Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Manipulation du format de fichier « sparse » dans Tanagra.

Le traitement statistique des documents non-structurés est un vrai challenge. « Non-structuré » est a
priori difficile a cerner’. Dans le cadre du data mining, on Iutilise généralement pour toute donnée
qui s’écarte du classique attribut-valeur ou I'observation est décrite par un vecteur de longueur

constante de caractéristiques (ex. un client est décrit par son age, son revenu, ...).

Ainsi, méme si intrinsequement le texte et I'image, pour ne citer qu’eux, ont une structure interne
cohérente, un pré-traitement est nécessaire pour parvenir a une description « attribut-valeur ».
Cette transformation engendre des tableaux de données volumineux avec certaines spécificités. Il est
possible de les exploiter pour proposer un format de description parcimonieux, et aboutir a des
fichiers de taille réduite. Il s’agit en quelque sorte d’une forme de compression sans perte. Mais le
fichier reste lisible avec un simple éditeur de texte. Comme nous le constaterons pour I’'exemple que

nous traiterons, la réduction de la taille du fichier n’est absolument pas négligeable.

Dans ce tutoriel, nous décrivons le format de fichier « sparse » (format « creux ») pour la régression
et le classement reconnu par Tanagra (depuis la version 1.4.44), il est directement inspiré du format
traité par les bibliotheques de calcul « svmlight », « libsvm » et « libcvm »”. Nous illustrons son
exploitation dans un processus de catégorisation de texte appliquée a la base Reuters, bien connue

en data mining®.

2 Le format « sparse »
2.1 Du tableau attribut valeur a la description sparse

Le point de départ est toujours une collection de documents. Les algorithmes d’apprentissage ne
savent pas traiter directement du texte brut. Il nous faut donc le transformer en tableau de valeurs
ol chaque observation (ligne) correspond a un texte, et les colonnes sont des descripteurs extraits
automatiqguement. La solution la plus simple est de d’utiliser le mot (le « terme ») comme

descripteur.
Voyons un exemple simple pour cerner I'idée. Nous avons 3 documents :

A. « Le soleil brille dans le ciel ».
B. « Leciel est bleu ».

C. «Voilale produit pour faire briller ».

Nous utilisons la simple occurrence des termes” c.-a-d. nous comptons Iapparition de chaque mot

dans chaque document. En attribut-valeur, nous obtenons un tableau a 3 lignes et 12 colonnes.

! http://en.wikipedia.org/wiki/Unstructured_data

2 http://svmlight joachims.org/ ; http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ ; http://c2inet.sce.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html
3 http://kdd.ics.uci.edu/databases/reuters21578/reuters21578.html

4 Les subtilités sont trés nombreuses pour réduire le nombre de colonnes. 1l faudrait plus qu'un tutoriel pour

détailler les différentes stratégies (ex. voir http://www.statsoft.com/textbook/text-mining/).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Document | le | soleil | brille | dans | ciel | est | bleu | voila | produit | pour faire briller

A 2 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
B 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
C 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1

Deux caractéristiques sautent aux yeux. (1) Le tableau de données peut étre rapidement trés
volumineux. En effet, nous avons la liste des mots susceptibles d’apparaitre dans I'ensemble des
documents en colonne. Leur nombre sera d’autant plus élevé que la taille et la quantité des textes
augmente. (2) Le tableau est rempli de zéro. En effet, peu de mots, dans I'ensemble des termes
possibles, apparaissent dans chaque document. Stocker explicitement ces informations dans le

fichier de données n’est pas tres judicieux. Il faut mettre en place une stratégie de compression.

Le format « sparse » consiste a ne recenser que les termes qui apparaissent réellement dans chaque
document. Pour notre exemple, en considérant qu’a chague mot est associé un numéro, nous

stockerons les données sous la forme suivante :

Document | Description

A 1:2 2:1 3:1 4:1 5:1
B 1:1 5:1 6:1 7:1
C 1:1 8:1 9:1 10:1 11:1 12:1

Chaque valeur non nulle est préfixée par son numéro de colonne. En contrepartie, les colonnes qui
n’apparaissent pas dans la ligne correspondent implicitement a la valeur 0. A la sortie, nous espérons
obtenir une forte réduction de I'espace nécessaire au stockage. Elle sera d’autant plus spectaculaire

que la proportion des cases nulles est élevée dans notre tableau de données.
2.2 Le format « sparse »pour la régression et le classement

Dans I'analyse prédictive, chaque observation est étiquetée : soit par un nombre indiquant son
groupe d’appartenance si I'on est dans le cadre de I'apprentissage supervisé ; soit par la valeur de la
variable dépendante si I'on est dans le cadre de la régression. A I'instar de ce qui est proposé par les

librairies Svmlight et Libsvm, I'étiquette est placée en premiere position dans la ligne.

Reprenons notre exemple ci-dessus. Mettons que les documents A et B appartiennent a la premiére

catégorie « 1 », et que C appartient a « -1 ». Notre fichier prendra la forme suivante :

1 1:2 2:1 3:1 4:1 5:1
1 1:1 5:1 6:1 7:1

-1 1:1 8:1 9:1 10:1 11:1 12:1
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Que ce soit en classement ou en régression, I'étiquette correspond toujours a une valeur numérique
dans le fichier. Un recodage sera nécessaire dans Tanagra pour qu’il la considere comme une

indicatrice de la catégorie d’appartenance.
2.3 Llabase « reuters (money fx) »

Nous traitons la base Reuters. C'est un classique de la catégorisation de texte. Nous disposons d’une
collection de nouvelles. Chacune d’entre elle est indexée par une ou plusieurs catégories (TOPICS). Le

document suivant par exemple est associé aux themes « money-fx » et « interest ».

