Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif

Comparer TANAGRA, ORANGE et WEKA lors de la construction d’'une courbe ROC a

partir de la régression logistique.

TANAGRA, ORANGE et WEKA sont trois logiciels de data mining gratuits. S'ils
poursuivent le méme objectif, permettre aux utilisateurs de définir une succession de
traitements sur les données, ils présentent néanmoins des différences. C'est tout a fait
normal. Leurs auteurs n’ont pas la méme culture informatique, cela se traduit par des choix
technologiques différents ; ils n’ont pas la méme culture de la fouille de données, ce qui se

traduit par un vocabulaire et par un mode de présentation des résultats parfois différents.

Au-dela de leurs propres spécificités, ces outils permettent de définir les mémes analyses et
par conséquent produisent les mémes résultats. La comparaison sera d’autant plus aisée
qu’ils adoptent le méme mode de représentation graphique des séquences d’opérations, a
I'aide d'un graphe pour ORANGE et WEKA, a l'aide d'un arbre pour TANAGRA : chaque

sommet représente un traitement, le lien entre chaque sommet représente le flux de données.

Dans ce didacticiel, nous montrons la construction de la courbe ROC a partir d'une
régression logistique. Quel que soit le logiciel utilisé, nous devons impérativement passer

par les étapes suivantes :

* Importer les données dans le logiciel ;

» Calculer les statistiques descriptives pour se donner une idée de la nature des données ;

» Définir le probleme a résoudre, c.-a-d. choisir la variable a prédire (I'attribut « classe ») et
les descripteurs ;

» Définir la modalité « positive » de la variable a prédire ;

* Subdiviser le fichier en données d’apprentissage (70% par exemple), servant a construire
le modele de prédiction, et en données test (30 %), pour construire la courbe ROC ;

* Choisir l'algorithme d’apprentissage, nous voulons mettre en ceuvre la régression
logistique, selon la méthode réellement implémentée dans le logiciel, c’est le principal
point de différenciation, nous pouvons obtenir des résultats légerement différents ;

* Lancer I'apprentissage et visualiser les résultats ;

» Elaborer enfin la courbe ROC sur les données en test afin d’évaluer les performances en

classement.

La progression peut ne pas étre la méme pour chaque logiciel. Néanmoins, & un moment ou
un autre, il faudra passer par chacune des étapes ci-dessus, de maniere explicite ou non,

pour arriver a nos fins.
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Fichier

Les données utilisées proviennent du site de la bibliotheque LR-TRIRLS que nous avons

reprise dans TANAGRA (Régression Logistique -- http://komarix.org/ac/Ir). Le fichier

N 2

DS1-10 comporte 26733 observations, 10 descripteurs continus; la variable a prédire est
binaire, la modalité positive représentant 5% des observations. Les données sont disponibles
en deux formats : ARFF pour WEKA et TANAGRA, TXT pour ORANGE (TANAGRA peut

traiter également les fichiers TXT).

Construire la courbe ROC avec WEKA

WEKA impressionne par la richesse de sa bibliotheque de méthodes, mais paradoxalement
c’est également son principal défaut : les possibilités sont immenses mais la présentation est
tres touffue, il est difficile de repérer les bonnes fonctionnalités et les composants a mettre en
ceuvre. L'intérét de ce didacticiel est justement de discerner les composants adéquats dans le
traitement que nous voulons mettre en ceuvre. Nous verrons que la succession des

opérations est loin d’étre évidente pour le néophyte.

Lancement de WEKA

Au lancement de WEKA, un panneau permet de choisir le mode d’exécution du logiciel.
Nous choisissons le mode KNOWLEDGE FLOW. Nous avons utilisé la version 3.4.7 dans ce
didacticiel. Nous parvenons alors dans 'espace de travail dans lequel nous allons définir nos
traitements. Dans la partie haute, nous trouvons les icones organisées dans des palettes, ils

représentent les opérateurs de traitement.

Tool palettes Components :
ool paleTTe. ..
P Dcn‘a/l\/{\mg tools
m@ Dte | Datasources | patasinks | Fiters | Classitiers | Csterers | Blatustion \wsuanzaunn [
¢ [ DataSources ./ L \
: [
Waikato Environment for B : . N = A
Knowledge Analysis 13 | i ‘i 3
: Azff c4as [:1E Database Bexialized
Version 3.4.7 : Leades Loadez Loadez Loades Instancesloadss
—————— = >
() V8e0)- 2013 Knowledge Flow Layout
University of Waikato
Mesw Zealand ad
<< Stream pane
A4
< ?
o
Experimenter 4¢ KnowladgeFlow €L
. = \. ‘Wielcome 1o the Weka Knowledge Flow Log
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Charger les données

Le composant ARFF LOADER permet de charger les données. Nous ajoutons donc ce

composant dans notre espace de travail, nous pouvons le paramétrer a l'aide de I'option

CONFIGURE de son menu contextuel.

