Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1. Objectif

Quelques courbes pour évaluer les performances des classifieurs.

L’évaluation des classifieurs est une étape incontournable de I'apprentissage supervisé. Nous avons
construit un modele de prédiction, nous devons en mesurer les performances. D’un c6té, nous avons
la matrice de confusion et les indicateurs afférents, trés populaires dans la recherche en
apprentissage automatique (ah... les fameux grands tableaux avec des moyennes de taux d’erreur sur
des bases de données qui n’ont rien a voir entre elles...) ; de I'autre, dans les applications, on privilégie
les courbes qui semblent mystérieuses si I'on n’est pas du domaine (courbe ROC en épidémiologie,

entre autres ; courbe de gain en marketing ; courbe rappel — précision en recherche d’information).

Dans ce didacticiel, nous montrons dans un premier temps comment construire ces courbes en
détaillant les calculs dans un tableur. Puis, dans un deuxieme temps, nous utilisons les logiciels
Tanagra 1.4.33 et R 2.9.2 pour les obtenir. Nous comparerons les performances de la régression

logistique et des SVM (support vector machine, noyau RBF) sur notre fichier de données.

1.1. Matrice de confusion et indicateurs associés

La premiére maniere d’évaluer un classifieur consiste a confronter les valeurs observées de la

variable dépendante Y avec les valeurs prédites Y fournies par le modeéle. L'outil privilégié est la

matrice de confusion. Plusieurs ratios résumant les performances des classifieurs en sont déduits.

Prenons un exemple simple pour illustrer notre propos. Nous construisons a 'aide de la régression
logistique un modele destiné a prédire I'occurrence d’une maladie cardiaque (DISEASE : positif ou
négatif) a partir des caractéristiques des patients (CHOLESTERAL, THALAC et OLDPEAK; voir

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+Disease pour la description des variables). Nous avons

appliqué le modele sur un échantillon test comportant n = 20 observations. Voici le tableau
contenant les données et la prédiction de la régression logistique (en gras les bonnes prédictions, en

italique les mauvaises).

cholesteral thalac oldpeak disease Prediction

322 109 24 positive positive

564 160 16 negative positive
234 161 5 negative negative
311 120 18 positive positive

233 179 4 negative negative
197 116 11 negative positive
309 147 0 positive negative
237 71 10 positive positive

233 163 6 positive negative
224 173 32 positive positive

244 154 14 positive negative
325 154 0 negative negative
282 174 14 positive negative
234 131 1 negative negative
239 160 12 negative negative
213 165 2 negative negative
204 202 0 negative negative
258 147 4 negative negative
263 97 12 positive positive

219 140 12 positive negative
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Une matrice de confusion, pour un probléme a deux classes (Y =+ ou -), prend la forme suivante

Obs. vs. Préd. Positif Négatif Total
Positif a b a+b
Négatif C d c+d

Total a+c b+d n=a+b+c+d

Concernant notre exemple, nous obtenons

Nombre de disease |Prediction

disease positive negative Total
positive 5 5[ 10
negative 2 8| 10
Total 7 13] 20

Nous en déduisons une série d’indicateurs :

e Le taux d’erreur est la proportion de mal classés, il estime la probabilité de mal classer un

individu pris au hasard dans la population lorsque I'on applique le modéle de prédiction.

c+b a+d 2+5
E= =1- =
n n 20

=035

e On appellera « cible » les individus qui ont été classés « positifs » par le modéle c.-a-d.
cible={w,¥ (@) = +}
La taille de la cible correspond a
#cible=a+c=7

e Le rappel (ou sensibilité ou taux de vrais positifs - TVP) représente la fraction des positifs
intégrés dans la cible, il correspond & la probabilité P(cwcible/Y(w) = +). A partir de la

matrice de confusion, nous formons

e La précision représente la proportion des positifs a I'intérieur de la cible, elle correspond a la
probabilité P(Y(w) =+/wcible). A partir de la matrice de confusion, nous I'obtenons

avec

e Le taux de faux positifs correspond a la fraction des négatifs qui ont été intégrés dans la
cible. Nous avons
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e La spécificité est la fraction des négatifs qui sont exclus de la cible, soit

d 8
=——=1-TFP=——=038
> c+d 2+8

Un « bon » classifieur doit présenter d’'une part un rappel élevé et, d’autre part, une précision et une
spécificité élevée (et un taux de faux positifs faible). On se rend compte dans la pratique que lorsque
I'on essaie d’améliorer le rappel, on dégrade souvent le second groupe d’indicateurs. Voyons

pourquoi.

1.2. Probabilité d’affectation et score

Un classifieur se base trés souvent sur la probabilité a posteriori d’étre positif pour prédire la valeur

de la variable dépendante. Pour un individu ¢, elle fournit
(e) = P[Y (@) = +/X ()]
La régle de classement s’écrit
Si 7i(w) = seuil Alors Y (w) =+ Sinon Y(w)=-

Habituellement, seuil = 0.5. Ce qui revient a utiliser une régle d’affectation basée sur le maximum de

la probabilité d’appartenance a une classe’.

cholesteral thalac oldpeak disease score prediction
322 109 24 positive 0.9335 positive
564 160 16 negative 0.8897 positive
234 161 5 negative 0.2417 negative
311 120 18 positive 0.8537 positive
233 179 4 negative 0.1349 negative
197 116 11 negative 0.6427 positive
309 147 0 positive 0.3956 negative
237 71 10 positive 0.9183 positive
233 163 6 positive 0.2397 negative
224 173 32 positive 0.5433 positive
244 154 14 positive 0.4468 negative
325 154 0 negative 0.3650 negative
282 174 14 positive 0.3446 negative
234 131 1 negative 0.4146 negative
239 160 12 negative 0.3546 negative
213 165 2 negative 0.1620 negative
204 202 0 negative 0.0406 negative
258 147 4 negative 0.3696 negative
263 97 12 positive 0.8608 positive
219 140 12 positive 0.4910 negative

Figure 1 - Score et prédiction basée sur le seuil de 0.5

! Tous les classifieurs en apprentissage supervisé entrent dans ce canevas. Certains sont
de bons estimateurs de 7i(a) (ex. la régression logistique); d’autres estiment
directement le mode (ex. SVM - support vector machine) ; d’autres encore en estiment
mal la probabilité, mais estiment bien son mode (ex. bayesien naif). Voir T. Hastie, R.
Tibshirani, J. Friedman, « The elements of Statistical Learning — Data Mining, Inference
and Prediction », Springer, 2001 ; page 381.
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Nous observons cette correspondance entre la probabilité fournie par la régression logistique et la
prédiction dans notre fichier DISEASE (Figure 1).

