Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Obijectif

Comparer TANAGRA, ORANGE et WEKA lors de la construction d’un arbre de décision.

Evaluation de la précision a l’aide de la validation croisée.

S’agissant de la construction d'un arbre de décision, quel que soit le logiciel utilisé, nous

devons impérativement passer par les étapes suivantes :

e Importer les données dans le logiciel ;

e Définir le probléme a résoudre, c.-a-d. choisir la variable a prédire (I’attribut « classe ») et
les descripteurs ;

e Sélectionner la méthode d’induction d’arbres de décision, selon les logiciels et selon les
implémentations, les résultats peuvent étre différents ;

e Lancer l'apprentissage et visualiser I’arbre ;

e Utiliser la validation croisée pour évaluer la qualité du modele induit.

Fichier
Nous utilisons le fichier HEART.TXT (source UCI IRVINE), certaines variables ont été

supprimées, le fichier contient 270 observations.
Construire un arbre avec TANAGRA

Charger les données

Premiere étape toujours, apres le lancement du logiciel, nous devons charger les données.
Nous activons le menu FILE/NEW pour créer un nouveau diagramme et nous sélectionnons
le fichier HEART.TXT.
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Sélectionner les variables

Nous ajoutons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme en cliquant sur le
raccourci dans la barre d’outils. Nous placons alors en TARGET la variable C(EUR, en
INPUT les autres variables.

' TANAGRA 1.4.4 - [Dataset (heart.txt)]
! File Ciagram Component  Window Help

tela )

Default title: e ————————————— A
— Define attribute statuses =1
= Dataset (heart.txt)

ot Define status 1
- Parameters o 3
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Choisir la méthode d’apprentissage

Nous voulons maintenant insérer la méthode Classification and Regression Tree (Breiman et al.)
dans le diagramme. Cette opération se fait en 2 étapes : (a) d’abord insérer la méthode
générique d’apprentissage, nous parlons de méta-apprentissage, nous prenons
I'apprentissage simple dans 1'onglet META SPV LEARNING ...

" TANAGRA 1.4.4 - [Define status 1]
E File Diagram Component window Help

O & 2
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.
(b) puis insérer la méthode d’apprentissage proprement dite, C-RT dans l'onglet SPV
LEARNING.

{7 TANAGRA 1.4.4 - [Define status 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

B &%

Drefault title

= Dataset (heart.txt)
=% Define status 1

“ 1
|

Target: 1
upervized Learning 1 (C-RT) Input : 12

lustrative : O L

-

\ Attribute  Target Input lustrative
\ age - yes
\ SENE = yes
\ -
S Components
Data wisualization Statistiong Monparametric statistics Instance selection
Feature construction Feature select%r\ Regression Factorial analysis
[ 1
PLS Clustering S .l Spv learning l Meta-spv learning
Spw learning assessment Scoring
“‘?Binary logistic regression .S;sc4.5 I‘_{{f;C-S\u"C
< Breiman et al, {1934), classification tree algorithm, >
2 .
Exécution

Pour voir les résultats, nous devons activer le menu VIEW du dernier composant du
diagramme, I’arbre apparait dans la fenétre de droite! : le taux d’erreur en resubstitution

(calculée sur les données en apprentissage) est de 19.63% ; I'arbre comporte 4 feuilles (4

N
regles).
I TAMAGRA 1.4.4 - [Supervised Learning 1 (C-RT)] (X |
E File Diagramn Component ‘Window Help - 8 x
=
Drefault title 5 5 01667 02111 ~
= Dataset (heart.txt) 2 7 0. 1444 0.2000
=¥ Define status 1 p - T N
[ 5 ised Learng A
Parameters... . .
Supervised parameters... Tree descrlptlon
Execute Number of nodes 7
Mumber of lesves 4
Decision tree
\ e mm em e e e e
& type_douleur in D]
‘ # depression <5, 5000
\ I » vaisseau in [[1,B,C] then cosur = presence (73,33 % of 3 examples) I
= vaisseau in [4] then coeur = absence (73,45 ¥ of 19 examples)
~ -— o - ) & depression==5,6000 then cosur = presence (90,91 % of 55 examples) I
I » type_douleur in [C,B,4] then cosur = absence (78,02 % of 53 examples)