= Weka Knowle dgeF low Environment

Statu:
’V Welcotne to the Weka Knowledge Flow

F;& | DataSources | Datasinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Evaluation | visuslization | [
HEI DataSources 5
&baut
= il Read that i Hf (attribiute relation file fi 1) i t
eads a source that is in arff (attribute relation file farmat) farma W
Loadac .
I Rechercher dans : |@ fram_lr_tritls_roc_curve "| I '_.9||E| >
|—Knnwladge Flovay Layout .
l—@ Py
Mes: B
documents
réranta
. L-ARFF —
. Edit @
arffL.  Delete
) Buresu —
Configure. ..
Connections
dataset /}
instance Me= documents
Actions
Start loading _
Poste de travail
” P c—— v
[} N -
< Q Nerm de fichier : 65!51 _ait ) | *
A N —
Faverie 1682 Fitiers dutyps  [urrf daf fies v [amuer ] m
oy
I

Statistiques descriptives

Dans un premier temps, il est conseillé de visualiser rapidement la nature des données. Le
composant ATTRIBUT SUMMARIZER (palette VISUALIZATION) permet de voir en un
coup d'ceil la distribution des descripteurs. Nous I'ajoutons donc dans le diagramme, puis
nous lui connectons le composant ARFF LOADER en sélectionnant 1'option DATASET du

menu contextuel.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

syl

()
=]
=

e alala (&

Data

Visualizer

Scatber Attribute
PlacMarzin Sunmarizez

<

Knowledge Flow Layout

Corfigure...

Connections
dataSet
a

instance
Actions
Start loading

<

I3

<

Welzome to the VWiska Knowledoe Flow

| Loy
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Le traitement sera effectivement exécuté lorsque nous aurons activé le menu START
LOADING du composant ARFF LOADER. Pour accéder aux résultats, il faut activer le menu
SHOW SUMMARIES du second composant.
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/—'_'//dyas"

datasSet

d=1 10.arff

')v%nrs :rz':-|
© O Edit : /_/_/_/_/clg.:a:ec—/—4 BEal
Arfflo Delete A Edit
Configure... ===== > “ARFF
) . - Delete
Connections )
S Actions

Show summaries

Actions
Start loading

Nous obtenons 1'histogramme de distribution de toutes les variables du fichier. Un rapide
coup d’ceil permet de voir qu’il n'y a pas de probleme d’asymétrie ni de multi-modalité chez
les descripteurs; la variable a prédire CLASS est en revanche tres déséquilibrée (804

« positifs » contre 25929 « négatifs »), ce qui laisse prévoir quelques difficultés lors de

I'apprentissage.
o - [o]x)
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Choisir la variable a prédire et la modalité positive

L’étape suivante consiste a définir la variable a prédire. Par défaut, c’est la derniere variable

du fichier, ce qui est notre cas ici. Néanmoins nous allons quand méme le faire explicitement
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afin que nous sachions comment procéder lorsqu’elle est située a un autre endroit dans le
fichier. Nous sélectionnons le composant CLASS ASSIGNER (palette EVALUATION),
auquel nous connectons le composant ARFF LOADER (connexion DATASET), nous le
paramétrons a l'aide du menu CONFIGURE.

‘ ClazsissignerCustomizer
//ﬂﬂ&) L Tsl Chiooze class sttribute
N~
\Aner []'-Jl:lrr'l:] CLASS
b

Clas=

Aszigner
d=1 10.a

datafet

Attribute
Surmarizer

Etape suivante, il nous faut préciser quelle est la modalité « positive » de la variable a
prédire. Toujours dans la palette EVALUATION, nous ajoutons le composant CLASSVALUE
PICKER dans le diagramme, auquel nous connectons le composant précédent. A 1'aide du
menu CONFIGURE, nous sélections la modalité TRUE dans la liste.

_=___ Weka KnowledgeF low Environment

|"—§k DstaSources | DataSinks || Fitters || Classifiers | Clustererl| Evaluation | |Sual|zat|0n| | 1Y ‘
Sk |
. Evaluation
S S | S \ ,< --L.\ ghie ) ghie -
= - || o A= g SR sl
Training Tazt3st  CrossValidation TrainTest Class ' las=alu Classifiex Inczemental Clusteres
SetMaker Maker Fol dMaker SplistL szignez Fickeyy PerformanceBwaluaver ElassifiezEvaluator PerformanceDwaluat
< ¥
~Knowledge Flow Layout ,, V4
\ ¥ -
‘ datade ‘ ClassWaluePickerCustomizer
=t L Tl e 2 Nl ¢ Chooze class value
" b
€
o A fla== Classifalue
B RGN Pickez B
4=l 10.3
datalet
‘r g
Attribute
Summazizer
v
< 4
Statu
Welcome to the Weka Knoweledoe Flow Lag

Subdivision des données en « apprentissage » et « test »

Nous voulons construire notre modele de prédiction sur 70% de notre base, puis 1'évaluer
sur la courbe ROC calculée sur les 30% restants. Il est donc nécessaire de subdiviser en deux

parties nos données avant de brancher la méthode d’apprentissage, le composant

11/10/2008 Page 5 sur 23



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

TRAINTEST SPLIT MAKER (palette EVALUATION) permet de le faire. Nous 1'ajoutons

dans notre diagramme, puis nous le configurons.