1.3. Faire varier le seuil d’affectation — Quelques courbes pour évaluer les classifieurs

Le seuil de 0.5 est en réalité optimal pour une situation bien définie : I'échantillon utilisé est
représentatif (la proportion des positifs reflete la probabilité d’étre positif dans la population), les
colts de mauvais classement sont symétriques et unitaires (mal prédire colte 1, bien classer co(te
0). Plutot que de se limiter a ce seuil, nous pouvons évaluer plus largement le comportement du
classifieur en le faisant varier et en calculant pour chaque configuration la matrice de confusion.

Cette idée est sous-jacente aux différents graphiques que nous présentons dans cette section.

La quantité 71(c) est une probabilité qui indique le degré d’appartenance aux positifs d’un individu.
On parle généralement de « score »* [Score(a)]. On s’attend & ce que les individus positifs
présentent des scores plus élevés que les négatifs. Reprenons notre exemple ci-dessus. Nous
insérons dans le tableau le score fourni par la régression logistique. Puis nous ordonnons les individus

selon le score décroissant (Figure 2). On notera que les positifs sont effectivement en majorité

regroupés dans la partie haute du tableau, les négatifs dans la partie basse.

cholesteral thalac oldpeak disease score
322 109 24 positive 0.9335
237 71 10 positive 0.9183
564 160 16 negative 0.8897
263 97 12 positive 0.8608
311 120 18 positive 0.8537
197 116 11 negative 0.6427
224 173 32 positive 0.5433
219 140 12 positive 0.4910
244 154 14 positive 0.4468
234 131 1 negative 0.4146
309 147 0 positive 0.3956
258 147 4 negative 0.3696
325 154 0 negative 0.3650
239 160 12 negative 0.3546
282 174 14 positive 0.3446
234 161 5 negative 0.2417
233 163 6 positive 0.2397
213 165 2 negative 0.1620
233 179 4 negative 0.1349
204 202 0 negative 0.0406

Figure 2 - Tableau des observations ordonnées selon un score décroissant

On notera surtout qu’en faisant varier le seuil d’affectation, nous pouvons obtenir une série de

matrice de confusion. Voyons ce qu'’il en est pour chaque seuil candidat dans le tableau ci-dessus.

2 Un score n’est pas forcément une probabilité. En réalité, toute quantité permettant de
caractériser le degré de « positivité » des individus convient. Si I'on se réfere a la
régression logistique, le score peut étre la probabilité d’appartenance, mais cela peut
étre également le LOGIT. L'une et l'autre permettent d’ordonner identiguement les

individus selon leur propension a étre positif. Rappelons que le LOGIT varie entre -» et
00,
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Seuil d’affectation Matrice de confusion et indicateurs

0.9335 Obs. x Préd. positif négatif total #cible 1
positif 1 9 10 rappel 0.10

négatif 0 10 10 TFP 0.00

total 1 19 20 spécificité 1.00

0.9183 Obs. x Préd. positif négatif total #cible 2
positif 2 8 10 rappel 0.20

négatif 0 10 10 TFP 0.00

total 2 18 20 spécificité 1.00

0.8897 Obs. x Préd. positif négatif total #cible 3
positif 2 8 10 rappel 0.20

négatif 1 9 10 TFP 0.10

total 3 17 20 spécificité 0.90

0.8608 Obs. x Préd. positif négatif total #cible 4
positif 3 7 10 rappel 0.30

négatif 1 9 10 TFP 0.10

total 4 16 20 spécificité 0.90

0.0406 Obs. x Préd. positif négatif total #cible 20
positif 10 0 10 rappel 1.00

négatif 10 0 10 TFP 1.00

total 20 0 20 spécificité 0.00

Nous noterons plusieurs propriétés intéressantes :

e A mesure que le seuil baisse, la taille de la cible (#cible) augmente. C'est tout a fait
mécanique, nous intégrons plus d’observations dans les prédictions positives. Lorsque nous
testons toutes les configurations possibles, et s’il n’y a pas d’ex-aequo, I'augmentation est

d’une observation d’un seuil a 'autre.

* A mesure que nous faisons baisser le seuil d’affectation, et que la taille de la cible s’accroit,
le rappel a tendance a augmenter. En effet, nous captons en priorité les observations

positives qui présentent un score plus élevé que les négatifs.

e Mais, dans le méme temps, nous prenons le risque de dégrader (diminuer) la précision et la
spécificité : les chances d’avoir des observations négatives dans la cible augmente. Le taux de

faux positifs, lui, a tendance a augmenter.

Les courbes destinées a caractériser les performances des classifieurs s’appuient sur ces valeurs

successives (et ces propriétés) pour traduire leur comportement :
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e La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) a pour origine la théorie du signal. Mais
elle est tres largement utilisée dans de multiples contextes. Elle met en balance le taux de
faux positifs (TFP) en abscisse, et la sensibilité (le rappel, le taux de vrais positifs) en
ordonnée. Elle est monotone croissante. Les coordonnées extrémes sont (0, 0) et (1, 1). Sa
popularité repose également sur la production d’un indicateur synthétique, I'aire sous la
courbe (AUC), qui indique la probabilité d’assigner un score plus élevé a un positif qu’a un
négatif. Dans le pire des cas, les scores attribués sont identiques chez les positifs et chez les

négatifs, la courbe est confondue avec la diagonale principale.

e La courbe de gain (ou courbe lift cumulé) est beaucoup utilisée en marketing. Elle met en
relation la taille relative de la cible (TRC = #cible/n) en abscisse et la sensibilité en ordonnée.
Elle permet, entre autres, d’évaluer I'efficacité des ciblages réalisés lors des prospections par
mailing. La courbe est monotonement croissante. Ici aussi, si le score ne permet pas de

mettre en avant les positifs, la courbe est confondue avec la diagonale principale.

e La courbe rappel — précision est surtout mise en avant en recherche d’information. Elle
oppose le rappel en abscisse et la précision en ordonnée. L'idée est de décrire la pertinence
de I’'ensemble de documents obtenus a I'issue d’une requéte sur un systeme quelconque. La
courbe est globalement décroissante. Mais elle n’est pas monotone. Si le classifieur attribue
en priorité les scores élevés aux positifs, la précision est initialement élevée lorsque la cible
est restreinte. Le rappel est en revanche mécaniquement mauvais, nous retrouvons peu de
documents positifs. Lorsque nous augmentons la taille de la cible c.-a-d. nous introduisons
des individus avec des scores de plus en plus faibles dans la cible, la précision se dégrade,
alors que dans le méme temps le rappel s’améliore. Au final, quand nous incluons tous les

individus dans la cible, la précision est égale a la proportion de positifs dans le fichier.

