Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1. Objectif

Estimation du taux d’erreur des méthodes supervisées par des techniques de ré échantillonnage.

L’évaluation des classifieurs est une question récurrente en apprentissage supervisé. Parmi les
différents indicateurs existants, la performance en prédiction calculée a I'aide du taux d’erreur (ou
son complémentaire a 1, le taux de bon classement) est un critére privilégié. Du moins dans les
publications scientifiques car, dans les études réelles, d’autres considérations sont au moins aussi
importantes : I'évaluation des performances en intégrant les colts de mauvaise affectation,

I'interprétation des résultats, les possibilités de mise en production, etc.

Le taux d’erreur théorique est défini comme la probabilité de mal classer un individu dans la
population. Bien entendu, il est impossible de le calculer directement, essentiellement parce qu’il
n’est pas possible d’accéder a toute la population. Nous devons produire une estimation. Qui dit
estimation dit utilisation d’un échantillon, un estimateur de bonne qualité doit étre le moins biaisé
possible (en moyenne, on tombe sur la bonne valeur du taux d’erreur théorique), et le plus précis

possible (la variabilité autour de la vraie valeur est petite).

L'estimateur trivial est le taux d’erreur empirique que I'on appelle également taux d’erreur en
resubstitution. Il s’agit de ré appliquer le modéle sur I’échantillon de données qui a servi a le
construire. Tous les logiciels produisent cette estimation accompagnée d’un tableau de contingence,
dite matrice de confusion, qui croise, pour I'ensemble des individus de I’échantillon, la vraie modalité
prise par la variable a prédire et la modalité affectée par le modele de classement. Le principal
reproche que I'on peut adresser a I'erreur en resubstitution est qu’elle est fortement biaisée, on
parle de « biais d’optimisme ». En effet, elle sous estime souvent le taux d’erreur théorique. La raison
est simple, le fichier de données est a la fois « partie », il a servi a construire le modele, et « juge », il
est utilisé pour savoir si le modele classe correctement. On montre que plus une observation pése
sur sa prédiction, plus I'optimisme sera important. L'exemple extréme est la méthode du plus proche
voisin (1-ppv), le plus proche voisin d’un point est lui-méme, le taux d’erreur en resubstitution est
mécaniquement égal a zéro (dans un espace de description continu, c.-a-d. lorsque la probabilité que
deux observations aient la méme description est nulle). De maniére générale, il y a un fort optimisme
lorsque les techniques « collent » exagérément aux données (ex. un Perceptron avec trop de
neurones dans la couche cachée, un arbre de décision trop grand) ou lorsque la dimensionnalité est

trop importante au regard du nombre d’observations.

Pour se dégager de cet écueil, on conseille souvent de subdiviser I'échantillon en 2 parties : une
premiére partie, dit fichier d’apprentissage, utilisée pour construire le modéle ; une seconde partie,
dit fichier test, utilisée pour évaluer les performances du modeéle. L'erreur ainsi mesurée est appelée
« erreur en test ». Elle estime de maniére non biaisée I'erreur théorique. Tout serait donc parfait si
nous ne sommes pas confronté a un nouveau probléme : quelle proportion des données devons nous
consacrer a l'apprentissage? La pratique veut que l'on réserve entre 60% et 70% pour
I"apprentissage. Mais au dela de cette régle empirique, nous devons arbitrer entre deux exigences

contradictoires, d’autant plus crucial que I'échantillon est de petite taille : plus nous réservons des
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données pour 'apprentissage, moins I'estimation de I'erreur en test sera précise ; si nous favorisons
la partie test, nous pénalisons I'apprentissage, nous retirons de l'information qui peut s’avérer

déterminante pour la construction d’'un modele efficace.

Peut-on quantifier « échantillon de petite taille » si nous devons travailler sur un probleme réel ? En
deca du millier d’observations, on pourrait considérer que la base est de petite taille. En réalité, il
faut surtout appréhender le probleme sous I'angle du rapport entre la complexité du modele (ou le

nombre de variables s’il s’agit par exemple d’'un modele linéaire) et le nombre d’observations.

Dans un contexte ou les observations sont (relativement) rares, comment estimer au mieux le taux

d’erreur théorique si nous souhaitons consacrer I'ensemble du fichier a la construction du modele ?

Les techniques de ré échantillonnage permettent de répondre a cette question. Nous étudierons plus
particulierement la validation croisée, le leave one out, et le bootstrap. Il s’agit de répéter plusieurs
fois, sous des configurations pré définies, le schéma apprentissage test. Attention, il s’agit bien d’une
estimation de I'erreur du modele construit sur '’ensemble des données. Les modeéles intermédiaires,
élaborés lors des apprentissages répétés, servent uniquement a I’évaluation de I'erreur. lls ne sont

pas accessibles a I'utilisateur, ils n’ont pas d’utilité intrinséque.

Ce didacticiel vise a compléter le cours décrivant les techniques de ré échantillonnage accessible a

I’adresse suivante : http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/resampling evaluation.pdf. Nous

utiliserons I'analyse discriminante linéaire (LDA) pour illustrer notre propos.

2. Données

Nous utilisons les ondes de Breiman (Breiman et al., 1984) dans ce didacticiel. L'objectif est de
prédire la catégorie d’'un objet a partir de 21 mesures. Le fichier originel comporte 3 catégories

d’objets, nous nous contenterons de la reconnaissance des 2 premiéres classes dans ce didacticiel.