Computation time @ 16 ms.
Created at 22702 /2006 21:06: 65

%

Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regreszian Factorial anabysis PLS Clustering
Spv learning Meta-zpy learning Spw learning assessment Scoring Association
."T Binary logistic regression &'C-RT ‘ENE Decision List ]‘-_; H-MN "'?Log-Reg TH
ESRR] [z c-sve Exsllve [ Linear discriminant analysis 2= ihultilayer
< I 3

1 L’arbre apparait sous une forme textuelle dans TANAGRA. Pour obtenir une représentation graphique, il

faudrait plutot le logiciel SIPINA du méme auteur (http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/sipina.html).
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Evaluation en validation croisée

Nous savons que le taux d’erreur calculé sur 1’échantillon d’apprentissage est trop optimiste,
nous utilisons une méthode de ré-échantillonnage pour obtenir une estimation plus fidele de
la «vraie» valeur de lerreur. Pour ce faire, nous ajoutons le composant CROSS-
VALIDATION a la suite de la chaine de traitement (onglet SPV LEARNING ASSESMENT),
puis nous la paramétrons en activant son menu PARAMETERS. Nous fixons a 10 le nombre
de portions (FOLDS), cette évaluation est lancée une seule fois (REPETITION).

i TANAGRA 1.4.4 - [Supervised Learning 1 {C-RT)]
E File Diagram Component ‘Window Help - 8 x

I =

Default title

= Dataset (heart.txt)
Bf:i Define status 1
E||1| Supervised Learning 1 (C-RT)

Parameters

Parameters. ..

- Murmber of repetitions :
Execute @
Wi
MNumber of folds :
1
]
1 Save results
‘\ [ 5ave error rate to file
A ID:ITemplEerexperiments_resultsﬂ
Y
N :I
Data visualization \| Statistics | Monpa
q ~ q
Feature construction | ~ Feature selection |
= ~,
PLS | Chustering | [ QK ” Cancel ” Help ]
~
II Spv learning assessment l Scorng ™ ~ - | hssociation |
— s mas e ~
E?EBias-var‘iance decomposition E?EBootstrap ~ K E?ECross-\taHdation D H?HTest H?HTrair
< il | >

Apres exécution du composant, nous obtenons le taux d’erreur estimé en validation croisée,
il est de 24.81%

Cross-validation parameters
Folds 10

Trials 1

C¥ error rate
Range
MM 02481
Méx 0,251
Trial Err rate
1 0.2431

Overall cross-validation error rate

Values prediction Confusion matrix
| Value  Recall 1-Precision ---
presence 016350 0.2265 presence
absence 0.5533 0.2601 |absence % 125 150
sum 57 173 270
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Construire un arbre avec ORANGE

ORANGE propose une interface composée de deux parties distinctes : un espace pour définir

les traitements ; une palette d’outils située dans la partie haute de la fenétre principale.

i Tool palettes B Components : IS

Data Mining tools

0& .LM%
v
Dsta | Classity | Edbluste | Vistlize | Associate | iher
|
I B Schema -E

<« Workspace

Importer les données
ORANGE peut importer des données au format texte (séparateur tabulation). Il suffit de
cliquer sur l'outil pour qu’il s’insére automatiquement dans l'espace de travail. Nous

sélectionnons donc notre fichier HEART.TXT en cliquant sur le menu contextuel OPEN.

&= Ot Orange Canvas
File ©Options Window Help

08 &

Data Clazsify | Evaluate |V|sua|\ze |Assoclate I Other I
E | P8 |

‘ Schema 1

= =)

Bl Ot File

o — Data File
pen 2 - ..>
File Rename FZ I heart. txt Ol

Remove Del

— Info
270 examples, 12 attributes, 0 meta attributes,
Classification; Discrete class with 2 values.