Bien entendu, ce n’est plus un mystére au regard des indicateurs utilisés pour les composer, ces

courbes ont de fortes connexions entre elles.

Ces courbes permettent de caractériser les classifieurs. Elles permettent aussi d’en comparer les
performances. Il suffit de les rassembler dans un méme repere. Il est ainsi possible d’établir des
relations de domination® entre les méthodes sur le fichier étudié. Par exemple, si la courbe ROC du
classifieur A est toujours situé au dessus de celle de B, nous savons qu’elle sera toujours meilleure
quelle que soit la combinaison de colits de mauvais classement utilisée. On a montré également que,

dans de cas, la courbe rappel et précision de A sera toujours située au dessus de celle de B.

Dans notre feuille de calcul, puisque le tableau est déja décroissant selon le score, nous pouvons
calculer les quantités (a, b, ¢ et d) des matrices de confusion relatifs aux seuils successifs. Nous en

déduisons les indicateurs qui serviront a confectionner les courbes (TRC, rappel, précision, TFP).

3 Non, non, pas de fantasmes inutiles, il s’agit bien de performances de méthodes
supervisées ici.
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cholesteral | thalac | oldpeak | disease | score a b c d TRC rappel | précision TFP
322 109 24 positive | 0.9335 1 9 0 10 0.05 0.10 1.00 0.00
237 71 10 positive | 0.9183 2 8 0 10 0.10 0.20 1.00 0.00
564 160 16 negative | 0.8897 2 8 1 9 0.15 0.20 0.67 0.10
263 97 12 positive | 0.8608 3 7 1 9 0.20 0.30 0.75 0.10
311 120 18 positive | 0.8537 4 6 1 9 0.25 0.40 0.80 0.10
197 116 11 negative | 0.6427 4 6 2 8 0.30 0.40 0.67 0.20
224 173 32 positive | 0.5433 5 5 2 8 0.35 0.50 0.71 0.20
219 140 12 positive | 0.4910 6 4 2 8 0.40 0.60 0.75 0.20
244 154 14 positive | 0.4468 7 3 2 8 0.45 0.70 0.78 0.20
234 131 negative | 0.4146 7 3 3 7 0.50 0.70 0.70 0.30
309 147 positive | 0.3956 8 2 3 7 0.55 0.80 0.73 0.30
258 147 negative | 0.3696 8 2 4 6 0.60 0.80 0.67 0.40
325 154 0 negative | 0.3650 8 2 5 5 0.65 0.80 0.62 0.50
239 160 12 negative | 0.3546 8 2 6 4 0.70 0.80 0.57 0.60
282 174 14 positive | 0.3446 9 1 6 4 0.75 0.90 0.60 0.60
234 161 5 negative | 0.2417 9 1 7 3 0.80 0.90 0.56 0.70
233 163 6 positive | 0.2397 10 0 7 3 0.85 1.00 0.59 0.70
213 165 2 negative | 0.1620 10 0 8 2 0.90 1.00 0.56 0.80
233 179 4 negative | 0.1349 10 0 9 1 0.95 1.00 0.53 0.90
204 202 0 negative | 0.0406 10 0 10 0 1.00 1.00 0.50 1.00

Nous pouvons maintenant former les différentes courbes.

Courbe ROC
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0.5
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0.3
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0.1
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Taux de Faux Positifs

Courbe de Gain
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Courbe Rappel - Précision

1.0

0.9
0.8
0.7 4
0.6 1
0.5 4

Précision

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.1+

0.0

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Rappel

Dans ce qui suit, nous verrons comment les produire avec TANAGRA 1.4.33 et R 2.9.2. Au-dela de la
simple construction des courbes, nous en profiterons pour comparer les performances respectives de

la régression logistique et des SVM (« support vector machine », package e1071) sur nos données.

2. Données

Le fichier HEART_DISEASE_FOR_CURVES.XLS' comporte 270 observations. Par rapport a la
configuration ci-dessus, ou nous calculions manuellement les coordonnées sous Excel sur un
échantillon test de 20 observations, nous avons modifié la répartition des individus en apprentissage
et test : 150 sont dédiés a la construction du modeéle, 120 a son évaluation’. Nous obtiendrons ainsi

des courbes mieux lissées.

Nous disposons de 5 colonnes de valeurs. La premiere, dénommée SAMPLE (train ou test), permet
d’identifier le statut des observations. Les 3 suivantes sont les descripteurs, tous continus
(CHOLESTERAL, THALAC et OLDPEAK). Enfin, la derniére colonne correspond a la variable a prédire
DISEASE (positif ou négatif) (Figure 3).

sample cholesteral thalac oldpeak disease
train 261 141 3 positive
train 263 105 2 negative
train 269 121 2 negative
train 177 140 4 negative
train 256 142 6 positive
train 239 142 12 positive
train 293 170 12 positive
train 407 154 40 positive
train 226 111 0 negative
train 235 180 0 negative

Figure 3 - Les 10 premiéres lignes du fichier DISEASE

4 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/heart_disease_for_curves.zip
> Les deux ensembles de données, répartis différemment, sont disponibles dans le
classeur Excel.
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3. Construction des courbes avec Tanagra

3.1. Importation et subdivision des données en apprentissage et test

Tanagra sait importer directement un fichier XLS. Il faut que les données soient situées dans la
premiere feuille de calcul, la premiére ligne est composée des noms de variables. Il s’appuie sur la
seconde ligne de valeurs pour détecter le type des variables. Enfin, il ne faut pas que le fichier soit

par ailleurs en cours d’édition dans Excel®.

