibles sur le site de LIBCVM - http://c2inet.sce.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html.

3 Merci a Vicent Pisetta qui m'a indiqué ces travaux.

4 Méme si les bases UCI sont publiques (http://archive.ics.uci.edu/ml/), elles nécessitent souvent une préparation

avant l'application des algorithmes (ex. données manquantes). Ce pré-traitement est souvent passé sous silence.
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2 Données « web » au format sparse

La base « web» est initialement constituée de deux fichiers: « w8a.data » est I’échantillon
d’apprentissage (49 749 observations); « w8a.test » I’échantillon test (14 951 observations). Tous
deux sont au format « sparse », reconnu entres autres par les bibliotheques SVMlight et LIBSVM.

Chaque observation est décrite par une ligne. Le premier chiffre correspond a la classe
d’appartenance (la valeur de la variable dépendante s’il s’agit d’'un probléme de régression). Ensuite,
nous avons une série de couples de chiffres séparées par «:». Celui de gauche correspond au
numéro de variable, celui de droite a la valeur associée. De fait, la valeur d’'une variable non

référencée dans la ligne est implicitement nulle (égale a 0).

Prenons un exemple pour expliciter cela. Dans la copie d’écran suivante, nous observons les

premieres lignes du fichier d’apprentissage « w8a.data ».

I

Q{ D\DataMiningi\Databases_for_mining\benchmark_datasets\web\web\w8a.data - Notepad++ = | = 25
Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Paramétrage Macro Exécution Compléments
Documents 7 A

o s g & & MM || 2 x| BEIET EQ| e -
[=] wBa data uﬂl

1 -1 41:1 54:1 117:1 250:1 -

2 -1 59:1 68:1 115:1

3 -1

. I

-1 41:1 54:1 55:1 106:1 117:1 14%9:1 171:1 206:1 207:1 217:1 222:1 295:1

6 -1

7 1 i
length: 3478238 lines: 4975 Ln:1 Col:1 Sel:0 UMY AMNST INS

— A

La premiére observation appartient a la classe « -1 » ; la valeur associée a la premiére variable est
0 (V1 = 0) puisque le code « 1: ... » est absent de la ligne; de méme, V2 =0 ...; V41 = 1 en revanche
puisque nous observons « 41 :1»;V42=0; ...; V54 = 1. Etc.

Lorsque la base est remplie de valeurs nulles, cela arrive souvent lorsque qu’elle est issue du codage
automatique de données non structurées (image, texte, etc.), ce mode de représentation permet de
réduire considérablement la taille du fichier. C’est un mode de compression tres simple. Les données

restent néanmoins consultables avec un simple éditeur de texte.

Par commodité, nous avons concaténé les deux fichiers (64 700 lignes) et nous I'avons transformé en
format « dense » . La variable cible « classe » est & deux modalités « pos =1/ neg= -1 », les
descripteurs (vl a V300) sont tous binaires « 0 / 1 ». A la sortie, nous disposons donc d’un fichier
avec le format suivant : la premiére ligne correspond aux noms des variables ; ensuite, chaque ligne

décrit une observation toujours, mais avec systématiquement 301 colonnes.

> Pour ne pas disperser le lecteur, notre principal propos étant de présenter les méthodes CVM et BVM, nous ne
nous attarderons pas sur la manipulation des fichiers « sparses » pour l'instant. Nous y reviendrons plus en détail

dans un tutoriel a venir.
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Les données du fichier « w8a.txt » peuvent étre visualisées a |'aide du tableur LibreOffice Calc.

