Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Stratégie « wrapper » pour la sélection de variables. Suite.

Ce didacticiel fait suite a celui consacré a la stratégie wrapper pour la sélection de variables en
apprentissage supervisé (http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/05/strategie-wrapper-

pour-la-selection-de.html). Nous y analysions le comportement de Sipina, puis nous avions

programmeé une procédure ad hoc dans R. Dans ce didacticiel, nous étudions la mise en oeuvre de la
méthode dans les logiciels Knime 2.1.1, Weka 3.6.0 et RapidMiner 4.6.

La démarche est la suivante : (1) utilisation du fichier d’apprentissage pour la sélection des variables
les plus performantes pour le classement; (2) création du modeéle sur les descripteurs sélectionnés ;
(3) évaluation des performances sur un fichier test contenant toutes les variables candidates.

Ce troisieme point est trés important. Nous ne pouvons pas connaitre initialement les variables
prédictives qui seront finalement retenues. Il ne faut pas que nous ayons a préparer manuellement le
fichier test en y intégrant uniquement celles qui auront été choisies par la procédure wrapper. C'est
une condition essentielle pour que la démarche soit automatisable. En effet, dans le cas contraire,
chaque modification de paramétrage dans la procédure wrapper aboutissant a autre sous-ensemble
de descripteurs nous obligerait a modifier manuellement le fichier test. Ce qui s'avere tres
rapidement fastidieux.

A la lumiére de ce cahier des charges, il est apparu que seul Knime a permis de mettre en place le
dispositif complet. Avec les autres logiciels, il est certes possible de sélectionner les variables
pertinentes sur le fichier d’apprentissage. Je n‘ai pas pu en revanche (ou je n‘ai pas su) réaliser
simplement le déploiement sur un fichier test comprenant la totalité des variables candidates.

Le modéle d'indépendance conditionnel est la méthode d'apprentissage supervisé utilisée, le
modéle bayesien naif selon la terminologie de I'apprentissage automatique’.

2 Données

Nous avons subdivisé les données en 2 fichiers distincts®. Ils sont au format ARFF (Weka). Le
premier, mushroom-train.arff, correspond a I'échantillon d’apprentissage (2000 observations).
Nous utiliserons d'une part pour sélectionner les variables avec I'approche wrapper, d'autre part
pour construire le modéle définitif avec les descripteurs retenus. Le second, mushroom-test.arff,
correspond a I’échantillon test (6124 observations). Nous I'utiliserons pour évaluer les performances
en généralisation. Comme nous le soulignons plus haut, il est (et il doit étre) structurellement
identique au premier fichier. Nous ne connaissons pas, a priori, les descripteurs qui seront
finalement sélectionnés.

* http://en.wikipedia.org/wiki/Naive Bayes_classifier

? http://eric.univ-lyon2.fr/~riccoftanagra/fichiers/mushroom.wrapper.arff.zip

1er février 2010 Page 1sur 21



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

3 Stratégie wrapper avec Knime

3.1 Importation des données

Apreés avoir démarré le logiciel, nous créons un nouveau projet en actionnant le menu FILE / NEW.

Nous choisissons un projet Knime, nous le nommons « Wrapper — Mushroom dataset ».

( e - N )
KNIME “v o] 1 e |
Edit View d Select a wizard — —
& _I‘\.le-w T 4 | This wizard creates a new KNIME workflow project.
SEWE = B
Wizards:
type filter text
i New KNIME Project s -
_}‘;: Import KNIME wo e Dew Workflow Gron -
=2 =y \ - s o W
5 Export KNIME wor]
Switch Workspacd New KNIME Workflow Wizard |
Create a new KNIME workflow. |
Preferences
£+ Export Preferences
=
= | mpod Bretetetes MName of the workflow to create: . Wrapper - Mushroom dataset
Update KMNIME...
Exit —
[l Database
E4 Data Manipulation
2, Data Views
¥ Statistics
& Mining
@ Meta
1= Misc
. o i
Pl Time Reiies [ <Back et [ Fnsh ][ concel
Essai wrapper - Mushroom dataset | |

Nous insérons le composant ARFF READER (branche /0 / READ dans le « Node Repository ») dans
I'espace de travail. Avec le menu CONFIGURE, nous sélectionnons le fichier mushrom-train.arff.

wa *2: Wrapper - Mushroom dataset 2
ARFF Reader
& — —
! [ A Dialog - 2:1 - ARFF Reader =ui(=] 1
File
MNode 1 -

=8

Enter location of ARFF file:

valid URL: |:aset_for_soft_dev_and_comparison/wrapper/mushroom-train.arff - Browse...

~Row IDs are build fram prefix: + row number

RowID prefix:

Cancel

J| I

OK Apply
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Pour vérifier si les données ne présentent pas d'erreurs, nous introduisons le composant
INTERACTIVE TABLE (DATAVIEWS) auquel nous branchons le précédent. Via le menu contextuel
EXECUTE AND OPEN VIEW, nous obtenons |'affichage des 2000 observations. « Classe » est la
variable a prédire.

wa "2t Wrapper - Mushroom dataset @2 =8
ARFF Reader Interactive Table
|CI=0)] (e0e)
Nodel Node 2
- Table View - 2:2 - Interactive Table & =RAEE X"
| File Hilite Mavigation View Output
Row 1D ring-nu... | § ring-type | § spore-p...| § populat... | § habitat S dasse
0 e n 5 g e s
1 D k s a e
2 D k n m e
3 | h v D D
o p W n g e
5 e w v | P
[ P W s g e
7 (o] k v d e
8 e W v | p
9 (=] W n g 3
10 e W v P P r
(] 1 3

3.2 Lemétanceud « Feature Elimination »

Un des aspects enthousiasmants de Knime est la possibilité d'utiliser (et de définir semble-t-il) des
méta noeuds qui représentent des enchainements typiques d’opérations. Dans notre contexte, nous
nous intéressons au composant FEATURE ELIMINANTION (META). Il implémente la stratégie
wrapper sous la forme d’un algorithme glouton d’élimination des descripteurs. Au départ, le modéle
est construit sur la totalité des variables prédictives. On enléve tour a tour chacune d'elles. Celle qui
induit la plus faible dégradation du taux d’erreur est éliminée. Le retrait est définitif, il ne sera plus
remis en cause. Et on continue ainsi jusqu’a ce que I'on ait retiré toutes les variables. Au final, nous
conserverons le plus petit sous-ensemble de descripteurs qui présente le taux d’erreur le plus faible
c.-a-d. a performances égales, nous choisirons la solution comportant le moins de variables en vertu
du principe de parcimonie.