— Reload

Reload File | ™ Fieset domain at nest reload

7
|
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.
Placer 1a méthode d’apprentissage

Par défaut, la derniére colonne représente la variable a prédire - TARGET -- dans ORANGE,
toutes les autres variables sont les prédictives (INPUT). Il est possible de modifier cette
sélection par défaut, mais ce ne sera pas nécessaire ici car notre fichier est configuré

correctement.

Nous pouvons enchainer directement avec le composant d’apprentissage que nous allons
chercher dans 1'onglet CLASSIFY. Nous ne modifions pas les parametres du composant,
nous relions directement le composant DATA avec ce dernier, ce qui lance automatiquement

I'exécution des traitements.

2 Ot Orange Canvas

Flle Options Window Help
D& & @
Data ICIassif}' Evaluate IVisuaIize IAssociate I Other I

e e

][

‘ Schema 1

' Clazsification Tree

Voir les résultats

ORANGE propose deux outils pour visualiser l'arbre de décision: un outil textuel,
particuliéerement adapté si l'arbre de grande taille; un outil graphique, autrement plus
attractif mais inopérant dés que l’arbre comporte de nombreux sommets. Dans notre cas,
nous choisissons donc l'outil graphique CLASSIFICATION TREE VIEWER 2D (onglet
CLASSIFY). Apres lui avoir branché le composant précédent, nous pouvons voir I'arbre en

cliquant sur le menu OPEN. L’arbre comporte 10 feuilles (10 regles).
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t Orange Canyas

File Options Window Help

B Schemal
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—Zoom
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I~ Vertical Spacing
Remove  Del
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Validation croisée

Le composant TEST LEARNERS (onglet EVALUATE) est chargé de calculer les
performances de 1'arbre. Il regroupe les différentes méthodes d’évaluation, y compris la
validation croisée qui nous intéresse dans ce didacticiel. Nous plagons le composant dans le
diagramme.

Bolly || Orange Canvas - [Schema 1]

D File ©Options Window Help

D& & @

Data I Clazsify

Sz

Ewvaluate || Vizualize |.ﬁssociate I Other I

I 5

=
I / =T B
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File

~||
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i
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Pour que ce composant soit opérationnel, nous devons lui spécifier la source de données et

la méthode d’apprentissage utilisée pour les calculs, notons ca ce sujet qu’il est possible de
brancher simultanément plusieurs méthodes d’apprentissage, ce qui permet de réaliser, tres
facilement, des comparaisons de performances. Nous effectuons donc les branchements

idoines, puis nous affichons les résultats toujours a I’aide du menu OPEN.

T 1

-

Clazzification Tree Viewsr 20

EM Ot Tect | parnare

firnpling

' Cioss Yalidation D

Mumber of Faolds:
[

Evaluation Results
Classifier [ca [Sens [Spec [auc [is
1 [Disssitication Tree | 07858 05033 0m33 07869 C

Teszt Leamers

eave-One-Out

" Random Sampling
Fiepeat Train/Test:
n 3
Relative Training Set Size:

T

" Test on Train Data
" Teston Test Data

Apply

Statistics
Clazszification Accuracy

Senazitivity

Area Under ROC Curve

Information 5 core

‘ 0

v
v
¥ Specificity
v
i
v

Brier Score

Le taux de biens classés est de 75.56%, ce qui correspond a un taux d’erreur de 24.44%, tout a
fait comparable avec ce qui a été obtenu avec TANAGRA. Le contraire efit été inquiétant

méme si les méthodes ne sont pas exactement les mémes.

D’autres indicateurs sont disponibles (sensibilité, etc.). Il est possible de modifier directement
la méthode d’évaluation dans la fenétre de résultats (leave-one-out, apprentissage-test, etc.)

et de relancer le calcul (APPLY) sans passer par un autre composant.

Construire un arbre avec WEKA

Au lancement de WEKA, un panneau permet de choisir le mode d’exécution du logiciel.
Nous choisissons le mode KNOWLEDGE FLOW. Nous avons utilisé la version 3.5.1 dans ce
didacticiel. Nous parvenons alors dans 'espace de travail dans lequel nous allons définir nos
traitements. Dans la partie haute, nous trouvons les icones organisées dans des palettes, ils

représentent les opérateurs de traitement.
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Weka GUI Cho..