Son principal intérét est qu’il s’agit de données générées. Pour évaluer un modele construit sur un
échantillon de données, nous pouvons donc produire des observations en profusion, suffisamment
en tous les cas pour obtenir une estimation précise de I'erreur théorique. Nous proposons donc le

schéma d’expérimentation suivant :

e 500 observations constituent le fichier d’apprentissage, nous I'utiliserons pour construire le

modele de prédiction LDA(500). Nous pouvons mesurer déja I’erreur en resubstitution (e-resub).

e 42500 observations constituent le fichier test, nous |'utiliserons pour obtenir une estimation non
biaisée de I'erreur théorique de LDA(500) (e-test). On peut penser que le nombre d’observations

est suffisamment élevé pour obtenir une estimation précise.

e Lors d’'une étude réelle, ces données dites de test ne sont pas disponibles (surtout en telle
guantité). Nous ne pouvons utiliser que les 500 observations pour construire le modele et en
évaluer les performances : nous utiliserons pour cela, tour a tour, les techniques énumérées ci-
dessus. Nous comparerons les résultats (e-Ivo, e-cv, e-boot) avec la référence que constitue e-

test.
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Le classeur EXCEL (wave_ab_err_rate.xls) qui accompagne ce didacticiel est subdivisé en 2 feuilles :

e « all dataset » contient 43000 observations, avec une variable supplémentaire indiquant le statut

des observations (status = apprentissage ou test) ;

Microsoft Excel - wave_ab_err_rate.xls

Fichier ~ Edition  Affichage  Insertion Format Outls Données  Fepftre ¥ Tanagra T = o & X

Wi é Db % [E @ ’: Bitstream YeraSans  + 8 2~ G I S 25 € % m Tﬁg i By é i )-)
J20 x A 1.919999957 08465

| A B o D E i G H | J K L I il Q E Q| R 3 | T U | el

Classv 1 V2 V3 V4 V5 Ve V7 V8 V9 V1o V1l V12 V13 V14 V15 V16 V17 V 18 V 19 V 20 V 21 status —

-0.60|-1.12| 0.38| 0.96| 0.75| 3.59| 5.46) 4.64] 3.03 23 13 0.79 2.02 0.83 0.32 0.26 -0.22| 0.87 0.12 -0.36 learning
3.

1
2 |B 2.88] 6.23] 3.
3 ]A | 031 0.04 3.46 3.12) 0.48 516 4.40| 3.56 3.41| 4.10| 0.74| 1.27 1.43 0.26 -0.24 2.61 -0.72 0.52|-1.37 0.37 0.04 learning
4 A 042 2,04 0.11 -1.39 1.35 1.04 1.10 2.39 2.92 1.27 0.77 0.77 3.10 0.51 3.71 3.43 2.22 0.69 1.39 0.45 -0.08 learning
5 a | -0.14 041 0.77 0.25 0.42 2.38 3.86 2.69 216 0.581 2.21 219 3.32 274 215 3.92 1.16 1.40 1.67 -0.16 -1.52 learning
B (A | 0.06 0.39 151 1.79 4.38 4.52 5.29 5.33 146 0.03 -0.07 0.85 0.87 -0.80 -0.95 2.05 0.19 0.30 -1.32 -1.08 -0.75 learning
7 | |-1.70/ 1,59 0.84 1.24 -0.98| 0.74 0.55-0.15 -1.35 1.17| 1.00| 4.52  2.40 4.86 5.68  4.99 2.68 2.98| -0.28 0.70 -0.19/learning
8 A | 0.40] 0.65 -1.29 1.0 -0.76 1.67 2.07| 0.67 2.51| 1.42| 3.64| 1.89) 1.92 2.82 2.79| 2.06| 4.28  1.80| 1.97 0.41) 0.22|learning
9 A -0.66 0.74 151 1.99 2.45 2.47 3.51 3.9 1.59 2.86 2.46 2.45 2.27 3.99 3.49 1.85 2.18 0.14 0.61 1.60 -0.95 learning
10|a  -0.98 -1.41 3.03 0.69 2.18 3.42 4.14 277 369 1.81 2.59 0.71 115 346 119 1.84 1.16 041 0.08 -0.39 -0.45 learning
114 | 0.06 1.05 0.22 2.29 1.22 549 6.34 3.43 440 3.00 141 3.26 0.70 0.00 1.51 1.26 1.29 -1.20 -0.39 0.45 -1.07 learning
1218 |-0.83| 0.30/-0.60 -0.36 0.91 1.58) 4.41 3.25 3.79 3.92 4.14| 3.34| 2.48 0.36) 2.25 2.68  0.12 -1.41|-1.00 -0.55 -0.48 learning
13]B | 0.71 1.34 0.40 1.26 2.63 2.96 4.71 4.35 241 4.58 2.81 0.49 112 178 -0.74 051 0.36 0.98 0.50 -2.20 -0.19 learning
146 -1.17 0.83 2.42 3.22 4.17 2.63 6.36 3.17 3.60 3.64 2.36 2.80 0.24 0.33 0.78 0.12 141 -0.59  0.05 -0.16 -2.57 learning
156 | 0.90 -0.84 0.91 2.24 2.29 3.32 4.39 3.19 3.08 3.49 4.14 285 2.07 -0.76 0.13 -0.36 1.36 -1.07 -0.05 1.48 -1.88 learning
168  |-1.40| 1.23] 1.34) 1.35 3.57 3.36 4.61 4.98 3.28 4.38 4.95 1.32] 0.86 0.25 1.80| 1.09|-0.37 -0.85|-0.24 1.44 0.79 learning
17|68 | 1.09] 0.32| 2.28) 2.48 2.88 3.56 5.23| 4.02| 5.56 2.11| 1.71| 1.81| 1.92 -0.31 -0.74| 1.85 0.50  0.22| 0.32) 1.05 1.3 learning
18 |a |-0.84/-0.25 0.69 2.66 1.77| 1.83| 3.62| 4.54 0.89| 1.77| 2.21| 2.96 0.79 2.96 2.75 3.10 2.21 1.40|-L.11|-0.73|-1.55learning
19 /A -0.16 -0.09 0.82 0.54 3.01 2.72 1.78 0.19 0.08 2.01 1.03 0.24 2.29 4.92 4.99 3.08 148 0.14 2.36 1.62 -2.53 learning
'20]a | 116 0.69 0.09 0.46 0.61 2.96 2.64 2.25 1.83 344 315 348 371 143 310 1.28 1.75 0.97 1.40 learning
27|B | 0.24) 0.44 0.65 0.85 1.95 2.22 3.77| 4.55 #.46 3.96 3.86 1.60 2.75 0.95 0.33| 0.03| 0.57 1.91|-1.06 -L.15 0.99 learning
22|B  |-1.47 2.25 -0.64 1.61| 0.35| 1.58| 2.90| 4.20 3.11 6.01| 4.70 3.98| 2.97| 2.15| 1.87| 1.53|-1.02  0.43-0.75| -L.37| -0.54 learning
23|a | 0.08/-0.09 2.00 0.88| 2.89| 2.52| 3.38| 3.43 140 297 1.32 2,90 2,51 2.65 3.78| 2.83| 2,22  3.03-0,73|-0.27| 0,07 learning
24 B -0.03 0.08 1.42 2.26 4.07 3.66 5.64 2.73 4.54 4.48 3.36 0.38 1.52 -0.92 0.40 -0.75 0.11 0.02/-0.19 0.51 0.43 learning
258 07§ 043,001 297 272 620 3.95 6.79 447 2.64 2.43 211 192 058 -0.44 197 -0.39 0.14 -0.43 -2.01 -0.94 learning
B tanl aan 4 4nl 1 arlanalaiala

aTe |
4 4

: -
AT mmn el ncalra T wanl mar 1 eal manl v ral Aral aarl A Ao oomio -
3 Nl\all dataset,‘ B'r‘arnirqg setr,/’1 25 '] ]
— |/
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e «only learning set » ne contient que les 500 premieres observations de la premiere feuille,

correspondant a la fraction (status = apprentissage).