Nous insérons FEATURE ELIMINATION dans I'espace de travail et nous lui connectons deux fois (!) le
composant ARFF READER. Deux fois parce que nous utilisons I'échantillon d’apprentissage pour,
d’une part, sélectionner les variables pertinentes et, d’autre part, construire le modele définitif.

—a *2: Wrapper - Mushroom dataset &2 =8

Interactive Table

Node 2

m

ARFF Reader .
Feature Himination
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Nous double-cliquons sur le composant FEATURE ELIMINATION pour I'éditer.

4 2:Wrapper - Mushroom dataset i 2:3: Feature Ehminationﬂ =0

Backward Feature

Himination Start (1:1) Backward Feature

Elimination End

Nodel

m

L'idée est de programmer sous forme d’enchainement d’opérateurs une boucle de cherche. Ce n'est
pas facile. Dans notre cas, le composant BACKWARD FEATURE ELIMINATION START illustre le
début de la boucle, BACKWARD FEATURE ELIMINATION END, la fin. Dans le corps de la boucle,
nous devons implémenter |'apprentissage (construction du modeéle) et I'évaluation de chaque
configuration candidate (mesurer le taux d’erreur en généralisation). Pour obtenir une estimation
non biaisée du taux d’erreur, et ne pas favoriser les modeles complexes, il faut bien évidemment que
les données servant au test ne soient pas mises a contribution dans la phase d’apprentissage?. Ainsi
nous devons partitionner les données en deux parties a l'intérieur de la boucle. Pour ce faire, nous
insérons le composant PARTITIONNING (DATA MANIPULATION / ROW / TRANSFORM) auquel

nous connectons le premier composant.

24 *Z:Wrapper - Mushroom dataset <4 "2:3: Feature Elimination &3

A Dialog - 2314 Pantitioning o] =
B‘;aclfwafd Feature Partitioning —
Elimination Start (1:1)
. b= W
B o ! First partition Memary Policy |
= Choose size of first partition
Q=L)]
Node 4
I> Nodel | Absolute M\\‘\\—D
@ Relative[%] 70 3
Take from top
Linear sampling
@ Draw randomly
) Stratified sampling | § cdlasse
> — D
[¥] Use random seed | 100
QK I l Apply | | Cancel 7
4 [3

3 Dans I'idéal, la validation croisée est utilisée pour évaluer les configurations (R. Kohavi, G. John, « Wrappers for feature
subset selection», http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.48.720). |l est certainement possible
d'intégrer le meta nceud dédié (X-VALIDATION) dans l'algorithme de recherche. Mais cela complexifierait trop notre
dispositif, nous éloignant de notre objectif initial qui est de montrer, de la maniére la plus simple possible,
I'implémentation de la stratégie « wrapper » dans Knime. Nous nous en tiendrons au schéma « hold-out » (construction du

modeéle et évaluation sur échantillons séparés) dans ce didacticiel.
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Nous le paramétrons (menu CONFIGURE) pour utiliser 70% des données pour la modélisation, et
donc 30% pour mesurer les performances. Par ailleurs, nous fixons le paramétre SEED du générateur
de nombre aléatoire a 100 pour que nous aillions les mémes résultats vous et moi.

Remarque : Attention, nous travaillons exclusivement sur le premier fichier de données comportant
2000 observations ici. Il n'est pas question d'utiliser, de quelque maniére que ce soit, I'échantillon
test de 6124 individus (mushroom-test.arff) qui servira uniquement a juger des performances du
sous-ensemble de variables finalement retenu. Quand on parle de 70% des observations, il s'agit

bien de 70% de 2000, soit 1400 individus.

Il nous reste a introduire les composants de modélisation NAIVE BAYES LEARNER* (MINING /
BAYES) et de prédiction NAIVE BAYES PREDICTOR (MINING / BAYES) que nous connectons aux
différents composant déja présents comme suit.

- *2: Wrapper - Mushroom dataset o *2:3: Feature Eliminatien 23 =kl
Naive Bayes Learner
PiAL
Backward Feature =13 i By
Eimination Start (1:1) g Mode 5 Naive es
Py Predictor Backward Feature
o = Himination End
[> i
D i | =
Node 1
Node 3 \\ Backward Feature
\Eliminatinn Filter
™,
g xl]l: D\_
> , >

Node 2

Nous sommes préts pour lancer la procédure de sélection. Le plus simple est d’activer le menu
EXECUTE de la fin de la boucle de recherche BACKWARD FEATURE ELIMINATION END.

Nous pouvons suivre le déroulement des opérations dans la fenétre « Console ». Aprés un certain
temps, tous les composants sont passés au vert. Il ne reste plus qu’a paramétrer (menu CONFIGURE)
le composant BACKWARD FEATURE ELIMINATION FILTER qui permet de choisir le sous-ensemble
« optimal » de variables.

Dans la boite de dialogue qui apparait, nous constatons que le plus petit taux d’erreur que I'on peut
obtenir est de 0.002, le sous-ensemble minimal de variables correspondant en comporte 4 (odor,
stalk-surface-above, ring-type et spore-print-color).

“ Assurez vous que la variable cible est bien CLASSE en actionnant le menu CONFIGURE.
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- *2:Wrapper - Mushroom dataset | & *23: Feature Elimination &3 |

Backward Feature
Elimination Start (1:1) I

v =]
Al
Node 1 Node

Backward Feature
Elimination End

-a-!