<REUTERS TOPICS="YES" LEWISSPLIT="TRAIN" CGISPLIT="TRAINING-SET" OLDID="5764"
NEWID="221">

<DATE>26-FEB-1987 21:05:51.60</DATE>
<TOPICS><D>money-fx</D><D>interest</D></TOPICS>
<PLACES><D>japan</D></PLACES>

<PEOPLE></PEOPLE>

<ORGS></ORGS>

<EXCHANGES></EXCHANGES>

<COMPANIES></COMPANIES>

<UNKNOWN>

&#5; &#5; &#5; RM

&#22; &#22; #1;£0438&#31; reute

u f BC-AVERAGE-YEN-CD-RATES 02-26 0096</UNKNOWN>

<TEXT>&#2;

<TITLE>AVERAGE YEN CD RATES FALL IN LATEST WEEK</TITLE>

<DATELINE> TOKYO, Feb 27 - </DATELINE><BODY>Average interest rates on vyen
certificates

of deposit, CD, fell to 4.27 pct in the week ended February 25
from 4.32 pct the previous week, the Bank of Japan said.

New rates (previous in brackets), were -

Average CD rates all banks 4.27 pct (4.32)

Money Market Certificate, MMC, ceiling rates for the week

starting from March 2 3.52 pct (3.57)
Average CD rates of city, trust and long-term banks
Less than 60 days 4.33 pct (4.32)
60-90 days 4.13 pct (4.37)
Average CD rates of city, trust and long-term banks
90-120 days 4.35 pct (4.30)
120-150 days 4.38 pct (4.29)
150-180 days unquoted (unquoted)
180-270 days 3.67 pct (unquoted)
Over 270 days 4.01 pct (unquoted)

Average yen bankers' acceptance rates of city, trust and
long-term banks
30 to less than 60 days unquoted (4.13)

60-90 days unquoted (unquoted)
90-120 days unquoted (unquoted)
REUTER
&#3;</BODY></TEXT>
</REUTERS>

L'objectif de la modélisation est de produire une fonction d’affectation qui permet d’associer

automatiquement une nouvelle a sa catégorie d’appartenance.

En pratique, on préfére considérer le traitement sous un angle binaire pour simplifier. On cherche a
savoir si un texte appartient ou non a une catégorie cible. Dans la base, les observations
« positives » sont les nouvelles qui lui sont associées ; les « négatives » sont les autres, non

étiquetées ou appartenant a d’autres catégories.
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Concernant le probléme traité dans ce tutoriel’, la catégorie cible est « money-fx ». On cherche &
savoir si les nouvelles sont relatives ou non a ce theme. La transformation du texte en tableau de
valeurs numériques (on parle de « pondération ») a déja été réalisée. La base comporte ainsi 8 315
descripteurs. Initialement, elle est subdivisée en deux parties: I"échantillon d’apprentissage
comporte 7 770 lignes, I"échantillon test 3 299. Nous les avons concaténés dans un seul fichier

« reuters.data ». Voici un apercu des premiéres lignes.

Note : le point décimal est toujours le « . » quel que soit le systéme d’exploitation.

rw DiDataMining\Databases_for_mining\benchmark_datasets\huge_datasets\reutersireuters.data - Nutepadﬂh lﬂ‘ﬂlgq
Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Paramétrage Macro Exécution Compléments Documents 7 X
o"] ee@hﬁﬁj | |ﬂ*'.bﬂ|"g §|*—'.'I.C_!.|-E.-Etj|° ] |m"§5'
[=] reuters data r.’.!]

1 -1 116:0.0986895 564:0.164265 1261:0.0622507 1545:0.100152 1609:0.106183 -
1705:0.0619283 1827:0.0487824 1924:0.0635889 2041:0.0720721 2054:0.06315 LJ
2207:0.23238 2498:0.168314 28326:0.0646478 2990:0.142668 3045:0.0615205 3125:0.221803
3160:0.240825 3690:0.0450213 4644:0.112194 4704:0.101182 4714:0.224715
4851:0.0667577 5151:0.0625308 5245:0.24558%9 5430:0.0262508 5682:0.102823
5T740:0.0686509 5752:0.0573801 5759:0.1791%6 5769:0.0780835 5817:0.326908
5897:0.133605 5958:0.0499304 €184:0.105668 €205:0.204978 6450:0.0204963 |
6743:0.473679 T7532:0.299684 8271:0.0356665 ]

2 1 21:0.0870518 €6:0.0766108 106:0.0548178 109:0.107391 138:0.0641138 163:0.0449258 ]
165:0.0666292 243:0.0571277 257:0.0773409 437:0.106298 485:0.0556622 492:0.122844 ]
496:0.0696271 642:0.033409 879:0.0635111 1003:0.0651048 1096:0.057069 1114:0.0860565
1150:0.0732094 1494:0.0563796 1502:0.132648 1827:0.0381379 1837:0.0474757 |
1895:0.0820119 1949:0.122311 2054:0.0493705 2205:0.115109 2208:0.12736