Aprés lancé Tanagra, nous actionnons le menu FILE / NEW pour créer un nouveau projet. Nous
sélectionnons le fichier HEART_DISEASE_FOR_CURVES.XLS. Nous validons.

W TANAGRA 1433 — =l B

Eile Choo%nd start download \
O
o Diagram title -
= Open... Default tills
W Data mining diagram file name :
D:\DataMiningiDatabases_for_mining\datasst for_soft dev_and_: paﬂ
Dataset (* bd,* arff,” xls)
Exit I_and_companson‘.curves_fur_spv_le.amlng\he.an_disaase_for_curvﬁxl ﬂ
P Tanagra I ||
Regarder dans - curves_for_spv_leaming = M
B Nom Datedem... Type Maots-cles
che ?ﬂj]calcul_manuel_da_cuurhes.xts
Empl'acements @hear{_diseas&_for_cuwar..xls
recents
Bureau
b
B
Ll
Maison
) A
Data visualization | r s ruc Hon
. Ordinateur
Feature selecton Ra ng
Spv learning Meta L‘. MNom du fichier - heart_disease_for_curves xs - O oy
A
= Types de fichiers Excel File {57 & 2000 Annuer
%‘Cnnebhon scatterplot E,Scai = i | 2 el J '| |
Export dataset View dataset
]ﬁ,ﬁcatterplut if;_:_\-’iew multiple scatterplot

L =

Le fichier est automatiquement chargé. Tanagra nous indique qu’il y a 270 observations et 5 colonnes

dans la feuille qui a été importée.

6  Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-
mode.html pour plus de détails. Il est également possible d’envoyer les données d’Excel
vers Tanagra en utilisant une macro complémentaire pré installée, voir http://tutoriels-
data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html
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m Dataset (heart_disease for_curvesxls) =] @

Dataset description

5 attributefs)
70 exampleis} )

Attribute Category Informations
sample Discrete 1 values ||
chalesteral Continue - > ‘
thalac Cantinue - =
oldpeak Continue - ‘
dissase  Discrete 2 values J

4 {1l b

Nous devons partitionner les observations en deux sous-ensembles disjoints a I'aide de la colonne
SAMPLE : le premier servira a I'apprentissage des modeles de prédiction, le second sera utilisé pour

la construction des courbes.

Nous introduisons le composant DISCRETE SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION) dans le
diagramme. Nous cliquons sur le menu contextuel PARAMETERS pour spécifier les parametres. Les

individus actifs, utilisés pour I'apprentissage, correspondent a SAMPLE = TRAIN.

0 TANAGRA 1433 - [Dataset (heart disease for curvessisy] I =N
_*E File Diagram Component Window Help [ ]
0w @ | b
J Defaulfte ; Waorkbook information -
= Dataset (heart_disease_for_curves.xls) Numbd Attribute-value examples selection
i Liixc L examples — Setec ]
Parameters... Sheet Parameters | !
Execute Datasy
~
View \ A I ol | A
) ute: |samiple > =
Comp TSN
AMiocal ‘
Value |tr:1in "| b
Dat
5al '
70 ex
vl [ ok || cancel |[ e :
\ Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selecton Feature construction
Feature selecton Regression Factorial BHEPVS:IS PLS Clustering
Spv learning ta-zpv learning Spv learning assessment Scoring Azsociation
f Continuous select exampl:oy%\ Recover examples ,f‘iampling
# Discrete select examplss {Rule-ba&ed selection # Stratified sampling
\—== 5 Y —

Nous validons et nous cliquons sur VIEW. Tanagra nous indique que 150 observations parmi les 270

initiaux sont sélectionnées’.

7 Si I'on souhaite retrouver la configuration utilisée lors du calcul manuel des courbes
sous Excel (250 en apprentissage, 20 en test; section 1.3), il suffit d’intervertir les
positions des feuilles a I'intérieur du classeur.
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3.2

L'étape suivante est consacrée a la construction des modeéles et a I'attribution des scores aux
individus de I'échantillon test. Tout d’abord nous devons préciser le réle des variables. Nous utilisons
le composant DEFINE STATUS pour cela. Nous l'insérons dans le diagramme via le raccourci dans la
barre d’outils. Nous placons DISEASE en TARGET ; CHOLESTERAL, THALAC en OLDPEAK en INPUT. La

Apprentissage et attribution des scores

colonne SAMPLE n’est plus utilisée a ce stade.

¥ TANAGRA 1433 - [Discrete select examples 11

Define attribute statuses

.
E- File Diagram Component Window Help —| |
L -8®
— Attributes :
(7 Defaulfile Tarost [ input [ lustmte |
I - D sample diseass
"] Dataset (heart disease for curves.xls) C cholesteral
(= ¢ Discrete select examples 1 r g ';":'a "
- ¥ Define status 1 (o e —
b5

Define attribute statuses

Parameters
s | Tager | et [usie|
D sample [cholesteral |
3 cholesteral thalac
[ thatac cldpeak
Il [ olcosisk
D disease
T s - . S
Data visualization | Statistics ‘ wstruc tion
Feature selecton ! Regression ! wring !
Spv learning i Meta-spv learning i ation i
# Continuous select examples “& Recover ex 1
& Discrete select examples & Rule-based selection B B w [ Clearsll

[ ok ][ caoeel ||

Helo |

Régression logistique. Nous insérons le composant BINARY LOGISTIC REGRESSION dans le

diagramme. Nous actionnons le menu VIEW pour obtenir les résultats.

[ E TANAGRA 1.433 - S Leamingifﬂ’iﬁ‘aryhgifﬁc'

=¥ Define status 1

Parameters...