¥

Column Selection |7Memory p&iﬂ

[¥] Indude target column,

Error Mr, of features

0.002]

8 capshape
21 § cap-surface

0.002]

331 & cap-color

0.002

15| § bruises?

0.002]

it} £ odor

0.002]

17| § gil-attachment

0.002|

S gil-spacing

0.002

0.002]

5 gil-size

0.002]

S gill-color

0.002]

12 § stalkshape

0.002]

11| 8 stalkroot

0.002

5] E+f stalk-=urface-abo

0.002]

9| § stalk-surface-below-

0.002]

S stalk-color-above-i

0.002|

S stak-color-below-ri

0.002]

0.002]
0.002
0.005]

S wei-type
§ weil-color
S ring-number

0.008]

3
b B ring-tym

0.012]

Pl §+f spore-print-color
1

0.012]

S population

§ habitat
Y classe

ok || Amely

| { Cancel

Nous sélectionnons cette solution, nous cochons également |'option « Include Target Column » et
nous validons en cliquant sur le bouton OK. Puis nous actionnons le menu EXECUTE du composant.

Ainsi,

en sortie du méta nceud de sélection de variables,

ce seront bien ces 4 variables

susmentionnées, avec la variable cible, qui seront utilisées pour la construction du modeéle définitif.

3.3 Construction du modéle définitif

Nous revenons dans l'onglet initial de I'espace de travail. Nous notons que les deux sorties de

FEATURE ELIMINATION sont passés au vert.

aa 2 Wrapper - Mushroom dataset . a4 2:3: Feature Elimination

=0
Interactive Table |
MNode 2 i
ARFF Reade 1
r Feature Eimna'l
Mode 1 Mode 3

La seconde sortie du composant FEATURE ELIMINATION nous intéresse particulierement : elle met
a notre disposition le fichier d'apprentissage (mushroom-train.arff) réduit aux 4 variables (plus la
variable cible) sélectionnées par la procédure wrapper.
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Nous lui associons de nouveau le composant NAIVE BAYES LEARNER (MINING) en spécifiant la
variable cible CLASSE (menu CONFIGURE). Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEW.

Nous obtenons une série de tableaux de contingence croisant chaque variable prédictive a la cible.
lls servent a calculer les probabilités conditionnelles nécessaires au modele d'indépendance

conditionnelle. Nous n’avons plus que 4 variables prédictives a ce stade.

Naive Bayes Learner

[P
Node 4
r ™ b |
- MNaive Bayes Learner View - 2:4 - Naive Bayes Learner - | = =] &

File

Class counts for classe

Class: e P

m

Count: 1028 972

P(odor | class=7)

Class/odor a | ¢ | i 1 m | n P s
e 103 0 0 29 0 826 0 ]
P a 57 ST 0 6 23 66 154
|I Rate: 103/2000 | 57/2000 | 517/2000 | 99/2000 | 6/2000 | 849,/2000 | 66/2000 | 1542000 |14 |

Diwimrer twrmn | alaca_9%

g = n| -

3.4 Evaluation sur I’échantillon test

Pour évaluer le modéle a quatre variables, nous chargeons le fichier test (mushroom-test.arff) a
I'aide d'un nouveau composant ARFF READER (/O /READ).

+a *2: Wrapper - Mushroom dataset &3 | L 2:3: Feature Elimination = B8

| »

Interactive Table

MNode 2

ARFF Reader Feature Eimination

m

Maive Bayes Learner

MNode 1 Al
ARFF Reade
’
&
[CI=L)] b
MNode 5
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Puis nous insérons le prédicteur NAIVE BAYES PREDICTOR (MINING / BAYES). Il prend en entrée

I’échantillon test et le modéle en provenance du « learner ».

<& *2: Wrapper - Mushroom dataset i3 | i 2:3: Feature Elimination

Interactive Table

ARFF Reader
Mode 2

Feature Himination

ARFF Reader
— 4 &
MNode 5 Node6

Pour construire la matrice de confusion et calculer le taux d’erreur en généralisation, nous utilisons le
composant SCORER (MINING / SCORING). Nous actionnons le menu CONFIGURE pour nous assurer
que nous confrontons bien la variable cible CLASSE avec la prédiction du modele WINNER.

& *2: Wrapper - Mushroom dataset @3 | . 2:3: Feature Elimination

Interactive Table

ARFF Reader
Mode 2
Feature Himination

Naive Bayes Learner

ARFF Reader

(e

MNode 5

=0

Nous cliquons enfin sur le menu EXECUTE AND OPEN VIEW pour obtenir la matrice de confusion.

Le taux d'erreur est de 0.212% (13 individus mal classés sur 6124).

- T b
. Confusion Matrix - 2:7 - Scorer M
File Hilite
classe \Wi... e p
e 3180 0

13 2931
Correct dassified: 6,111 Wrong dassified: 13
Accuracy: 99.788 % Error: 0.212 % .
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4 Stratégie wrapper avec Weka

Dans le mode EXPLORER, Weka propose un dispositif performant pour sélectionner les meilleures
variables prédictives avec la stratégie « wrapper »°.

Contrairement a Knime, il est possible de mettre en place facilement la validation croisée lors du
processus de sélection. En revanche, il n‘est pas aisé de déployer le modéle avec les variables
choisies sur le fichier test comportant la totalité des variables initiales. En effet, pour construire le
modeéle final sur les variables sélectionnées, nous devons les retirer explicitement avec un outil
spécifique (bouton REMOVE dans I'onglet PREPROCESS). De fait, lorsque nous souhaitons évaluer
le modéle sur un échantillon externe (SUPPLIED TEST SET, onglet CLASSIFY), Weka, qui réalise un
test de cohérence, nous annonce que le fichier test n'est pas compatible avec les données ayant
servi a construire le modeéle.

Dans ce chapitre donc, nous nous bornerons a montrer comment réaliser la sélection de variables
avec la stratégie wrapper dans Weka. Nous ne réaliserons pas I'évaluation du modéle final sur
I"échantillon test.