|l 2336:0.0839776 2338:0.0999838 2367:0.0652912 2577:0.084655 2616:0.0392249 I
2641:0.0825054 2656:0.0459514 2675:0.0946485 2816:0.0T712609 2983:0.0843512
3070:0.17013 3094:0.0558799 3165:0.257802 3182:0.0752361 3217:0.0375898 I
3223:0.124437 3275:0.0549211 3412:0.0555544 3416:0.0496752 3549:0.0832728
3641:0.0549731 3661:0.0354175 3690:0.03515976 3767:0.0671682 3791:0.0396966
3801:0.0675904 3B897:0.135164 3898:0.0986758 3959:0.108362 4179:0.0983625
4363:0.0797589 4501:0.0520896 4820:0.034848 4867:0.3782591 4918:0.0867983
4950:0.104452 5066:0.0307519 5240:0.097943 5244:0.113401 5295:0.0782984
5305:0.118441 5370:0.161546 5383:0.0864146 5409:0.102004 5482:0.0463599 =
5533:0.12873% 55B84:0.064%204 5768:0.0453409 5958:0.0660928 6000:0.114081 :
6018:0.093675 6076:0.0568362 6078:0.081531% 6121:0.0691536 6182:0.0887539
6219:0.0775283 6235:0.0703129 £449:0.0394806 £450:0.0213164 &5T78:0.0620504
6584:0.0468761 6605:0.100543 6606:0.0757335 6661:0.0689216 6BE86:0.0867303
€995:0.180148 7081:0.08353e2 7118:0.0849164 7143:0.0846315 7319:0.0451322
7415:0.0417465 T426:0.106298 T428:0.118441 7461:0.0664531 T7499:0.0450435 (]
T7524:0.0382576 T573:0.0571635 7611:0.0608469 TT717:0.109452 7743:0.0877129
T762:0.144791 8006:0.0951549 8027:0.0387654 8032:0.059585 8052:0.09390004
| 8122:0.0895154
3 -1 171:0.0808199 723:0.302108 1082:0.218679 1261:0.130872 1317:0.167321
I 1604:0.210675 1626:0.0951768 1827:0.0605716 1837:0.0754022 1599:0.134626
TFETTN TCTIRTT IEIBA TATIA FTIC.A T4TCA4A TN FASL8IC FICO.A AFTIAMAE FIA£0 TTFTTITT
| Mormal tex length : 6861092  lines : 11070 Ln:1l Col:1 Sel:0 Dos\Windows AMSI NS
-

T S S — ]

La premiére nouvelle n’est pas associé au théme « money-fx ». La variable n°1 (V1) prend la valeur O,
V2 =0, .., V116 = 0.0986899, etc. La seconde est associée au theme cible, avecV1=0,V2=0, ..., V21
=0.0870518, V13 =0, etc.

La taille du fichier sur le disque est de 6 701 Ko. Nous avons tenté de le recoder en un format

« dense » (attribut-valeur). Voici les premieres lignes :

> Reuters  (money-fx/non  money-fx) data set, elle accompagne la librairie  LIBCVM -

http://c2inet.sce.ntu.edu.sg/ivor/cvm.html
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-

r & Da ining\benchmark_datasets\huge_datasets\reuters\reuters-dense.txt - Notepad ++ ‘ h&lﬂlﬂ
R ——— X

Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Paramétrage Macro Exécution Compléments Documents 7 X
sHHB3GaldDE|iociny|l 2 BEIST EI|0EMNME| Y

= reuters-dense b ﬂl

1 |—1 a a a a a a 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] -
2 1 a a a a a a 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 0.0870518 |:|
2 -1 0 1] 1] 1] 1] 1] i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i}
4 1 1] 1] 1] 1] 1] 1] i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i} i}
5 -1 0 1] 1] 1] 1] 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 -1 0 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} 1} .
« [ 3
Mormal text file length : 187659010  lines: 11070 Ln:1 Col:1 5el:0 Dos\Windows AMSI INS
5 -

Nous pouvons passer d’une représentation a I'autre sans perte d’information. A la différence que
sous cette nouvelle forme, le fichier occupe 183 309 Ko sur le disque. Il est 27 fois plus volumineux !

Voila tout I'intérét du format « sparse ».

3 Traitement avec Tanagra

A partir de la version 1.4.44, Tanagra sait gérer le format « sparse ». Il est trés largement inspiré de la
description fournie pour les librairies Svmlight, Libsvm, Libcvm. L’extension de fichier doit toujours

étre « .dat » ou « .data » pour que Tanagra sache l'identifier.

Dans ce qui suit, nous montrons comment importer ce type de fichier, opérer les transformations
nécessaires pour qu’un apprentissage supervisé soit possible, construire le modele prédictif sur
I’échantillon d’apprentissage, et évaluer la qualité de la prédiction a I'aide d’'une courbe ROC calculée

sur I'échantillon test.

3.1 Importation des données

Choose your datass‘ gad start download

(B TANAGRA 14,

Diagram title :
Default title
Data mining diagram file name :
|DiTemplExe\default tdm [=|
Dataset (*.txt,* arff,* xls) :
| T
¥ rerear .. i
Checking Missing Values Tomdes | reuters
T= |4 reuters.data
<
Emplacements
récents
= T - Bureau :I
Data visualization | Statistics | Moi
Feature selection | Regression | Ty
Spv learning | Meta-spv learning | Spy ) '-'*;‘]
Bibliotheques
@ Correlation scatterplot E;’,Scatterplot with label I
Export dataset View dataset Eﬁ"h
EScatterp lot E._';View multiple scatterplot -

| Ordinateur

Nom du fichier reuters data - Ourvrir

™, |
(‘J Types de fichiers :» [Sparseformat (Svmlight - Libsvm, *dat '] [ Annuler ] J
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Apreés avoir démarré Tanagra, nous actionnons le menu FILE / NEW pour créer un nouveau projet et

importer le fichier de données. Nous sélectionnons le fichier « reuters.data ».