5upendsedl_emhg 1 [Binary logistic regnzs;lnn

Intercept

Model

e
H¥ File Disgram Component Window Help |;||J:|II,.CI
Cow B %
[ Dt e Report | covariancematix |
=[] Dataset (heart_disease_for_curves.xls) Maodel Fit Statistics [«
= # Discrete select examples 1 Criterion

o i ]

Supervised parameters.., ';
L
Execute
Wiew
(=
3
Data visualization Statistics | Monparametric statistics | Instance selection |
Feature construchon | Feature selecton | Reeression | Factonal ana'iys:ls |
FLS | Clustering | ] Spv learning | Meta=py learning |
‘Spv learning assessment | coring | Association | f
= Binary logistic repression s i, £4.5 PEcrs & C-RT
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Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

La régression est globalement significative a 5% avec un KHI-2 du test du rapport de vraisemblance

de 40.05 et une probabilité critique < 0.0001. Les variables pertinentes, dont
significativement non nul, sont THALAC et OLDPEAK.

le coefficient est

| Supervised Leaming 1 (Binary logistc regression)
Report |

Covariance matrix. |

i . g (]
Attributes in the equation

Attribute Coef. Std-dev Waid signif
constant 2.726694 1.6834 2.6237 0.1053
cholesteral 0.0053%4 0.0040 1.7819 0.1819
thalac -0.032857 0.0091 iz.sss6 [ =
“olipeak 0.057120 0.0198: a.2900 NGO i

=

Nous devons calculer les scores de « positivité » des individus (la probabilité d’appartenance au
groupe des positifs). Nous utilisons le composant SCORING (onglet SCORING). Nous le paramétrons

de maniére a ce que le composant calcule la probabilité pour la modalité POSITIVE de DISEASE.

= = — = —
T TANAGRA 1433 ' =rey i
Fite Diagram Component Window Help
Cow B &
Dletaull fike ey WS S e e &=
I Heie | | 9 supervised Learing 1 (Binaty logistic egression) P
[=-E= Dataset (heart_disease_for_curves.xls) “ | Report | o ek |
[ ¢ Discrete select examples 1 Scoring =
i ¥4 Define status 1 ]
.Ellzl Supervsed Learning 1 (Binary logistic re =
- e
Parameters... 4 t
Execute Positive class valus © positive. hd o i
1 158
View i |
Data visualization Statistics | iction |
Feature selecton e55i0n | l oK 1| Eapes H Help. 4 |
Spv learning Meta-spy arning | Spv learning assessment | ] Scoring | Association |
7 Lift curve 1] Reliability Diagkam i
N Posteriar Prob i Roc curve
" Precision-Recall curve ul Scoring
= =

Nous validons et nous cliquons sur VIEW. Tanagra a calculé les scores pour toutes les observations
de la base, qu’elles fassent partie de I'échantillon d’apprentissage ou de I’échantillon test.

¥ sconng 1

Positive class value : positive

Compute score for Score_1, on 270 examples (150 are selected)
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Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

Support vector machine. Nous réitérons les mémes opérations mais en utilisant les SVM avec un
noyau RBF. Nous introduisons le composant C-SVC (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. C-SVC
est une procédure en provenance de la fameuse librairie LIBSVM®. Nous le paramétrons en
actionnant le menu contextuel SUPERVISED PARAMETERS.

9 TANAGRA 1433 e
Fite Diagram Component Window Help
Dw B 8
R C-SVC from LIBSVM i =—in
| oo l,. =
[=-EF Dataset (heart_disease_for_curves.xls) Method |0wn;;50_f‘ I]@:
= " Discrete select examples 1 -
=1 ¥4 Define status 1 Kemeltwe:  |Redial basisfunction ~ —',|g
=] |1| Supendsed Learning 1 {Binary logistic regression) D SRS R ﬁ—‘
Gamma : ID i
| Fararmeters.., './—’ir7 Eoctl o —
Supervised parameters.. / g Penality cost (Complexity] : 1
L [¥] Compute probahilitiss . >
e c e [H] More informations about parameters g =
View |« = b
N )
Componants ok | cost [ pee ] |
Data visuzlizatio Statistics | Nonparametric statistic | N
Feature selecton | Factonal analysis | PLS | Clustering | N
i Spv learning | Meta-spy learning v learning assessment | Scoring | Association |
k= Binary logistic regressian £ CRT " i csve [ K-NN =
Easlal K A, US-CRT B, Decision List 3 Linear discriminant analysis =N
% c.pis 42 C5-MC4 £ +=Llog-Reg TRIRLS fra ™
1 T b
o

Nous demandons un noyau RBF (Radial Basis Function). Nous souhaitons également que les outils de

calcul des probabilités d’affectation soient préparés.

Nous validons et nous cliquons sur VIEW. Les indications sont un peu laconiques, voire lapidaires.

e

"B Supenisd Leaming2 (€0

= Bl

SVM characteristics

Characteristic Value
#classes z
#support vectors 104

# support vectors for each class
=5y, for positive 52

7 sv. for negative Rz

Lm |

1

< | 1

Passons tout de suite au calcul des scores en insérant le composant SCORING

. Nous le paramétrons

toujours pour un calcul des probabilités a posteriori de la modalité POSITIVE de DISEASE.

8 http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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R.R.

(T A, 1433 - g T =

E-FHE Diagram Component Window Help

AER

e B %5

| D

= Dataset (heart_disease_for curves.xls)
5 & Discrete select examples 1
i % Define status 1
= [¥] Supervsed Learning 1 {Binary logistic rearession)
-4 Scoring 1
=1 [¥] Supervised Learning 2 {C-SVC)
ll Scoring 2

_ =

Positive class value : positive i

Compute score for Seore_2, on 270 examples (150

are setected) }

il

Computation time = O ms.

ompners

I \L
Data visualization |
Feature construction | Feature selecHon
PLS | Clustering
Scoring

| Nu;mar.—:tmatljc statistics |

| Spv learning

i Aszociatio

Instance selection | 1
| Factarial ana'tys_is |
| Meta=py learning |
i

‘Spv learning assessment | !

& Lift curve
M-Puster'mr Prob

- Precision-Recall curve i Roc cuwj/
[/ Retiability Diagram ul Scoring

Nous validons le paramétrage et nous cliquons sur VIEW pour obtenir les scores.

3.3. Elaboration de la courbe ROC

A ce stade, nous pouvons construire les courbes sur I’échantillon test et comparer les mérites

respectifs de la régression logistique et des SVM. Tout d’abord, nous devons spécifier a Tanagra le

nouveau role des variables. Nous introduisons le composant DEFINE STATUS. Nous plagons DISEASE
en TARGET ; les scores SCORE_1 (régression logistique) et SCORE_2 (SVM) en INPUT.

