DIEHIEISSAgs SUpervlse

Ricco Rakotomalala
Ricco.Rakotomalala@univ-lyon2.fr

=l % Equipe de recherche en Ingénierie des Connaissances
=4 _aboratoire ERIC 1



Tableau de données
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Variables, caractéres, attributs,

Descripteurs, champs, etc.

— T

Y 0|Unemployed Slow
N 2000|Skilled Worker [Slow
N 1400|Worker Slow
N 1573|Retired Slow
Y 2776|Skilled Worker [Slow
N 2439|Retired Fast
N 862|Office employee |Slow
Y 1400|Salesman Slow
N 1700|Skilled Worker |Slow
Y 785|Employee Fast
Y 1274|Worker Slow
N 960|Employee Fast
N 1656|Worker Fast
N 0|Unemployed Slow

Individus, observations, objets, enregistrements, e

tc.
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Statut des variables

Success Wages Refunding
Y OlUnemployed Slow
N 2000 |Skilled W orker Slow
N 1400|W orker Slow
N 1573 |Retired Slow
Y 2776 |Skilled W orker Slow
N 2439 |Retired Fast
N 862 |0Office employee |Slow
Y 1400|Salesman Slow
N 1700|Skilled W orker Slow
Y 785|Employee Fast
Y 1274 |W orker Slow
N 960 |Employee Fast
N 1656 |W orker Fast
N OlUnemployed Slow
— _/

~— \
Variables prédictives

Descripteurs
Variables exogénes

Variable a predire
Attribut classe
Variable endogene

De type quelconque

Nécessairement discrete nominale (nominale, ordinale, continue)

(qualitative)
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Principes de I'apprentissage supervise

Population Q {

Y variableaprédire(endogene)ualitative
X variablesexogenegguelconges)

/ \ Une série de variables

Objet de | "étude X=(x1|

On veut construire une fonction de classement telle que

Y = £(X,a)

...|Xp)

Utiliser un échantillon Qa (extraite de la population) pour

Objectif de
| 'apprentissage minimise | ’erreur théorique
AlY, f X,a
card(Q)Z : (X.a)]
1siY # f (X, &
OUA[.] = ( )

0siY = f (X,4)

choisir la fonction f et ses parametres a telle que | 'on

Problémes :

" il faut choisir une famille de fonction
F il faut estimer les parametres a

=" on utilise un échantillon pour optimiser
sur la population
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Apprentissage bayesien
(cas particulier du probleme a 2 classes - Positifs vs. Négatifs)

Apprentissage en 2 étapes a partir des données :

» estimer la probabilité d'affectation P(Y / X)
» prédire [Y =+]siP(Y=+/ X)>P(Y =-/ X)

Remarques :

* P(Y = + / X) est selon le cas appelé « score » ou « appétence » : c'est
la « propension a €tre un positif »

» Cette méthode d'affectation minimise I'erreur de prédiction -- c'est

un cas particulier du colit de mauvaise affectation
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Apprentissage bayesien
(généralisation a K classes)

Apprentissage en 2 étapes a partir des données :
- estimer la probabilité d'affectation P =Y/ X)
* prédire Yy = @l Max P(Y =y, /X)

Remarque : Lorsque les X sont discrets, nous pouvons en déduire un

modele logique d'affectation.

SiXl=?etX2=?etX3=? .. AlorsY=?

N —~ _ \ J

prémisse conclusion

=l ® dEquipe de recherche en Ingénierie des Connaissances
= .
=4 _aboratoire ERIC



Apprentissage bayesien -- Exemple

Y X
— — —
Maladie Poids Taille Marié Etud.Sup
Présent 45| Trapu Non Oui
Présent 57|Elancé Non Oui
Absent 59|Elancé Non Non
Absent 61| Trapu Oui Oui
Présent 65| Elancé Non Oui
Absent 68|Elancé Non Non
Absent 70| Trapu Oui Non
Présent 72| Trapu Non Oui
Absent 78| Trapu Oui Non
Présent 80|Elancé Oui Non