EOTY T R

Fichier Edition Affichage Insertion Format OQutils Données Sipina Tanagra Fenétre Aide X
B-B2ao[@Ece SEi0D-2 6 8% &P A
¢ FH | Albany AMT e [£] & 44 fl % m [d- »

| 2 |neg 0 o o oo o0 o000 o o o o o o 0o o o o 0o 0o o
ERT o0 o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
| 4 |neg 0 o o o o o o oo o o o o o o o o o o o o o
| 5 |neg 0 o o o o o o oo o o o o o o o o o o o o o i
| 6 |neg 0 o o o o o o o o o o o o o o o o o o d o o !
7 |neg 0 o o oo o0 oo o0 o o o o o o o o o o o o o
& |neq o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o 0o o
W[4 ][M]*, Feuillel /' 7 « [ ,I I
Feuille1/1 | Par défaut | |so | & | | Somme=0 @ —&— @ |100%
S 4

3 Core Vector Machine (CVM)

Nous ne décrirons pas la méthode CVM dans cette section, I'article de référence s’en charge trés
bien : lvor W. Tsang, James T. Kwok, Pak-Ming Cheung. Core vector machines: Fast SVM training on

very large data sets. Journal of Machine Learning Research, 6:363-392, 2005. La principale idée a

retenir est que nous pouvons maintenant traiter de trés grandes bases avec des résultats (points
supports) et des performances en prédiction similaires a ceux des programmes implémentant les

SVM. Nous prendrons en référence la méthode C-SVC du package LIBSVM plus loin (section 5).
3.1 Importation des données

Aprés avoir démarré TANAGRA, nous actionnons le menu FILE / NEW pour créer un nouveau

diagramme. Nous sélectionnons le fichier de données « w8a.txt » et nous langons I'importation.

Data mining diagram [empty

Choose your dataset and start download .

Diagram title :
Default title

Data mining diagram file name :
I':‘LDEIEIM ining\Databases_for_mining\benchma rk_daiasetslweblw&a.tdm| H

Dataset (*.tet* arff,* xls) :
ID:‘LDEIEIMininngaElbases_far_mininglbenchmark_daiasetslweblw&a.tx‘l ﬂﬂ
i  a

[¥] Checking Missing Values || cancel || ]

Data visualization

PLS

Spv learning assessment

Feature construction |

Scoring Aszociation

@Correlation scatterplot ]L'Sc atterplot ‘u’iew dataset
Export dataset EScatterplot with label E,_';View multiple scatterplot
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301 variables et 64700 observations sont chargées. La « classe » est catégorielle ; tous les autres

attributs sont numériques. Il s’agit en réalité d’indicatrices 0/1. Cette remarque n’est pas anodine,
elle déterminera le mode de transformation des données lors de la modélisation.

EFile Diagram | Component Window Help

0w H| 5

Crefault title ..
[ Dataset (wBa.txt) Dataset description

301 attribute(s)
64700 example(s)

Attribute Category Informations

classe Discrete 2 values
w1 Continue = ‘
vl Continue = s
« | T | »
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 |
@Correlation scatterplot Export dataset Iﬁ"‘icatterplot Eﬂcatterplot with label
< | 1 |

+

3.2 Partition apprentissage-test

La premiére étape consiste a scinder les données en deux parties pour préciser les individus dévolus

a l'apprentissage et au test. Rappelons que nous avons concaténé les deux fichiers. L'échantillon
d’apprentissage correspond donc aux 49 749 premiéres observations.

_ i
¥ TANAGRA 1.4.44 - [Select first example

—“—
E File Diagram Component Window Help ml?"?‘
Dw B 5
Drefault tille _ -
E|.. Dataset (wha.txt) = — . B
PR clect first examples 1 [Selectﬁrst instances a—
Parameters... _ o |
— Parameters | -
View
m- m«— B
I -
| Statistics ;’
| Feature selection [ OK ” Cancel ” Help ] |
| Clustering |
| Scoring | Association |

,ff Continuous select exi x\Recover examples /é“\Samijng fStratiﬁed samplir
,g?t Discrete select examples _ Rule- 2

fSelect first examples

4

T |
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Nous ajoutons le composant SELECT FIRST EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION) dans le
diagramme. Nous le paramétrons (menu PARAMETERS). Nous validons notre choix et nous cliquons

sur VIEW. Tanagra indique le nombre d’observations sélectionnées pour I'apprentissage.