Régression logistique

_=___Weka KnowledgeF low Environment N =1E30 - -
m DatsSources | DataSinks || Fitters || Classifiers | Clusharers| Evaluation | Wisualization | 3 | "'—
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=1_10-azfs e Cannections trainPercent |?D\ |
testSet
f“\ A
b trainingSet \] X
Attribute s
Summaz izez
w
v ~
< S
N
Statu:
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La méthode Régression Logistique est située dans la palette CLASSIFIERS. Nous la plagons

dans notre diagramme, puis nous lui connectons deux fois le composant TRAIN TEST

SPLIT MAKER : deux fois car nous devons transmettre les données d’apprentissage et de

test. Cette particularité, assez étrange de prime abord, s’explique par le fait que c’est le méme

composant qui produit les ensembles apprentissage et test.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

m DatsSources | DataSinks | Firt Classifiers | Justerers | Evalustion | visuslization |
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Voir les résultats

Pour voir les résultats de la régression, il faut connecter (connexion TEXT) le composant

LOGISTIC au composant TEXT VIEWER (palette VISUALIZATION) que nous ajoutons dans
le diagramme.

< Weka KnowledgeF low Environment

|—§6 DataSources | DataSinks || Fiters | Classifiers || Clusterers || Evaluatitg Yisuslization |[k |
— (I
- Wisualization —
a| | fa s £ al ey ey L
Data Scattar atribute Model Text Graph Sexip
Vizual izex PlotMatrix Sunmarizer Performancelhart Viewer Viamer Chars
£ \ 3
Khowwledge Flowe Layout \
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. § 7 tra M Fq ‘
. el eemn Ak Al
4%&_&34“@44 lb»—_==$4;.--_.l»> s &l
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< < - < Edt
C-ARFF Class Clas=alue ;‘1‘_;’;’;’“ Logiswic  Delete ™ £
, Assigner Picker B = Configure...
=1 lo.apes  parafeT Connections
batchClassifier
fﬁ, b
Attribute
Summarizec
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< | >
Status
‘Welcome to the Wieka Knowledge Flow Log

L’exécution de la chaine de traitement s’effectue alors en activant le menu START LOADING

du premier composant (ARFF LOADER). Le menu SHOW RESULTS du composant
TEXTVIEWER permet d’afficher les résultats.

4 . e
- ARFF Clas== S Edit

Felt - e - » Taxtifiar Delete

=1 _10.a1  Delete Actionsz
Configure. .. Show results
Connections Clear results
dataset

Actions

Start loading

La fenétre indique les parametres du modele estimé, en l'occurrence les coefficients de
I'équation de régression. Ce composant de WEKA est peu loquace, nous ne retrouvons pas
ici les indicateurs usuels de la régression logistique tel que 1'évaluation globale de la

régression, I'évaluation individuelle des coefficients, etc.
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£ Text Viewer _”'E| [g|
Fesult list Tet
16:01:40 - Model: === Clazzifier model === 3
Schene: Logistic
Relation: dsl_l0.arff
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8
Coefficienta...
Wariahle Coeff.
1 0.1294
2 0.3301
3 0.7174
4 0.3972 _
5 0.164
3 -0.0313
7 -0.0689
g 0.7603
] -0.2524
10 0.0683
Intercept -d. 2745
v
< >

Construire la courbe ROC

Pour évaluer un apprentissage supervisé, il faut rajouter un composant CLASSIFIER
PERFORMANCE EVALUATOR (palette EVALUATION) dans le diagramme. Nous lui
connectons la sortie BATCH CLASSIFIER du composant LOGISTIC.

e - = | il
= Weka KnowledgeFlow Environment EI| §
r?k DataSources | DataSinks | Fiters | Clazsifiers Clusterer| Evaluation §visualization |[k |
. - —
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Training  TestBet  CressUalidation TzainTess Class Clas=alue Classifier Inezement al Clustezes
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< ~ = | >
Khowyledge Flow Layout \
\ L
. ! era: (g \
. L) taxt "2 s ab L3 \
T e R R R o
: L L L E)
24=¢ = S toaime \
S LAREF Class ClassValue Sendairests Logiptic s Al ] g
; o Spl itMakez
" Assigner ickez
- avchtlaszifies [ /
=1 10.arge  poawRier rd
P 4

f w7

Attribute
Surmariser
Cla=s=ifier
PerformanceEvaluater

s
< >
Status
oK Log

Puis nous rajoutons le composant MODEL PERFORMANCE CHART (palette
VISUALIZATION), nous lui relions le composant précédent en veillant a utiliser la
connexion THRESOLD DATA (tres important !).
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2 Weka KnowledgeF low Environment
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D% DataSources || DataSinks | Fiters || Classifiers | Clusterers | Evaluatidy| isuslization 3
“isuslization
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_
= [ fa fd fa 2 {= {a
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—-_— s e . . ~—
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~
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~
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~
~
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FerformanceEvaluator FerformanceChazt
w
< >
Status
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Il reste alors a relancer de

nouveau l'exécution du diagramme (START LOADING de ARFF

LOADER), puis visualiser les résultats en activant le menu SHOW PLOT du composant
MODEL PERFORMANCE CHART. Une fenétre apparait, la courbe ROC est la courbe par

défaut (le taux de faux positifs en abscisse et le taux de vrais positifs en ordonnée). Nous

pouvons modifier le graphique en choisissant d’autres variables en abscisse et en ordonnée.