Nous obtenons 11 069 observations et 8 316 attributs. Les noms de variables sont attribués

automatiguement : « classe » pour la premiéere colonne, « V1, V2, ... » pour les suivantes.

EFiIe Diagram Component Window | Help

0w B35

Default title:

Dataset description
8316 attribute(s)

11069 example(s)

Attribute Category Informations
classe Continue

----- Dataset (reuters.data)

i Continue
v Continue
w3 Continue
w4 Continue
vh Continue - Sk
< 1 | »
Components
Data visualization | Statistics | MNonparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Association |
@' Correlation scatterplot ]L,Sc atterplot ‘u’i ew dataset
Export dataset ]L,Sc atterplot with label E_';‘u’i ew multiple scatterplot

3.2 \Visualisation

Vérifions tout de suite si les données ont été correctement chargées. Nous utilisons le composant de

visualisation VIEW DATASET (onglet DATA VISUALIZATION).
4 TANAGRA 1444

EFiIe Diagramn  Component Window Help

D ©| %

Default title

(=)-fE Dataset (reuters.data)
View dataset 1

Components

Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection

Factorial analysis

Spv learning

PLS |

Meta-spv learning

Spv learning assessment | Scoring Association

Feature construction | e selection | Regression |

@Correlation scatterplot EScatterplot ~ View dataset
Export dataset ]ﬁ‘Scatterplot with label E_'-‘View multiple scatterplot
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Le fichier est au format « sparse ». Mais les données sont codées au format classique « attribut-

valeur » en interne. L'occupation mémoire peut rapidement devenir importante. Il est de 594 204 Ko

a ce stade. Cette solution est un peu bancale, elle permet néanmoins de traiter de maniere

indifférenciée les données creuses et denses dans Tanagra.

3.3 Recodage de la variable cible

La variable « classe » est numérique, Tanagra pense qu’elle est quantitative. Il faut la recoder. Pour

ce faire, nous introduisons le composant DEFINE STATUS et nous la plagons en INPUT.

1 w- N x|

il Dipamey Cponent e . mmm
0 e m 5 ’ Define attribute statuses
Default title
— Parameters
= Dataset (reuters.data)
View dataset 1 Attributes -
# Define status 1 ’ Input
o o> oo
classe
v 1
Data visualization | @
V10
Feature construction | H C i1
PLS | C w12 o
Spv learning assessment | B 8| & | Clearall Clear selected
@v Correlation scatterplot I&.
BB Export dataset 1) [ ok || cancel || Hep |

Nous insérons le composant CONT TO DISC (onglet FEATURE CONSTRUCTION). Il recode la colonne

de valeurs numériques en variable catégorielle en associant les modalités aux valeurs distinctes.

EFiIe Diagram Component Window Help

T TanAGRA 1444 T

Dw @&

Default title

=-FF Dataset (reuters.data)
; View dataset 1

BQ‘ Define status 1

------ b, Cont to disc 1
Continuous to discrete transformation

MNew attribute name Values

c2d classe_1 z =
I Components
I Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |

1 T |

Spv ing assessment Scoring Aszociation |
H| 0_1_B1'r1arize\ i, Cont to disc =ﬂ,EqFreq Disc 5 Formula @ REF aﬂ,Rnd Proj M,
A Binary binning il Disc to cont J4, EqWidth Disc . MDLPC <4 Residual Scores %= Standardize
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Aprés avoir cliqué sur le menu contextuel VIEW, nous constatons que la nouvelle variable

C2D_CLASSE_1 est binaire. Les modalités correspondent aux valeurs « -1 » et « 1 » de classe.

3.4 Distribution des classes

Nous pouvons calculer la répartition des valeurs en insérant un autre DEFINE STATUS. Nous plagons
la nouvelle variable en INPUT.

TN TR e e x|
P File Djpgfw, Component Window Help [_]= ]|

D w B\ %

Define attribute statuses

Default title
=-EF] Dataset (reuters.data) Parameters
; View dataset 1 .
- Attributes :
-t Define status 1
S, Cont to disc 1 C w8305 - c2d_classe_1
L% Define status 2 C v8306
o o o C va307
C va308
C w2309
C va310
- |
C w831 =
C va312
Data visualization | C w8312
: C va314
Feature construction | C 3315 B
PLS | ID c2d classe 1 3
Spv learning assessment |
P01 Binarize lh, Cont to disg Bl & | % | Clear all Clear selected
&Binary binning il Disc to con '
< | ok || cancel || Hew |

Puis, nous ajoutons le composant UNIVARIATE DISCRETE STAT (onglet STATISTICS). Nous constatons
que les classes sont assez déséquilibrées. Les nouvelles correspondant a la modalité cible

représentent 6.48% des observations disponibles.