4.1 Importation des données

Aprés avoir démarré Weka, nous demandons le mode EXPLORER. La fenétre principale de
I'application est affichée.

% Weka GUI Chooser E i B e

Program Visualization Tools Help

Applications

EWEKA [ == T

The University
of Waikato

Experimenter
| % Weke Explorer (=B ]
Waikato Environment for Knowledge Analysis Kng | Preprocess:| | ! | |
Version 3.6.0
(c) 1939 - 2008 I Open file... | | Open URL... | I Open DB... ‘ | Generate... Unda Edit.. Save..
The University of Waikato 5
Hamiiton, New Zeasland Filter
= Choose  |None
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Name: None Type: None
Instances: Mone Attributes: None Missing: None Distinct: None Unigue: None
Attributes
v [ vieuslze Al ||
Status ——
Welcome to the Weka Explorer I Log | w x0

%Il ne semble pas opérationnel dans le mode KNOWLEDGE FLOW. J'ai bien cherché, mais je peux me tromper bien sOr.
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Dans I'onglet PREPROCESS, nous cliquons sur le bouton OPEN FILE et nous sélectionnons notre

fichier mushroom-train.arff.

4.2

r
* Quvrir l&]
Rechercher dans : wrapper - ‘E £ E
E || mushroom-test.arff

% Weka Explorer ~ 5

{ Preprocess;| oo y! Documente

récents

i

Filter !

Choose  (Mone Ei B |
[ Ghoose s e [ etn Explorer ==
Current relation -

Relation: None F Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | 59t attributes | visualize|

Instances: None | /
Attributes Decuments | [ @ Open ... | Open ... I IAH J l GEner... ] Undo [ Edit... I I Save.., ]
4l A Filter
Chooge  |None Apply
i || G022 ] [_oeiy|
Current relation Selected attribute
L— Relation: DataTable Mame: cap-shape Type: Nominal
_q' Instances: 2000 Attributes: 23 Missing: 0(0%) Distinct: 5 Unigue: 0 (0%:)
R, Attributes MNo. Label Count
1|f 817 -
LA | [ none |[ v || Pot. | 2[x 874 N
3ilb 106 3
| Mo, Narng 3k 195 E
. s g -
2| lcap-surface N 6lc a -
3] | A 1
2 f :Ei::ssr = ..Class: classe (Mom) ] Visualize Al
5| jodor | 8
S & ] il-attachment
Welcome to the Weka Explorer e g! - ead
7 lgill-spacing
8| lgill-size
2| lgill-color
10(|stalk-shape =
P [ T .
Remave
Status
OK

Procédure wrapper dans Weka

Nous passons a l'onglet SELECT ATTRIBUTES.

Dans ATTRIBUTE EVALUATOR, nous devons spécifier le mode d'évaluation de la pertinence des
descripteurs. Nous choisissons (bouton CHOOSE) I'approche WRAPPERSUBSETEVAL.
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* Weka Explorer

=] e |

| Preprocess l Classify | Cluster l Aszsociate ! Select atiributes | Visualize |

Attribute Evaluator

TWrapperSubsetEval -B weka.classifiers. rules. ZeroR -F 5 -T 0,01 -R. 1 -

Search Method

Attribute Selection Mode
@ Use full training set

(71 Cross-validation

Choose  [BestFirst D1 -MS

Attribute selection output

l {Mom} dasse

[ ser |

Result list {right-click for options)

m

Status
Ok

Nous le paramétrons en cliquant dans la barre de description. Dans la boite de dialogue, nous

sélection l'algorithme d’apprentissage supervisé, NAIVE BAYES, et le nombre de portions de la
validation croisée (par défaut FOLDS = 5). Ce dernier point est important. Cela veut dire que la
procédure utilise la validation croisée pour mesurer les performances en généralisation de chaque

sous-ensemble de variables a tester. C'est une alternative tout a fait avantageuse du schéma « hold-

out » (apprentissage — test) que nous avions mis en place dans Knime.

* Weka Explorer

| =T

| Preprocess | Classify | cluster | Assodate | Select atiributes | visualize |

Attribute Evaluator

WrapperSubsetEval -B weka.classifiers. rules.ZeroR -F 5 -T0.01 -R 1 --

Search Method
Choose  |BestFirst -0
Attribute Selection Mode
(@) Use full training set

(71 Cross-validation Fol

% weka.gui.GenericObjectEditor

/

===

weka.attributeSelection. WrapperSubsetEval
About

v

Evaluates altribute sets by using a learning scheme.

WrapperSubseteval:

More
Capabilities

l(Nom) Bt classifier MNaiveBayes .

Start S folds |5

Result list {right-click for optio zeed |1
threshold  |0.01
Cpen... ] [ Save... J [ OK ] [ Cancel
Status
Ok og | w XU ‘
==

Passons maintenant au mode d’exploration des solutions SEARCH METHOD. Nous souhaitons
implémenter la recherche gloutonne BACKWARD. Pour cela, nous choisissons GREEDY STEPWISE.
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* Weka Explorer ‘ = B

[ Preprocess | Classify | Cluster | Assodate| Select attributes | visualize |

Attribute Evaluator
Choose EWrapperSUhsetEval -B weka.classifiers baves NaiveBayes -F5-T0.01 -R 1 -

Search Method
. ChooseC | GreedyStepwise -T -1 .?9?693134862315?E308D

Attribute Selection Mode Attribute selection output

|

i@ Use full training set

(71 Cross-validation Folds: (10

— T pr—

(Mom) dasse -

Start Stop

Result list {right-click for options)

Status
oK | tog o X0

Nous le paramétrons, toujours en cliquant sur la barre de description, de maniére a ce qu’une
recherche BACKWARD soit effectuée (SEARCHBACKWARDS = TRUE).