FANAGRA 1.4.44 - [Select first examples 1] e=nf=n X )

EFiIe Diagram Component Window Help mmm
D e M|

Defaul title |

o Dot e o S pemametes

(S i Scl=ct first examples 1 Sampie size : 49749
Parameters...

Execute S Rens

49749 selected examples from 64700

View
Computation time : 0 ms.
Created ab 1R/0R/2017 11:7R:R4 i
Components I
Data visualization | Statistics | Nonparametric statistics | I Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Association |
,é’: Continuous select examples RRecover examples /\Sampljng f‘:’.tratiﬁed samplir
,i_?ﬁ‘: Discrete select examples ,c%: Rule-based selection fSelect first examples
4| i | v

3.3 Paramétrage de la méthode

Nous introduisons le composant DEFINE STATUS pour désigner la variable cible « classe » et les

variables prédictives « V1... V300 ».

E File Diagram Compopsg
- = I

Crefault litle

=-F Dataset (wha.txt)
E|,f Select first examples 1 |

ity Define status 1
. .
| Parameters I

Attributes

vl -
v2 @
v3 It
v
vB
v
Data visualization | V7
vB
Feature construction | Fei v
Vil
PLS | w11
Spv learning assessment | ::'é

sampling

fCortlruousselect examples % %a‘_:
a E) &) Clear al Clear selected

,fi Discrete select examples

9] [ ok || cancel || Hep |
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Nous ajoutons alors le composant CVM (onglet SPV LEARNING). Nous le paramétrons en cliquant sur
le menu contextuel SUPERVISED PARAMETERS.

E File Diagram Component Window Help mmm
'\ O w H| %
= o vefmesast
= Dataset (va o) S pammetes n
E|,f Select first examples 1 Target ; 1
=-£ Define status 1 Input : 300
Supervised Learning 1 (CVM) lllustrative : 0
Parameters...
Supervised parameters... ‘
Input Illustrative
Execute
View
! ‘ v2 yes -
Data visu.lization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature constroction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | I Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment i Scoring | Aszociation |
£, C5-MC4 [ cvm £.1D3 14 Linear discriming
L5 csve T Decision List [ K-NN m=Log-Reg TRIRLS
I [ m | 3

Dans I'onglet METHOD, nous spécifions les options utilisées dans notre processus® :

-
CWM parameters
r_ |

Method |Transfnm\atinn | Optimization | I
Kernel type : ’Radial basis function +
Degree of kernel function : |'|
Gamma : I'l 6
Cosf: |0
Penality cost (Complexit): |1 €=
Max # of core vectors : ISDDDD 6
Compute probabilities
Maore informations about parameters
| ok | cancel || Hep |
e e —

e Type de noyau [Kernel Type] : RBF (Radial Basis Function, option : —t 2)
e Gamma:1(-g1l)

o Cost:1(—c1)

e Max number of core vectors : 50000 (-f 50000)

6 Voir la description des options en ligne http://c2inet.sce.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html (Section How to Use).
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Dans I'onglet TRANSFORMATION, nous pouvons spécifier le mode de préparation des variables.
Cette option est propre a Tanagra. Par défaut, NORMALIZATION est activée. Tanagra introduit la
normalisation suivante pour chaque variable X :
7=2X X7 Xmin 1
Xmax — Xmin
Ainsi, Z varie entre [-1 ; +1]. Cette transformation est importante lorsque les variables sont exprimées
dans des unités différentes. Les domaines de variation n’étant pas les mémes, celles qui ont une plus

forte amplitude risquent de « tirer » indument sur les résultats.

Dans notre cas, toutes les variables sont des indicatrices définies sur {0, 1}. Cette normalisation, qui
est consommatrice de temps calcul tant en apprentissage qu’en déploiement, n’a pas lieu d’étre.