[E=E )
|
- = N

Default tile | - -

=-FF Dataset (reuters.data)
View dataset 1 n ute  Gini - y —
[=-£§ Define status 1

S, Cont to disc 1 . Ve count

Bf:i Define status 2 c2d_classe_1 0.1212 _1_-1.00 10352

------ Il Univariate discrete stat 1

m

_2_1.00 717

Tl 11 | b

Components

Data visualiza’ | I Statistics | Nonparametric statistics Instance selection |

Feature construction Feature zelection | Regression | Factorial analysis |

PLS | Spv learning Meta-spy learning |
Spv learning assessment | Scoring Association
[&'Semi-parti al Correlation L,H..T—Test Unequal Var‘iance\ {1l Univariate discrete stat ILl_L:Welch ANOYA
Ly, T-Test HE Univariate continuous stat + Univariate Qutlier Detection

] [ [ | »
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3.5 Subdivision apprentissage — test

Les échantillons d’apprentissage et de test ont été concaténés dans un seul fichier. Nous devons
indiquer a Tanagra la partie dévolue a la modélisation. Nous insérons le composant SELECT FIRST
EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION). Nous le paramétrons de la maniére a choisir les 7 770

premieres observations pour I'apprentissage :

¥ TANAGRA 1444 (o= v |
E File Diagram Component Windo Help mmm
= =

Attributes : 1 -
Exampl P

Diafault title

- Dataset (reuters.data)
2% View dataset 1
%% Define status 1
E‘ll]l. Cont to disc 1
Bf} Define status 2
E-fill Univariate discrete stat 1

[P < clect first examples 1

— -
Select first instances
Ll

Parameters

m

Parameters...

Data visualization Statistics Monparametric statistics I Instance selection |

| |

Feature construction | re selection | Regression | Factorial analysis |
| |
|

PLS | Spv learning Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Association
/_?: Continuous select examples x\Recover examples I\Samph’ng /?\Stratiﬁed sampling
,Qt Discrete select examples ,22 Rule-based selection /ASelect first examples

Nous cliquons sur VIEW pour acter la subdivision.

3.6 Apprentissage supervisé — C-SVC de Libsvm

r a3
Define attribute statuses
i TANAGRA 1.4.44 - |

E File Diagram Component Wi Farameters v
o ad - .
Dw | | et g Attributes : Tamet | input | llustratie]
Default title \ C w305 c2d_classe_1
—

- Dataset (reuters.data)
= . C va308
View dataset 1 C e300

E|1‘:i Define status 1 C w8310
: ; C va311
E‘llll. Cont to disc 1 C w312
%% Define status 2 C 8313

C w2314

Sl Univariate discrete stat 1
B¢ Select first examples 1
iy Define status 3

€831

s
Define attribute statuses

Parameters I
Anributes : Target | Input  |llustratve]
1 vl -
1 v2 [
v3
Data visualization | Statistics ;
Feature construction | Feature selection VB
-
5 v7
PLS | Clustering w8
v
Spv learning assessment | Scoring V10
v11
,g?t Continuous select examples KRecover exampl v12
,e?f Discrete select examples ;zi Rule-based selec vi3 S
B 8B [ Clearall Clear selected

[ OK ][ Cancel “ Help ]IE

4
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Nous souhaitons modéliser la relation entre le théme des nouvelles et leur contenu. Pour préciser le
role des variables, nous insérons le composant le composant DEFINE STATUS : nous plagons en
TARGET la variable cible recodée C2D_CLASSE_1, et en INPUT les descripteurs V1 a V8315. Attention,

la colonne CLASSE ne doit plus étre utilisée a ce stade de notre étude.

Nous placons ensuite le composant C-SVC (onglet SPV LEARNING). Il implémente un SVM (support

vector machine). Nous spécifions les parametres suivants :

[ TANAGRA 1.4.44 - [Defing

EFiIe Diagram Component Window Help
(= Nt

Default tite

=-EF Dataset (reuters.data)
; View dataset 1
Bf:i Define status 1
E‘ll]l. Cont to disc 1
B*:i Define status 2
E-4il] Univariate discrete stat 1
B} Select first examples 1
E| 4 Define status 3

Supervised Learning 1 {C-5VC)

Ta

Inp
Iy

- || & %
Method | Transformation I Optimization ‘

Kernel type : Linear - -~
| —
4
Degree of kemnel function : 1 = i

Gamma : o

Coef0: 0

Penality cost (Complexity) : 1

[¥] Compute probabilities ‘
More informations about parameters

Parameters...

Supervised parameters...

Execute

View

Data visualization

=
C-SVC from LIBSVM

Method

Transformation Optimization

Data transformation

Feature selection

| Spv learning

Factorial analysis

Spv learning assessment

@ None *

() Normalization

“'? Binary logistic regression
[ BVM

£:.C45

[ C-pLS
£ CRT
2 CS-CRT

£ C5-MC4
[ csve
[ cum

|

m

[ ok [ cancel |[ Hep |

TR

Hal

-

Deux éléments sont a noter : nous demandons explicitement le calcul des probabilités d’affectation

afin de pouvoir calculer la courbe ROC par la suite ; il n’est pas nécessaire de normaliser les données.

Nous cliquons sur VIEW pour lancer les traitements. Nous obtenons les résultats au bout de 43
secondes. Le taux d’erreur en resubstitution est de 0.59 %. Il ne faut pas trop s’y attarder : parce qu’il

est calculé sur I'’échantillon d’apprentissage ; parce que la dimensionnalité est trés élevée, il y a donc

un réel danger de sur apprentissage ; enfin parce que les classes sont trés déséquilibrées.

Classifier performances Classifier characteristics
Error rate 0.0059 . .