Microsoft Excel - wave_ab_err_rate.xls

Fichier  Edition  Affichage  Insertion Format  Outls  Données  Fepétre ¢ Tanagra
== =] = -5 @l 2 % Bistreamverasans -+ 8 -« G 7 8 A i

1501 X fe 2.440000057 22046

AlBlCIDIE[F |Gl N I [R]IL [ mIElolPlalRls R0l % =
481 A -0.77| 0.51| 1.32|-0.53, 0.86| 0.39 -1.69 -3.97 0.36| 3.02| 1.99| 2.83, 4.06/ 4,80 6.29 5.46 1.87 2.89 152 0.79 0.41|learning| —
482 5] 0.97 023 114 151 1.76 1.28 4.39 4.95 4.34 517 4.65 543 384 202 1.26 -0.14 076 0.55 0.29 1.09 0.46 learning
1'183 B -0.85 -0.07 0.56 -0.14 2.35 2,60 3550 301 506 433 568 282 2.05 3.02 1.32 1.05 -0.88 2.52 -0.23 0.5 0.77 learning
484 B 1.23 -0.97 053 3.64 1.36 3.69 5.17 3.90 4.92 5.81 320 009 135 242 1.21 067 -1.24 0.46 -1.34 -1.06 -0.43 learning
485 B -0.73 -0.25 0.33 011 312 106 2.22 319 535 461 488 488 249 155 075 0.70 0.70 0.75 1.54 0.76 1.67 learning
486 B 0.37| 0.44 0.69 1.58| 0.63| 2.90 3.55 5.06 3.59 4.03 4.24 328 2.91| 1.28| 2.53 0.52/-1.35 0.47| 0.39| 1.21 -0.98|learning
48?A 061 040 024 1.86 1.57 1.37 1.98 -0.76 1.45 2.25 3.04 242 235 452 6.32 3.24 4.8l 2.93 2.29 -0.65 2.35|learning
488 B 1.69 -0.39 1.89 2.60 2.65 2.89 5.50 £.17 4.01 346 3547 466 -1.09 1.36 149 -1.58 0.96 -0.18 0.97 2.23 0.90|learning
1'189 A -0.85 1.00 ©0.68 2.85 5.17 3.85 3.98 3.92 545 426 -0.15 1.28 -0.16 1.66 0.99 1.81 0.88 0.03 0.32 -0.13 -0.63 learning
490 A -1.50 0.63 2,38 1.79 268 291 544 388 497 319 329 263 363 153 400 441 1.12 017 -0.56 001 1.12 learning
491 B -0.30-1.10 0.94 1.51 4.22 4.90 544 526 303 311 147 145 202 149 -0.02 1.67 -0.03 -1.87 0.44 0.87 -0.86 learning
492 A -2.63| 0.57 0.21 3.73 3.14 489 319 270 1.78 1.95 1.34 1.86 3.87 2.08 2.71 0.52 -0.31 0.79 061 054 -0.13 learning
1'193 A -1.65 -0.59 ©0.34 0.11 156 1.49 -1.15 2.25 150 0.8l 2.09 3.86 344 375 7.26 5.33 4.46 2.94 119 -1.07 -1.25 learning
1'191'1 A -0.54 2.76 ©0.83 1.30 1.12 -1.76 1.11 1.57 090 0.21 3.07 3.23 2.35 546 5.03 2.27 1.74 2.84 104 1.79 0.64 learning
495 A 1.30 -0.49 1.29 0.57 4.07 4.30 3.38 4.18 4.01 478 174 -0.42 -0.57 301 195 298 0.21 1.00 0.88 0.31 0.92 learning
496 B 0.79 142 1.07 -0.37 -1.12 048 3.58 4.06 381 515 381 5.02 4.04 374 164 3.93 1.30 0.37 -0.71 0.68 0.83 learning
49? A -0.38 1.65 3.49 1.72 4.66 3.88 3.73 360 230 427 176 058 -0.12 1.26 1.25 1.05 0.90 -1.26 1.20 -0.51 0.33 learning
1'198 ] 146 -0.90 -1.30 -0.38 0.73 2.08 2.73 2.94 568 512 565 510 339 191 1.70 1.84 -1.69 2.0l -0.42 1.09 -0.27learning
4099 g 0.02 147 015 2.33 350 4.27 £.11 3.39 273 348 391 070 092 323 005 157 -0.60 0.09 -0.33 0.24 0.50/learning
A00 | & 1.68 0.25 040 1.74 143 197 053 187 104 082 022 202 256 489 214 1.28 542 1.86 1.34 1.19 -0.75 learning
%A -1.08 -1.93 2,42 290 -0.27 1.93 l.45| 2.44! 0.15 -0.28 2.10 2.08 3.43 315 3.51 543 242 243 1.06 -1.08 -0.25 learning
52
a03
504
208 gy -
W4 e wfyal dataset!unly learning setf ’ | Bl

[ -

Dessin+ [3  Formes automatiques~ >~ w [ ] O |2 4] o -
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3. Apprentissage, erreur en resubstitution et erreur en test

Dans un premier temps, intéressons nous a la premiére feuille « all dataset ». Nous sélectionnons la
plage de données et nous activons le menu TANAGRA/EXECUTE TANAGRA rendue disponible par la
macro complémentaire’ « TANAGRA.XLA ».

