Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Discrétisation des descripteurs continus en apprentissage supervisé.

La discrétisation consiste a découper une variable quantitative en intervalles. Il s’agit d'une
opération de recodage. De quantitative, la variable est transformée en qualitative ordinale. Nous
devons répondre a deux questions pour mener a bien I'opération: (1) comment déterminer le
nombre d’intervalles a produire; (2) comment calculer les bornes de discrétisation a partir des
données. La résolution ne se fait pas forcément dans cet ordre.

J'ai coutume de dire que le découpage d’expert est le meilleur possible. En effet, lui seul peut fournir
une discrétisation raisonnée tenant compte des connaissances du domaine, tenant compte de tout
un tas de contraintes dont on n’a pas idée si on se base uniquement sur les données, et en
adéquation avec les objectifs de I'étude. Malheureusement, la démarche s’avere délicate parce que :
d’'une part, les connaissances ne sont pas toujours au rendez vous ou sont difficilement
quantifiables ; d’autre part, elle n‘est pas automatisable, le traitement d’une base comportant des
centaines de variables se révele rapidement ingérable. Souvent donc, nous sommes obligés de nous
baser uniquement sur les données pour produire un découpage qui soit un tant soit peu pertinent.

Discrétisation comme prétraitement des variables en apprentissage supervisé. Tout d'abord, il
faut situer le canevas dans lequel nous réalisons I'opération. Selon le cas, il est évident que la
démarche et les critéres utilisés ne seront pas les mémes. Dans ce didacticiel, nous nous plagons
dans le cadre de |'apprentissage supervisé. Les variables quantitatives sont préalablement recodées
avant d'étre présentées a un algorithme d’apprentissage supervisé. La variable a prédire, elle, est
naturellement qualitative. Lors de la discrétisation, il est par conséquent souhaitable que les groupes
soient le plus purs possibles c.-a-d. les individus situés dans le méme intervalle doivent appartenir
majoritairement a 'une des modalités de la variable a prédire.

Les motivations d’une telle opération de prétraitement sont multiples:

* Certaines méthodes supervisées ne savent manipuler que les descripteurs qualitatifs.

* Méme si la technique ne le requiert pas, les variables découpées en intervalles sont parfois plus
faciles a appréhender lors de l'interprétation des résultats.

* Certains algorithmes s'avérent nettement plus rapides lorsqu’ils manipulent des descripteurs
discrets. C'est le cas par exemple des arbres de décision. Méme s'ils peuvent découper a la volée
les variables lors de la segmentation, la discrétisation locale requiert toute une série de calculs
que l'on peut s’épargner si I'on discrétisait préalablement les descripteurs continus.

» La discrétisation permet d’appréhender les relations de nature non linéaire. Par exemple, les
jeunes enfants et les personnes dgées sont les plus vulnérables a certaines maladies. Une
équation linéaire de prédiction ne permet pas de traduire ce type de relation.

* Enfin, la discrétisation est une approche simple pour harmoniser les bases hétérogénes,
contenant des descripteurs de nature différente.

* F. Muhlenbach, R. Rakotomalala, « Discretization of Continuous Attributes », in Encyclopedia of Data Warehousing and
Mining, John Wang (Ed.), pp. 397-402, 2005 (http://hal.archives-ouvertes.fr/hal-00383757/fr/).
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Il'y a plusieurs maniéres de distinguer les algorithmes de discrétisation®.

Approche multivariée vs. Approche univariée. Les approches multivariées consistent a découper
une variable en tenant compte des autres variables. Séduisante a priori, en effet les descripteurs
sont rarement indépendants deux a deux dans une base, elles sont trés peu utilisées dans la
pratique. Parce qu’elles reposent souvent sur des calculs itératifs compliqués et trés gourmands en
ressources machines. Et surtout, parce qu’elles ne sont pas disponibles dans les logiciels. Les
approches univariées consistent a découper chaque variable indépendamment des autres. Elles
sont, par la force des choses (simplicité, disponibilité), les méthodes les plus utilisées, malgré les
réserves que |'on pourrait émettre quant a leurs propriétés théoriques.