< Model Performance Cha

| [¥: True Positive Rate (Mum)

| [Select Instance

I

Save

Plot: d=1 _10.&rff

Jitter J

Clazs colour
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WEKA est manifestement un outil trés puissant. Mais comme nous avions pu le

constater dans ce didacticiel, il faut bien le connaitre pour en exploiter toutes les

possibilités.

Construire la courbe ROC avec TANAGRA

TANAGRA nous est maintenant familier. Au lancement du logiciel, I'interface est subdivisée
en trois parties : a gauche 1'espace dans lequel nous définirons la séquence de traitements ; en

bas les palettes de composants ; au centre I'espace dévolu a I'affichage des résultats.

Importer les données

Nous activons le menu FILE / NEW pour construire un nouveau diagramme de traitements.

Nous sélectionnons le type de fichier ARFF pour charger les méme données que

précédemment.

Diagrarn title :
|Defaultitie |

‘) Data mining diagram file name :
|DiTernpExetdetault bdrm

[=]

Rl

Drataset ("t * arff *xls) :

|D:1D atatdiningiDatabases_for_mining\dataset_for_soft_dev_and_compa ﬂr" -1
'o. R4
(

Fegarder dans : | 1) Fram_Ir_trirls_roc_curve w | €] ? i v
Mes documents
1écents
?‘[‘: a
Bureau
Data wizualization Statistics Monparam
Feature selection Regression Facto _"_/
Spw learning Meta-zpy learning Spw learni Mes documents
@'Correlation scatterplot Expor‘t dataset 4 Sra]
Poste de travail
.g Mom du fichier : |ds1_1 0. arff ' V| [ Cluyrir ]
Favoris régean | Fichiers de type |W’EKA datazet | v| [ Annuler ]

Statistiques descriptives

Pour réaliser les statistiques descriptives sur les variables prédictives, nous devons placer le
composant DEFINE STATUS (nous utilisons le raccourci dans la barre d’icone), puis nous

placons en INPUT toutes les variables continues.
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, TANAGRA 1.4.4 - [Dalaset (ds1_10.arff)]

® [N
H )
N -
Diefault title ~
= [E Dataset (ds1_10. arff] - N
. ) 23 j Define attribute statuses
%% Define status 1
sssmmmmnnn
w_and_comparisontfrom_lr_trirls_ro
Pararmeters |
atrbutes [
Target Input | lllustrative |
W1
W2
W3
W m
Ve
WE
VT
WE
va
Wil
v
B g 5 [ Clear selection ] o
Data visualization [ ok [ cancel J[ tebJhe canstruction
Feature selection Regression Factarial analysis PLS Clustering
Spw learning ieta-spy learning Spu learning assessment Scoring #zzociation
@'Correlation scatterplot Export dataset Ir_f;ScatterpLot \/l'ew dataset E,_';View multiple scatterplot

Nous rajoutons alors dans le diagramme le composant MORE UNIVARIATE CONT STAT
(palette STATISTICS) que nous activons avec le menu VIEW. La fenétre principale retrace
alors la description détaillée de chaque variable INPUT, la distribution de fréquence et les

principaux indicateurs statistiques.

" TANAGRA 1.4.4 - [More Univariate cont stat 1]
E File Diagram Component Window Help

[=
efsuttle C sasies Vawes  Count Percent  Hstogam
= ] Dataset (ds1_10.arff) averaze 65399 x_s_-12,1089 127 0.48%
4 Define status 1
S ] Q; ;\e s auUS ; Median -6.7182 _12,1089_=<_x_<_-10.7646 734 2.75% B
iwariat t stat
ore nanate cont sta Std dev, [Cosf of variation] 2,4774 [0.37%4]
-10.76d8_=<_x_<_-9.4204 3z 8.65%
MAD MADSSTODEW] 2,0503 [0.8376]
I Min* Max [Full range] adn 00 o | M 8076 4724 17.87%
W1 15t * 3rd quartile [Ranze] -8.397-4.70 [3.69] -B.076Z_=<_x_<_-6.7319 Rd2Z 20,28%
I Skewness (std-dew) 10,1588 (0.0150) -6.7319_=<_x_<_-5.3877 4556 17.04%
Kurtosis (std-dew) -0,6795 (0,0300)
I -5.3877_=<_x_<_-.0435 3998 14.96%
I 4,036 _=<_x_<_-2.6992 2976 11.14%
l -2.6992 =< x_ = -1,3560 1419 B.31%
x==_-1,3550 483 1.73%
! . b
I_ —-— . e = Components
Dla wisualization Statistics I Monparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection Regression

Fal&un’alanatysis Gm - - -

Assw‘atiﬂn
Z:}.Barttatt's te: Z}.Levena‘s test ]ﬂOne—way ARANOAA Il Urivariate discrete stat
L5 Brown - Forsythe'aggst i1 i =+ Paired T-Test