Aprés vérification des coordonnées de la plage de données,

AD_err_rat
Fichier ~ Edition  Affichage Insertion Format Qutils Données  FenStre 7 Tanagra apez une quest v @ X
& @) = i[Etstrean ve : ; 5 | € Sl ld-d-A?
Ad 5 fx test
A| B | C D E [ FBIGE ] E J K L i} N 9] B =] R 3 ) U L W 7 |

1 [GlassV1 Vi V3 W4 V5 V6 W7 V8 V9 vio wil v12 V13 V14 V15 V16 V. 17 V 18 V.19 V 20 V.31 status | —
2B -0.60 -1.12 0.38 0.96 D0.75 359 546 464 303 288 6.23 313 0.79 202 083 032 026 -0.22 0.87 012 —DSSIaarnmg:
3la | 031 004 346 3.12 048 516 4.40 356 341 410 0.74 1.27 143 0.26 -0.24 26l -0.72 0.52 -1.37 0.37 0.04 learning|
li_l‘A 0.42 -2.04 -0.11 -1.39 1.35 1.04 1.10/ 2,39 292 1.27 077 077 3.10 051 371 343 222 0.69 1.39 045 -0.08 Iaarmng:
50A -014 041 077 0.25 042 2.38 3.86 269 216 0.8l 221 219 3.32 274 215 3.92 116 140 1.67 -0.16 -152 learning}

G A | 0.06 039 151 179 4.38 4.52 5.29 533 146 0.03 0.07 0.85 0.67 -0.80 -0.95 2.05 0.19 0.30 -1.32 -1.08 -0.75 learning!
7 A -1.70 159 0.84 1.24 A i

g
9

298 -0.28 0.70 -0.19 learning

:‘A 0.40] 0.65 -1.29 1.0l -ECEICHENETE . 1.80 1.97 0.41 0.22 learning|
o |-0.66| 0.74 151 1.99| 3 0.14 0.61 1.60 -0.95 learning|

10 1A :0.98|;1.41) 3,03 0.65] 3 Dataset range (including the name: of the attributes -- first row): 041 0.08|-0.39 -0.45 learning|
| jl

11}A | 0.06 1.05 0.22 2.29 : 1.20 -0.39 0.45 -1.07 learning |
1218 -0.83 0.30 -0.50 -0.36 $241:6W 43001 L‘ ;j 1.41 -1.00 055 -0.48 learning !

1316 0.71 1.34 040 1.26 3 0.98 0.60 -2.20/-0.19 learning!
1418 117 0.83 242 3.22 4 oK I Cancel ‘ 0,59 0.05 -0.16 -2.57 learning
1508 0.90 -084 091 2.24 3 1.07 0.05 1.48 188 learning}
1616 -1.40 1.23 1.34 135 0.85 -0.24 1.44  0.79 learning|

1718 | 1.09 0.32 2.28 2.48 2.88 3.56

23| 4.02] 556 2.11] 1.71] 1.81
18]A  -0.84 -0.25 0.69 2.66 1.77 1.93

.62 4.54 089 1.77 2.21 2.96

5 1.92 -0.31 -0.74 1.B5 0.50 0.22 0.32 105 1.36 learning|
j 3 0.79 296 275 310 2.21 140 -1.11 -0.73 -1.55 learning|
19)a  |-0.16-0.09 082 054 3.01 272 178 019 0.08 201 1.03 0.24 2.29 492 499 3.08 148 0.14 236 162 -2.53 learning}
20la | 116 069 009 046 061 295 264 355 192 225 183 344 315 348 371 143 310 128 175 097 140 learning}
2106 | 0.24 044 0.65 0.85 1.95 2.22) 3.77 455 446 3.96 3.86 160 2.75 096 033 0.03 0.57 191 -1.06 -1.15 0.99 learning!
2208 -1.47 225 -0.64 161 0.35 1.58 2.90 420 311 6.01 4.70 3.98 2.97 215 1.87 153 -1.02 0.43 -0.75 -1.37 -0.54 learning!
23)A  0.08-0.09 2.00 0.88 2.39 2.52 3.38 3.43 140 2.97 1.32 290 2.51 2.65 3.78 2.83 2.22 3.03 -0.73 -0.27 0.07 learning)
2418 | -0.03 0.08 142 2.26 4.07 3.66 5.64 273 454 448 3.36 0.38 152 -0.92 040 -0.75 0.11 0.02 -0.19 0.51 043 learning;
2518 | 078 043 001 2.97 272 6.20 3.95 6.79 447 264 243 211 1.92 058 044 1.97 0.39 0.14 0.43 -2.01 -0.94 learning}
- -

=
Al Anan a4dn aar annlaan 4

A ta L aralaan narlaar oaralcogal B R T B T T e P B ) BN D T [ ——" |

H 4 » whall dataset / only leaming set /' Ii] [ Dl
Dessin~ [3 | Formes automatiques~ . “w [ ] €0 4l 5 3@ E0n.

Fointer Somme=1548583.57 HUM

OK. TANAGRA est automatiquement démarré. Les données sont chargées.

I Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction

" TAMAGRA 1.4.20 - [Dataset (tan24.txt)]
E File Diagram Component Window Help

=@ %

B [
Database : C:\DOCUME=1'Waison\LOCALS~ 1\ TemptitanZd, txt

Download information -

Dataset (tan24.txt)

Datasource processing
Computation time 1157 ms

Mllocated memory 3637 KB

Dataset description

23 attribute(s) '
43000 example(s) 1

Attribute Category Informations

v

_Components

Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering

Spw learning. Meta-spy learning Spy learning assessment Scoring Association

E@Correlation scatterplot catterplot with label
| Export dataset %) View dataset
ﬂi’Scatterplot E_'—\f'iaw multiple scatterplot

1

lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra Excel AddIn.pdf pour I'installation et I'utilisation de cette macro.

nous validons en cliquant sur le bouton

Disponible  depuis la  version 1.411 de  TANAGRA, voir le didacticiel  http://eric.univ-
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Nous devons avoir 23 variables (variable a prédire CLASS, les 21 descripteurs V1 a V21 et la variable
STATUS) et 43000 observations.

