Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Comparer les performances des PLS-DA (Partial Least Squares Discriminant Analysis)
avec celles des méthodes bien connues en apprentissage automatique.

La régression PLS est une technique de régression qui vise a prédire les valeurs prises par un
groupe de variables Y (variables a prédire, variables cibles, variables expliquées) a partir d’'une
série de variables X (variables prédictives, les descripteurs, variables explicatives) (Tenenhaus?,
1998 ; Garson, http://www?2.chass.ncsu.edu/garson/PA765/pls.htm). Définie a I'origine au traitement
des variables cibles continues, la Régression PLS peut étre transposée a la prédiction d’une variable
qualitative, de différentes maniéres?, on parle « d’analyse discriminante PLS ». Elle fait alors preuve
des qualités qu’on lui connait habituellement, essentiellement la capacité a traiter un espace de

représentation a tres forte dimensionnalité, avec un grand nombre de descripteurs bruités et/ou
redondants.

Ce document fait suite a un précédent didacticiel®> ou nous présentions différentes méthodes
supervisées basées sur la Régression PLS. L'objectif est de montrer le comportement de I'une
d’entre elles, PLS-LDA, dans un contexte ou le nombre de descripteurs est élevé par rapport au
nombre d’observations. Le ratio reste « raisonnable » (278 variables prédictives pour 232
observations en apprentissage). Nous pouvons néanmoins voir se dessiner dans cette
expérimentation les principaux traits du traitement de ce type de données ou, finalement, la
maftrise de la variance du classifieur est I'enjeu majeur. Pour confirmer cette idée, nous opposerons
PLS-DA a des méthodes éprouvées telles que les SVM (Support Vector Machine, Librairie LIBSVM,
Fan et al., 2005), les Random Forest (Breiman, 2001), ou... I'analyse discriminante linéaire* (Fisher,
1936 - Ca peut paraitre étrange de recourir a I’analyse discriminante dans notre contexte. Mais on
verra que bien utilisée, elle se comportera tout a fait honorablement face aux autres méthodes).

2 Données

Nous utilisons les données ARRHYTMIA.BDM?>. Le fichier comporte 420 observations, 232 sont
réservées pour I'apprentissage, 188 pour le test. La variable STATUS permet de distinguer les sous
échantillons. La variable a prédire ARRHYTMIA est binaire. Elle indique la présence ou non
d’arythmie cardiaque chez des patients. Les variables prédictives, toutes continues ou considérées
comme telles, sont au nombre de 278. Attention, certaines sont composées d'une valeur unique, de
ce fait totalement inutile pour la prédiction, elles ne doivent pas perturber le processus
d’apprentissage.

Nous reproduisons dans ce didacticiel le schéma de comparaison de classifieurs déja mis en
avant dans un de nos didacticiels®. Nous forcons un peu le trait en intégrant un plus grand
nombre de descripteurs. Les méthodes réputées stables devraient plus se démarquer. Nous

! L'ouvrage de M. Tenenhaus est certainement la référence francophone en matiere de Régression PLS: M.
Tenenhaus, « La régression PLS — Théorie et Pratique », Technip, 1998.

2 Voir S. Chevallier, D. Bertrand, A. Kohler, P. Courcoux, « Application of PLS-DA in multivariate
image analysis », in J. Chemometrics, 20 : 221-229, 2006.

3 http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/05/analyse-discriminante-pls.html

4 http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/analyse-discriminante-linaire.html.

5 http://eric.univ-lyon?2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/arrhytmia.bdm ; au format binaire de TANAGRA.

5 http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/comparaison-de-classifieurs.html
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intégrons de plus de nouvelles méthodes dans le comparatif, notamment les méthodes dérivées
de la Régression PLS, peu connues en apprentissage automatique.

Concernant la comparaison sur I'échantillon test, il est évident que la faiblesse de I'effectif
empéche toute conclusion définitive basée sur le taux d’erreur. Nous souhaitons avant tout
positionner les méthodes selon leurs caractéristiques. Nous étudierons également le réle du
paramétrage, passé souvent sous silence dans les publications, mais qui jouent un réle important
dans le comportement des méthodes d’apprentissage.

Enfin, il est impossible de rappeler dans ce document les tenants et aboutissants des techniques
abordées dans ce didacticiel. Le mieux est de se reporter a la documentation disponible sur le
web, notamment les articles référencés sur notre portail Data Mining (voir le chapitre

« Apprentissage Supervisé ») http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/data-mining/

3 Comparaison des méthodes

3.1 Chargement des données et préparation des traitements

Chargement du fichier. Aprés avoir lancé TANAGRA (menu Démarrer de Windows), nous activons
le menu FILE / OPEN dans la fenétre principale. Une boite de dialogue apparait, nous choisissons le
format binaire (*.BDM), nous sélectionnons le fichier ARRHYTMIA.BDM.

{7 TANAGRA 1.4.23

File Window  Help
S —
Jata mining diagram ew
Tanagra
Regarder dans : | [ anhpthmia - € ¥ [El=
Exit 5 arrhytmia.bdm
Mes documents
ecents
7__.%}
Bureau
Mes documents
=
)
Poste de travail
| ‘:) Mo du fichier anthytmia.bdm e
Data visualization M. ture construction
Favoris réseau | Fichiers de type : Binary data mining diagram [*.bdm) i
Feature zelection Clustering
Spw learning Meta-zpy learning Spw learning assessment Scorng fizzociation
@'Correlation scatterplot L Scatterplot with label
Expor‘t datazet ‘ufiew datazet
]ﬁ"Scatterplot E_Z,\fiew multiple scatterplot

Les données constituent maintenant la racine d’'un nouveau diagramme. Nous disposons bien de
420 observations et 280 attributs.
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(I TANAGRA 1.4.23 - [Dataset (archytmia.bxt)]
E Filz Diagram Component ‘Window Help

H %

L o bamsetambwteesy

Dataset (arrbytmia.txt)

Database :
D:\Databining'\Databases_for_mining'benchmark_datasets\arrbythmiaar rhytmia, txk

Download information

Datasource processing
Computation time 0 ms.

Allocated memory 771 KB

Dataset description

280 attributeis)
420 example(s) ! -
Components
Data wisualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learming Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hezociation

@Correlation scatterplot EScatterDlot with label

Export dataset \u"iew dataset
EScatterplot E,_';View multiple scatterplot

Subdivision apprentissage - test. Nous utilisons la variable STATUS pour définir les portions
apprentissage et test de nos données. Nous insérons dans le diagramme le composant DISCRETE
SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION). Nous activons le menu contextuel PARAMETERS.
Dans la boite de paramétrage, nous placons STATUS en ATTRIBUTE et TRAIN en value. Nous
indiquons ainsi que les observations étiquetées TRAIN vont correspondre a la partie apprentissage

des données.

i TANAGRA 1.4.23 - [Dataset (arrhytmia. txt)]

- |5 =

E File Diagram Component Window Help
(=
Default fitle: A
= [ Dataset (arrhytmia, txt) Attribute-value examples selection B
4 \ Disc amples 1
[ Farameters.__ il Paramsters | :
Execute
Wi
Attribute |Status v|
Doy
Data .
value : | N v
Comyg
Allac.
Dat
250 af [o]:4 ” Cancel ” Help
420 example(s) ¥
< | =
Components
Datalvizualization Statiztics Monparametric statistics Instance selection
Featurd construction Feature selection Regresszion Factorial analysiz
PLS Clustering Spw learning Meta-spy learning
Spw learning assessment Scorng hzzociation
/_?tCont' examples RReco\ter examples fSampling
1: ;___ Discrete select examples /%: Rule-bazed selection f Stratified sampling
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Apres validation (OK), nous cliquons sur le menu contextuel VIEW, TANAGRA indique que 232

observations sont réservées pour la construction des modeles de prédiction.

i TANAGRA 1.4.23 - [Discrete select examples 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

(=

Diefault title

= Dataset (arrbytmia.txt)

Parameters...