(e e
¥ TANAGRA 1433 - [Scaring 21 el W ]
®P File Disgram Component Window Help | = [l ]| 5 |
0w 5 Define stfibute statuses A
I / Detatie (Paramers | I

=-E et (heart_disease_for_curves.xls) . _
47 Discrete select examples 1 Nifates Targst Input | Nustrative |
=&y Define status 1 2 . disease I
ol
= [¥] Supervsed Learning 1 (Binary logistic r C thalac
: € ciapeat I
&I} Scoring 1 o — ected)
Ei-m Supervised Learning 2 {C-5VC) ]é' pfed_Sg‘M"ﬁﬁﬂEB_‘ - I |
; Scare_ = [
= --Il Scoring 2 I pred_Spvinstance_2
LFg Define status 2 LBk
g
|
al - s | ; . ‘
Define attribute statuses [
“ Parameters fl
A | Tamer | et |Mustrative
I sample Scare_1
C cholestsral Score_2
C thalac I i
Data visualization | Statistics | g oitipeak construction |
Feature selecton | Regression | E g[ﬂjj;mmmej - I stering | 1
Spv learning | Meta-spv learning | IEW yciation |
$9: Lift curve @ Relability Diagram [
!u Posterior Prob #7 Roc curve '
™ Precision-Recall curve ul Ecoring
' Bl 8] _®| [ cesrai ] [Ciearssiecma
[ ok || concel ][ Helo |
—
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R.R.

Deux remarques importantes : (1) Nous pouvons introduire autant de variables que I'on veut en

INPUT. (2) Nous utilisons les scores fournis par I'apprentissage supervisé pour construire les courbes

dans ce didacticiel. Mais en réalité n’importe quelle variable quantitative permettant d’ordonner les

observations selon leur degré d’appartenance a la modalité positive de la variable a prédire

conviendrait.

Nous insérons ensuite le composant ROC CURVE (onglet SCORING) dans le diagramme. Nous le
paramétrons : d’'une part pour lui indiquer la modalité positive de la variable TARGET, d’autre part

pour lui spécifier qu’il doit réaliser les calculs sur les individus non sélectionnés précédemment c.-a-d.

I’échantillon test.

(W TANAGRA 1433 - [Scoring 21 TR

E-File Dizgram Component Window Help

|I_.I€&ﬂ|§:i

il

= Ky Define status 1
iéi--Il Scoring 1

&[4 Scoring 2

EIIE Supervised Learning 1 (Binary logistic regressian) |
[ [¥] Supervised Learning 2 |CSVC)

[E-#3 Define status 2

. (=B Dataset (heart_disease_for_curves.xls)
[ # Discrete select examples 1
Roc curve §

Data visualization |
Feature selection |

Spv learning |

tatisHEs | Wonparametic 5
Regre
Meta-spy learning

Paositive class value : positive
Scoring curve

t Parameters |

Poaitive classvalus positive

- 4

Parameters..,

. .

~ Used examples

Execute ) Selectad

Al

Yiew

| Factorial ana

@) Unselected .
| Spv learning ass¢

If Lift curve
ﬂu Posterior Prab # Roc curve
"~ Precision-Recall curve Il Scoring

Lf Reliability D

' l

oK

[_gencet || Hew

Nous validons et nous cliquons sur VIEW. Nous obtenons la courbe ROC.

| Roccurvel

| HTMLReport |

True Positive Rate {Sensitivity)
. : o : .

— Random : 1.500
= Seore -1 0810
Score 2 0.803

T T T T T
0z 03 04 05 08 07 03
‘False Positive Rate (1 - Specificity)
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R.R.

Les deux méthodes se valent sur notre fichier. Les deux courbes sont trés proches. Tanagra fournit
directement le critere AUC, nous avons AUC (régression logistique) = 0.810 et AUC (SVM) = 0.803.

3.4. Elaboration de la courbe de gain

Tout ayant été préalablement préparé, nous pouvons insérer directement le composant LIFT CURVE
(onglet SCORING) dans le diagramme, en dessous de DEFINE STATUS 2, au méme niveau que ROC
CURVE 1. De nouveau, nous fixons, via la boite de dialogue associée au menu PARAMETERS, les

valeurs adéquates des paramétres (les mémes que la courbe ROC).

T TANAGRA 1.433 B e PR
File Diagram Component Window Help
Dw E %
]. ieekio. J:z rLﬂ“ e b L 3
[ Dataset (heart_disease_for_curves.xls) @:M"tuWI |
B f .I}screte select examples 1 HTML Report Chart
=¥ Define status 1 —_—— - ==
1
B IE Supenvised Learning 1 (Binary logistic regression) Scoring curve .-
= Hl Scoring 1
= II‘ Supervsed Learning 2 {C-SVC) Parameters | -
iél--ﬂl Scoring 2
£y Define status 2 =
S Cenne status Positive classvalus : positive -
¥ Roc curve 1 i
—d curve 1 |
cures 1 L bl I
Parameterse. = | Sramples
| ! Selssted o
= Execute —
= @ =
T View l__m Unselected
Data visualization Statistics [Nonparametiic statist
Feature selecton | Regression | Factorial analysis
Spv learning | Meta-spyv learning | Spv learning assessme oK || Cancsl ” Help | ol
if LifE curvem——" L1 Reliability Dlagram
gu Posterior Prob 7 Roc curve
- Precision-Recall curve ﬂi Scoring
——— — e -—
Il ne reste plus qu’a valider et cliquer sur VIEW.
(s = = = —
it curvel (=0 EEl

l_

= Random
-
Score-2

} t 1 7
p o1 B2 03 04 05 06 BT 08 08 1
Parcent of population
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Les conclusions sont les mémes qu’avec la courbe ROC. Les deux méthodes se valent dans leur

capacité a attribuer des scores élevés aux positifs, sur notre fichier tout du moins.

3.5. Elaboration de la courbe rappel — précision

Derniere courbe a construire, nous insérons le composant PRECISION RECALL CURVE (onglet
SCORING) dans le diagramme. Nous spécifions les bons parameétres (les mémes que précédemment)
et nous validons.