- Weka Explorer ‘ = 5

| Preprocess | Classify | Cluster | Assodate| Select attributes | yisualize |

Attribute Evaluator
Choose  |WrapperSubsetEval -B weka.classifiers bayes MaiveBayes -F5-T0.01 R 1 --

Search Method

GreedyStepwise -T -1, 7976931 3486231576308 -M -1 —j
Attribute Selection Mode Abbribgbe ealastinm mutret

- * weka.gui.GenericObjectEditor / &J
(@ Use full training set
weka, attributeSelection. GreedyStepwise
(7)1 Cross-validation Folds About

GreedyStepwise :

Performs a greedy forward or backward search through the
space of altribute subsets.

Start Stop conservativeForwardSelection | False

{Mom) dasse

Result list {right-click for options) generateRanking | False i)
L
numToSelect -1
Status : -
searchBackwards | {TUe L -
OK : ’
startSet

threshold  |-1.7976931348623157E303

[ Open... ] [ Save... ] [ oK ] [ Cancel ]

b ——

Reste a lancer la procédure. Pour cela, nous actionnons le bouton START, non sans avoir remarqué
qu’elle utilise la totalité des données pour réaliser les opérations (ATTRIBUTE SELECTION MODE =

USE FULLE TRAINING SET).
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%= Weka Explorer i @&J

| Preprocess | classify | cluster I Assodate | Select attributes | visualize|
Attribute Evaluator

Choose  |WrapperSubsetEval -B weka.classifiers bayes MaiveBayes -F 5 -T 0,01 -R. 1 -

Search Method
3Greedy5tepwise B T -1, 7976931 348623157308 -M -1
Attribute Selection Mode Attribute selection output

=

JLEEL Stl. Sll SLLLIDULTS

(@ Use full training set

Merit of best subset found: 0.009
|| (7 Cross-validation Folds: |10 i
Sesd Attribute Subset Ewvaluatcor (supervised, Class (nor
Wrapper Subset Evaluator
(Nom) dasse o Learning s:.f:heme; weka.classifiers.bayes.Na
Scheme options:

I | Start : Accuracy estimation: classification error
- Humber of folds for asccuracy e£stimation: 5

Result list {right-dick for options)

A7 . b |
odor
gill-size
stalk-surface-above

14:49:52 - GreedyStepwise + Wrapper! Jelected attributej

m

4 | mn | 3 4 | m 3
Status —|
ok Log w x0

Au final, les variables odor, gill-size et stalk-surface-above sont sélectionnées pour la prédiction.

4.3 Pondération des attributs par validation croisée

Nous avons mis en place avec Weka I'équivalent de la procédure implémentée dans Knime, la méme
que nous avions décrite précédemment dans SIPINA et R (http://tutoriels-data-

mining.blogspot.com/2009/o5/strateqgie-wrapper-pour-la-selection-de.html).

Mais Weka intégre une fonctionnalité supplémentaire intéressante.

Revenons un peu sur I'algorithme de recherche. Il repose sur des optimisations qui s'enchainent a qui
mieux-mieux. La solution obtenue est treés fortement dépendante de I'échantillon utilisé. Prenons un
exemple simple pour appréhender l'idée. X1 et X2 sont deux variables candidates qui ont un pouvoir
prédictif équivalent, elles sont redondantes. X1 peut étre choisi, et masquer X2, a la faveur d'un
échantillon favorable. Sur un autre échantillon, il peut en étre autrement. Pour dépasser cet écueil,
Weka propose d'encapsuler la sélection dans une validation croisée. Si vraiment X1 domine X2, il
devrait toujours étre sélectionné quel que soit I'échantillon utilisé.

Nous choisissons I'option ATTRIBUTE SELECTION MODE = CROSS-VALIDATION (FOLDS = 10). Et
nous cliquons de nouveau sur START.
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- 1 -
% Weka Explorer - I‘:'—“E”&]
| Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | visualize |

Attribute Evaluator
Choose EWrapperSUhsetEval -B weka.classifiers baves, MaiveBayes -F 5 -T 0,01 -R 1 --
Search Method
EGreedyStepwise B -T -1, 707603134862 3157E306 -N -1
Attribute Selection Mode Attribute selection output
(7)1 Use full training set *
M
il @ Crgggauahdaﬁgn. Faolds |10 == Attribute selection 10 fold cross—validation (:
Seed |1
nurker of folds (%) attribute
af 0 %) 1 cap-shape
(Nomj dlasse = of 0 %) 2 cap-surface
| of 0 %) 3 cap-color
S e 3( 302 4 bruises?
Result list {right-click for options) 1d({10d %) 5 odor
14:49:52 - GreedyStepwise +'|'1|'ra|:|13|2r5ubJ ap 0% & gill-attachment
3| 30 %) 7 gill-spacing
7( 70 %) 5 gill-size
a{ 0 %) 9 gill-coler
of 0 %) 10 stalk-shape
of 0 %) 11 stalk-root -
10{100 %) 12 stalk-surface-above-—
a{ 0 %) 13 stalk-surface-below—
af 0 %) 14 stalk-color-above-ri
a{ 0 %) 15 stalk-color-below-ri
a{ 0 %) 16 veil-type
0f 0% 17 veil-color =
of{ 0 %) 18 ring-number
of 0 %) 1% ring-type
af 0 %) 20 spore-print—color
w af 0 %) 21 population
0y 0% 22 habitat j | 3
P 1 | b 4 T | ¥
\ z il
| status
o -

5 variables prédictives se démarquent cette fois. Sur les 10 sessions réalisées, 5 variables ont été
incluses au moins une fois dans les sous-ensembles « optimaux » : bruises (3 fois), odor (10), gill-
spacing (3), gill-size (7) et stalk-surface-above (10). Cela relativise le résultat a 3 seules variables mis
en avant dans la section précédente.

4.4 «Ranking » des attributs

Weka, qui décidément nous cache des trésor insoupgonnés, nous propose une fonctionnalité
supplémentaire : le «ranking » des descripteurs. Si I'on s’en tient a la procédure BACKWARD, la
premiere variable retirée de I'ensemble des descripteurs candidats est celle qui apporte le moins
d’information ; puis la seconde variable retirée est la deuxiéme moins importante ; etc. Weka sait
tenir compte de cela pour mesurer I'impact de chaque attribut. En encapsulant le dispositif dans une
validation croisée, nous obtenons une pondération des attributs plus riche que la simple
présence/absence dans la solution finalement obtenue.
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Nous revenons sur SEARCH METHOD, nous cliquons sur la barre de description. Dans la boite de
paramétrage, nous choisissons |'option GENERATE RANKING = TRUE.