Execute

mCE—

Attribute selection ; status
Walue selection | train

Computation time : 0 ms.

Data visualization

Feature construction

Statistics

Feature selection

232 zelected examples from 420

Created at 12/05,/2008 03:33;51

Components
Naonparametric statistics

Regression

Instance selection

Factoral analysis

;_?iDiscrete select examples

;%: Rule-based selection

;?A Stratified sampling

PLS Clustering Spv learning Meta-spy learning
Spv learning assessment Scorng hzzociation
# Continuous select examples x\Reco\ter examples # Sampling

Variable cible et descripteurs. Troisieme étape importante de cette phase préparatoire, nous
devons indiquer la variable a prédire et les variables prédictives. Nous utilisons le composant
DEFINE STATUS pour cela, accessible avec un raccourci dans la barre d’outils. Nous plagons
ARRYTHMIA en TARGET, les autres (VAR 1 a VAR 279) en INPUT.

' TANAGRA 1.4.23

Define attribute statuses

File Diagram Component ‘Window Help

Default title IDE

Pararmeters

Attributes

= Dataset (ardhwtmia.txt)

zelect examples 1

Target<

g llustrative

srrythrmia

Clear selaction

[ QK

)

Help

]

Parsristers |

Attributes -

Data vizualization
Feature construction
PLS

Spw learning assessment

Statisti

ature sel

Scorin

;_?‘zDiscrete select examples

# Continuous select examples 'j‘\Reco\te

;%: Rule-badg

Target

Input

Define attribute statuses

War_267
Var_268
War_269

Var_2708

)

(=

Clear selaction

)

Help

]
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Filtrage des descripteurs. Un préalable trés important de maniére générale, encore plus avec
nos données, nous devons introduire un outil de filtrage des descripteurs. En effet, nous avions
noté précédemment que certaines variables étaient en réalité des constantes, totalement inutiles
dans la prédiction. Nous ne savons pas quelles sont ces variables. Nous introduisons donc dans le
diagramme un outil qui retire automatiquement des variables INPUT celles qui correspondent a des
constantes.

Nous insérons le composant REMOVE CONSTANT (onglet FEATURE SELECTION) dans notre
diagramme. Nous langons le processus de filtrage en activant le menu contextuel VIEW.

{: TANAGRA 1.4.23 - [Remove constant 1] M=1E3
EFiIe Diagram Component  Window  Help g X

="

Default tithe

=] Dataset [arrbytmia tct)
= & Discrete select examples 1
- %% Define status 1

Parameters... INPUT attribute selection

Eefore fitering 275

After filtering 247

Keeped into INPUT selection

Attributes
1 War_1
2 War_2 ~
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance zelection
Feature constructian | Feature selection Regression Factoral analysis
PLS Clustering Spw learning Meta-spw learning

Spv learning assessment fzsociation

o, Backward-logit 1‘3‘ Define status
Hicrs fittering HI FCEBF filtering

iltering

s, Runs filtering

o Forward-logit

j= | Fisher filtering E Remove constant 3¢ Stepdisc

Le composant indique que parmi les 278 descripteurs proposées en entrées, 247 ont été retenus c.-
a-d. la variable comporte au moins 2 valeurs différentes. En sortie du composant sont donc
disponibles pour I'apprentissage : la variable TARGET qui est simplement transmise, et les 247
variables INPUT, utilisables pour la modélisation.

3.2 Méthode des plus proches voisins (K-NN)

C'est la pire des méthodes que I'on puisse employer dans ce contexte. La dimensionnalité élevée
est un piege pour ce type d'approche. L'estimation locale des probabilités dans un voisinage
restreint devient périlleuse. Cette méthode servira d‘étalon, elle nous permettra de positionner les
autres techniques. Faire pire devrait nous inquiéter.

Apprentissage. Nous insérons le composant K-NN (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme.
Nous lancons directement I'apprentissage via le menu contextuel VIEW. Bien entendu, pour la
méthode des plus proches voisins, il n'y a pas vraiment de construction d’'un modeéle de prédiction
dans cette phase, elle sert essentiellement a calculer les paramétres de normalisation des attributs.
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' TAMAGRA 1.4.23 - [Supervised Learning 1 (K-NN)]

EFiIe Diagram Component  Window  Help - | & %
EH =
= C supervisedleammgtkwy
= B Dataset (arrhytmia. tt) L veemetes

B & Discrete select examples 1
=% Define status 1
=[] Remave constant 1

k-HH parameters
Meighbors 3
Distance  HEOM

Parameters. .,

Execute

ifi erformances
Error rate 0.2457

Values prediction Confusion matrix
Vawe Reoat trrecon  poste
positive 0.4433 0.0652 43 B4 97
negative 0.9778 0.2903  egative 3 132 135
Sum 46 186 232
v
Components
Data wisualization Statistics MonparametHc statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factorial analysis
PL4 Spv learming Meta-spy learning
Spw learning assessment Aszociation
‘J?Binary logistic regression t,'«‘;?;C-PLS L&
045 & CRT & Decision List
< I >

Le taux d'erreur en resubstitution est de 24.57%. On sait que ce ratio est souvent optimiste, le biais
dépend de la méthode. Il nous faut un juge impartial pour évaluer les performances en prédiction,
c’est le réle de I'échantillon test.

Evaluation avec I’échantillon test. Sur la fraction des données qui ne sont pas intervenues dans
la construction du classifieur, I’échantillon test, nous allons calculer la proportion des mal classés.
On sait que I'estimateur est non biaisé dans ce cas.

Note : C’est la taille de I’échantillon test qui peut poser probleme dans notre exemple. Etant
relativement faible (188 observations), le taux d’erreur calculé sera imprécis, soumis a une
certaine variabilité c.-a-d. si on change d’échantillon test, la possibilité d'obtenir un résultat
sensiblement différent n’est pas négligeable.