Waikato Environment for
Knowledge Analysis

(11999 - 2005
University of Waikato
Mewe Zealand

| Elge

Simple CLI
iment

Log

£ Weka KnowledgeFlow Environment

m| DataSourc - § = - § @
sl e [« [ & | & [ &
] Loader Loader Loader Loader J
~Hnowledgs Flow Layout
< > -

‘ Log

Statu:
’VWe\cnme o the Wiska Knowledge Flow

Charger les données
Le composant CSV LOADER (onglet DATASOURCES) permet de charger les données. Nous
ajoutons donc ce composant dans notre espace de travail, nous pouvons le paramétrer a

l'aide de l'option CONFIGURE de son menu contextuel. Nous chargeons le fichier
HEART.TXT.

£ Weka KnowledgeF low Environment

[ | DataSources | D§taSinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Associstions | Evalustion | Visuslization | | [k |
1 [: 1 —
d [ DataSource: | P
S == 5k = N T~ - ) -
E . =
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/ - E
1 Aol
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‘ f: ; Rechercher dans : ‘E] decision_tree_cross-validation A | I __9|| E|
S Eoit 7 é heart tcm
eSULoaa  DOEE e = = [ s i =
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Cohnections \ rérarts
dataSet N [‘
instance N @
Actions S Bureau
Start loading N -
Mes clocumegts
N
. N v
& S v
4 ~ >
Poste de travail
Statu: ‘ P - ~~
e = Lo
Welcome to the Wieka Knowledge Flow ‘g o de fichier l,l heart \ | [ Ourir ] 9
Fevoris 1seal | Fissiers dutype: V [rous es fichiers / ] [Lanmer ]
\J
Z

——
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Définir 'apprentissage

Par défaut, tout comme dans ORANGE, la variable a prédire correspond a la derniére
colonne du fichier ; toutes les autres variables représentent les variables prédictives. Ce qui

est notre cas.

En revanche, il est obligatoire de spécifier explicitement les individus a utiliser pour la
construction du modele. 1l s’agit de la totalité du fichier pour nous. Nous utilisons donc le
composant TRAINING SET MAKER (onglet EVALUATION). Nous le placons dans le
diagramme ou nous lui relions le composant précédent en précisant que c’est la connexion
DATASET que nous voulons utiliser. Cette particularité de WEKA est tres intéressante, cela
permet d’exclure toute mauvaise interprétation lorsque nous associons les sommets dans le

diagramme.

£ Weka KnowledgeFlow Environment

|V—(\ | DataSources || DataSinks | Fiters | Classitiers | Clusterers | Associaﬁon!l E\"3|U3ﬁ0n|i/isualization| |[k ‘
% . —— —-— - |
‘]El | rERalustion
o Mot o £ [ & : :
A= == (E5h 4‘4:1& E5h | b on = e
sl G | 1R s : =) =1 g 7 g
; Training Tezcioe T -l iqggion  TrainTest Class Clas==Value Clas=ifier Incremental Clusteze
'} Bethaker /  Maker FoldMakez ﬁp)'guaku As=igner Picker PerformanceEwaluator ClassifierBEvaluater FPerformanceEw.
de == N\ >
Knowledge Flow Layout 1
b A
[yes. 8
na. 4
= _—___——_._ atafst
L Edt T 4
— Delete 1 o L3
Configure. ..
) Training
Connections U SetMaker
inskance D
Actions
Start loading
b
< >
Statu
’V Wiglcorme to the Weka Knowledge Flow Log

L’étape suivante consiste a placer la méthode d’induction d’arbre de décision. La panoplie de
WEKA est considérable. Nous choisissons la méthode J48 (onglet CLASSIFIERS) qui est un
peu un C4.5 maison avec quelques améliorations. Nous lui relions alors le composant
TRAINING SET MAKER en précisant qu’il s’agit bien des données d’apprentissage.
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R.R.