Clustering Spv learning Meta-spy learning Spu learning assessment Scoring

o Fisher's test L hore Univariate cont stat O, T-Test
ﬂ]Gruup characterization SPTTaTTey lu,T—Test Unequal Wariance
EE Group exploration hh Dne-way ANOWA [ Univariate continuous stat

Subdiviser les données en « apprentissage » et « test »
Revenons sur le premier composant du diagramme (la racine, représentant les données).
Nous insérons le composant SAMPLING (palette INSTANCE SELECTION), puis nous

définissons les tailles respectives des ensembles de données en activant le menu
PARAMETERS.
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./ TANAGRA 1.4.4 - [More Univariate cont stat 1]

EF“E Diagram Component  Window  Help

N B

Default title

= Dataset (ds1_10.arff)
=~ %4 Define status 1
|4 #ore Univariate cont stat 1
—_ Sampling 1

Pararneters

Sarmple size definition

® propottion size

%!

/ .
/ C absolute size 200
/)
/ =
h [ ok [ cencel J[ Hew b5
T 760 _=2 %2
! 27453 =< x < ¥
1 < i | >
\ Components ]
‘ Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | I :_ Instance selection | ‘
\ Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis ‘
\ PLS | Clustering | Spw learning | Meta-spw learning ‘
Spy learning assessment | Sconng | Association |

% Recover examples

& SElect examples

,cf\ Stratified sampling

Choisir la variable a prédire et les descripteurs

Nous devons maintenant définir la variable a prédire (TARGET) et les variables prédictives
(INPUT). Nous placons, a la suite du composant précédent, 'icone DEFINE STATUS (le

mieux est de passer par le raccourci dans la barre d’outil). Nous obtenons le résultat suivant

en cliquant sur le menu VIEW du composant.

" TANAGRA 1.4.4 - [Define status 2]
! Fil= Diagram Component ‘Window Help

Cw B %

Default title l
= Dataset (ds1_10.arff)
. #% Define status 1
L4t More Univariate cont stat 1
- f Sampling 1
% Define status 2

---l----r-

1
|
\

NN

Target : 1
Input : 10
Nustrative ; 0

Attribute Target Input Wustrative

W1 = Wes
Wz =
W3 yes
W WEs
Wh Wes 3
e Wes
W7 WEsS
WE VEs
W VES
W0 YES
CLASS YEs

Computation time : 0 ms.
Created at 1970272006 17:06:25

<

Components

Data visualization Statistics

Feature construction ‘ Feature selection
PLS | Clustering

Spw learning assessment ‘ Scoring

Nonparametric statistics I Instance selection ‘
Factorial analysis ‘

Meta-spy learning ‘

| |
| Regression |
| Sp learning. |
|

| Aszociation

RReco\ter examples . Sampling

& Select examples

& Stratified sampling
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Apprentissage supervisé

L’étape suivante consiste a placer la régression logistique dans le diagramme. Cette
opération se fait en deux étapes dans TANAGRA : placer dans un premier temps une
enveloppe « meta-apprentissage » (SUPERVISED LEARNING de la palette META-SPV
LEARNING), puis y intégrer le composant LOG-REG TRIRLS (palette SPV LEARNING). Ce
composant d’apprentissage provient de la bibliotheque de KOMAREK (http://komarix.org/

ac/lIr). Par rapport a nos propres implémentations, il est particulierement rapide. Vous le
constatez en lancant I'exécution (menu VIEW du composant), les résultats s’affichent dans la

fenétre dédiée.

i TANAGRA 1.4.4 - [Supervised Learning 1 (Log-Reg TRIRLS)]

E File Diagram Component  ‘Window  Help -8 xX
EH %
= B Dataset (95110, - parametes
-4 Define status 1
= f Sampling 1
= +:* Define status 2 L¥ 1] )
, , Classifier performances
[#] Supervized Learning 1 {Log-Reg TRIRLS)
$ Error rate 0.0301
| Values prediction Confusion matrix
I Vale Recal trecision  fase  tue  Sum
False 1.0000 0.0301 15149 1] 18149
\ false
\ true 00000 10000 [true B 0 B
Sum 18713 1] 18713
\
\ v
\ Components
Data wisualization Statiztics \Nonparametr'ic statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Qctor‘ial analysiz PLS Clustering
e - ———
| I Spw learning 1 Meta-spy learning S leaNing azsessment Scoring fzzociation
Com oom oo e = h
h'?Binary logistic regression ‘E';E Decizion List < ,,‘?Log—Reg TRIRLS > I:_gPrototype-NN
.!;;5-:4.5 &;IDG Multilaver perceptron E:" Radial basis functian
£ CRT [=- K-NN = hultinamial Logistic Regression [ Sy
E@C—SU‘C I'_;?‘;Linear discriminant analysis [fa Matve bayes

I ne faut pas s’alarmer outre mesure de l'aspect peu engageant de la matrice de confusion, il
ne faut pas oublier que la distribution des classes est trés déséquilibrée, le plus important
pour nous est que les « positifs » soient réellement placés devant les négatifs lorsque nous

voudrons les classer selon leur score d’appartenance aux positifs.