Nous devons procéder en deux temps dans TANAGRA. Nous insérons tout d'abord le composant
DEFINE STATUS dans le diagramme, toujours a l'aide du raccourci dans la barre d’outils. Nous
placons en TARGET la variable cible ARRYTHMIA. En INPUT, nous sélectionnons la prédiction
générée automatiquement par le classifieur PRED_SPVINSTANCE_1. Information trés importante a
noter, la prédiction a été réalisée sur la totalité des observations c.-a-d. a la fois sur les individus
qui ont servi pour I'apprentissage du modele, et sur les individus qui ont été mis de c6té. Nous

allons mettre a profit cette particularité pour former la matrice de confusion en test.
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(" TANAGRA 1.4.23 - [Supervised Learning 1 (K-NH\1

" N " Define attribute statuses
EFHE Diagram Component  Window Help

= Parameters |
Da e Atributes
— . |0 BT ~
= Dataset [arrhtmia.txt) Cvar =
. C var_2
= & Discrete select examples 1 C ver 3
i ] C Var_d
£§ Define status 1 =
Bt C var 5
= m Remove constant 1 C var_§
C Va7
= II‘ Super earning 1 [K-MM) Cvar e
. 4 C varg
#% Define status 2 c v::_w
C var 11
C var 12 M
Bl &l [ [ Clear seletion ]

[ ok [ cencal |[ Help

TITOT Tate 2 b

Define attribute statuses

Parameters

Attributes

C var_270
C var_271
C var 272
C var_273
C var_274
T C var_275
Data wisualization C Var_276
. . C var_277
Feature construction Feature sNgction C var 278
) C var_279
PLS Clustering o
Spw learning assessment Scoring v
: -~ : < [ Cl et )
= Binary logistic regression EC-PLS = —
£.ca5 & C-RT
C o I coeet J[_rop ]
< | >

Nous insérons maintenant le composant TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT). Il est
automatiquement paramétré pour réaliser les calculs sur les individus non sélectionnés, a savoir
ceux que nous avons réservés pour |'évaluation du modele. Nous activons le menu VIEW pour

accéder aux résultats.

Le taux d’erreur en test, calculé sur 188 observations, est de 37.77%, bien au dela du 24.57%
mesuré en resubstitution. C'est le taux de référence que nous utiliserons pour situer les autres
méthodes.

La valeur 37.77% n’est pas tres enthousiasmante. Le taux d’erreur du modele par défaut (« default
classifier » ou « baseline model » ou « null model »), qui consiste a prédire systématiquement

86
ARRHYTMIA = NEGATIVE, est de @: 45.74% . Ce qui nous donne un pseudo-R?z de

| 37.77%

45.74%
par défaut.

= 17.43%7 c.-a-d. nous réduisons de 17.43% la probabilité de mal classer du modeéle

” Voir « Pseudo R-Squared - Adjusted Count» parmi les différentes définitions du pseudo-R? disponible sur la

référence suivante http://www.ats.ucla.edu/stat/mult_pkg/fag/general/Psuedo_RSquareds.htm
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(" TANAGRA 1.4.23 - [Test 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

B

Default title

= Dataset [arrhtmia.txt)
= & Discrete select examples 1
=¥ Define status 1
=] m Remove constant 1
=-[¥] Superdsed Learning 1 (K-hN)
=% Define status 2

Parameters...
Execute

Ewaluation set ! unselected examples

Error rate

0.3???e

Values prediction Confusion matrix

Value  Recall 1-Precision  positive Sum
7 positive 0,247 07277 - 21 65 g6
negative 0,912 0.4037 - 6 9% 102
Sum 7 161 168

Computation time : 0 ms.
Created at 12/06/2008 03:55:32

[ata wisualization Statistics

eature selection

Feature construction

PLS

| Spw learning assessment

Components

Monparametric statistics Instance selection

Regresszion Factoral analysis
Spv learning Meta-spy learning

hssociation

E?EBootstrap

EFEBias-var‘iance decomposition E?ECross-ualidation
I?E Leave-One-Out

S —
\Qgig:@
T Train-test

3.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM Linéaire (C = 1.0). Voyons maintenant ce qu’il en est pour un SVM linéaire. Cette méthode
est réputée trés bien régularisée. Elle est a privilégier sur des fichiers avec relativement peu
d'observations et un ratio nombre de variables - nombre d’observations particulierement
défavorable. Nous allons réitérer la méme démarche apprentissage - test.

Nous insérons le composant C-SVC (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Il implémente un

SVM issu de la bibliothéeque LIBSVM (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/). Par défaut, C-SVC

instancie un SVM linéaire. Nous nous en contenterons dans un premier temps, sachant que nous
avons la possibilité de paramétrer finement le composant. Nous actionnons le menu contextuel

VIEW pour accéder aux résultats.

Le taux d’erreur en resubstitution est de 6.90%.
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i TANAGRA 1.4.23 - [Supervised Learning 2 (C-SVC)]

EFiIe Diagram Component  Window  Help

S =ik
[ =
Drefault title: ] Gamma in kernel function (poly /rbffsigmoid) 0,00 ~
= Dataset [arrhytmia.txt) Coefl in kernel function(ploy /fsigmoid) 0,00
B;_?t Dizcrete select examples 1 Tolerance of termination criteria 0.0000
E‘*:i Define status 1 C (Complexity Cost) 1.00
E‘ﬂ] Remawe canstant 1 Compute probability estimates i]
. m Supervised Learning 1 (K-NN) Use shrinking heuristics 1

- %4 Define status 2

Classifier performances 1
. Eorrte

Yalues prediction Confusion matrix

| Voue | Recat {-precision [poskive | neastwe  sum
1z 97

postive 08763 0.0447 [positivel 85

negative 09704 00539 negative 4 131 135

g9 143 232 w

\ Components

Data visualization Nonparametric statistics Instance selection |

|
Feat i | Regression
|

Feature construction | | Factorial analysis |
PLS | I Spw learning | Meta-spy learning |
Spv learning assessment | hzzociation |
T \
“‘?Binary logistic regression E,'«‘;?;C-PLS EK_-\EC-S -IE,IDG
£5.04.5 & CRT & Decision List [ K-MN
< |

| %

Encore une fois, il ne faut pas s’en émouvoir outre mesure, surtout dans notre contexte.
Concentrons nous plutét sur les performances en test. Nous renouvelons le méme dispositif
d’évaluation (DEFINE STATUS [TARGET : ARRYTHMIA, INPUT : PRED_SPVINSTANCE 2] + TEST - On

peut faire des copier/coller de branches du diagramme, voir http://tutoriels-data-
mining.blogspot.com/2008/03/copier-coller-dans-le-diagramme.html).

{7 TANAGRA 1.4.23 - [Test 2] =13
EFiIe Diagram Component  Window  Help S =ik
Ow B | 5

M [ eesr—
= B Patsset farvhutmia.tet) S varametes

B;_?t Dizcrete select examples 1
B*:i Define status 1
=[] Remove corstant 1
E||1| Supervized Learning 1 (K-MN)
=¥ Define status 2
T T L e o =
= [¥] Supervised Learning 2 [C-5WC) Values prediction Confusion matrix

af:i Define status 3 --- ---
Pl Test 2 g g positive 05514  D.2647 |posttive| 50 & 8

negative 05235 0,3000 - 18 84 102

Evaluation s=t | unselected examples

[ sum | 65 120 188
v
Components
Data wizualization | Statistics | Nonparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | I Spw learning | Meta-spy learning |
Spv learning assessment | Scoring | hzzociation |
= Binary logistic regression t}éC-PLS EK_{C-S\:"C -IE,IDG
EsXe N £ CRT T Decision List [ k-MN
< | >
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Le taux d'erreur en test est de 28.72%. Malgré les réserves émises sur la faible taille de
I’échantillon test, I'écart avec les performances du K-NN n’est certainement pas uniquement
imputable a I’échantillonnage. L'amélioration est manifeste.