C’est pour cette raison que nous sélectionnons I'option NONE.

r a3

CVM parameters -

Method Transformation | Optimization

Data transformation
@ Mone é

) Normalization

| ok | Gancel || Hew |

W ——— 'l

Enfin, dans I'onglet OPTIMIZATION, nous avons les options qui pesent sur la finesse de I'optimisation
(et par conséquent sur le temps de calcul !) :

¥ 5

CVM parameters -

Method Transformation | Upthl—

Epsilon for Tolerance : |b.DDD'I é

Use shrinking for optimization 6

ok || Cancel || hHep |
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e Epsilon:0.0001 (-e 0.0001)

e Use shrinking for optimization : cochée (-h 1).
Nous validons. Puis nous lancons les calculs en actionnant le menu contextuel VIEW.

Note : Précisons quand méme que nous sommes en train de lancer un algorithme apparenté aux SVM
sur 49 749 observations. Si nous devions réellement calculer et stocker en double précision le produit
scalaire entre tous les individus pris deux a deux, en considérant que la matrice est symétrique, nous
occuperons [(49749 x 49749)/2] x 8
implémentation naive n’est absolument pas tenable sur nos données. Et sur le site de LIBCVM, on

~ 9.22 Go en mémoire centrale. Manifestement, une

constate que les auteurs ont appliqué leur méthode sur des fichiers allant jusqu’a 4 898 431

observations (fichier « KDD-99, intrusion detection ») !

3.4 Apprentissage et évaluation

File Diagram Component Window Help
Do @ %

Default title

=-FF Dataset (wla.ixt)
B} Select first examples 1
E|+:‘ Define status 1
3] Supenvised Learning 1 (CVM)

Parameters...

m

Supervised parameters...

48270
244 1235 1479

Execute

View

Components

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection |

| | |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis
PLS | Clustering | I Spv learning | Meta-spv learning
Spv learning assessment | Scoring | Aszociation |
[ C-PLS & C-RT £, CS-CRT A2 CS-MC4

] mn | 3

Le taux d’erreur en apprentissage est de 0.55% (244 + 31 = 275 individus mal classés sur 49 749). Le

modele s’appuie sur 3843 points supports.

SVM characteristics

Characteristic Value

# classes 2

# support vectors » 3843

# support vectors for each class
# sv. for neg 2592

# sy, for pos 1251

Computation time : 148123 rns..-
Created at 18/05/2012 11:59:47
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La durée du traitement est de 148 secondes. |l se décompose en deux parties, le détail est visible
dans le fichier log (debugfile.txt): 65 secondes sont consacrées au processus de modélisation
proprement dit, c’est peu pour un (apparenté) SVM sur un fichier de cette taille ; 83 a I'application
du modele sur les 64700 individus (apprentissage + test) pour disposer de la colonne prédiction.
Cette derniére est nécessaire pour obtenir le taux d’erreur en resubstitution ci-dessus, mais aussi le
taux d’erreur en test que nous calculerons ci-aprés. Le temps de calcul pour cette seconde partie

n’est pas négligeable. Il sera d’autant plus conséquent que le nombre de points supports est élevé.

| Casbugfile bt - Blocn =

Fichier Edition Format Affichage 7

TopSpvLearning. ConnectClassatt, nom de class attribute : classe
[ToponeInstance] learning set size = 49749

Sparse - Without normalization
[TcalcLibevmcvm] data preparation = 421 ms.

[LIBCVYM] ok check parameters, run training
[TcalcLibcvmCym] call SWVM_TRAIN = 64444 ms.

SVM type = 6, KERNEL type = 2, Gamma = 1

<=F Fun 'Iearn'ing duration (TOpOneInstance) : 65255 (
<>>> set projection duration (ToponeInstance) : 82868

CORE_EXECUTE DURATION -->> "Supervised Learning 1 (cwm)" : 148123 ms.