Calculer les scores

Justement, nous voulons spécifier la modalité de la variable a prédire puis calculer les scores.
Nous ajoutons le composant SCORING (palette SCORING) dans la chaine de traitements,
nous la configurons (menu PARAMETERS) de maniere a préciser que les « TRUE »

correspondent aux positifs.
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‘. TANAGRA 1.4.4 - [Supervised Learning 1 (Log-Reg TRIRLS)]
E File Diagram Companent ‘Window Help

0w & 5
= Dataset (ds1_10.arff) Values prediction Confusion matrix
=l % Define status 1
LK Mare Univariate cant stat 1 Value Recall 1hrecision  fabe  tue  Sum
= ﬁ\ Sampling 1
=By Define status 2
Elm iuper\-’ised Learning 1 (Log-Reg TRIRLS) Farameters 3
LBt Searing 1
- )
-
A LLEET] I’-.l.
...
/ “'u.,_._..) < Pasitive class value |true -
\
\ \ [ QK ” Cancel ” Help ]
L]
\ )
\ Components
\ Data visualization | Statistics ‘ Monparametrc statistics | Instance selection | Feature construction |
\ Feature zelection | Regression ‘ Factoral analysis | PLS | Clusterng |
Spwv learning Meta-spw learning Spv learning assessment Scarin hssociation
2 1
| —

V\.ift curve

< ( Il Scoring ’
-,

Construire la courbe ROC

Il ne reste plus qu’a calculer la courbe ROC. Nous insérons de nouveau un composant
DEFINE STATUS dans le diagramme, en TARGET nous plagons l'attribut CLASS, en INPUT,
I'attribut SCORE_1 générée par le composant de scoring. Notons qu’il est possible de définir

plusieurs attributs INPUT, cela permet de comparer les performances de plusieurs stratégies

d’apprentissage.
AGRA 1.4.4 - [Define status 3] _‘ X
I File Diagram Component ‘Window Help -8 x
0w B %
Default title J
= Dataset {ds1_10.arff) Attribute Target Input IMustrative

B ®§ Define status 1 v
“Lft Mhore Univariate cont stat 1 L2
B}\ Sampling 1 W3
= Define status 2 e
E||I| Supenvised Learning 1 (Log-Reg TRIRLS) '3
Ve
w7
VE
we

Computation time : 0 ms.
Created at 19/02/2006 20:36:44

Components |

Data wvisualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection Regression | Factoral analysis |
| Meta-spw learning |

|
PLS | Clustering | Spw learning
|

Spv learning assessment | I Scorng

& Lift curve #7 Roc curve Il Scoring ‘

hssociation
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I ne reste plus qu’a placer le composant ROC CURVE dans le diagramme, préciser que la

classe positive correspond a la modalité TRUE de la variable a prédire et que le calcul doit

étre réalisé sur les individus non-sélectionnés, c.-a-d. n’ayant pas participé a I'apprentissage.

i TANAGRA 1.4.4 - [Define status 3]
E File Diagram Component  Window Help

I =

Default title A
o Dataset {ds1_10.arff| Attribute Target Input ustrative
E":ﬁ Define status 1 Wi } . .
(. Lf. More Univariate cont stat 1
B’f Sampling 1 Scoring curve
B £ Define status 2
BIE Supervized Learning 1 [Log-Reg TRIRLS) Parameters
E|Hl Scoring 1
B £ Define status 3
" Roe curve 1 Pozitive class value : true . ~
ENGEEEEER =
7 "%
-, s °.. Uzed examples
7 S
Vs . O Selected
/ °..
/ ., ®) Unselectad
! S, N J
1 ]|
1 [ (014 ” Cancel ” Help
\Data visualization Statistics il

Febture construction Feature selection Regression Factoral analysis |

Spw learning Meta-spv learning |

|
|

\ pLS | Clustering _
|

— —
! Scoring

Comm  soss  sess s sees s

Spy liarning asseszment hzsociation

Le résultat s’affiche dans la fenétre de résultats en activant le menu VIEW du composant. La
courbe elle-méme n’est pas dessinée, en revanche nous disposons des informations
adéquates pour réaliser le graphique dans un tableur quelconque. D’autres indicateurs

(taille de I"échantillon utilisé, nombre de positifs, AUC, etc.) sont disponibles.
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(" TANAGRA 1.4.4 - [Roc curve 1] X
E File Diagrar Component ‘Window  Help -8 x

B %

Default title * ~
=2 Dataset (ds1_10.arff) Positive class value : trus
=¥ Define status 1 Used examples : Unselected
L& #hare Univariate cont stat 1
= # Sampling 1 —
= ¥4 Define status 2 ROC Curve
= |I| Supervised Learning 1 iLog-Reg TRIRLS) ,
= Il Scoring 1 Sample size : 5020
= B e s e | W
& Roc curve 1
ore Attribute Score_1
0.8208
Target size (%) Score FP-Rate  TP-Rate
a 0.4312 0.0000 0.0000
5 0.1175 0.04064 0.3512 1
10 0.077% 0.084% 0.5207
15 0.0579 0.1349 0.6364
20 0.0444 0.1835 0.7314
25 0.0362 0.2339 0.7686
30 0.0285 0.2845 0.7975
35 0.0237 0.3354 0.8152
¢ T 40 0.0197 | 0.3862 0.8430 2
Components
Data visualization Statiztics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spw learning assessment IT Association
& Lift curve Il Scoring

& Roc curve

TANAGRA permet de mettre en ceuvre assez rapidement la construction de la courbe ROC.
A noter le role central de DEFINE STATUS avant le composant ROC CURVE, il permet de
comparer différents criteres de classement des observations selon leur probabilité d’étre
positif : ces criteres peuvent étre calculés a partir d"'une méthode d’apprentissage, comme
c’est le cas ici, ils peuvent également correspondre a n'importe quelle variable déja présente

dans la base.