SVM Linéaire fortement régularisée (C = 0.1). Toute méthode d’apprentissage dispose de
sortes de « tournevis » qui permettent de guider I'apprentissage vers les solutions souhaitables
compte tenu : du probléme a traiter, des données manipulées et des objectifs du praticien. Souvent
tout cela se résume a plus ou moins ingérer les informations portées par I'échantillon
d'apprentissage. Si la méthode y est trop sensible, elle risque de sur ajuster les spécificités du
fichier ; si elle y trop insensible, elle n'apprend pas les relations qui existent entre les descripteurs
et la variable cible. Concernant les SVM, il y a un tournevis qui est trop souvent passé sous silence.
Pourtant, il pése significativement sur les résultats, il s'agit du « co(t de régularisation® » (on parle
aussi de « colit de complexité »). Il permet de définir la sensibilité du modeéle aux individus mal
classés lors de l'apprentissage : plus sa valeur est élevée, plus le classifieur s'adapte au fichier
d'apprentissage, plus le risque de surajustement est élevé. Le probléme bien entendu est de
pouvoir fixer la bonne valeur du parametre®.

Dans notre cas, alertés par I'écart entre le taux d’erreur en resubstitution et le taux d’erreur en
test, signe d’une tendance au sur apprentissage pour un modele linéaire, nous souhaitons « raidir »
I'apprentissage en diminuant la valeur du parameétre de colt. Nous actionnons le menu contextuel
SUPERVISED PARAMETERS du composant C-SVC, nous remplacons la valeur C = 1.0 par C = 0.1
(Important : attention au point décimal selon votre version de Windows).

{7 TANAGRA 1.4.23 - [Test 2] [(=1(E
EFiIe Diagram Component  Window  Help (= 4

(=

Default title

= [ Datase faiutmin ) o parametes

B & Discrete select examples 1

Evaluation set : unselected examples

.
= £ Define status 1 C-SVC from LIBSYM

= m Remove constant 1
= Iz‘ Supervised Learning 1 (K-NM)

Method

Optimization

= %% Define status 2
Pltee eror
I Values pred
Degree of kernel function : 1
- ¥4 Define status 3
g 1}
H?H Test 2 , Gamma:
s : 1}
Execute o Coef0
Wi Penality cost (Camplexity) m
‘ [F Compute probabilities
More informations about parameters
Components
Data wisualization Statistics Monparametric stat [ OK ” Cancel ” Help
Feature construction Feature selection Regression Factoral analysiz
PLS Clustering | Spw learning Meta-spy learning
Spv learning assessment Scorng Association
‘J?Binary logistic regression E};?;C-PLS EﬂéC-S\u"C :%;IDG
045 & CRT . Decision List 12 K-NN
< I >

8 http://www.research.ibm.com/dar/papers/pdf/svmpath_jmlr.pdf

® Souvent, on sait dans quel sens tourner le tournevis pour aiguiller la modélisation. En revanche, jusqu’a quel
point il faut aller pour obtenir une solution optimale... on passe par le tatonnement, avec des essais répétés
apprentissage - test.
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Nous validons, puis nous cliquons sur le menu VIEW pour obtenir les nouveaux résultats. Le taux
d’erreur est de 15.52%. Le modéle colle moins aux données.

i TANAGRA 1.4.23 - [Supervised Learning, 2 (C-SVC
E File Diagram Component ‘Window Help

)

0w &3 £

Default titls C [Complexity Cost) 0.10 sl
= Dataset (arrhytmia, txt) Compute probability estimates i}
B)?t Discrete select examples 1 Use shrinking heuristics 1
= ¥§ Define status 1
=) Romeve constant | o Resws
E||1| Supervised Learning 1 (K-MH) =
= %% Define status 2 3
e 1 Classifier performances
i Lol Tes
E||I| Sup ]
E|“° Diefine = Parameters — = =
# Supervised parameters. .. Values prediction Confusion matrix
Exeaute Cpositive negative  Sum
0.0522 - &7 30 97
negative 0,955 0,187 megative é 129 135
- 73 159 232 -
Components
Data wisualization | Statistics | MonparametHrc statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factoral analysiz |
PLS | Clustering | | Spw learning | Meta-spy learning |
Spv learning assessment | Scorng | Association |
‘J?Binary logistic regression E};?;C-PLS EﬂéC-S\u"C :%;IDG
£.04.5 & C-RT & Decision List 12 K-NN
< I | >

Pour avoir une évaluation sur I'échantillon
2 dans le diagramme.

test, nous actionnons le menu VIEW du composant TEST

i TAMAGRA 1.4.23 - [Test 2] 5
E File Diagram Component wWindow Help - 8 x
O H |
= T ©
= [ Detaset farrhytms. ) o pamametes
El)?t Discrete selsct examples 1 Evaluation set : unselected examples
= ¥ Define status 1
= I Femove consan | e
E||I| Supervsed Learning 1 [K-MM)
=¥ Define status 2 B
P Tests . Erorrte
E‘E‘ Superdsed Learning 2 (C-54C) Values prediction Confusion matrix
"""" B positive 0.6047 0.1575 - 52 34 a6
Pararmeters...
tive 0.8824 02747 [negative 12 a0 102
Executs [ sum 64 124 88—
||
Components II
Data wizualization | Statistics | Monparametrc statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | I Spw learning | Meta-zpy learning |
Spy learning assessment | Scorng | fszociation |
‘J?Binary logistic regression E,'«‘;?;C-PLS L,«{‘,CS\:"C &;IDG
EsEo N £ CRT T Decision List T2 k-NN
< ]| | >
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Le taux d’erreur en test est de 24.47%. Le nouveau modele est légerement meilleur que
précédemment (8 individus supplémentaires ont été bien classés sur 188).

Remarque : Il est malheureux que ce parameétre soit souvent passé sous silence dans les
publications qui recourent aux SVM. Comme on vient de le voir, son influence est réelle. La
principale difficulté est de savoir comment la manipuler, ce n'est pas trés simple. Dans notre
contexte, le ratio nombre de variables - nombre d’observations défavorable, I'écart taux d’erreur
en resubstitution - taux d’erreur en test, laissent a penser que réduire la sensibilité de la
modélisation aux données d’apprentissage est la bonne piste. La situation peut étre plus
contrastée dans d’autres contextes.

Pour confirmer notre idée, nous avons tenté d’augmenter le parametre de colt pour produire un
classifieur qui s’adapte plus aux données d’'apprentissage (C = 10), le taux d’erreur en
resubstitution passe a 0.43% dans ce cas. Mais, avant de nous laisser aller a une fausse joie,
nous constatons que le taux d’erreur en test est 39.36%, nettement dégradé par rapport au SVM
précédent, signe que nous sommes manifestement dans une situation de surajustement.

SVM-RBF (C = 1.0). Le choix du noyau est le second parameétre qui oriente significativement le
comportement des SVM. Rappelons I'idée trés brievement : nous avons la possibilité, sans avoir a le
calculer explicitement, de construire la frontiere de discrimination dans un espace différent. Une
frontiére linéaire dans cet espace correspond a une frontiére non linéaire dans |'espace originel.