Voir l’arbre de décision

£ Weka KnowledgeFlow Environment

|7§66 DataSources || DataSinks | Fiter: ‘ Classifiers LCIuslerers | tssciations | Evaluation | Yisuslization | | [y |
= — |
tr -
AN
422p 4 25p 41X 440 45 45 43 &5 4% 2 LA 455 40E
= | b 0N IRET S IFREA N RE S AT - P
Hypez aD Decizien ' ¥E Random Random
Pipas YFI Tzas Seramp a2z N sas g e usp Tras Tozast Tras
~— -
< \ >
[ Hnovwledge Flow Layout \
\ A
[ves. 8
G ) mt ©
trainingdes o
< g "'Edrt_—_——“l—_—’ L P u¥
CHULeader i) =
Trainir  DElELE
Festlake Copnections U W
)
< >
Statu:
’V\Nelcome tothe Weka Khowdedge Flow ‘

A ce stade, les calculs ne sont pas encore exécutés, il nous faut au préalable placer le

composant de visualisation. Il en existe deux dans WEKA: le premier propose une

représentation textuelle, intéressante lorsque l'arbre est de grande taille; le second est

graphique, plus avenant mais trés lent dés que l’arbre atteint une taille conséquente. Nous

choisissons cet outil, notre arbre comporte peu de feuilles. Nous plagons l'outil GRAPH
VIEWER (onglet VISUALISATION) dans le diagramme, nous lui raccordons l'arbre en

veillant a utiliser la connexion de type GRAPH.

2 Weka KnowledgeFlow Environment

|“—Q1 Dstasources | Datasinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Azsncistions | Eva\uaﬂon'ViSUﬁﬁZﬁﬁDﬂ L | 3 |
=¥ . ) N -— e (A
[ isuslization —
1 skl it s B \
= | & fa {a Al G | {at
: Data Scatner Atz ibute Model Text \ Graph ) Sexip
] Visual izer FlotMats ix Summariser FerformanceChart Viemer \ Miewes / Chart:
< ~ A >
Khowledge Flow Layout ‘\
\ ~
[yes. & /
na, 3
P —— e L wel S F
" \—321‘::?; po_ ’ AN
) e L P8 caph )
CELoadez e \ U
Tmniming Edit R Em
Sestlakez Ja8 Delete '
Configure,.. Graphiliemes
Connections
batchClassifier U
I
incrementalClassifier
bext
Al
< b3
Statu:
’V Welcome to the Weka Knowledge Flow ‘ Loy
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Pour lancer les calculs, il faut revenir sur le premier sommet, les données, puis activer le

menu START LOADING : tous les composants de la chaine s’activent a tour de role, il est

possible de suivre le déroulement des opérations dans la barre de message STATUS.

Enfin, les calculs réalisés, pour afficher les résultats, nous activons le menu SHOW GRAPH
du composant GRAPH VIEWER.

= Weka KnowledgeFlow Environment

DataSources | DataSinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Associations | Eva\uaﬁonl “isualization

@ ° Wisuslization
e lealn]le [alala]

Data Scatter Attribute Modsl Text Graph Serip

Vizual izer PlotMatrin Sunmarizer PerformanceChart Viewer Viemez Chart

< »
i Knowdedge Flowe Layout

| »

@

ot
heazt
Dilete

Eclit
Delete
Actions

) Graphifiem
Configure. ..

Connections
dataget
instance

Actions

4 I} »
Statu
’V O ‘ Log

Nous obtenons 1’arbre de décision, il comporte 18 feuilles.