Remarque : Depuis la version 1.4.21, Tanagra fournit directement une représentation

graphique de la courbe ROC'

! La partition apprentissage - test étant aléatoire, la valeur AUC est forcément tres légérement différente dans
cette copie d’écran plus récente. Mais nous sommes bien dans des ordres de grandeurs identiques, c’est ce qui

importe.
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ANAGRA 1.4.27 - [Roc curve 1]

ﬁFile Diagram Component  Window Help
EH %
Default title

= Dataset {ds1_10.arff)
=- ¥4 Define status 1

= ﬂl Scoring 1

HTHL Report

ROC Curve

L4 dhore Univariate cont stat 1 o] :gz;:’gj : 0580402
= ,# Sampling 1
=¥ Define status 2 gu'a'
=-[#] Superdsed Learning 1 {Log-Reg TRIRLS) E 0.7

- %% Define status 3 £ 05
= 0
& Roc curve 1 o
g i]
& o
g
E .
0.1
u] u u u u t u t ¥ t
u] 01 02 03 04 05 06 07 05 08 1
False Positive Rate (1 - Specificity)
Components
Data vizualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
Spv learning fieta-spy learning Spw learning assessment Scoring Ascociation
& Lift curve

& Roc curve
ﬂl Scoring

Construire la courbe ROC avec ORANGE

Nous avons choisi de présenter ORANGE en dernier car il se démarque considérablement
des deux logiciels précédents par sa simplicité d’utilisation, sans pour autant faire de
concessions sur la précision des calculs. Il est particulierement adapté pour le type de
traitement que nous avons choisi dans ce didacticiel. En revanche, le prix a payer pour cette
simplicité est que certaines options, définies par défaut, ne sautent pas aux yeux, il importe
alors de bien savoir a quels endroits du logiciel elles sont précisées pour que l'utilisateur

comprenne exactement ce qu'’il est en train de faire.

Lancement du logiciel

Tout comme WEKA, 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.
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R.R.

[ Tool palettes —

BY=X

=

Dots | Classiy | EWate | Visalize | Associate | Miher

I -T)

Components :
Data Mining tools

i Schema 1

-[=[=]|

<« Workspace

Importer les données

ORANGE peut importer des données au format texte (séparateur tabulation). Il suffit de

cliquer sur I'outil pour qu’il s’insere automatiquement dans I'espace de travail.

oo Qt Orange Canvas

Fils

O & @

Options Window Help

Rename F2

Remove Del

Data File
[ ds1 10

Info
26733 examples. 10 attibutes, 0 meta athibutes.
Classification; Discrete class with 2 values.

Reload

Reload File [ Reset domain at next reload

Statistiques descriptives

ORANGE propose de séduisants outils graphiques pour représenter les distributions de

données. Le temps de calcul est en revanche un peu élevé. Nous insérons le composant dans

11/10/2008
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le diagramme, nous lui connectons la source de données, le calcul est lancé

automatiquement. Le résultat apparait dans une fenétre flottante lorsque nous activons le

menu contextuel OPEN du composant.

% Qt Orange Canvas

Flle Options Window Help
0&& s

Dot | Clagalty | Evabuats | Viwalie | sssociars | tther |
I

|- )]

v3
Values
BE8

143

023

007+ 208 mean

an

Attibute Statistigs

756

26733 total values
24138 distinct values

dq Save Graph

Définir la variable a prédire

Par défaut, tout comme dans WEKA, la variable a prédire est la derniere colonne. Il est
cependant possible de modifier la sélection en plagant le composant SELECT ATTRIBUTES
(palette DATA). Nous nous contentons de vérifier que la sélection adéquate a été réalisée sur

nos données.

. Qt Orange Canvas M=
File Cptions Window Help
D& g

Data | Mrassiy | Evaluate e | Associate | Other |

B Schema1

EBQselecthuributes |- [O]x]

[~ Available Attributes

- P V1 -

oo || | BVE =

Select Attrbutes

><

- Meta Attributes
B -

Ltt[t ElLE

| | _Down =

rost |

\ Apply

Attribute Statistics

7|
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Méthode d’apprentissage et 1’outil d’évaluation

Nous plagons le composant LOGISTIC REGRESSION de la palette CLASSIFY, il n’y pas de
paramétrage particulier a spécifier. Puis nous plagons le composant TEST LEARNER de la

palette EVALUATE. Sur ce dernier composant, il est nécessaire de préciser que 1'évaluation

sera basée sur une subdivision « apprentissage » - « test » des données.