» ST taille =? ALORS Maladie = ?
» ST taille =? ET etud.sup = ? ALORS Maladie = ?
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Avantages et inconvénient du modele bayesien complet

ﬂ] Optimale, elle minimise I'erreur théorique

— Pas de solution directe pour les descripteurs continus

(discrétisation ou hypothése de distribution)

— Pas de sélection et d'évaluation des descripteurs

(individuellement ou des groupes de variables - donc pas de sélection)

r Dés que le nombre de descripteurs augmente
Probléme de calculabilité
Nombre dopérations énorme, ex. 10 descr. Binaires => 2°10 régles

Probléme de fragmentation des données

) Plein de cases avec des O, estimations peu fiables

Cette approche n'est pas utilisable dans la pratique !
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Evaluation de I'apprentissage

[
Le modéle exprime une « connaissance »

@® Explication : comprendre la causalité pour mieux I'exploiter
Compréhensibilité < @ Validation : I'expert peut évaluer la pertinence de I'expertise

® Amélioration : I'expert peut intervenir pour ajuster les parametres

calculés (ex. les bornes de discrétisation)

\

p
® En apprentissage = pouvoir tester plusieurs pistes (ajout de variables,

o, test de combinaison de variables, modifications de paramétres, etc.)
Rapidité <

® En classement, affecter une étiquette a un nouvel individu

@® Facilité de mise a jour du modele (cf. la notion d’incrémentalité)
\

QD Précision { ® Evaluer la précision (fiabilité) du modéle lors de son utilisation future
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Evaluation de I'apprentissage — Matrice de confusion

Principe : confronter la vraie valeur avec la prédiction

Prédite

+ - Total
38
> + a b atb
Q
wn
O
@) C d c+d

Total a+c b+d n

Quelques indicateurs :

Vrais positifs VP = a

Faux positifs FP = ¢

Taux d'erreur = (c+b)/n

Sensibilité = Rappel = Taux de VP = a/(a+b)
Précision = a/(a+c)

Taux de FP = ¢/(c+d)

Spécificité = d/(c+d) = 1 - Taux de FP
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Prédite

+

Total

40

10

50

Observée

20

30

50

Total

60

40

100

Observée

Evaluation — Les colits de mauvaise affectation

Comparaison de deux méthodes d'apprentissage

Prédite

+

Total

20

30

50

0

50

50

Total

20

80

100

@ Calculer les indicateurs synthétigues et comparer

Une information complémentaire

La matrice de colts de mauvais classement

Prédite

Observée

@ Coljt moyen de mauvaise affectation (dont /e taux derreur est un cas particulier)
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Evaluation — Le principe apprentissage & test

Probléme : un fichier ne peut pas €tre juge et partie

Dans ce cas, les indicateurs calculés sont dit « de resubstitution »
On sait qu'ils sont biaisés -- trop optimistes

. . . V4 °
Subdivision aléatoire
Y 0|lunemployed Slow )
N 2000|Skilled Worker [Slow
N 1400|Worker Slow 2 . , .
N 1573|Retired Slow Echantillon d'apprentissage
Y 2776|Skilled Worker |Slow b Utilisé pour la construction du modele
N 2439|Retired Fast 70%
N 862|Office employee [Slow
Y 1400|Salesman Slow
N 1700|Skilled Worker |Slow J
Y 785|Employee Fast ) 4 .
= — Wo?k;; Siow Echantillon test
N 960|Employee Fast > Utilisé pour I'évaluation du modéle
N 1656|Worker Fast 30%
N OJUnemployed _ [Slow ’ @ Rappel, précision, taux d'erreur-..

(exercice : fichier LOAN - Success vs. Housing & Refunding)...
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Bibliographique : comprehension des methodes supervisees

- « Analyse discriminante - Application au risque et au scoring financier », M.

Bardos, ed. Dunod, 2001.

Technigue pratigue, avec de bons reperes théorigues, tourné vers les applications

* « The elements of statistical learning - Data Mining, Inference and

Prediction », T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, Springer 2001,
Trés technigue, encyclopédigue, indispensable pour la recherche, a lire plusieurs fois
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