Il est tentant de penser qu’un modeéle non linéaire est forcément plus performant qu'un modele
linéaire. Mais ce n’est pas (toujours) vrai. Certes, on réduit ainsi le biais, mais ce n'est pas sans
conséquences sur la variance du classifieur. Dans notre cas, le mieux est de voir ce qu’il en est en
testant la configuration. Nous revenons sur la boite de paramétrage de C-SVC (menu SUPERVISED
PARAMETERS), nous spécifions KERNEL TYPE = RADIAL BASIS FUNCTION (noyau RBF), puis nous
ramenons le colt de pénalisation a sa valeur initiale PENALITY COST = 1.0.

" TANAGRA 1.4.23 - [Test 2] =13
ﬁ File Diagram Component ‘window Help - |8 x
B %
Default title ~
r
= Dataset [arrhvtmia.txt) C-SVC from LIBSYM
= ¢" Discrete select examples 1 Evalugtion
= %% Define status 1 Method | Optimization
= m Remove constant 1 -
=-[¥] Supervised Learning 1 [K-NN) Kernel type Radial basis 1unctione
=% Define status 2 .
Degree of kernel function 1
H?H Test 1
zed Learnin: Va Gamma 1]
Parameters, ..
Y ——— P —— Yalue Coef0: 0
Supervised parameters =
positive Penality cost (Camplexity) : ’t
Execute negative
iew O Compute probabilities
hdore informations about parameters
v
Co [ Ok ” Cancel ” Help
Data wisualization Statistics Monparametnc statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factoral analysis
PLS Clustering | Spw learning Meta-spv learming
Spv learning assessment Scorng fzsociation
.“?Binary logistic regression E@C-PLS foCS\u"C &;IDG
£ 045 & CRT © Decision List [ K-MN
< >
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Le taux d’erreur en apprentissage est de 26.72%, en test il passe a 28.19%.

Classifier performances b Res
. predspumstnce2
Error rate 0.2672 (& G 0.2819
Values prediction Confusion matrix ¥alues prediction Confusion matrix
Value  Recall 1-Procision -- sum Value  Recall 1-precision -- Sum
positive 0.3711 0.0270 - 97 postive 0.3837 10,0000 a5
negative 0,926 0,3125 |negative 1 134 135 negative 10000 03419 |negative D 102 102
p— = oo o Sum 3 155 188
Apprentissage Test

Manifestement, c’est bien la maitrise de la variance qui est primordiale dans le contexte de notre
étude. Il en est souvent ainsi d’ailleurs dés que nous traitons des données avec un ratio nombre de
variables — nombre d’observations défavorable.

3.4 Régression PLS (PLS-LDA)

PLS-LDA (6 axes). La méthode PLS-LDA est présentée dans un de nos précédents didacticiels
(http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/05/analyse-discriminante-pls.html). Il s’agit d'un
apprentissage en deux phases : (1) une Régression PLS sur les indicatrices de la variable cible ; (2)
une analyse discriminante linéaire sur les facteurs de la régression PLS.

Le contréle de la variance, la dépendance aux données d'apprentissage, repose sur le choix du
nombre de facteurs que nous présentons a l'analyse discriminante linéaire dans la deuxiéme
phase. TANAGRA intégre un mécanisme basé sur I'examen de la redondance. Si la variabilité

expliquée par un facteur supplémentaire est inférieure a un seuil, le processus est stoppé.

Nous plagons le composant PLS-LDA (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Nous activons
directement le menu VIEW, le taux d’erreur en resubstitution est 9.05%.

" TANAGRA 1.4.23 - [Supervised|Learning 3 (PLS-LDA)]

ﬁ File Diagram Component ‘Window Help - | & X
(="
———— © swervsedleammea®ision
= [ Darsset farvitmia. o] T
=& Discrete select examples 1
=¥ Define status 1 Parameters
= m Remove constant 1 Required axes "
=[] Supervised Learning 1 (K-NN) Redundancy cut walue 0,0250
= %% Define status 2
Jof Test 1 S Ress
=l Supervised Learning 2 [C-5W0C)
E £4 Define status 3 Classifier performances
H?H Test 2
[¥] Supervised Learning 3 (PLS-LDA) [T 5L (eI e
Values prediction Confusion matrix
| Value  Recal 1-precision -_ Sum
positive 0.5144 0.0366 97
negative 0.59778 0.1200  [negative 3 132 135
< | & Sum =) 180 232 Z
Camponents
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection
Feature construction Regressian Factorial analysis
PLS Spv learning Mheta-spv learning

Spw learming aszessment Azzociation

e —
Bﬁ'.ﬂl\ultilayer perceptran [oma Maive baves I EPLS-LDA 3:" Radial basis function
“‘?Multinumial Logistic Regression PE;PLS-DA =& Prototype-hi &TRnd Tree
< |

|
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La méthode a automatiquement sélectionné 6 axes.

Classifier characteristics

Data description

Target attribute arrythmia (2 walues)
# descriptors 247

Number of PLS axis used = 6 e

Nous complétons le diagramme pour |'évaluation en test. Le taux d’erreur est dans ce cas 26.06%.

i TANAGRA 1.4.23 - [Test 3] = |[E{S]
File Diagram Component ‘Window Help - g x
T

H %

Default title

|

= Dataset {arrhytmia txt)
- ¢ Discrete select examples 1
=¥ Define status 1
= ) Femowe constan | e
CRgeewssiomm I ) easpwtmces

=% Define status 2

H?H Test 1 Error rate 0.2406 e

Evaluation set | unselected examples

= m Supendsed Learning 2 (C-S4C) Values prediction Confusion matrix
P Test2 positive 0.651% 0.7533 - 56 30 86
=[] Supenvsed Learning 3 (PL5-LDA) negative 08137 0.2655 egative 19 83 102
¥4 Define status 4
[ %4 Uefine status Sum 75 113 188
H?H Test 3 y
<) |5 omnoutation time 0 m A
Components
Data vizualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
| Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Scorng fzzociation
g Maive bayes ]i_-,Prototype—NN EﬁS\-’M
[ PLS-D# == Radial hasis function
B4 pL5-LDA £ Bnd Tree
< =

Remarque : La méthode tient la route face aux SVM linéaires étudiés ci-dessus. Dans la grande
majorité des cas, dans un espace tres bruité avec des descripteurs redondants, la régression PLS
et les SVM linéaires présentent souvent des performances comparables. Les propriétés de
régularisation de la Régression PLS sont remarquables.

PLS-LDA mieux régularisée (5 axes). Ici aussi, nous avons la possibilité de maitriser la variance
du modele, en fixant explicitement le nombre d'axes factoriels, par tatonnement essentiellement.
Compte tenu des commentaires émis ci-dessus, nous décidons de « raidir » I'apprentissage, cela
passe par une réduction du nombre d’axes. Pour ce faire, nous actionnons le menu SUPERVISED
PARAMETERS du composant PLS-LDA, nous placons la valeur REQUIRED AXES'® = 5.