" Qt Orange Canvas

File
D&R|%

Data | Classify | Evaluate IVisuaIize IAssociate I Other |

Options  Window  Help

B Schema1l & Qt Test Learners

— Sampling———— |~ Ewaluation Resultz
" Cross Validation
Mumber of Folds:

Logistic R i
SOt hegressen % Fepeat Train/Test:
c (I :

Fielative Training Set Size:
Test Learners

File Select Attributes © Test on Test Data

Apply |

— Statistics

- ¥ Classification Accuracy
¥ Sensitivity
v Specificity

Attribute Statistics
v Area Under ROC Curve
¥ Informnation Score

v Brier Seore

=
1 4] | »

Y

I ne reste plus qu’a connecter LOGISTIC REGRESSION a TEST LEARNERS, puis SELECT
ATTRIBUTES a TEST LEARNERS. Lors de cette derniére connexion, une boite de

confirmation apparait, permettant de préciser qu’il s’agit bien de notre ensemble de données.
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Q1 Orange Canvas

File ptions Wwindaw Help
0& &[5

Data | Classify | Evaluate IVisuahze |Assoc\ate | Other |

e[ ElE]

I
Logistic Fiegression =
I
il

.
o’ Test Leainers
.

I.I M Qt Connect Signals
File L%
Attribute Statistics
Select Attributes Test Learners
Help Clear All | oK I LCancel
4 | |

VA

Apres confirmation, le calcul est directement réalisé. Il faut alors activer le menu OPEN de
TEST LEARNERS pour visualiser les résultats.

‘2. Qt Orange Canvas

File Options Window Help
D&& @

Data | Classify | Evaluate IV\suahzs IAssUclale | Other I

CElzlz

i Schema i

G5 Ot Test Learners

—Sampling————— [~ Evaluation Results
" Cross Validation Classifier [ca  [Sens [Spec [auc [1s

Number of Folds 1 [Logistic egression | 0.5704] 10000 0.01g| 0 8424Nze
. “ Y,

Leave-One-Out

Logistic Regression * Random Sampling

Repeat Train/Test
1 =

Relative Training Set Size

— I m

Select Attibutes " Teston Train Data

" Teston Test Data
E

File Apply
r o Statigtics
E W Classification Accuracy
¥ Sensitivity

Attribute Statistics =3

Test Leamers

.~<

S pecificiy
¥ Area Under ROC Curve
¥ Information Score

¥ Brier Score dl I ﬂ

4 | ol |

P |

Nous constatons que plusieurs indicateurs sont calculés, dont '’AUC. Nous n’avons pas
trouvé en revanche si ces valeurs considéraient les TRUE ou les FALSE comme des

« positifs ».
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Construire la courbe ROC

Plus intéressant pour nous, ORANGE dispose d"un outil graphique pour I'élaboration de la
courbe ROC : c’est le composant ROC ANALYSIS de la palette EVALUATE. Nous l'insérons

dans le diagramme puis nous lui connectons le composant TEST LEARNERS.

B oo

Test Learmers ROC Anaylsis

e
I P -1 I

L=l =g < ]

Select Attributes

Attribube Statistics

En activant le menu OPEN de ROC ANALYSIS, nous pouvons visualiser la courbe ROC, en
précisant de maniere explicite cette fois-ci la valeur de l'attribut CLASS correspondant a la
modalité positive. Notons que cet outil a été dimensionné pour comparer plusieurs courbes
en provenance de plusieurs méthodes d’apprentissage, sa facilité d’utilisation est

remarquable.

= - [o]x]

Predicted Class: true

General i Etings 1

‘ Target Class

true 2

09—
Classifiers ,
W ogistic regression
N o0s-

TP Rate (Sensitivity)
o
|

10.320 Logistic redression

{Unselect all }

I” Show Canvex ROC Rurves i
v Show ROC Conwex Hull

S e e e s S S S S S B e R e E E— ———
1} o1 0z 03 04 05 0e o7 08 0g 1

S Graph
22BhIce FP Rate (1-Specificity)

Par rapport a WEKA et TANAGRA, nous noterons le nombre réduit de composants a
placer dans le diagramme pour réaliser la courbe ROC. Nous noterons également que le
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méme dispositif permet a ORANGE de comparer un grand nombre de classifieurs, il
suffit de rajouter une icone par méthode et de les connecter sur le composant TEST
LEARNERS.

Conclusion

Chacun a leur maniere, ces logiciels ont permis de construire une courbe ROC évaluant la

qualité de la régression logistique sur un ensemble de données.

Pour que les résultats soient réellement comparables, il aurait fallu subdiviser le fichier en

apprentissage et test puis de lancer les logiciels sur les mémes ensembles de données.

ORANGE et WEKA adoptent la méme stratégie dans ce cas, les données doivent étre
scindées en deux fichiers, le diagramme comportera alors deux sources de données, ce qui ne
pose aucun probléme étant donné la présentation sous forme de graphe du diagramme de

traitements.

TANAGRA adopte une stratégie différente : une nouvelle colonne, spécifiant I'appartenance
des observations a la partie « apprentissage » ou « test », doit étre insérée dans le fichier de
données. Il faut alors substituer le composant SELECT EXAMPLES au composant

SAMPLING dans le diagramme de traitements, le reste n’est pas modifié.
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