Values prediction Confusion matrix Dﬂta descnptlon
--- - Sum Target attribute c2d_classe_1 (2 values)
11000995  0.0029 [0 7207 25 7232 # descriptors 8315
2100 09610  0.0461 [[2.0.00 21 517 538 L.

m . o o SVM characteristics
Characteristic Value
# classes 2
# support vectors 739
# support vectors for each class
#sv. for _1_-1.00 519
#sv. for _2_1.00 270
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3.7 Scoring et construction de la courbe ROC sur I’échantillon test

Pour construire la courbe ROC, nous devons calculer la probabilité d’appartenir a la modalité positive
de la classe sur la totalité de la base. Nous insérons le composant SCORING (onglet SCORING). Nous

le paramétrons pour calculer le score de la modalité « 1 » de la classe.

[ TANAGRA 1444 - )

E File Diagram Component Window Help mmm
Dw & &
D efault title
=[] Dataset (reuters.data) Values prediction Confusion matr
- — e Recal torecson 1am 2
% Defi tatus 1 L
=] d ne sta usl Scoring . — -
=l Cont to disc 1 '
5 %% Define status 2 |
= J ne status Parametore
=1l Univariate discrete stat 1
B # Select first examples 1 I
E‘*:i Define status 3 Positive class value : _2.1.00 * 'l I
=-[#] Supervised Learning 1 (C-SVC) -
% B <coring 1
Parameters...
0K ” Cancel ” Help ]
N——— | Execute — —
. View F . .
Data visualization - etric statistics | Instance selection |
Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis |
PLS | ustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | I SN | Association |
¢ Lift curve " Precision-Recall e ¥ Roc curve
Iu Posterior Prob @ Reliability Diagram Il Scoring

Ensuite, nous ajoutons le composant DEFINE STATUS. La cible est la classe d’appartenance
C2D_CLASSE_1, en INPUT nous plagons le score précédemment calculé SCORE_1.

E File Diagram Corgggees Window Help

O —
> u| 1‘:‘
P,
D efault title: arameters

= Dataset (reuters.data) RIEEuess

2] View dataset 1 C v8307 - c2d_classe_1
Lo || C v3308
=] *d Define status 1 i C vaa09
El-dh, Cont to disc 1 C v8310
oY C 8311
= 1;* Define status 2 C 312 .
=-fill Univariate discrete stat 1 C v8313 —I’

E|,f Select first examples 1 Define attribute statuses
Bﬁ’i Define status 3

=-[¥] Supervised Learning 1 {C-5V Parameters

2[4 Scoring 1 Atributes -

A Target Input | lljustrative
Lt Define status 4 | | | |
C w3307 o Score_1
— = {l C w3308
' C vg309
I C w8310 ]
e s C w8311 4
Data visualization | Statistics | N C w8312 —
Feature construction | Feature selection | € 8313 =
C va314
PLS | Clustering | C w315
. D c2d_classe 1
Spv learning assessment || Scoring | ID red_Spvinstance_1 3
Cmﬂl—
¢ Lift curve ™ Precision-Recall curve ¢ Roc| S

HH Posterior Prob @ Reliability [iagram Hl Sco B =8 i | Clear all Clear selected

[ ok [ cancel || Hew |
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Nous ajoutons le composant ROC CURVE (onglet SCORING). Nous le paramétrons de maniére a ce
gue la courbe soit établie pour la modalité positive de la classe (CLASSE = 1), a partir de I"échantillon
test n’ayant pas participé a I’élaboration du modéle (USED EXAMPLES = UNSELECTED).

|4 TANAGRA 1.4.44 - [Sc

E File Diagram Component Window Help
Do ©| %

Scoring curve
Default title
E|-- Dataset (reuters.data) Paremeters
View dataset 1
Bf:i Define status 1 Positive class value - [—2—1 00 * e
E‘llll. Cont to disc 1
96‘ Define status 2 Used examples
E|{|_|_[ Univariate discrete stat 1 ) Selected
- #" Select first examples 1 i
Bf:i Define status 3 @ Uneelecied *
E||1| Supervised Learning 1 (C-SVC)

Bﬂl Scoring 1

Parameters...

Execute
Data visualization | Statistics - rcs | Instance selection |
Feature construction | Feature selection . | Factorial analysis |
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | I_W | Association |
¢ Lift curve ™| Precision-Recali turve. 7 Roc curve
Iu Posterior Prob @ Reliability Ciagram Il Scoring

Nous constatons que notre modeéle est d’excellente qualité. L’aire sous courbe AUC (Are Under
Curve) est égale a 0.983. Pour deux individus pris au hasard, nous avons 98.3% de chances de placer

un positif (nouvelle « money-fx ») devant un négatif (tout autre nouvelle).

EFiIe Diagram Component Window Help
0w H| &

Default fitle:

- Dataset (reuters.data)
25 View dataset 1
=-¥/§ Define status 1
E‘llll. Cont to disc 1
%4 Define status 2
E|[|_|_[ Univariate discrete stat 1
E|/A Select first examples 1
B*} Define status 3
E||1| Supervised Learning 1 (C-5VC)
Bﬂl Scoring 1
E|1‘:i Define status 4

AN SAs Las nALe SALY LAy LRy LS
0 010203 040506 07 08 05 1
False Positive Rate (1 - Specificity)

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection |

Feature construction Feature selection

| | |

| | Regression | Factorial analysis |
PLS | Clustering | |

I |

Spv learning Meta-spv learning |
Spv learning assessment Scoring | Association
¢ Lift curve "™ Precision-Recall curve 7 Roc curve
Iu Posterior Prob @ Reliability Ciagram Il Scoring
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3.8 Comparaison avec la régression logistique

Dans un deuxieme temps, nous souhaitons mener la méme étude mais a 'aide de la régression
logistique. Lancer ce type de méthode sur nos données (8315 variables explicatives) parait

excessivement optimiste... sauf pour la méthode TRIRLS (http://autonlab.org/autonweb/10538).

