Didacticiel - Etudes de cas

Courbe ROC R.R.

Objectif

Construire une courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) dans TANAGRA.

Une courbe ROC permet de comparer des algorithmes d’apprentissage indépendamment (1)
de la distribution des modalités de la variable a prédire dans le fichier test, (2) des cotts de

mauvaises affectations.

La courbe ROC est avant tout définie pour les problémes a deux classes (les positifs et les
négatifs), elle indique la capacité du classifieur a placer les positifs devant les négatifs. Elle
met en relation dans un graphique les taux de faux positifs (en abscisse) et les taux de vrais

positifs (en ordonnée).

Sa construction s’appuie donc sur les probabilités d’étre positif fournies par les classifieurs. Il
n'est pas nécessaire que ce soit réellement une probabilité, une valeur quelconque dite

« score » permettant d’ordonner les individus suffit amplement.

I est possible de dériver un indicateur synthétique a partir de la courbe ROC, il s’agit de
I’AUC (Area Under Curve - Aire Sous la Courbe), elle indique la probabilité d'un individu
positif d’étre classé devant un individu négatif. Il existe une valeur seuil, si 'on classe les

individus au hasard, '’ AUC sera égal a 0.5.

Dans ce didacticiel, nous construisons les courbes ROC de deux méthodes d’apprentissage
que nous voulons comparer sur un probléme de détection de maladies cardio-vasculaires :

'analyse discriminante linéaire (LDA) et les machines a vecteur de supports (SVM).

Fichier
Nous utilisons le fichier HEART déja présenté dans d’autres didacticiels, il s’agit de prédire

l'’occurrence d’une maladie cardio-vasculaire a partir des caractéristiques des patients.

Construire une courbe ROC

Charger le fichier de données

Ouvrir le fichier de données DR_HEART.BDM a partir du menu « File / Open ».
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Courbe ROC R.R.
Fegarder dans : | \ Didac_Datasets V| 7 " ! ‘
'Y dr_heart.bdm .
Mes documents
récents
=
L
Bureau
Mes docurnents
Poste de travail

Morn du fichier : Cluerir ]

Favariz régeau | Fichiers de type : Binary data mining diagram [* bdm)

Scinder les données en « apprentissage - test »

Afin d’obtenir une estimation non biaisée des performances des méthodes d’apprentissage,
nous allons scinder notre ensemble de données en deux parties : 170 observations pour la

construction des modéles de prédiction ; 100 observations pour leur évaluation.

Pour ce faire, nous utilisons le composant SAMPLING, nous le paramétrons comme suit.

Default Litle

Sampling parameter

=] Dataset [heart.txt)
f sampling 1 Farameters |

Sample zize definition

Opropnr‘cinn zize S

L} (%) abzaolute size |1?EI @'

| ok || cancet || Hew |

Préparer les données

Les deux méthodes que nous voulons comparer n’acceptent que les descripteurs continus.
Afin de rendre possible I'apprentissage, nous décidons de procéder a un codage disjonctif

(0/1 pour la présence/absence d’'une modalité de la variable) des descripteurs discrets.

Nous utilisons pour cela le composant 0_1_BINARIZE aprés avoir sélectionné tous les
attributs discrets, mis a part la variable CCEUR bien str qui est la variable a prédire dans

notre probleme.
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Courbe ROC

R.R.

Nous obtenons le diagramme de traitement suivant.

I Crefault title

=] Dataset (heart.txt)

El,f Sampling 1

El*:i Define status 1
...... I+ll 0_1_Binarize 1

LDA

Attribute binarization
Source att Hew attributes
IEXE [zexe_masculin_1)

type_douleur (type_doulear_D_1,type_douleur_C_1,type_doulear_B_1)

SUCre [zucre_A_1)

electro [electro_C_1,electro_a_1)

angine [angine_non_1)

vaizseau [waizzeau_D_1,waizseau & 1waisseau B_1)

Il est maintenant possible de lancer I'apprentissage de la LDA : placez en INPUT tous les
attributs continus et en TARGET I'attribut a prédire CCEUR.

Les résultats sont consignés dans la figure ci-dessous. Nous constatons bien que le modéle de

prédiction a été construit a partir des données d’apprentissage (170 observations).