CORE_EXECUTE RESULTS -->> "Supervised Learning 1 (CvM)" : one instance of CvM is generated |
<< before --- core --- after >> ‘E‘
| FRMBASEOPERATOR >> duree formation du stringzZhtml O R
FRMBASEOPERATOR >> duree chargement dans le browser 16 il

4| 1 | * |

Pour calculer le taux d’erreur en test, nous insérons de nouveau le composant DEFINE STATUS. Nous
plagons CLASSE en TARGET, et la colonne prédiction PRED_SPVINSTANCE_1 en INPUT.

¥ TANAGRA 1.4.44 - =

EFiIe Diagram Component Window Help

D W’u n| _':i Parameters
Default ttle | Attributes Target €M [iustrative)

=-FF Uataset (wla.txt)
B # Select first examples 1
EF& Define status 1
E||I| Supervised Learning 1 (CVM)
L% Define status 2

[ ~
Parameters

At [ towet | ot G| | |[earal ) (Clearssiocied]

C v290 - pred_Spvinstance_1

C
C V2o ok |[ cancel |[ Hew |

C w203 —
C v204 |

C 205

.
C w296 —_I
C w297

Feature constru C w298 Etorial analysis |

C w209
PLS v300 ta-spv learning |

c 18

: =] pred Spvinstance 1 I

Spv learning asses i
E_kf, C-PLS il L"I ﬁl Clear all Clear selected

. [
L

Puis, nous ajoutons le composant TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT). Par défaut, il réalise les
calculs sur les individus non sélectionnés dans la branche du diagramme, c.-a-d. I’échantillon test.

]

r

classe

Data visualizati

ance selection |

£ C5-MC4

[ ok ][ cancel |[ Hep |
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W e

E File Diagram Compoenent Window Help
0w B 5

R.R.

oo
== x]

Default title

»

=] Dataset (wha.txt)

B/)‘ Select first examples 1
% Define status 1
Bm Supenvised Learning 1 (CVM)

Bf:i Define status 2

fon Hni

m

Feature construction

L
|
|
PLS |
i

Feature selection

|
Clustering |
|

Parameters...
Execute /
View
Components
Datii visualization Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |

Regression Factorial analysis |

|
Spv learning |
|

—% Hosmer Lemeshow Test

4

= Logistic Regression Residuals H.’HTrain—test

Meta-spv learning |
Spv learning assessment Scoring Association
E?ECFOS&NEHdEﬁOﬂ I?ELea\re—Dne—Dut H?HTest

L} r

Le taux d’erreur en test est de 0.57%, avec 85 (74 +11) individus mal classés sur 14951.

4 Ball Vector Machine

BVM est une variante de CVM. L'article de référence est : I. W. Tsang, A. Kocsor, J. T. Kwok. Simpler
core vector machines with enclosing balls. Proceedings of the Twenty-Fourth International
Conference on Machine Learning (ICML), Corvallis, Oregon, USA, June 2007.

E File Diagram Component Window Help
0w M| 5

Default tithe

== Dataset (wha.txt)
E|f Select first examples 1
B*‘:i Define status 1
E||I| Supervised Learning 1 (CVM)
: B*:i Define status 2
Jof Test

Kernel type

Degree (poly/norm poly)

Gamma (poly/ rbf/sigmoid/laplacian/norm poly/inv dist/inv
dist)

Coefl (poly/sigmoid/norm poly)

Talerance of termination criteria (eps)

C (Complexity Cost)

Compute probability estimates

=

Use shrinking heuristics

Data normalization

Max # of core vectors

Sample size for probabilistic sampling

Components

Data visualization Statistics | MNonparametric statistics | Instance selection | Feature construction

Feature selection Regrezzion | Factorial analysis | PLS | Clustering

M:ta-spv learning

£ (45
B cpLs

| Spv learning assessment |

Spv learning | Scoring | Aszzociation

=Binary logistic regressien

[ BVM
< |

&2, 05-MC4
[ csve

& CRT
A2, CS-CRT
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Pour résumer, I'exigence de minimisation est relachée lors de la recherche de la boule englobante. Il
devrait en résulter un temps de calcul moins important lors de I'apprentissage. Nous introduisons le
composant BVM (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Nous le paramétrons exactement de la

méme maniere que CVM (nous laissons les valeurs par défaut pour les parametres additionnels).