Découpage apprentissage — test des données

Dans un premier temps, nous devons spécifier quelles seront les données utilisées pour la
construction du modele (données d’apprentissage) et celles qui serviront a I'évaluer (données test).
Pour cela, nous utilisons le composant DISCRETE SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION), il
s’appuiera sur la variable supplémentaire STATUS pour subdiviser le fichier. Nous I'insérons dans le
diagramme par glisser déplacer, puis nous activons le menu contextuel PARAMETERS pour indiquer

gue les données a sélectionner correspondent a la modalité LEARNING de STATUS.

[ TANAGRA 1.4.20 - [Dataset (lan24.txt)]
m File Diagram Component  Window Help - 8 X

H %

= L et

= Dataset (tan24.txt)
Exerute \
Wigt 2

P i

Patarsters |

Attribute ‘status v‘

Yalue learning v

[ ok [ cancet ][ rew

Attribute Category Informations

COMPoneite me mm m e- - -

Data wisugization Statistics Nonparametric statistic] Instance selection I Festure canstruction
—— o e mm om— =

Feature sqlection Regression Factorial analysis PLS Clustering

Spv learking fheta-spy learning Spv learning assessment Scoring hssociation

# Continuous !etect examples 4 Rule-based selection
;_?fDiscrete seldct examples fSampLing
&\Recover examples ;?’Str’atiﬁed sampling

Aprés validation (bouton OK), nous cliquons sur le menu contextuel VIEW pour accéder aux résultats.

TANAGRA nous indique bien que 500 observations sont sélectionnées pour les analyses maintenant.

Attribute selection : status
Walue selection : learning

500 zelected examples from 43000

Computation time : 0 ms.
Created at 18/10/2007 0963112

Variable a prédire et variables prédictives

Il s’agit de préciser quelles sont les variables prédictives (INPUT) et la variable a prédire (TARGET) a
I'aide du composant DEFINE STATUS. Le plus simple est de passer par le raccourci disponible dans la

barre d’outils, la fenétre de paramétrage apparalt automatiquement, nous plagons en TARGET la

8 juillet 2009 Page 5 sur 14



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

variable CLASS, en INPUT les variables V1 a V21. Bien entendu, la variable STATUS n’est pas utilisée
ici.

" TANAGRA 1.4.20 - [Discrete select example= 17

- x Define attribule statises
B Fie Diagram  Component  Window  Help

Targel -gnul.ﬂ Ulustration
a asat [tar2d. txt) [D ET T ~ Clats
=

Earamnters

Analysis Aributes
o Cv1
 Discrete select examples 1 cva
06 Define status 1 2 ﬁj
Cvs
€V = |
cv7
Cvi
Cwvi
C 1o
Cvn
Cyaz X
A& 8 -1 L _Clearislection ]

Define attribule stalsses

Earamnters

i " Ingat E",ulullm
cl ~
C
C
Data visualization Statistics c ure construction
c
Feature selzction Regression c Clusterng
c
Spw learning fiheta-spw learning| c Aszociation
c
# Continuous select examples 4. Rule-based ssf c
& Discrete select examples & Sampling a = v
% Recowver examples & Stratifisd sam 8l & B | E— v T —

Analyse discriminante et erreur en resubstitution

Nous pouvons construire le modele de prédiction. Pour cela, nous placons dans le diagramme le
composant LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS (onglet SPV LEARNING), toujours par glisser déplacer.
Nous activons le menu VIEW pour accéder aux résultats. Qu'importe le modele dans ce didacticiel,
c’est la partie haute de la fenétre de résultats qui nous intéresse au premier chef, il décrit la matrice

de confusion et fournit I’erreur en resubstitution.

[ TANAGRA 1.4.20 - [Supervised Learning 1 (Linear discriminant analysis)]

EFHE Diagrarn  Component  Window  Help - | & x

[= ]

e  supervisedLearning 1 (Lincar discriminant analysis)
= E Deraset fands o) e e e |

= ¢ Discrete select examples 1
=¥ Define status 1

Parameters

: : . PR Matrix inwersion exact
[»] Superdsed Learning 1 iLinear discrminant an:

T e
Classifier performances

Error rate 0.0620 ’!"

VYalues prediction Confusion matrix
Value Reca f-frecision | B Sum
B 0.9091 o455 (B 210 21 231
A 09678 novso (A 10 269 289
Sum 220 280 &00
A
& 2|l= I >
Compaonents
Data wizualization Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature zelection Regressian Factorial analysiz PLS Clustering
- 1 i gy
Spv learning A Meta-zpy learning Spw learning asseszment Scorng Aszzaciation
= Binary logistic regression & C-RT ] =Log-Reg TRIRLS
.45 lezc-gwc ey B2 ultilayer perceptron
E‘%C—PLS EEDEcisinn List I'_;"?‘.;‘Linaar discHminant analysis ‘,‘?Multinnmial Logistic Regression
3] | >
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L'erreur en resubstitution est e-resub = 6.2%. Si on se fie a ce chiffre, lorsque nous classons une
nouvelle observation a partir du modéle fourni par la LDA, nous avons 6.2% de chances de réaliser
une mauvaise affectation. En dehors de toute considération experte, nous nous bornerons a dire que
sans ce modele, la meilleure prédiction serait d’affecter systématiquement CLASS = A (la modalité la
plus fréquente de la variable a prédire), et dans ce cas le taux d’erreur serait 231/500 = 46.2% ; nous
lisons cela dans la marge ligne de la matrice de confusion. A priori, nous avons un modele

d’excellente qualité.

Erreur en test

Pour le vérifier, nous allons mesurer les performances du méme modele sur les 42500 observations
gue nous avons mis de cOté. Les composants « apprentissage supervisé » générent automatiquement
une variable supplémentaire qui correspond a la prédiction du modeéle, calculé sur la totalité du
fichier, sur les données d’apprentissage donc, mais aussi sur les données mises de co6té. Nous allons

exploiter cette propriété.

Pour cela, nous insérons de nouveau le composant DEFINE STATUS, nous plagcons en TARGET la
variable CLASS, et en INPUT, la variable nouvellement générée PRED_SPV_INSTANCE_1.