[ * Weka Explorer - =B
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
Attribute Evaluator
Choose | WrapperSubsetEval -B weka.classifiers. bayes MaiveBayes -F 5 -T 0,01 -R 1 -
Search Method
GreedyStepwise -E -T -1,7076031 3486231576308 M -1
r
' Atiribute Selection Mode * weka.gui.GenericObjectEditor ﬂ
| (7 Use full training set weka. attributeSelection. GreedyStepwize -
| @ Cross-validation Folds |1 L
Sead (1l GreedyStepwise - More
Performs a greedy forward or backward search through the
l {Mom) dasse space of alfribute subsets.
L e
| Start Ston ||| conservativeForwardSelection
Result list {right-click for options) generateRanking
14:49:52 - GreedyStepwise + Wrap) T i E
15:24:46 - GreedyStepwise + Wrap L L
searchBackwards | True -
startSet |
o5 = threshold |-1,7976931348623157E308 E
N
pr— [ Open... ] [ Save... ] [ oK ] [ Cancel l ==
oK e - #‘ %0
—_—

Il ne nous reste plus qu'a cliquer de nouveau sur le bouton START.

> weasplom O [ =2
| Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize
Attribute Evaluator
iWrapperSuhsetEval -E weka.classifiers.bayves. MaiveBayes -F 5 -T0.01 -R 1 --
Search Method
: reedyStepwise -B -R -T -1,7976931348623157E308 -N -1
Attribute Selection Mode Attribute selection output
() Use full training set average merit wverage rank attribute P
= i 0.035 4+— 0.003 a g +- 0 20 spore-print-color \
@ Cross-validation Folds :10 0.018 4- 0.002 5 W 19 ring-type
Seed |1 0.01 +4— 0.001 4.7 +- 0.48% 22 habitat
0.011 +- 0.003 8.8 +- 3.92 9 gill-color
(Nom) dasse - 0.01 +- 0.002 7.1 += 4.57 21 population
0.00% +- 0.001 7.6 += 0.68 16 weil-type
Start Stop 0.009 + 0.001 Tt = 1.6 17 weil-color
0.01 +- 0.002 2.6 +- 4.54 13 stalk-surface-below—
Resithat (nohtt Cuck v antion) 0.009 +- 0.001 9.1 +- 2.74 14 stalk-color-above-ri
14:43:52 - GreedyStepwise +WrapperSubi | g gng +- o.n01 9.4 +- 2.33 11 stalk-root
15:24:.46 - GreedyStepwise + WrapperSubs || o_gog +— 0.001 11.4 +- 1.5 18 ring-number
0.00% +- 0.001 12 e eetgecs 15 stalk-color-below-ri
0.00% +- 0.001 12.4 +— 1.28 10 stalk-shape =
0.011 +- 0.002 13.4 += 7.07 4 bruises?
0.00% 4= 0.001 13.7 +— 2.24 4 gill-attachment
0.00% +- 0.001 14 +- 4.89 1 cap-shape
0.008 +— 0.001 1552 =331 3 cap-color | B
0.008 4+- 0.001 16.3 +— 3.07 2 cap-surface
0.01 4+ 0.001 18.6 +— 1.5 T gill-spacing
0.012 + 0.001 15.8 + 0.4 12 stalk-surface-abowe-
0.011 + 0.001 205k e 37 8 gill-size I
0.486 +- 0O 22 +- 0 5 odor Jv
Fu) [T ’ < 1 | *
Status
e V¥ —=

1er février 2010

Page 15 sur 21



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Average rank. Nous nous focalisons sur la colonne « average rank ». Comme nous avons réalisé une
recherche backward, nous devons lire les résultats de bas en haut, les variables les plus intéressantes
ont été retirées en dernier dans le processus d’exploration.

Nous constatons que la variable la plus importante est odor. Elle a toujours été retirée en dernier,
I'écart type du rang moyen est nul. Ensuite viennent, si l'on s’en tient aux 3 autres meilleures
variables par ordre d'importance : gill-size, stalk-surface-above et gill-spacing. A 'opposé, on notera
que spore-print-color et ring-type sont les deux premieres systématiquement exclues.

Average Merit. La colonne « average merit » semble indiquer le taux d’erreur en généralisation du
modéle lorsque nous retirons la variable. Si I'on considére « odor », lorsqu’elle est retirée, puisque
c’est la derniére variable présente, nous obtenons le taux d’erreur du classifieur par défaut qui est de
48.6%. Si nous retirons « gill-size », le taux d’erreur du sous-ensemble de variables restantes serait
de 1.1%.

C'est une indication comme une autre. |l reste que le mode de calcul du « merit » parait quand méme
assez étrange. En effet, lors du retrait de « gill-size », le nombre de variables restantes dans le sous-
ensemble solution peut varier d'une session a I'autre. Mesurer un taux d’erreur moyen n’est pas aisé.

5 Stratégie wrapper avec RapidMiner

Tout comme Weka, RapidMiner ne permet pas de déployer le modéle avec les variables
sélectionnées sur un fichier test distinct contenant la totalité des variables initiales. Tout comme
Weka toujours, il sait encapsuler le processus de sélection wrapper dans une validation croisée pour
obtenir, non pas une solution unique, mais plutot un systeme de pondération des descripteurs
permettant de distinguer ceux qui peuvent jouer un role important dans la prédiction.

5.1 Wrapper avec RapidMiner

Aprés avoir démarré RapidMiner, nous créons un nouveau diagramme en actionnant le menu FILE /
NEW. Nous le sauvons immédiatement sous le nom « wrapper-mushroom.xml ».