La durée de calcul est de 84 secondes. La phase de construction proprement dite est de 27 secondes,
le reclassement des individus de 57 secondes. Nous obtenons 2710 points supports, avec un taux

d’erreur en resubstitution de 0.56%.

SVM characteristics .
. Classifier performances
Characteristic Value

# support vectors » 710 Values prediction Confusion matrix

# support vectors for each class
147 Value Recall 1-Precision ---
neg

# sv. for neg
# sv. for pos 1223 LEE e IRLIE

pos 0.8404  0.0327 |pes 236 1243 1479
Computation time : 84662 ms. - Sum 48484 1285 49740

Created at 18/05/2012 15:37:18

En test, le taux d’erreur est de 0.59% (88 individus mal classés sur 14951).

EFiIe Diagram Cemponent Window Help
0w W5

Default title

- Dataset (wha.txt)

Bi Select first examples 1 Evaluation set : unselected examples
=¥ Define status 1

EE‘ Supervised Learning 1 (CYM)

i Detne staus 7 S predSpvimstancez

_ bl Test
E||1| Supervised Learning 2 (BYM)

Elf:i Define status 3 Confusion matrix

--- ---
neg 0.9990 0.0050 - 15 14497
pos 0.8392 0.0379 - 73 381 454

sum s

Components

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection

Feature construction Feature selection Regresszion Factorial analysis

| | |
| | |

PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning
| | |

Spv learning assessment Scoring Association

E?EBias-J\rariance decomposition E?ECros&ﬂraLidation IFELea\re—Dne—Dut H?HTeﬁ-t
E?EBootf.trap —2 Hosmer Lemeshow Test = Logistic Regression Residuals H?HTrain-test

5 Récapitulatif — Comparaison avec C-SVC

5.1 C-SVCde lalibrairie LIBSVM

CVM et BVM sont censés fournir des résultats comparables a ceux des SVM classiques, tout en étant

capable de traiter plus rapidement les grandes bases de données. Pour le vérifier, nous appliquons la
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méthode C-SVC de la librairie LIBSVM, bien connue, et de ce fait trés utilisée, dans la communauté de
I"apprentissage supervisé.

Note : Pour ma part, aprés avoir tenté de programmer mon propre SVM (composant SVM, onglet SPV
LEARNING) dans Tanagra, j'avais constaté que j'étais réellement loin du compte (en rapidité de
traitement) par rapport a C-SVC notamment. Cela m’avait persuadé d’inclure le package sous forme
de DLL, chose que je m’étais toujours refusé a faire auparavant. L’intégration de LIBCVM aujourd’hui
procéde de la méme démarche.

Nous insérons le composant C-SVC dans le diagramme, toujours en veillant a reproduire le
paramétrage de CVM et BVM ci-dessus.

E File Diagram Component Window  Help ml?"?l
0w @5
= B Dateset (b o pamametes
Ef Select first examples 1 =
[ Parameters 3
[=1-%4 Define status 1
: R . Kernel E REF
BIE Supervised Learning 1 (CVM) LS -
| =-¥y Define status 2 Degree (poly} L
. HHH Test 1 Gamma in kernel function (puty!rb‘l‘!sigmm’d]- 1
E‘E‘ Supenvised Learning 2 (BVM) Coefl in kernel function(poty / sigmoid) 0
Bf:i Define status 3 Tolerance of termination criteria (eprs]- 0.0001
_ o Test 2 € (Complexity Cost) - 1
--[¥] Supervised Learning 3 {C-SVC) Compute probability estimates 0
Use shrinking heuristics 1
Data normalization i}
\ Components
Data visualiza§j | Statistics | Nonparametric statistics Instance selection |

Feature construc

PLS

Clustering | I Spv learning

|

Feature selection | Regression | Factorial analysis |
| Meta-spv learning |
|

Spv learning assessment | Azzociation
= Binary logistic regression EC45 F-on £ C5-MC4
[ BVM B2 c-pLs A2 CS-CRT el il Ao
4 i | 3

Il ne nous reste plus qu’a lancer les calculs.