(. TANAGRA 1.4.20 - [Supervised Learning, 1/ (Linea Define attribute statuses

E File Diagrgm Component  Wwindow Help - |8 X
Farameters
5 butes Targel’ | ’_".A Lugsreise]
Analysis D EE e —
— - T 1
| = fF Dataset (tan24.txt) Cyv2
| = #" Discrete select examples 1 E:—j
=% Define status 1 Cvs |
: . . . ., Cve =
=-[»] Supervised Learning 1 [Linear discrmir Cvr
#% Define status 2 E :—g
€ viro B
Cv 11
Cwv 12 . E _
& B |
[ ok [ cenesl [ reln ]

Sum
231
Farameters
§ i 269
e Target Input ’_"ratwa GO0
| Target | ) il
Cv.iz ~ll pred_Spvinstance_1 A
Cviz
< Cvi4 >
Cv.1s
Cv_1s
Cv.i7
Data wisualization Statistics [sRYRT g construction
Cv.19
Feature selection Regression Cv oo ustering
Cv21
Spv learning fheta-spy learning I siatus zociation
—— — e D PE—— eeem e e
|e= Binary logistic regression &,C-RT | £ - L5 g Matve bayes
5.%;(:4,5 52 =50 = = I ﬁ_ reeptron [ta Pratatype-|
EE};T;C-PLS Eﬂ Decizion List ogistic Regression 33' Radial basiz
| [ ok [ csnest J[ hsp |
| £ ¥

Nous insérons ensuite le composant TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT) qui mesure le taux
d’erreur en croisant les variables en TARGET et INPUT. Nous activons le menu VIEW pour obtenir les

résultats.

Remarque 1 : Nous avons la possibilité de placer plusieurs variables en INPUT, cela permet de

comparer les performances de plusieurs modeéles.
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Remarque 2 : Le composant est automatiquement paramétré pour que le calcul du taux d’erreur soit
réalisé sur les données supplémentaires, mises de c6té de la sélection des individus pour
I'apprentissage. C'est ce que nous souhaitons faire ici. Nous avons néanmoins la possibilité de
modifier ce paramétrage pour effectuer les calculs sur les données d’apprentissage. Dans ce cas,

nous devons obtenir de nouveau I’erreur en resubstitution.

i TANAGRA 1.4.20 - [Test 1]

E File Diagram Component ‘Window  Help - 8 x
EH %
b I
o o paametes
= /X Discrete select examples 1 Evaluation zet : unselected examples
=% Define status 1
=-[»] Superdsed Learning 1 (Linear discriminant ang
=% Define status 2 T T —
s [ pred_Spuinstance_1
fof Test 1 " '
Error rate 0.083% Iy
Values prediction Confusion matrix
L I T
B 05200 00880 |8 19437 1690 21127
A 09123 0079 | A 1875 19493 21373
S‘-II\'I 21312 21188 <2500
| Computation time : 0 ms.
(__ 7 Created at 18/10/2007 10:29:53 v
Components
Data wvisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
I ——
Spv learning Meta-spv learning Spw learning assessment Scoring hszociation
= | N e e I
\BrlEias-variance decompasition \§2 Leave-One-Out
EE?EBootstrap o Test
|Brfcross-validation Bof Train-test

Le « véritable »* taux d’erreur de notre modéle de prédiction est en réalité de 8.39%. Il y a quand

méme un décalage par rapport a I'erreur en resubstitution évaluée précédemment (6.2%).

Remarque 3 : Et encore, I'analyse discriminante est une technique assez stable. Nous aurions utilisé
un arbre de décision, type C4.5, qui a parfois une aptitude facheuse a épouser les données au plus
pres, les performances ne seraient pas du méme ordre (e-test = 13.54%), et surtout le décalage serait

plus important (e-resub = 2.2%). Nous y reviendrons a la fin de ce tutoriel.

4. Méthodes de ré échantillonnage

Nous pouvons cloturer cette session de travail en fermant TANAGRA. Revenons dans le classeur
EXCEL, sélectionnons maintenant la seconde feuille « ONLY LEARNING SET ». En situation d’étude
réelle, nous ne disposons que de ces 500 observations. Comme nous le disions plus haut, nous
devons les utiliser a la fois pour construire le modele et en mesurer les performances. Pour cela,

nous allons mettre en ceuvre les techniques de ré échantillonnage disponibles dans TANAGRA.

* Méme si notre ensemble test comporte 42500 observations, il s'agit quand méme d’un échantillon. L'erreur mesurée
n‘est qu'une estimation. On peut néanmoins penser qu'elle est assez précise au regard de la taille de I'échantillon test.
C'est a ce titre que nous I'utiliserons comme référence pour les techniques de ré échantillonnage présentées par la suite.
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Dans un premier temps, comme précédemment, nous sélectionnons la plage de données dans
EXCEL, puis nous activons le menu TANAGRA/EXECUTE TANAGRA. Bien s(r, il est totalement inutile

de sélectionner la derniére colonne STATUS, elle est constituée de la méme valeur « LEARNING »

pour toutes les lignes du tableau. Nous vérifions que la plage de cellules sélectionnée correspond

bien a $A$1:5VS$501

Fichier  Edition

Al

Affichage

Insertion  Format

Outils

Données  Fendtre 7

Tanagra

[Class V1~
|-0.60
0.31
0.42
|-0.14
| 0.06

2.00
142
0.01

T T e
4 4 v W\ al dataset

Painter

-0.64]

| 2.88
4.10
127

| 081

| 0.03

Drataset range including the name of the attributes -- firsk row);

] SAF1IEVESOL

oK

‘ Cancel

2.88
137
3.01
0.61
1.95
0.35
2.89
4.07
2.72

3.56
193
2.72
2.96
2,22
158
2,52
366
6.20

161
0.88
| 2.26
| 2.97

A arl Aael A ea raale
% only learning set /
Dessin~ [+  Formes automatiques= ™, “w [_] 4@ e (B &

| 4.02
454
019
3.55
| 455
[ 4.20
3.43
2713
| 6.79

T aanl

1,92
0.79
2.29
315
275
2,97
251

0.74|
275
4.99
371
0.33
1,87
3.78
0.40

152

0.50
2.21
1.48
3.10
0.57

-L.02
2.22
0.11]

-0.39

Somme=17851.33

Vailistatus —
-0.36:Iearning —
0.041learning
-0.08}learning
-1.52}learning
-0.?5:Iearninq
-U.lg:learnmg
0.22:|earniﬂg
-0.95learning
-U.dS:Iearnmg
-1.07ilearning
-0.48{learning

| -0.19}learning
-2.5?:Iearninq
-1.88:Iearnmg
4] ?9:|earning
1.36]learning
-1.55:Iearnmg
-2.53!learning
1.40}learning
0.939}learning
-0.54:|earning
0.0T:Iearning
0 43:Iearning
0.9y learning —

B BN

TANAGRA est automatiquement démarré, nous définissons les variables en TARGET (CLASS) et INPUT
(V1 a V21). Puis nous insérons le composant LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS. Le modele et I'erreur
en resubstitution (6.2%) sont exactement les mémes que précédemment. C'est normal. Le calcul est

complétement déterministe et nous utilisons exactement les mémes données pour 'apprentissage.