¥ TANAGRA 1433 - [Precision-Recall curve 1] I — s =N
_‘E File Diagram Component Window Help = f.@"x
[ = N 5

| Dbt itk
I = Datazet (heart_disease_for_curves.xls)

[ ¢ Discrete select examples 1
i £y Define status 1

= Sepre
= Score 2

H m Supervised Learning 1 (Binary logistic regression)
- ﬂl Scoring 1
= [#] Supervised Learning 2 {C-SVC) R - - L
-4 Scoring 2 S
=} Define status 2
% Roc curve 1 /ﬂ{ S
@ LifE curve 1 /’

- Precision-Recall curve 1

Precsion

02 04 0E 03
Recall (True positive rate) |
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selecton Feature constructon
Feature selecto Reegression Factorial analysis PLS Clustering il
Spv learning Meta-zpv learning Spv learming assessment | Scoring Azsociation
& Lift curve Ne— . Precision-Recall curve ¢ Roc curve
ﬂu Posterior Prob E Reliability Diagram ﬂl Scoring
Wt — ——— o e L=

L'allure globale de la courbe est trés différente de deux précédentes, nous nous y attendions. Les
conclusions restent les mémes néanmoins : les performances sont du méme ordre sur notre fichier
de données.

4. Construction des courbes avec R

La trame des opérations est exactement la méme sous R. Nous ne commentons donc pas les

résultats. Nous nous contentons d’afficher les commandes utilisées et les sorties du logiciel’.

4.1. Importation et subdivision des données en apprentissage et test

Nous pouvons importer le fichier XLS a I'aide du package xIlsReadWrite. Pour charger les données et

préparer les échantillons, nous introduisons les commandes suivantes.

% Le code source R est inclus dans I'archive qui accompagne ce didacticiel.
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' =
=3 [Ho 5
-
>
> G://DaveMining/ /Dataebases for mining//dataset for softo &
> ¥crain and CEesT 3BT B N B - B
> train.data €- aiil.dataisii,.daevaSsamplie—"prain™, ;5]
> print(summary (train.data))
cholesteral thalac aldpeak dizease
Min, 1126.0 Min, g2a.0 Min, 0.000 negative: 84
1=t Qu.:210,2 1st Qu.13Z.0 lst Qu.: 0.000 positive 66
Median :237.5 Median :151.8 Median &.000
Mean 243.4 Mean 148.4 Mean 9,527
3rd Qu.:Z272.5 3rd Qu.:167.8 3rd Qu.:1€.000
Max. 1417.0 Max, 135.0 Max. 56,000
> test,.data <— al1,datafall,dataSsample—"pesc™,2:5
> princ(summsry (Te3t.data) ) I
chkolesteral thalac aldpeak dizease ‘E
Min, v164.0 Iin. v 71.0 Min : 0.00 negative:ga |
1=t Qu.:223,0 st Qu,:139.Z2 lat Qu.: 0.00 positive ;54
Median .- i .0 2]
Mean - .3
3rd Qm.: 2 B
Max. .0 .0
¥ ¥V as
>y €-
o | (11} ]

La derniére ligne de commande est destinée a coder la variable DISEASE (positif / négatif) en une

variable Y binaire (1 / 0). Nous en aurons 'usage par la suite.

4.2. Apprentissage et attribution des scores

Régression logistique. Nous utilisons la fonction glm() pour réaliser la régression logistique sur

I’échantillon d’apprentissage ; predict() permet ensuite de produire les scores pour I’échantillon test.

£
- 0 date’'= tEain.dats, family'= "bBingmial™
Call: '‘glm{formula = digease -~ ., famiiy = "pinomial"™, data = train.data)
Coefficients:
{Intercept) choisateral thalac cldpesak
2.7726694 6.,005394 —0.,032657 0.057130
Degrees of Freedom: 143 Total {(i.e. Hull),;, 146 Residual
Hull Deviance: 205.8
Reajdual Deviance: 163.7 AT 173,77
> ¥gcorTe an the' test get
> Iz.gscore <— predict{irx.mpdel, newdats = test.dats, cype="responsg” 7
> priut (summary (1. 3t0Te) ) =
Min, 1stc Qu. Median Mean 3rd (n,. Max.
0,05899 0.27050 0.40760 0.48320 0.66400 (0.93930
L ¥
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Support vector machine™. Concernant les SVM, nous utilisons la fonction svm() du package 1071
basée sur la librairie LIBSVM. Autant que faire se peut (le nombre de paramétres que I'on peut

manipuler est impressionnant), nous calquons le paramétrage sur celui de Tanagra.

[ R Console [ =
-

> dawm

> detesLrain.data, ‘probabiIity—1 kernel ‘= "radial®)

Call:

s {formula = disease ~ ., -dasa train.date, probebility = T, kerpel = "radialh)

Paramseters:

SVM-Type: C-claszification
SYM-Eernel: radial
cost: =
gamma: 0.3333333

Humber of Support Veccors 105

> re an the Test set

> red <- predicrt{svm.mode newdata = test.deta, probability=T)

> coYe <— &% | red, 1 tisg™) i

r g ey S =

isc- Qu -
C.28ER

-

P b

4.3. Elaboration de la courbe ROC

Il ne nous reste plus qu’a élaborer les courbes ROC. Nous procédons en deux temps: (1) nous
écrivons une fonction générique qui permet d’obtenir les coordonnées (abscisse et ordonnée) a
partir de la variable a prédire Y codée 1/0 et des scores pour un échantillon quelconque ; (2) nous

tracons les courbes dans le méme repéere pour comparer les algorithmes d’apprentissage.

La fonction générique est la suivante. Il faut bien évidemment que les deux vecteurs soient de méme
longueur. Nous privilégions une écriture trés « scolaire » pour que tout un chacun puisse suivre le
détail des opérations. Cette fonction est bien entendu réutilisable dans un contexte plus large, c’est

pour cela que nous n'y avons pas intégré 'appel a la méthode d’apprentissage.