SVM characteristics

- Classifier performances
Characteristic Yalue

#support vectors » o Values prediction Confusion matrix
# support vectors for each class --- ---
# v, for neg 31784
neg 0.9994  0.005 neg 48243 27 48270
#sv. for pos 1273
pos 0.8147  0.0219 - 274 1205 1479
Sum 48517 1232 49749

Computation time : 2125045 ms.
Created at 18/05/2012 16:26:56
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Nous obtenons 33 057 points supports au bout de 2125 secondes de calculs (~ 35 minutes !). Le taux
d’erreur en resubstitution, calculée sur I’échantillon d’apprentissage est de 0.61 %. En allant dans le
détail, nous constatons que la durée de la modélisation en elle-méme est de 1560 secondes, le

reclassement des individus prend lui 564 secondes.

Sur I’échantillon test, le taux d’erreur est 0.61 %, comparable a ceux de CVM et BVM.

E File Diagram Component Window mmm
0w H| &

Default title

- Dataset (wla.txt)
E|f Select first examples 1
B-F'd Define status 1

Bm Supervised Learning 1 (CVM)

: E\‘F’d Define status 2

: Lo Test

E|E| Supervised Learning 2 (BVM)

| 5% Define status 3

: el Test2

Bm Supenrvised Learning 3 {C-5VC)
Elﬂ'i Define status 4

Evaluation set : unselected examples

m

neg 0.9994

¢ pos 0.8172 a3 ETl | 454
Pl Tests 14572 379 14951 _
Components
Data visualization | Statistics | Nonparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | I Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Association |
+=Binary logistic regression £ C4.5 & CRT £ C5-MC4
(52 BYM [ c-pLsS 2 CS-CRT 1 c-sve
(N m | b

5.2 Comparaison des résultats

Pour situer les méthodes, nous récapitulons les principaux résultats dans le tableau suivant :

Modélisation Temps de traitement (sec.)
Méthode # points supports | Taux d’erreur en Apprentissage Classement
test (64 700 obs.)
CVM [LIBCVM] 3843 0.57 % 60 80
BVM [LIBCVM] 2710 0.59 % 27 57
C-SVC [LIBSVM] 33057 0.61% 1560 5647

A paramétrage identique et performances en classement similaires par rapport C-SVC, qui est quand

méme une technique (et une implémentation) qui fait référence, le temps de traitement est divisé

7 Le classement est lourdement pénalisé par la multiplication des points supports.

18 mai 2012 Page 13



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

par 26 pour CVM, et par 57 pour BVM. De plus, la capacité a traiter des grandes bases est largement
améliorée si I'on se réfere aux articles cités. En effet, seuls CVM et BVM ont pu traiter la base KDD-99

(n =4 898 431 observations) durant leurs expérimentations.

Pour étre tout a fait exhaustif, les écarts ne sont pas toujours aussi spectaculaires. En modifiant le
paramétrage (ex. gamma = 0, ce qui revient a définir gamma = 1 / nombre de descripteurs), nous
pouvons obtenir des classifieurs moins performants quelle que soit la méthode, mais avec des temps

de calculs resserrés.

6 Conclusion

Les méthodes CVM et BVM de la librairie LIBCVM semblent particulierement performantes. Elles
constituent une alternative tres crédible aux implémentations classiques des SVM lors du traitement
des bases comportant un grand nombre d’observations.
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