Autant elle parait peu décisive comparativement a une implémentation usuelle sur les bases
classiques avec un grand nombre d’observations sur un nombre de variables limité® ((I’optimisation
de la déviance est trés approximative avec les parametres par défaut), autant elle s’avere
particulierement efficace lorsque le rapport s’inverse. Nous avons intégré la bibliotheque sous forme

de DLL dans Tanagra. Elle a été mise a jour récemment (Tanagra version 1.4.44).

Nous ajoutons le composant LOG-REG TRIRLS (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Nous
lancons les calculs. Les résultats arrivent au bout de 94 secondes sur notre machine. Nous obtenons

les coefficients de la régression, la déviance du modele est -2LL = 878.242.

E File Diagram Component Window Help — (= x
(="
Diefaut tl o) '
shall file Classifier performances -
=~ Dataset (reuters.data) U
View dataset 1 Error rate 0.0207
= *:i Define status 1 Values prediction ‘Confusion matrix
il Cont to i Value  Recall t-precision EETE
: Sum
- Define status 2
-%g Define status 11000995  0.0176 L1100 7200 32 7232
=-fill Univariate discrete stat 1 -
: 2_1.00 0.7602 0.0726 129 409 538
Bf Select first examples 1 ==
H Sum 7319 441 7770

=t -f:‘ Define status 3
E|I| Supervised Learning 1 {C-SVC)
Bll Scoring 1
Bf:i Define status 4
: V Roc curve 1
~[¥] Supervised Learning 2 (Log-Reg TRIRLS)

Classifier characteristics

Data description

Target attribute c2d_classe_1 (2 values)
# descriptors 2315

TRIRLS characteristics

Global results
Positive class value _1_-1.00
Deviance (-2LL)  878.242 ‘
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factorial analysis PLS Clustering Spv learning Meta-spv learning I
Spv learning assessment Scoring Association
Eﬂ Decision List E‘e’_?.a‘-Linear discriminant analysis #* Multinomial Logistic Regression B;PLS-DA 33' Radial basis function |
2103 i=Log-Reg TRIRLS [fg Maive bayes [ PLS-LDA £ Rnd Tree
EK-NN B}Multila‘,rer perceptron {119 Naive bayes continuous ]:_-,Prototype-NN = Rule Induction
4 | m b

Le taux d’erreur en resubstitution de 2.07%. Mais nous savons maintenant que cet indicateur,
particulierement dans notre contexte, est particulierement suspect. Nous préférons nous en tenir a

la courbe ROC calculée sur |’échantillon test.

6 Quelques centaines, cf. http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2012/01/regression-logistique-sur-les-grandes.html
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[ G TANAGRA 1.4.44 - [Roc curve 2

EF\Ie Diagram  Component Window Help =S

(=]

Default title

=-EF] Dataset {reuters.data)
View dataset 1
=% Define status 1
=-h, Cont to disc 1
B K% Define status 2
4]l Univariate discrete stat 1
B f Select first examples 1
B %} Define status 3
=-[¥] Supendsed Learning 1 {C-SVC)
Eli Scoring 1
Bf:i Define status 4
L Roc curve 1
=-[¥] Supenvised Learning 2 {Log-Reg TRIRLS)

Eui Scoring 2
E-$% Define status 5 /
‘g7 Roc curve 2
Components

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction

— Random : 0.500
— Score_2 : 0.583| ’

y T u T T y t
0z 03 04 05 06 07 08 08 1
False Positive Rate (1 - Specificity)

Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering

Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association
"ENE Decision List E@‘,;Linaar discriminant analysis ‘_'?Mulh‘nomial Logistic Regression @PLS-DA 33?' Radial basis function|
#5103 wr=Log-Reg TRIRLS faNaive bayes [ PLs-LDA £ Rnd Tree
I‘-_‘;K-NN aﬁ'Mulﬁlayar perceptron ﬂ[x] Naive bayes continuous ]ngtotype-NN = Rule Induction

< 1 +

Finalement, la régression logistique est aussi performante que le SVM linéaire avec un AUC = 0.983.

4 Importation avec d’autres logiciels

Bien évidemment, Tanagra n’est pas le seul a traiter les fichiers au format « sparse » de Svmlight et
Libsvm. La fonctionnalité est présente dans plusieurs logiciels, nous décrivons tres succinctement les

outils disponibles sous (entres autres) RapidMiner et Weka.
4.1 RapidMiner

RapidMiner 5.2.006 (http://rapid-i.com/content/view/181/190/) sait lire les fichiers « sparse » tels
gue nous les décrivons dans ce tutoriel. En y regardant de plus prés, on se rend compte que son

champ d’application est plus large. A l'aide des différents parameétres, nous pouvons spécifier

précisément I'organisation des données.

Le role du paraméetre FORMAT est important. || permet de spécifier la présence de |'étiquette dans le
fichier (dans le cadre de la classification automatique, elle n’est pas nécessaire) et, le cas échéant, sa
position. En ce qui nous concerne, nous avons choisi FORMAT = YX parce que |'étiquette est en

premiere position dans la ligne.