{7 TANAGRA 1.4.20 - [Supervised Learning 1 (Linear, discriminant analysis]]

E File Diagram Component ‘Window Help -8 %
H =
— © SupervisedLeamingd Lincar discriminant anaysie)
T o heamees
=% Define status 1
) . . o . Parameters
[¥] Superdsed Learning 1 {Linear discriminant analysi
Matrix inversion exact
ses
Classifier performances
Error rate 0.0620
Values prediction Confusion matrix
Viwe Recall trecision B A sum
B 09091 00455 [B) 210 21 z31
A neesm  oo7sn AN 10 253 263
Sum 2320 250 500
s
& | )i = >
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learming Mieta-spy learning Spw learning assessment Scorng hzzociation
‘,'TBinary logistic regression E&C—PLS L{fCS\IC r’%;IL‘,G L’X‘;Linear dis
£:CdE £ C-RT B Decision List [ E-HN itzlog-Reg T|
< | >
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Dans ce qui suit, nous montrons comment utiliser les composants d’évaluation de I'erreur en ré
échantillonnage dans TANAGRA. Nous vérifierons également si I'erreur calculée dans ce cas se
rapproche de la « vraie » erreur (avec les réserves émises plus haut) 8.39% estimée sur le fichier de
42500 observations.

Erreur « leave one out »

L'idée de I'erreur leave one out est de réitérer I'opération suivante pour chaque observation i:
construire le modeéle sur les (n-1) observations en excluant I'observation numéro i, I'appliquer sur cet

individu, et vérifier qu’il est bien classé (d; = 1 s’il est mal classé, d; = 0 sinon). L’erreur e-lvo s’écrit

e—Ivo :%2di

Dans TANAGRA, il s’agit de glisser le composant LEAVE-ONE-OUT (onglet SPV LEARNING
ASSESSMENT) a la suite de l'analyse discriminante et d’activer le menu VIEW pour obtenir les
résultats. TANAGRA effectue donc 500 fois I'opération « apprentissage sur 499 observations et test
sur 1 observation ». Ca semble considérable mais compte tenu des caractéristiques de notre étude

(taille du fichier + méthode), le temps d’attente est raisonnable (#8 secondes).

! TANAGRA 1.4.20, - [Leave-One-Out 1] D[EE]
g X

ﬁFile Diagram Component  Window  Help b

B

Analyziz

=] Dataset (tan®.txt)
= %% Define status 1

= m Supervised Learning 1 (Linear discriminant analysi

!?E Leave-One-Out 1
\ Overall cross-validation error rate
0.0800 '
]

¥alues prediction Confusion matrix

%/

| .zgﬁ 3 Sum
B 0.8961 0.0717 |§ 207 24 231
A 0.9405 0.0866 g 16 263 269
Sum 223 277 500

Computation time : 8547 ms.
Created at 20/10,/2007 06:43:20

Components
Data wisualizXion Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selecti Regression Factorial analysiz PLS Clustering
I — e m—
Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Sconng Association
iE?EBias-var‘iance decomposi E?ECross-\taHdation H?HTest
EE?EBootstrap ?ELea\te-One-Out H?HTrain-test

Le taux d’erreur e-lvo est égal a 8%. L'estimation semble satisfaisante. De maniére générale, la
technique leave one out permet d’estimer correctement |'erreur, avec un biais faible, mais une
variance plus élevée que les autres techniques. Elle est totalement inappropriée en revanche dans les
cas de fort sur apprentissage (par exemple, ratio nombre de descripteurs — nombre d’observations

tres élevé associé a la méthode du plus proche voisin).
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Erreur « validation croisée »

La validation croisée est une sorte de simplification du leave one out ou I’on subdivise les données en
K blocs. On répete alors K fois le processus suivant : apprentissage sur (K-1) blocs, test sur le K-ieme

bloc, nous mesurons I'erreur en test e,. L’erreur e-cv s’écrit

1
e—cv=EZk:ek

Son principal atout est de réduire la quantité de calcul par rapport au leave one out, sans détériorer
la précision de I'estimation. Elle peut méme s’avérer meilleure dans certaines situations. Les études

empiriques montrent que K=10 semble un bon compromis.

Nous insérons le composant CROSS-VALIDATION a la suite de I'analyse discriminante. Nous activons

le menu PARAMETERS pour définir les paramétres de la méthode.

" TANAGRA 1.4.20 - [Leave-One-Out 1]
ﬁFiIe Diagram Component  Window  Help -

E %

Analysiz

Cross-validation parameters
= Dataset (tan®.txt)

= ¥4 Define status 1

Farameters
= [¥] Supervsed Learning 1 (Linear dizcrminant analysi

Pltessoneoies [ |8 SR S
id ation 1 i Mumber of repetitions : 1
Mumber of folds : 10
Execute I L
Wigw
Save results jum
[J5ave error rate to file i
| =
500
Ok H Cancel ” Help ]
|2 3|
Components
Data wisualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysiz PLS Clustering
I —
Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Sconng Association
fE?EBias-var‘iance decomposition ?ECross-\talidation H?HTest
EE?EBootstrap E?ELeave-One-Out H?HTrain-test

Nous spécifions bien K=10 (NUMBER OF FOLDS), nous notons qu’il est possible de ré itérer plusieurs
fois le processus (NUMBER OF REPETITIONS), cela permet d’apprécier la variabilité des résultats, au
prix certes d’une quantité de calculs plus élevée. Dans notre cas, nous laissons NUMBER OF
REPETITIONS = 1.