3

(£

Diefault title

= Dataset [heart.txt)
E|f Sampling 1
= ¥4 Define status 1
= |+l 0_1_Binarize 1

- % Define status 2
------ |I| Supenvized Learning 1 (Linear dizcriminant analysiz)

ey || Evenrate [ e

Classifier performances

Values prediction Confusion matrix
presence 01,7671 0.1111 |presencel 56 17 73
absence 0.9278 0.1569 |absence 7 90 a7
[ sum &3 107 170
]

Classifier characteristics

|>

SCORING pour la LDA

L’étape suivante consiste a attribuer un score a tous les individus de I'ensemble de données,

qu’ils fassent partie de I'ensemble d’apprentissage ou de l'ensemble test.
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Placer le composant SCORING et spécifier la modalité de la variable a prédire que I'on veut

désigner comme la modalité positive.

Nous notons qu’il est donc possible de reproduire ce processus sur les problemes ou la

N Z

variable a prédire prend plus de 2 modalités. Il suffit de préciser dans le composant

SCORING, laquelle nous voulons désigner comme modalité positive.

=] Dataset [heart.txt)

= # Sampling 1 Pararmeters |
= %% Define status 1
=-J+]] 0_1_Binarize 1
=- ¥ Define status 2
[= Iz‘ Supervised Learning 1 (Linear discriminant analysiz)
ul Scoring 1

Positive class value :

ok [ cancel [ Help

SCORING pour les SVM

Réitérons le méme processus pour les SVM en plagant les composants adéquats dans le

diagramme de traitement.

Drefault title

= Datazet [heart.txt]
= f Sampling 1
=¥} Define status 1
=1+l 0_1_Binarize 1
=-%§ Define status 2
= m Supervized Learning 1 (Linear discHminant analyziz)
=l ﬂl Scoring 1
= |I| Supervised Learning 2 [5%Ah)
ﬂl Scorng 2

Construire les courbes ROC

Pour construire les courbes ROC, nous devons spécifier I'attribut a prédire et les variables de

classement des individus (les scores).
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Courbe ROC R.R.
Placez le composant DEFINE STATUS, mettez en TARGET I'attribut CCEUR, et en INPUT les
attributs SCORE_1 et SCORE_2. Ce procédé permet d’étendre les comparaisons, il est méme

possible d’utiliser des scores qui auraient été attribués par des experts de maniere ad hoc.

Default title: TS —

coeur wes - - .

= Datazet [heart.txt)
sexe_masculin_1 - - -

= & Sampling 1

=% Define status 1 type_douleur D_1 - - - -
=]+l 0_1_Binarize 1 type_douleur_C_1 - = =
- ¥4 Define status 2 type_douleur E_1 - = =
=[] Superdsed Learning 1 iLinear discAiminant analysis) sucre__1 - - =
= Hl Scoring 1 electra_C_1 - - -
= II| Supervised Learning 2 (5Win) electro_A_1 _ B _

= Hl Scoring 2

angine_non_1 = = =
¥ Define status 2 .

waisseau_D_1 = = =
waissead_h&_1 = = =
waizzeau_B_1 - - -

pred_Spvinstance_1 - = =

score_ = yes = .
pred_Spvinstance_2 - - -
Score_2 = yes - .

Comeuat ation im0 om

Il reste alors a placer le composant ROC CURVE dans le diagramme de traitements, il y deux

parameétres a régler: la modalité de la variable a prédire qui représentera la modalité

« positive » ; 'ensemble de données qui servira a construire la courbe.

Scoring curve
= Datazet (heart.txt)

= Sampling 1
Farameters
= £ Define status 1

=-|+]] 0_1_Binarizs 1

=% Define status 2 Positive clazs value : presence ~ .
= E| Supervized Learning 1 (Linear discH
= 4 scoring 1 Used exarmples
= |I| Supervised Learning 2 [5Win)
\ ) Selected
= nl Scaoring 2
+ .
= f& Define status 3 @ Unselected .

& Roc curve 1

| ok || cencel |[ Help

Les résultats sont regroupés dans un tableau récapitulatif. Nous disposons :

* De l'indicateur AUC calculée de maniere tres simplifiée a 'aide de la méthode des

trapezes.
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Courbe ROC

R.R.

* Pour chaque taille de cible (Vrais positifs + Faux positifs), nous disposons des taux de

faux positifs et taux de vrais positifs.

* Attention, dans la majorité des cas, les scores ne sont pas comparables d'une méthode

a l'autre.