Les autres parametres sont largement décrits dans I’aide contextuelle.
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| &F. Sparse data file” ~ R
File Edit Process Tools View Help |
[_i Repositories H Pracess @ Parameters
T Opetators & - - -0 H S~ |8 a5 i~
n g
@~ |e[>|k o $ Read sparse
) Process Control (36) "
£ Utilty (41) format [we -
C:l Repository Access () ]
& S Import (27) " =]
attribute description file
El i5) Data (19) Read Sparse F = |
@5 Read CSV
p —) 5 data file datasetsireutersireuters. data
A ARFF 5] 1
=
o dimension |B315 ] !
=
3 I ]
sample size -1
4 |
5 a |
L /1, Problems & Log & Help = Comment |
¥
=
4 P& Mo problems found [@] B @9 |
‘j Message Fixes Location
[
3 & Read Sparse
-
E Synopsis
= RL Reads an example file in sparse format L]
() Models (2) |
P Altributes (2) Description
rJ- F}ESUHE m Reads an sxamnle file in snarse format i e lines have the form
®
E S ]

RapidMimer fournit un résumé statistique des variables apres le chargement (min, max, moyenne,

écart type). Notons également qu’elles sont nommées automatiquement.

-

&%, Sparse data file - RapidMiner@Maison-PC_ B s = B ]

File Edit Process Tools Yiew Help

FEHEY » » VI

; Result Overview l__ﬂ ExampleSet (Read Sparse)

TANAGRA

(@) Meta Data View () DataView () PlotView () Advanced Charts () Annotations| <& « ' - )
Univariate Continuous Stat

ExampleSet (11070 examples, 1 special altribute, 8315 regular altributes) @ -

(| Role Name Type Statistics Range Attribute Min Max Average Std-dev  Std-dev/avg
label gensyma315 nominal mode =-1(10352), least = -1(10352), 1 (7 | classe = B “IHET 0.4923 -0.5655
regular gensym real avg = 0.000 +- 0.010 [0.000;0.518] | V! U] OEERE 0.0003 0.0100  33.0697
regular gensym1 real avg = 0.000 +- 0.005 [0.000;0236) | ¥2 0 0.236209 0.0001 0.0050  38.9161

I regular gensymz2 real avg = 0.000 +- 0.003 [0.000 ;02400 V3 0 0.240174 0.0001 0.0034 61.8230
regular gensym3 real avg = 0.000 +- 0.004 [0.000;0.215] | ¥4 0 0.214851 0.0001 0.0035 60.7377
regular gensym4 real avg = 0.000 +- 0.007 [0.000 ;0585 fv5 0 0.584598 0.0001 0.0074 56.7416

1 regular gensyms real avg =0.000 +-0.010 [0.000; 0.706] §vé 0 0.705593 0.0002 0.0097 61.4414
regular gensyme real avg =0.001+-0.018 [0.000 ; 0.566] § v7 0 0.566478 0.0012 0.0176 14.6031
regular gensym7 real avg =0.001+-0.008 [0.000; 0.285] § v@ 0 0.285344 0.0005 0.0084 15.9816
regular gensyms real avg = 0.000 +- 0.004 [0.000;0.264] | v9 0 0.263867 0.0001 0.0044 42,7770
regular gensym9 real avg = 0.000 +- 0.003 [0.000;0.1587] § vi0 0 0.197253 0.0000 0.0026 62.4435
regular gensym10 real avg = 0.000 +- 0.008 [0.000;0.774] § vii 0 0.773622 0.0001 0.0082 72.6606
regular gensym11 real avg = 0.000+-0.011 [0.000; 0.738] viZ 0 0.737673 0.0002 0.0108 £#1.3924
regular gensymi2 real avg = 0.000 +- 0.003 [0.000 ; 0.257] | vi3 0  0.257434 0.0001 0.0033 £3.6812

l regular gensym13 real avg = 0.000 +- 0.006 [0.000;0.283] f§ v14 0 0.29251 0.0002 0.0063 28.3777

A titre de comparaison, j’ai mis les indicateurs calculés avec le composant UNIVARIATE CONTINUOUS

STAT (onglet STATISTICS) de Tanagra. Nous retrouvons bien les mémes valeurs.
4.2 Weka

Weka 3.7.5 (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) sait lire les fichiers « sparse » au format

Svmlight ou Libsvm. Il s’attend a ce que I’extension du nom de fichier soit « .libsvm ».
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- L i
Explorer ] o= = |
[ Open file... ,l [ DpenURL\ ] [ Cpen DB... ] [ Generate... ] Undo Edit... Save...
Filter
Gowm — ==)
Cur r 1
Rechercher dans : | || reuter ~| - |
I ”
= . reuters.libsvm [7] Invake optiens dialeg
At J',“H"c
]
Dotyments Note:
récents
H Some file formats offer additional
| - options which can be customized |
when invoking the options dialog.
Bureau
i
g
Mes documents
. |
LY |
L Crdinateur
]
= ]
L4 QE Mom du fichier : reuters. libsvm
1 Réseau s r 1
| Fichiers de type : libsvm data files (*.libsvm) ‘ -
Sta
Welcome to the Weka Explorer -LOQ #- x0

5 Conclusion

Le format « sparse » permet de réduire la taille des fichiers en adoptant une représentation
particuliere des valeurs. Comme tout algorithme de compression, il existe des contextes ou il
engendre un gain nul voire négatif. Lorsque nous sommes confrontés a une base classique, avec une
tres faible proportion de valeurs nulles, il n’est pas avantageux du tout. A contrario, il prend toute
son importance lorsque nous traitons des données issues d’un prétraitement sur une collection de
données non structurées. Nous avons pris I'exemple du text mining — plus précisément la

catégorisation de texte - dans ce tutoriel.
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