»% RapidMiner@ViGC (wrapEe[-m:_sshroam.xmlj " = | B [
File Edit View Process Tools Help
e ! ; . . - ~ r ~ R
MBS o = =% pB ¥ & 7
=2 Operator Tree % Paramaters | = ®ML || £ Comment ﬂ{;"_-:
_c: Root
Frocess
|
L
i
|
G363 P
= -
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Premiére étape toujours dans ce type de logiciel, nous devons charger les données. Nous insérons le
composant ARFFEXAMPLESOURCE (menu NEW OPERATOR / 10 / EXAMPLES). Nous le
paramétrons en spécifiant le nom du fichier « mushroom-train.arff » et en indiquant la variable cible
(LABEL_ATTRIBUTE = CLASSE).

=3 Operator Tree

= _c Foot

Frocess

[ Parameters | (=] ML

' +Ji RapidMiner@VAC (wrapp r-mushroom.xml*) — ==
File Edit View Process Tools Help
= 2 = ~ P
MiHE s oo =B pHEH ¥ & W

Comment | | Rew {ﬂﬁ

data_file

label_attribute
id_attribute
waight_attribute
datamanagement
decimal_point_character
sample_ratio
sample_size

local_random_seed

Gdan 31,2010 3:42.04 PM: [Error] Farameter 'data_file' is not set and has no
defaulivalue,

[peﬂmushroom-train.anﬂ]@m

classe .

lduuble_array

3:42:36 PM

Puis nous insérons le composant FEATURE SELECTION (PREPROCESSING / ATTRIBUTES /
SELECTION). Nous indiquons la stratégie de recherche (SELECTION_DIRECTION = BACKWARD).

| =% RapidMiner@VGC (u\gr'agE_r—_mushmgm.me

. .

==

File Edit View Process Tools Help

e s
=3 Operatar Tree

_E| _c Root

Frocess

' ; ArffBExampleSource
ArffExampleSource

== % PE ¥ 4

[} Parameters | =] xm

15

wz

show_population_plotter
plot_generations
constraint_draw_range

draw_dominated_points

maximal_fitness
selection_direction

keep_best

Jan 31, 2010-3:42:04 PM: [Error] Parameter ‘data_file'is not set and has no
default value.

population_criteria_data_file

mamaratiome aithoot feneeoual

user_result_individual_selection

Comment | @ Mew Operatar
0 3
[
10
0
[ L)
Infinity

[backward . vl

1

A

34406 PM
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Le mode d’évaluation des performances est la validation croisée. Nous insérons le composant
XVALIDATION (VALIDATION). Nous demandons une subdivision en 5 blocs, lesquels sont constitués
par échantillonnage stratifié c.-a-d. les proportions des classes sont respectées dans les blocs).

7 —— e =L
ot R_aplld_!\:"ll_nel_r@‘u"GlC L\:m& I- mL_IS_.hFOClI'\'i.xITID ;

Eile Edit View Process Tools Help

RS vy =“af B ¥ & | ge

=3 Operator Tree EF Parameters | (=] XML Comment | ‘@ Mew Operator
= _(: Roat keep_example_set ] B
Frocess b
create_complete_maodel ]
; ArflExampleSource
ArffExampleSource average_peformances_only
o FeatureSelection leave_one_out =]
FeatureSelection
I number_of_validations 5 W
sampling_type stratified Sampling. "
local_random_seed -1 .
i o bl

Ml = Jan 31,2010-3:42:04 P [Error] Farameter ‘data_file’ is not zet and has no
default value.

) [z:43:03 PM
= - —=——=d

I
|

Ici intervient I'algorithme d’apprentissage NAIVE BAYES (LEARNER / SUPERVISED / BAYES). Puis
nous définissons I'enchainement prédiction (MODEL APPLIER) et mesure du taux d’erreur
(CLASSIFICATION PERFORMANCE) a I'aide d'un OPERATOR CHAIN.

| — 1
.*;”?r R.ap]dh_.‘liner_@‘y"G_C Mr—mﬁﬁhmpm.mﬂ & & | (B
File Edit View Process Tools Help
= " i il
TEHE S vy wa P PE ¥V S W 2
=3 Cperator Tree 2 Parareters | [=/xML | £ comment | 8 MNew Operator
o _(: Foaot keep_example_set |:| 5
Frocess
main_criterion “ﬁrst ] 'l
l :’ ArfExampleSource
i ArffExamplaSource ACcuracy I:‘
g %5 :;Elgifz';ics:jﬁn classification_error .
I kappa
I o % ¥Walidation
*Malidation weighted_mean_recall
MaiveBayes

weighted_mean_precision
L MaiveBayes

spearman_rho
o mE OperatarChain P o

13 O

- OperatorChain kendall_tau
) ModeispnIE; absolute_error
< Modelapplier -
relative_errar
: relative_errar_lenient
L,
Jan 31,2010 3:42:04 PM: [Error] Parameter ‘data_file'is not set and has no
defaultvalue.
L
e 28154 P
e _— S——
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CLASSIFICATION ERROR est la mesure d’'évaluation utilisée.

Il ne reste plus qu'a lancer le processus en cliquant sur le bouton RUN (bleu) dans la barre d’outils.
Nous obtenons la matrice de confusion de la solution retenue (onglet PERFORMANCE VECTOR) et
surtout la liste des variables présentes dans ATTRIBUTE WEIGHTS.

8|
»f RapidMiner@VGC {wrapEr—mushroom.me |ﬂli_hj
File Edit “iew Process Tools Help
e —1 P i i b = (2] fe
RrBEdsSs o = a G pEB ¥ & g
ExampleSet B Attribute\eights | e Performanceyector
FeatureSelection 7 FeatureSelection ™ ClassificationPerfermance

2) Table View Plot View

attribute weight
cap-shape
cap-surface
cap-color
i bruises?
|| odor
gill-attachment
gill-spacing
gill-size
gill-calar
stalk-shape
stalk-root

stalk-surface-above-

| Save.. |

FETTOTTITETICE Y ECTOT | =
----- classification_error; 0.35% +- 0.12% (mikro: 0.35%)
M Confusionhdatrix:
True: e p
e: 1028 7
ol p: 0 865
]
(created by ClassificationPerformance)

Jan 31, 2010 3:55:13 PM: [NOTE] Frocess finished successiully atter2 5

3.56:00 PM

! L= )

Manifestement, RapidMiner n'applique pas le principe de parcimonie puisque tres peu de variables
seulement sont exclues de I'ensemble des variables candidates. Il semble sélectionner la premiére
solution trouvée minimisant le taux d’erreur, la plus complexe en I'occurrence puisque nous sommes
dans une recherche backward.