10 Curieusement, nous n’avons pas exactement les mémes résultats qu’avec Tanagra,
pourtant censé utiliser la méme bibliotheque LIBSVM. Nous avons 105 points supports
dans R quand Tanagra en annonce 104. Les différences peuvent se situer a plusieurs
niveaux : la version de la bibliothéque LIBSVM intégrée, Tanagra utilise la derniere en
date (version 2.89; avril 2009); les valeurs par défaut des autres parametres; les
valeurs d’initialisation de [I'heuristique d’optimisation. Nous n’avons pas prise sur ce
dernier élément.
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e =
& ﬁz\éa‘tah’ﬁning\balaiﬂses_fe['_min}n.g\darlaset_fsr_saﬁ'_—dur_ami_.tmnpar'rsnn\[uwis_fur_s.u.. E@

-

n <- lengtch (v} 3

#Fnumbsr of positive sxamplses

poa <— @um(v) =

Fonmb=r =

neg <=— n

#51z2 of

target <- =

Fsorting

index <- sort(score,decreasing=T,index.return=T)

2y <- v[indexfix]

agcore <— gcore[indexfix]

Fommnl

c.pos <—

#TER - Erne posibive rats

tpr <- c.pos/pos

tpr <- ci{0,tpr)

#ommilative nomber of negabives

C.nmeg <— Darget — C.pos

#FPR - Cfalss positive rats

fpr <- c.neg/neg

fpr <- o0, fpr)

= aluss

r T (x=fpr,v=tpr))

P '

L'appel de la fonction et le dessin des courbes s’obtiennent via les commandes suivantes.

_) ﬁ*\ﬁa‘tahﬁnim_:f\l)alabases _‘fBr_minan\dﬂlaiel_fsr_saff_-:’ge'._r_and_.tr:;mparisnn‘g[uwis_fur_spv_llﬁarlﬁngf\’;maﬂ;d’ gty [ = |

|

1r.roc - roc curve (¥,.lr.3core)
SVm.roc <- roc curve(y,sSvi.score)
EE="1" 1="hlus" ,main="R00 Curve",xlab="FPR",viabh="TPH"}

cl="rad") :l

plot(lx.rocsx,1x.rocsy, oy

lines (avm.rocsx, svm. rocsy, TYReES
EBlime (0,3}

Nous obtenons la courbe pour la régression logistique en bleu, en rouge celle pour les SVM.

ROC Curve

10

0.8

TPR

04

0.2

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

FPR
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4.4. Elaboration de la courbe de gain

Nous suivons la méme trame pour la courbe de gain. La fonction s’écrit :

,) ﬂ'\’é}atam’mnﬁ'\ﬂalabﬁs far. mnmng\da‘lasg‘! for_soft_dev_and_companson\curves_for_spy learn... -

hﬂm;lift_carve <~ Tunetion|¥,acore) {
Fnmmber of =sEampl=s
n <— lIength (v}
#ntmber of positive sxamples
pos <— aum (¥}

#zizs of the targst

m

fsorting v

index <- =0zt (acore.decreasing=1,index.recurn=T)
8y <— viindexSix]
zzcore <- scorelindexfix]
Foumilstive number of posSiCives
.pos <— cumsum (sy}
#TPR - trus positivs rats
tpr <- c.pos/pos
tpr <— cl0,tpr}

fralzbive size of Ehe &

rel.target <- target/o
rel.target <- c{D,rel.target)
= . .
#
E rel.carget, y—opr}}
3
=
PR T T b

L'appel de la fonction et la confection des courbes.

) B‘\Eaﬁang\DaiahasE for_mining\dataset_for_soft_dev_and_comparisoncurves_for_spv Emmng’\hﬂze‘t disease for_cu., = [ B -

g

fCumplative 1ift corve

1r.1ift <- cum 1ift curve (¥,lr.score)

svm.1ift <- cum 1ift curve(v,svm. SGOTE}

plot (Ir.1ifeéx,Ir. 1iftsv, oy E="TPR™)

lines (gvm.liftéx, svm.lifcsy, cype="1",col="xed") |

e
S B

1="plue",main="Fain chart",xlab="¢#cikble/n", vl

w

Pour obtenir finalement.

Gain chart

1.0

0.8

TPR
04 0.6
|

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

#cible/n
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4.5. Elaboration de la courbe rappel — précision

Enfin, concernant la courbe rappel — précision, nous définissons la fonction suivante.

(2 E
7 ﬁ:\ﬁaﬁaﬁﬁnﬁnﬁ&bﬂhﬁﬁs}ﬂr_m‘m?n g\dataset_for_soft_dev_and comparison\curves for_sp.., E@
; = £ o1

ffnnction Sfor recall-precision curye

recall prec <- ion'|v,score){
Fnumber of examples
n <- length (v)
fnumber of positive sxamplses
poa <— sumiy)
Fxiz= of the targst
target <— saseq(l,n,1) =
#sorting valuss
index <- =orc|score,decreasing=1,index.recurn=1) |2
8y <-— viindexfix]
=3core <- acore[indexSix]
socimiiative number of positives
c.po3 <— cumsum(ay)
#TFR — trpoe poxibive rate
tpr <— c.posa/pos
fprecision
prec <- c.pos/target
Freinrn values
return [(1ist (x=tpr,v=prec))

1

o« [ b

L'appel de la fonction et I'élaboration du graphique.

_) ﬁ:\ﬁaﬁaﬁﬁning’kbataﬁass_fnr_miﬂFrl_q\dataset_fsr_saf‘t’_-dE\r_anr.‘l_.cnmpar'rsnn\l:uwfs_fm_s‘pv_klzaﬂﬁng’\{'w:ad_'d’r&:as‘e_fﬂr_ CUrVES.T = [E

s recall prec'|y,ilr.score}
gvm.rp £- recall prec(v,=3vm.score)
plot (lr.rpSx;lr.rpSy,type="1", col="blue" ,;main="Precision-Recal 1", xizb="Recall" ,ylab="Precision™)

lines (svm.rpfx, svm.rply, cvpe="1", col="red"}

T S— i

< 1

Et nous obtenons.

Precision-Recall

0.9 1.0
|

0.8
|

Precision
0.7

0.6
|

05
|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall
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5. Conclusion

Nous avons montré comment calculer quelques courbes destinées a évaluer les performances des
classifieurs en apprentissage supervisé : « a la main » tout d’abord en détaillant les opérations dans

Excel, puis a I'aide des logiciels Tanagra 1.4.33 et R 2.9.2.

Ces courbes sont plus riches que le simple taux d’erreur associé a une version unique de la matrice
de confusion. En faisant varier le seuil d’affectation, nous pouvons définir toute une série de matrices
de confusion et ainsi donner une vision plus large, globale, du comportement des classifieurs. En
outre, selon les domaines d’étude, nous pouvons leur associer une interprétation opérationnelle. En
scoring par exemple, la courbe de gain permet de quantifier précisément les performances a venir

d’une campagne marketing.
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