10 La valeur précédente « REQUIRED AXES = 0 » indiquait que le nombre de facteurs était déterminé
automatiguement.
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7 TANAGRA 1.4.23 - [Test 3]
E File Diagram Component ‘Window Help

=

Oow B B

= B Dataset [arntmia b o Raametes
E‘/?t Discrete select examples 1 Ewaluation zet ;: unselected examples
=¥ Define status 1
=-[f[] Remeve canstant 1
- [¥] Supervised Learning 1 (K-MK)
=% Define status 2 Parameters
WValues prediction FParameters
-- Required axes : l@
positive 0.6512 86
nanati 102
Parameters. .. Rd.¥ cutvalue
= nerviced narametere 188
Supervised parameters, .. L
Execute [ Ok ” Cancel ” Help ] i
Yiew
Camponents
Data wisualization Statistics | Monparametrc statistics | Instance selection | Feature construction
Feature zelection | Regression | Factaoral analvsis | PLS | Clustering |
Spw learning | Meta-spy learning | Spw learning assessment | Scoring | fssociation |
o Maive bayes ]:_‘Prototype—NN E:g‘-;S\-"M
[ PLS-D# == Radial basis function
5 PLS-LDA & Rnd Tree
< i | >

Le taux d’'erreur en apprentissage passe a

23.94%, meilleur que n'importe lequel des SVM étudiés plus haut (1 individu bien classé

12.7%, le taux d’erreur en test est maintenant égal a

7z

supplémentaire par rapport au « SVM Linéaire - C = 0.1 », ce n’est pas la gloire non plus).

Parameters
Required axes 3

Redundancy cut walue 0.0250

Classifier performances

Values prediction Confusion matrix

[negativel  sum
21 97

positive 0.7035  0.0043 [postiue] = positive 0.6512 02113 |pasitive] 5t a0

negative 0.9431  0.1409 [egative| = pe p negative 08529 0254 [negative 15 &7 102
[ sum 83 149 23z Csum 7 i 12
Apprentissage Test

Ewaluation set : unselected examples

Confusion matrix

Values prediction

| Value | Recal {-precision sm
g6

Remarque : Compromis et tatonnements sont également de mise ici. Si on serre trop la vis (ex.
2 facteurs seulement), on est moins sensible aux données d'apprentissage (taux d’erreur en

resubstitution 19.4%), on n’en extrait
(taux d’erreur en test = 31.38%).

pas suffisamment d’informations pour le classement
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3.5 Analyse discriminante linéaire (LDA)

Analyse discriminante linéaire (18 variables). Lancer directement une analyse discriminante
sur ce type de probleme est une hérésie. Procéder a l'inversion d’'une matrice 247 x 247 n’est pas
une opération simple. De plus, il est fort a parier que I'apprentissage sera peu efficace. Les effectifs
étant faibles au regard de la dimensionnalité, |'estimation de la matrice de variance co-variance
sera tres instable. De quel tournevis dispose-t-on alors pour mieux controler I'apprentissage ?

Il existe des techniques de régularisation de I'analyse discriminante, on pense notamment aux
techniques « ridge », ou encore a l'analyse discriminante sur facteurs (la méthode PLS-DA en est
une d'ailleurs). Mais dans ce didacticiel, nous allons nous tourner vers une approche trés simple : la
sélection de variables. Moins nous sélectionnons de variables, plus le classifieur sera stable, mais
moins il tirera profit des informations proposées par le fichier d’apprentissage. A I'inverse, trop de
variables produit un modele instable, fortement dépendant des données d’apprentissage.

Par rapport aux autres techniques, la stratégie de sélection est naturelle concernant la LDA. En
effet, I'algorithme de réduction, la méthode STEPDISC, est en accord avec le critére sur lequel
s’appuie la LDA pour évaluer la séparabilité des groupes, en I'occurrence le LAMBDA de WILKS',

Nous insérons le composant STEPDISC (onglet FEATURE SELECTION) dans le diagramme. Nous
laissons les paramétres par défaut. Il procédera a une sélection FORWARD (ajout au fur et a mesure
des variables), le processus est stoppé lorsque la probabilité critique (p-value) associée a la
variable additionnelle est inférieure au seuil de signification que I'on s’est choisi (0.05 par défaut).
Nous cliquons sur VIEW pour accéder aux résultats.

' TANAGRA 1.4.23 - [Stepdisc 1] EEX
EFiIe Diagram Component  Window  Help - 8 X

E %
Drefault title ~

= Dataset [arrhytmia.txt)
= ;_9’: Dizcrete select examples 1
=% Define status 1

= m Remowve constant 1 Stopping rule 1 1
=) El Supendsed Learning 1 [K-NM) F to enter fremove 3.8400
= £l Define status 2 sig. level 0.050

Hpi Test 1 subset size 5
=-[»] Supervised Learning 2 [C-5WC) search alzorith
(=% Define status 3 Backward (0) or Farward (1] 1
H?H Test 2 Report

=-[¥] Supervized Learning 3 (PLS-LDA)

Show selected subset 1
-+, )
f4& Define status 4
Bt H H Show detailed results 1
1 Test 3
# columns for details 13

]._/" Stepdisc 1

Selection results

[18] selected attributes on [247] e
-

Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
| Feature zelection Regresszion Factaorial analysis PLS Clustering
Spw learning eta-spw learning Spw learning assessment Scoring fszociation
", Backward-logit [ FCEF filte I, Farward-logit M Remove constant

ECFS filtering E]] Feature ranking IF5 filtering
f:i Define status j~|Fisher filtering @MODTree

pefiltering
g ]-_",Stepdisc:
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18 variables ont été automatiquement sélectionnées. La liste est disponible. Nous pouvons
maintenant insérer le composant LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS (onglet SPV LEARNING). Le taux

d’erreur en apprentissage est de 15.52%.

" TANAGRA 1.4.23 - [Supenvised Learning 4 (Linear discriminant analysis)]

ﬂ File Diagram Component Window Help - 8 x
EH %%
peatie | suporvied Learning  Uincar dbcriminantanatyse)
= [ Draset farimia ) o harametes
=+ & Discrete select examples 1
JE— . Parameters
- f% Define status 1 — -
g m Remove constant 1 Matrix inversion exact
=-[¥] Supervised Learning 1 (K-MM) =
© £ Define status 2 o Resas
Bl Test 1 sgs
o [¥] Supenvised Learning 2 (C-5VC) Classifier performances
=¥ Define status 3
Error rate 0.1552 e
H?H Test 2
= [¥] Supenised Learning 3 (PLS-LDA) Values prediction Confusion matrix
(=K Define status 4 --- - Sum
P Test 3 positive 0,730 0.1235 |pesitive 71 26 o7
2]« Stepdisc 1 negative 0,9259 0.1722  negative 10 125 135
E‘ Supervised Learning 4 (Linear discriminant analy: Sum a1 151 37
A
4 | Bz >
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factaorial analysis PLS Clustering
Spv learning MeNg-spy learning Spw learning assessment Scorng hzzociation
= Binary logistic regression -‘2 S:;IDG o Loz-Reg TRIRLS g Matve haves
£ ras 5 - [ k-NN Soe inultilayver perceptron [ PLS-DA
EE;C-PLS Eﬁ Decision List inear dizcriminant analysis EMultinomial Logistic Regression @PLS-LDA
< >

En test, aprés avoir complété le diagramme,
DA, proche plutét de la méthode des K-NN. I

{1 TANAGRA 1.4.23 - [Test 4]

il passe a 30.32%, tres loin des méthodes SVM et PLS-
y a un probléme de sur dimensionnalité.