Aprés avoir validé, et activer menu VIEW, nous obtenons les résultats suivants :

8 juillet 2009 Page 11 sur 14



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

" TANAGRA 1.4.20 - [Cross-validation 1]

EFiIe Diagram Component  Window  Help - |
B
Analyziz 0
& [ Dataset (tand.xt) || —

=% Define status 1
= %4 Define status CV error rate

= [¥] Supervsed Learning 1 (Linear dizcrminant analysi

E?E Leave-One-Cut 1 Range

B2l Cross-validation 1 MIN 0,0800
Moy 00500
Trial Err rate
1 0.0300

Overall cross-validation error rate

Error rate 0.0800 g

¥alues prediction Confusion mat.
Value Recall 1-Precision | A | sum
B 0.9043 0.0793 Bﬁ | 209 22 231
A 0.9331 oos0s (A 18 251 269
|1 > Sum 237 273 EOO ~
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysiz PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scorng Aszociation
:E?EBias-var'iance decomposition E?ECross-\taHdation H?HTest
:E?EBootstrap ﬂ?ﬁLeave-One-Out H?HTrain-test

Le taux d’erreur e-cv est 8%, identique a e-lvo. C'est un hasard, nous observons d’ailleurs que la
matrice de confusion est un peu différente. Il reste néanmoins que les taux d’erreur mesurés en

validation croisée et par leave one out sont souvent assez proches.

Erreur « bootstrap »

Contrairement aux deux techniques précédentes, le bootstrap ne cherche pas a estimer directement
I’erreur, mais plutot le biais d’optimisme. La présentation est un peu complexe, pour avoir plus de

détails, mieux vaut consulter le document en ligne http://eric.univ-

lyon2.fr/~ricco/cours/slides/resampling evaluation.pdf

Deux estimateurs bootstrap sont disponibles dans TANAGRA, le standard 0.632 bootstrap et
I'indicateur modifié¢ 0.632 bootstrap+, censé tenir compte des spécificités de la technique

d’apprentissage. Dans certaines situations, la correction peut étre importante.

Le seul paramétrage possible est le nombre de réplications, dans la majorité des cas, 25 répétitions
suffisent largement pour obtenir une estimation satisfaisante. En augmentant le nombre de
réplications, nous réduisons la variance de l'estimateur. Le biais d’estimation lui reste stable. On
convient généralement que le bootstrap est [égérement biaisé par rapport a la validation croisée, il

présente en revanche une variance nettement plus faible a effort de calcul égal.

Nous insérons le composant BOOTSTRAP dans le diagramme. Nous obtenons les résultats suivants :
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" TANAGRA 1.4.20 - [Bootstrap 1]

tFiIE Diagram Comporent  Window  Help -8 ®
=
B it i ¢
i o heetes ]

. .

=% Define status 1 Replications : 25

=] IZ‘ Supervised Learning 1 [Linear discriminant analysi
l?ﬂ Leave-One-Cut 1

Bl cross vatidation 1 L e

E?E Bootstrap 1 . .
Boostrap error estimation

Error rate
632+ boatstrap 0,0810 "
632 bootstrap 0,0505 !‘
Resubstitution 0.0620
hug test set 0.0913

Details

Repetition Test err. Bootstrap Bootstrap+

F > 1 0.0913 0.0805 0.0810 P
Compaonents
Data wisualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial anahysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring Association
;E?EBias-uan'ance decomposition E?ECrDSS-VaHdatiDn H?HTest
EE?EBootstran IFELeave-One-Out H?HTrain-tast

Le taux d’erreur e-boot+ = 8.1%.

Nous résumons les résultats dans le tableau suivant

Erreur LDA Ecart
Resubstitution 6.2% -2.19
« Vraie » (test) 8.39% X

LVO 8% -0.39
CV (10) 8% -0.39
Bootstrap+ (25) 8.1% -0.29

Rappelons que ce que nous qualifions de « vraie » erreur est aussi une estimation dans ce didacticiel
puisqu’il est calculé sur un échantillon. Nous pouvons néanmoins lui faire crédit car elle est calculée
sur un ensemble de données a part extraite de la population, qui n’a en aucune maniére participé a

la construction des modeles, et qui posséde un effectif suffisamment élevé.

Concernant les techniques d’estimation de I'erreur, celui qui se rapproche le plus du « vrai » taux
d’erreur est I'estimateur « Bootstrap » avec un écart de -0.29 %. Mais les différences entre les
techniques restent minimes, il ne faut surtout pas en tirer des conclusions hatives. La précision des
estimateurs dépend des caractéristiques des données analysées et des méthodes d’apprentissage

utilisées.

8 juillet 2009 Page 13 sur 14



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Enfin, le fait que les techniques sous-estiment toutes la véritable erreur dans cet exemple est fortuit.

Il arrive parfois que la technique de ré échantillonnage la surestime comme nous le verrons plus bas.

5. Conclusion

Dans ce didacticiel, nous avons mis en ceuvre plusieurs techniques de ré échantillonnage pour
évaluer I'erreur de prédiction sans disposer d’un échantillon test. Sur des données simulées, nous
constatons que l'erreur ainsi évaluée est assez proche du véritable taux d’erreur que nous avons
calculé par ailleurs sur un échantillon test de taille virtuellement infinie (si tant est que 42500 est

suffisamment grand pour obtenir une précision satisfaisante).

Il reste que nous nous sommes placés dans un cadre plutot favorable en combinant une méthode
relativement stable (I’analyse discriminante) et un probléme somme toute facile (500 observations
pour 21 variables avec une distribution monomodale des classes, le test basé sur Lambda de Wilks
confirme clairement cette appréciation). Nous avons voulu vérifier le comportement de ces
techniques pour une méthode avec des caractéristiques assez différentes (arbre de décision C4.5),

connue pour sa propension au sur apprentissage, nous obtenons les résultats suivants :

Erreur C4.5 Ecart
Resubstitution 2.2% -11.34
« Vraie » (test) 13.54% X
LvO 16% +2.46
CV (10) 16.2% +2.66
Bootstrap+ (25) 12.24% -1.3

Manifestement, C4.5 est nettement moins performant que la LDA sur ces données.

Concernant les estimations, I'erreur en resubstitution est clairement mauvaise, trop optimiste. Cela
est du en grande partie aux caractéristiques de C4.5 qui a parfois tendance a trop coller aux données

avec un arbre sur dimensionné.

De maniere générale, la précision des estimations par ré échantillonnage est moindre. Nous

constatons que dans certains cas (LVO, CV), I'erreur est surestimée.
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