2 Weka Classifier Tree Visualizer: 09:34:25 - Set 1 (heart.txt) J48

Validation croisée

Il nous reste a estimer la précision de cet arbre en nous appuyant sur la validation croisée. La
procédure est un peu plus complexe dans WEKA, il faut redéfinir un diagramme en réalité,
en modifiant la définition des échantillons et en la complétant avec des composants

d’évaluation de performances.
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£ Weka KnowledgeFlow Environment

r?k DataSources | DataSinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Associations | Evaluation| Wigualization | | 13 |
= |
HEI [ Wisualization
AT 1 o ]
al ‘ {a H fs H {a H {at H & H {w} H {a
3 Data Scatter attribute Model Taxt Graph Strip
: Visual izez PlaotMatzix Summarizer ParformanceChart Viewer Viewer Chare
< >
-~
A T a]
& oo G Gt
L |
raining Ta3 Graphiiewsr
SetMak
—
—————————————————————————— T -
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----- >4 b = ¥ A2, o = —> .;@ A\
|2y 00000 s~ - wINE e -- »
<~ L
sa Eolt Classifiez TextWismer 7’
Delete PerformanceEvaluator 7
Configure... P e
Cornections U 7, A
batchClassifier I—D | L >
graph 7
incrementalClassifisr P Y ‘ Log
text 2
—————— 7
________________ P

Nous devons donc insérer successivement :

CROSS VALIDATION FOLD MAKER (onglet EVALUATION) qui se charge du
découpage des données, nous lui connectons le composant de données (connexion
DATASET). Par défaut, le nombre de portions est égal a 10, il est possible de le modifier a
I'aide du menu CONFIGURE.

Le composant J48 (CLASSIFY), attention, il est impératif d’adopter les mémes parameétres
d’apprentissage, sinon l'évaluation est faussée. Ce composant prend en entrée 2
connexions, une premiere pour les données d’apprentissage (TRAINING SET), la
seconde pour les données de test (TEST SET).

Le composant CLASSIFIER PERFORMANCE EVALUATOR (EVALUATION) chargé de
collecter les séries des calculs de chaque FOLD. Nous utilisons la sortie BATCH
CLASSIFIER du composant arbre de décision.

Et enfin, le composant TEXT VIEWER affiche les résultats.

Nous langons 1’exécution a partir du menu START LOADING du composant de données,

nous pouvons suivre la progression des calculs dans la barre de STATUS. Pour consulter les

résultats, nous cliquons sur le menu SHOW RESULTS du dernier composant.
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=13

Result list—— - Text

10:00:44 - J45

Gcheme: J43
Relation: heart.txt

Correctly Classified Instances 193 73.3333 %
Incorrectly Classified Instances T 26. 6687 %
Eappa statistic 0.4591

Mean absolute error 0.3z254

Foot mean squared error 0. 454

Relative absolute error 65,8361 %

Foot relatiwve soquared error 97,4096 %

Total Humber of Instances 270

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.692 0.233 0.703 0.692 0.697 0.707 presence
0.767 0.308 0.757 0.767 0.762 a.707 ahsence

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

53 37 | a = presence
35 115 | b = abszence

Le taux d’erreur estimé est de 26.67%, d’autres indicateurs sont disponibles.

Notons une particularité de WEKA, il est possible de visualiser les 10 arbres de décision
produits lors du processus de validation croisée. Il faudrait pour cela brancher un
composant TEXT VIEWER a la sortie du composant J48, nous pouvons ainsi nous rendre

compte des éventuelles différences entre les arbres et juger de la stabilité des calculs.

Conclusion

La validation croisée est une procédure couramment utilisée pour évaluer les performances
des méthodes d’apprentissage supervisé, surtout lorsque les bases sont de taille réduite.
Nous constatons qu’avec des stratégies différentes, ces trois logiciels permettent de la mettre

en oeuvre assez facilement.

Lorsque nous voulons construire un arbre de décision sur des bases de données de grande
taille -- plusieurs centaines de milliers d’individus et une centaine de variables — les logiciels
réagissent tres différemment. Les capacités de calcul dépendent fortement de la gestion de la
mémoire de la technologie utilisée, WEKA (JAVA) et ORANGE (PYTHON) semblent avoir
des problémes par rapport a WINDOWS. Ces deux logiciels ont en revanche 1’avantage de

pouvoir s’exécuter sur d’autres plates-formes, ce qui n’est pas le cas de TANAGRA.
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