EF“E Diagram Component  Wwindow Help
B %

Drefaul title

-8 x

=% Define status 1
= m Remove constant 1
=-[#] Superdsed Learning 1 (K-NN)
- Define status 2
H?H Test 1
=-[¥] Superdsed Learning 2 (C-54C)
(= ¥j§ Define status 3
Jof Test 2
= II‘ Supenvised Learning 3 (PL5-LDA)
= ¥§ Define status 4
H?H Test 3
= [_f‘ Stepdisc 1
=-[#] Superdsed Learning
=5 Define status §

>

Evaluation set : unselected examples

Error rate 0.3032 e

Values prediction Confusion matrix

positive 0.5347 %8 |posttive 46 an a6
negative 0. 0.3200  |negative| 17 a5 102
Sum 63 125 138

=

Hgi Test 4 Computation time : 0 ms.
' __ Created at 12/05/2003 09:59:10
< | =
Components
Data visualization Statistics MNonparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature zelection Regression Factorial analysis PLS Clusterng
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hssociation
‘,‘ExBinary logistic regression I_ZefCS\FC L‘"s;ﬁb‘near discriminant analysis [ Naive bayes B:)' Radizl basiz ful
045 & Decision List e+Log-Reg TRIRLS [8 PLS-D& &, Rnd Tree
[ c-pLs &1 ST= iultilaver perceptron [ PLE-LDA (B
&YC-RT ]‘-_'-.K-NN "'E.x."tl\ultinnmial Logistic Regression ]i_n,Prntntype-NN
< I >
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Analyse discriminante linéaire (6 variables). Manifestement, nous n’avons pas suffisamment
serré la vis. Il y a sur ajustement sur les données. il faut réduire le nombre de variables. Nous
revenons sur le composant STEPDISC, nous activons le menu PARAMETERS. Nous modifions le seuil
de signification, nous le passons a 0.01.

" TANAGRA 1.4.23 - [Test 4]
E File Diagram Component “Window Help

H =%

Default title

= %% Define status 1
=[] Remove constant 1
= El Supervised Learning 1 (K-MMN)
=% Define status 2
H?H Test 1
=[] Supervsed Learning 2 (C-5wC)
= £§ Define status 3

|*

Stepdisc Parameter

Parameters | Report

Search strateay

O Backward search

atrix

40
85

Gt
10z
158

e Test 2 ® Forward search
=-[¥] Superdsed Learning 3 (PLS-LDA)
- 3
=¥ Define status 4 Stonping rule
3
I Test 3 (5 P RS 384
Sl . 2 o e —
=[] super| DN v azerimnant an | el =
= F Defl Evecute © Subsetsize
Bl view E
<l 2
= ok [ cancel | Hels
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spy learning assessment Scoring Association

= Binary logistic regression | EeT (5 Linear disaAminant analysis [raNatve bayes == Radial basts ful
1,045 %, Decision List g+Log-Reg TRIRLS [ PLS-DA 2. Rnd Tree

8 c-pLs £m 2= Multilayer perceptron s PLS-LDA Tzt snm,

&'C-RT EK-NN ‘,'?Multinorm'al Logistic Regression IZAPrDtotype-NN

< | »

Nous lancons les calculs (menu VIEW), 6 variables sont sélectionnées maintenant.

{7 TANAGRA 1.4.23 - [Stepdisc 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

B %
Defaul litle [ ~
: Stopping rul 1 =
=% Define status 1 ) LIS (D
=) m Remove constant 1 F to enterfremove 3,8400
=[] Supervised Learning 1 [K-NN) Sig. level 0.0100
=5 Define status 2 Subset size 5
H?H Test 1 search algorith
=[] Supendsed Learning 2 {C-54C) Backward (0) of Forward (1) 1
- Define status 3 Report
H?H Test 2 Show selected subset 1
=-[¥] Superdsed Learning 3 (PLS-LDA) [ —— p
= Fj§ Define status 4
# calumns for details 5
Jof Test 3
=t
B e ———,
%% De  Execut .
i D b ||| Selection results
@ "
— [6] selected attributes on [247]
) I » v

Components

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
’w Meta-spy learning Spv learning assessment Sconng Azzociation
‘.‘?Binary logistic regression L’éCS\f‘C E:';if;Lw‘near discriminant analysis [ Maive bayes 3:" Radial basis fui
42,045 5, Decision List =Log-Reg TRIRLS [ PLS-DA £ Rnd Tree
[ c-pLs 103 3= ihultilaver perceptron [ PLS-LDA B
&,C-RT ]‘-_'-,K-NN ‘,‘?Multinumial Logistic Regression I:_.,Prututype-NN
4 | ¥

Pour ce qui est du classifieur, le taux d’erreur en resubstitution est de 22.41%, en test il est a
24.47%, un niveau tout a fait comparable aux SVM linéaires et PLS-LDA ci-dessus.
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Parameters

Matrix inversion exact

Ewvaluation set : unselected examples

Classifier performances

Error rate 0,2241 Error rate 0.2447 é

Values prediction Confusion matrix Values prediction Confusion matrix
Valwe Recall 1-Precision oo sum Value  Recall 1-Precision  posttive sum
p— crcez  [pRNE] = p p— positive 05614 0.1667 [positive ) 3 a6
negative 0.9185 0.2455 [Regative 11 124 135 negative 0.5020 0.2813 |[negative 10 a2 102
— = = e Sum 60 128 188
Learning Test

On se demande parfois pourquoi on se complique la vie avec des méthodes sophistiquées
lorsqu’une technique aussi simple et répandue que l'analyse discriminante linéaire, bien
paramétrée, peut produire des résultats aussi bons.

Remarque : Ici également, le tatonnement est de mise. Trop ou trop peu de variables dégradent
fortement les performances de I'analyse discriminante. La plage des bonnes valeurs est assez
mince dans notre exemple.

3.6 Random Forest

Random Forest. C'est une méthode due a Breiman (2001)*2. L'idée repose sur la combinaison
BAGGING + ARBRE de Décision. L'agrégation de plusieurs arbres construits sur des réplications
(tirage avec remise) de I'échantillon d’apprentissage produit un classifieur efficace, plus efficace en
tous les cas que l'utilisation d’un seul arbre. Cette technique est trés performante. Elle repose, tout
comme les SVM, sur la maximisation de la marge, mais dans une métrique différente. Marge ici
s'entend : écart entre le mode de la probabilité d’affectation et la probabilité suivante.

Pour insérer la méthode RANDOM FOREST dans le diagramme®3, nous devons procéder en deux
temps : (1) tout d’abord, introduire le composant BAGGING (onglet META-SPV LEARNING) ; (2) puis,
y intégrer la méthode spécifique d’induction d’arbre RND TREE (onglet SPV LEARNING).

2 http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/RandomForests/ ; http://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest
3 Voir parmi les didacticiels TANAGRA : http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/random-forests.html
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“ TANAGRA 1.4.23 - [Test 4]

est 4]
W Fle Diagram  Componert Window el Fie DI 2 i window  Hel
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Nous langons les calculs (menu VIEW). Le taux d’erreur en apprentissage est de 0%, c’est un
résultat normal pour ce type de méthode.
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Le taux d’erreur en test est de 20.21%. C’est le meilleur taux d’erreur de toutes les approches
analysées jusqu'a présent. Ce résultat corrobore les innombrables publications qui montrent la tres
bonne tenue des « Random Forest » dans de trés nombreux domaines.