Positive class value : presence

Used examples : Unzelected

ROC Curve

Sample size : 100
Positive examples

47

Hegative examples : 53

Score Attribute
AUC
Target size (%)

100

Score
0.5069
0.5053
0.5054
0.5040
0.5027
0.5023
0.5018
0.5004
0.4997
0.4990
0.4987
0.4984
0.4979
0.4971
0.4966
0.4963
0.4960
0.4954
0.4%44
0.4937
0.4930

Score_1
0.9065
FP-Rate
0.0000
0.0000
0.0000
0.0189
0.0189
0.0189
0.0189
0.0866
0.1132
0.1809
0.2075
0.2642
0.3396
0.3962
0.4528
0.5472
0.6415
0.7170
0.8113
0.9057
1.0000

<«

\

TP-Rate
0.0000
0.1064
0.2125
0.2979
0.4043
0.5106
0.6170
0.6309
0.7234
0.7872
0.5295
0.58723
0.5936
0.9362
0.9757
0.9757
0.9757
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

Scare
0.9639
0.9374
0.9127
0.8728
0.7869
0.7357
0. 6366
0.5392
0,499
0.4192
0.3535
0.3200
0.2562
0.2345
0. 1861
0. 1461
0.1258
0.1038
0.0621
0.0435
0.0270

Score_2
0.8884
FP-Rate
0.0000
0.0000
0.0000
0.0159
0.015%9
0.0159
0.0377
0.0566
0.0943
0. 1887
0.2453
0.3019
0,339
0.3962
0.4717
0. BE60
0.6415
0.7358
0.8113
0.9057
1.0000

TP-Rate
0,0000
0, 1064
0.2128
0,2979
0.4043
0.5106
0,5957
0.6309
0.7447
0.7447
0.7872
0.8295
0.8936
00,9362
0,957
0,957
0.9757
0.9757
1.0000
1.0000
1.0000

Dans ce cas précis, nous constatons que la LDA et les SVM proposent des performances

similaires (a cause du tirage aléatoire des individus, il est possible que vous obteniez une

grille de valeurs légerement différente).
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Courbe ROC R.R.

Construire le graphique ROC

Les résultats sont présentés sous forme de tableau dans TANAGRA. Il est possible de
présenter la courbe ROC sous forme de graphique en exportant la grille ci-dessus dans le

tableur de votre choix.

Cliquez sur le menu COMPONENT / COPY RESULTS et copiez les données dans un

tableur. L’élaboration du graphique est relativement aisé.

A B ¢ o] E F e H
g8
3 Results
10
11 |ROC Curve
12

13 | Sample size : 100
14  Positive examples - 47

15 |Megative examples : 52

16
Score
. Score_1 Score_2
17 | Attribute
18 AUC 0.9065 0.0804
Targef size
19 (%) Score FP-Rate TP-Rate Scare FP-Rate TP-Rate
0 0 05069 " "
21 5 01,5059 11 W‘_7
22 10 0.5054 09
23 15 0.504 /
24 20 00,5027 0.9
25 25 0.5023 /
26 30 01,5018 0.7
27 35 00,5004 0 /
28 40 0.4997 '
29 45 0,499 0.5
30 5O o497 M y
31 55 0.4984 0.4
32 B 0.4979
33 65 0.4971 0.3 —+Lba
34 70 0.4966 02 b
35 75 0.4963
36 B0 0.49 0.1
37 85 01,4954 /
38 a0 0.4944 U ' ' ' ' '
9 o5 0.4937 ] 0.z 0.4 0.6 0.8 1
40 100 0493 B . o n___ . u
41
42

43 Computation time : 0 ms.

A4 | Created at 2900462005 10:43:42
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Remarque : Depuis la version 1.4.21 de Tanagra, la courbe ROC est directement fournie.

Nous obtenons la représentation suivante’

i TANAGRA 1.4.27 - [Roc curve 1]
E Fle Diagrarn Component ‘Window Help

EH %

Default title

= Dataset (heart.txt)
= & Sampling 1
=- ¥ Define status 1
=]l 0_1_Binarize 1
=¥ Define status 2
= |I| Supervised Learning 1 [Linear discr
= ll Scoring 1
= m Supervized Learning 2 (5W
= ﬂl Scoring 2
=-¥4 Define status 3

HThL Report

- 8 x

ROC Curve

= Random : 0.:500
—Score_1: 0894
Score_2 ;0 0.890

& Roc curee 1
0 01 02 03 04 05 0B OF 085 09 1
¥ » False Positive Rate (1 - Specificity)
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analvsis PLS Clustering
Spw learning Meta-spw learning Spw learning assessment Scoring Association

& Lift curve
¢ Roc curve
ul Scoring

! Le tirage aléatoire lors de la partition « apprentissage » - « test » fait que nous obtenons des

résultats légerement différents dans cette copie d’écran plus récente
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