5.2 Pondération des attributs selon leur pertinence

Nous le savons maintenant, pour donner une meilleure assise aux résultats. Il est plus intéressant
d’aboutir a un systéme de pondération des variables plutdét qu’a une solution unique parfois
exagérément dépendante de I'échantillon utilisé.

Nous revenons dans la fenétre d’'édition du diagramme. Nous insérons a la suite de ARFF EXAMPLE
SOURCE le composant WRAPPER XVALIDATION (VALIDATION). Il s'agit d’une validation croisée
qui encapsule le processus de sélection, nous demandons une subdivision en 5 blocs.

Par glisser — déposer, nous y incorporons la branche FEATURE SELECTION.
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5 RPpidMingr@VG_C gqua‘ggr—m.lg_hmpm.mn -

File Edit ¥iew Process Tools Help

Mo EW S © Y

=3 Cperator Tree

PE ¥ &

HML

= m

[E} Parameters Comrment

‘s Mew Operator

Root

Process

hurnber_of_validations

o =g

d
O

leave_one_out

; ArflExampleSource

sampling_type Istratmed sarmpling

T ﬂ' flguca

lacal_random_seed -1

FeatureSelection
FeatureSelection

*Validation
HValidation

MaiveBayes

HaiveBayes

OperatorChain
OperatorChain

Modelspplier
Madelipplier

ClassificationPerformarte
ClassificationPerformans,

ot Ty
(created by FeatureSelection)

Performanceyector [

----- classification_error; 0.35% +/- 0.12% {mikro: 0.35%)
Confusionhatrix

True: e p

e 1028 7

p: 0O 965

PR T G T

1
{ereated by ClassificationPerformanced

L

35856 P

Enfin, nous complétons de nouveau le diagramme avec I'enchainement apprentissage avec le

modele bayesien naif + prédiction + évaluation.

&% RapidMiner@VGC (wrapper—mushrt-;o m.xmf)

File Edit “iew Process Tools Help

R

=3 Operator Tree

My el pPE ¥ S

EECIN

3 Parameters

Carnment

= _(:: Root

Frocess

ArffExampleSource
AffExamplaSource

Wrappervalidation
Wirapperiyalidation

= Y

2 FeatureSelection
e %a FeatureSelection
g, *Malidation
H “‘jga Xalidation
MaiveBayes

Y MajveBayes

_(‘: CperatarChain
B OperatorChain

Modelapplier
9 modelapplier

ClassificationPerfarmance
ClassificationPerformance

MaiveBayes (2)
¥ MaiveBayes

OperatorChain (2
OperatorChain

MadelApplier {2)
¥ ModelApplier

ClassificationParformance (2)
ClazgificationParformance

Jan 31, 2010 4:04:37 PM: Inner operators are ok

Jan 31, 2010 4:04:37 P Checking ifo classes..

Jan 31, 2010 4:04:37 PM: ifo classes are ok. Process output: Performanceyector,
Aftributeirinhts

4:05:14 PM
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Nous cliquons sur le bouton RUN. Les calculs sont forcément plus longs. Dans la validation croisée
globale pour évaluer les solutions proposées est intégrée une validation croisée pour évaluer le role
de chaque variable prédictive. Nous activons I'onglet ATTRIBUTE WEIGHTS.

»% RapidMiner@VGC (wrapper-mushroom.xm) b ) _iﬂ_lﬂ_ﬁ]‘
‘
File Edit View Process Tools Help k
|
B =] i 3 i & = e il n e, y
PMUOBEES o = a9 B ¥ & @ ® |
T2 Petformanceiector a AftributebVeights \
el ClassificationPerformance (2] 2 WMrapperxialidation

2) Tahle Wiew Platiew

attribute weight
cap-surface
cap-color
odar
gill-attachment
gill-spacing
gill-size

gill-calor
stalk-shape
stalk-root
stalk-surface-above-
veil-type

yeil-colaor

L BlalalaElalnla sl sla

spare-print-color
population 1

stalk-surface-below- 0.so0
stalk-color-above-ri 0.800
ring-type 0.800

| Save.. |

Altributeiteiahts (cantaining weights far 22 attributes)
(created by Wrapperdfalidation)
Jan 31, 2010 4:07:42 PM: [MOTE] Process finished successiully after 16 5

4:09:05 P

La solution précédente est relativisée. Mais, manifestement, le nombre de variables sélectionnées
est surestimé. Compte tenu de son comportement, il semble plus approprié d'utiliser la recherche
FORWARD dans RapidMiner car il privilégie la premiére solution trouvée.

6 Conclusion

La stratégie wrapper utilise explicitement un critére de précision pour déterminer le sous-ensemble
de variables prédictives optimal. De plus, il ne s'appuie pas sur les particularités de I'algorithme
d’apprentissage lors de I'exploration des solutions. Voila deux caractéristiques qui en font un outil
privilégié dans un processus de sélection de variables.

En revanche, comme nous avons pu le constater dans ce didacticiel, elle est trés gourmande en
ressources de calcul, avec des validations croisées qui s’enchainent et se superposent. Sa mise en
ceuvre lorsque nous traitons de trés grandes bases de données, tant en nombre de variables que
d’observations, est colteuse. Surtout lorsque nous utilisons une méthode d’apprentissage peu
adaptée au dispositif : coupler la stratégie wrapper avec un réseau de neurones (perceptron multi-
couches) par exemple n’est pas tres approprié, le faire sur une base comportant des centaines de
descripteurs et des centaines de milliers d’observations serait carrément masochiste.
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