Paramétrer Random Forest (Split Variables = 50). OU sont les tournevis ici ? Le premier
parameétre, évident, est le nombre de réplications. On augmente la puissance globale du classifieur
lorsqu’on I'augmente, de maniere marginale néanmoins arrivé a un certain stade. TANAGRA, par
défaut, produit 25 arbres. Nous avons tenté d’augmenter ce chiffre (50, puis 100...), aucune
amélioration n'a été constatée. Piste close donc, du moins pour nos données.

Une autre voie semble plus intéressante. Pour I’explorer, revenons sur ce qui fait le succes des
« Random Forest ». Elle construit une forét d’arbres qui, lorsqu’elles sont agrégées, prédisent
mieux que les modeles individuels. Le systeme est d’autant plus performant que : les arbres sont
décorrélés les uns des autres c.-a-d. ils ne classent pas de la méme maniere ; les arbres individuels
sont performants. Comment agir sur ces deux propriétés ?

Le seul parametre que I'on peut réellement manipuler est le nombre de variables que I'on étudie
lors de la segmentation d’un noeud pendant la construction des arbres. Rappelons que I'opération
est réalisée en deux temps : tout d’abord, on effectue un tirage aléatoire de P variables parmi les |
descripteurs ; puis, on cherche la variable de segmentation parmi ces P variables. Si P est élevé c.-
a-d. P # ], nous retrouvons I'algorithme usuel de construction des arbres de décision. Les arbres
individuels seront performants, mais nous courrons le risque de produire des arbres similaires, qui
classent de la méme maniere. A l'inverse, si P est petit, les arbres qui forment la forét seront
certainement trés décorrélés. Mais on risque de dégrader I'apprentissage, au point de détériorer les
performances des modeles individuels. Voila. Maintenant, il faut trouver un compromis au milieu de
tout ca. L'ennui est que nous avons du mal a discerner dans quel sens tourner ce « tournevis » pour
produire un modele global performant.
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Nous sélectionnons le composant BAGGING 1 (RND TREE) dans le diagramme. Nous actionnons le
menu SUPERVISED PARAMETERS. Dans la bofte de paramétrage, la valeur par défaut de SELECTED

ATTRIBUTES est «-1 »,

la formule utilisée dans ce cas est « P =

placons la valeur « 50 », nous validons en cliquant sur OK.
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L'apprentissage est lancé avec le menu VIEW, le taux d’erreur en resubstitution est toujours égal a
0%. Voyons ce qu'il en est sur I’échantillon test en activant le menu VIEW du composant TEST 5.
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Nous obtenons un taux d’erreur de 15.96%. Le meilleur résultat que nous ayons atteint sur ce

fichier de données.

14 mai 2008

Page 22 sur 24



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

3.7 Récapitulatif

Un petit tableau récapitulatif résume tous les résultats. Nous avons mis des étoiles « * » pour
regrouper approximativement les méthodes selon leurs performances.

Méthode Taux d’erreur en Taux d’erreur
resubstitution en test
K-NN (5 voisins) 24.57% 37.77%
SVM Linéaire (C = 1.0) 6.90% 28.72%
SVM Linéaire (C = 0.1) 15.52% 24.47%**
SVM - RBF (C = 1.0) 26.72% 28.19%
PLS-LDA (6 axes) 9.05% 26.06%
PLS-LDA (5 axes) 12.70% 23.94%**
LDA (18 variables) 15.52% 30.32%
LDA (6 variables) 22.41% 24.47%**
Random Forest (25 arbres, Split = -1) 0.00% 20.21%%*
Random Forest (25 arbres, Split = 50) 0.00% 15.96%****

Manifestement, « Random Forest » est au dessus du lot. L'écart augmente avec un paramétrage
approprié. Viennent ensuite les méthodes PLS-LDA et SVM linéaire.

Autre lecture de ce tableau. Les performances des méthodes, quelles qu’elles soient, sont
fortement influencés par le choix des parametres.

4 Conclusion

Voila un didacticiel que j'ai eu beaucoup de plaisir a écrire, car il va largement au dela du simple
« Comment faire ... ». L'idée initiale était de montrer la mise en ceuvre de la méthode PLS-LDA dans
un contexte de surabondance de descripteurs. Contexte ou la maitrise de l'instabilité est I’enjeu
principal. Du pain béni pour les méthodes dérivées de la Régression PLS.

Au fil de I'écriture, d’'autres résultats tres intéressants m’ont intrigué, m’emmenant a ré-orienter un
peu mon propos. Voici quelques éléments que |I'on peut souligner en conclusion.

La malédiction de la dimensionnalité n’est pas un mythe. Lorsque le ratio « nombre de variables /
nombre d’observations » est défavorable, certaines méthodes peuvent totalement s’effondrer.
C'est le cas de la méthode des plus proches voisins pour nos données. Le classifieur se démarque
peu du classifieur par défaut (prédire systématiquement NEGATIVE).

La Régression PLS, tout comme les Support Vector Machine, parce qu’elles sont excellemment
régularisées, se comportent tres bien dans ce contexte. Les mécanismes sont différents, mais a
I'arrivée, |'efficacité est similaire.

Le réle des parametres est mis en lumiere dans ce didacticiel. Pour un probléme a traiter, compte
tenu des caractéristiques des données et des solutions que I'on souhaite privilégier, il importe
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d’identifier les bons leviers (les fameux tournevis) et, ensuite, savoir dans quel sens les orienter.
Quant a la détermination des bonnes valeurs, c’est trés souvent affaire de tatonnement. En tous les
cas, bien les spécifier pése significativement sur les performances.

Le comportement de I'analyse discriminante linéaire sur nos données est assez édifiant. Il y a plein
de raisons de vouloir opérer une sélection de variables. Dans notre cas, ce levier a permis de
réduire l'instabilité. Au final, nous obtenons des performances comparables a celles des SVM ou de
la Régression PLS. C’est un résultat qui donne a réfléchir.

Dans notre étude, la méthode « Random Forest » est manifestement la plus performante. Bien sdr,
ce résultat n'est valable que pour les données étudiées, n’allons pas généraliser cela de maniere
intempestive pour tous les problemes d'apprentissage supervisé. Il reste néanmoins un sentiment
mitigé. Certes, on voit a peu prés pourquoi cette technique marche. De nombreux articles, qui ont
analysé en détail le comportement de la méthode, I'ont suffisamment démontré. Il existe
également des publications qui donnent des pistes pour I'améliorer encore. Mais I'opacité du
paramétrage, tout simplement parce que I'on ne voit pas tres bien comment les mettre en relation
avec les caractéristiques de I'étude, rend encore son utilisation pratique difficile. Dans notre cas,
nous avons testé 10, 20, 30,..., 100. La valeur « 50 » donne un bon résultat sans qu’on puisse tres
bien se I’expliquer par ailleurs. Dans une exploration purement empirique basé sur le schéma « je
bidouille, je regarde ce que ca donne », ca peut passer. Dans un contexte de recherche ou la
définition des conditions de reproductibilité des stratégies est au moins aussi importante que la
performance ponctuelle, ce n’est pas tenable.
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