Approche non supervisée vs. Approche supervisée. L'approche non supervisée s'appuie
exclusivement sur les informations fournies par la variable a découper pour déterminer les bornes de
discrétisation. Les méthodes les plus connues (discrétisation en intervalles de largeur égales, en
intervalles de fréquence égales, algorithme de Fisher) requiérent le nombre d'intervalles en
paramétres®. Leur principal avantage est leur popularité, ce sont des approches « passe-partout »
que I'on peut mettre en ceuvre dans tout contexte, autres que I'analyse supervisée. Leur principal
inconvénient est d'ignorer les informations en provenance de la variable cible pour définir le bon
découpage. Ce que font justement les approches supervisées qui, pour la plupart, savent déterminer
a la fois le nombre d‘intervalles et les bornes de découpage.

Dans ce didacticiel, nous nous en tiendrons aux approches univariées. Nous comparerons le
comportement des techniques supervisées et non supervisées implémentées dans les logiciels
, , (package dprep), , , et
. Comme nous pouvons le constater, tout logiciel de Data Mining se doit de

proposer ce type d’outils. Nous mettrons en avant le paramétrage et la lecture des résultats.

* R. Rakotomalala, « Graphes d’Induction », Thése de doctorat; Chapitre g, « Discrétisation des attributs continus », pp.
209-244 ; 1997 (http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/publications.html).

3 Ce n'est pas tout a fait vrai. Il existe dans la littérature des formules pour déterminer automatiquement le « bon » nombre
d'intervalles pour les techniques univariées non supervisées. En voici quelques unes (http://www.info.univ-

angers.fr/~gh/wstat/discr.php ; « Découpages en classes et discrétisation », Gilles Hunault, Université d’Angers) :

Appellation Formule
Brooks-Carruthers 5x |Og10 (n)
Huntsberger 1+3.332x loglo (n)
Sturges |og2 (n + 1)
Scott b-a
35xgxn¥?
Freedman-Diaconis b-a
2 X q X n(_l/s)

Ou N estle nombre d’observations; ble maximum; @ le minimum; O l'écarttype; ( l'intervalle interquartile.
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Concernant Tanagra, nous montrons comment exploiter les variables transformées en aval du
composant de discrétisation. Quasiment tous les logiciels étudiés dans ce didacticiel proposent les
mémes fonctionnalités.

2 Données

Nous utilisons des données synthétiques. La variable cible comporte 2 modalités (positif vs. négatif).
Nous avons généré 4 descripteurs continus avec des distributions conditionnelles différentes.

Le principal intérét de ce fichier est que nous connaissons a I'avance les résultats que nous devrions
obtenir. Et, selon que nous appréhendons les données de maniére supervisée ou non, la nature des
résultats peut étre différente. Pour s’en persuader, nous tracons dans un premier temps les
fonctions de densité empiriques sans tenir compte des classes d’appartenance.
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Figure 1 - Distribution des variables prédictives

Difficile de parier sur des découpages pertinents a la vue de ces seuls graphiques. On devine bien ici
et la des « creux » semblant séparer des groupes d’'observations. Mais en I'absence d’informations
sur la variable cible, nous ne savons pas s'ils séparent les positifs des négatifs.

Avec les mémes variables, tragcons maintenant les fonctions de densités conditionnellement aux
classes d'appartenance.
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Figure 2 - Distribution des variables prédictives conditionnellement a la classe d'appartenance

Les conclusions sont différentes. Mis a part la variable x2 ou manifestement les distributions
conditionnelles se superposent, toutes les autres peuvent étre discrétisées avec plus ou moins de
bonheur, le nombre d'intervalles approprié est différent d'une situation a I'autre. Nous nous en
souviendrons lorsqu'il faudra analyser les résultats.

Moralité de tout ceci: en apprentissage supervisé, sans les informations liées aux classes, il n'est pas
possible de déceler correctement les points de coupure adéquats en se basant uniquement sur les
caractéristiques de la variable a découper.

Dans ce qui suit, nous utiliserons tour a tour les techniques non supervisées et supervisées proposés
par les différents logiciels. Pour les premieres, nous nous focaliserons principalement sur le
découpage en intervalles de largeur égales et en intervalles de fréquences égales. Toutes deux
requiérent I'indication du nombre d’intervalles a produire. Nous le fixerons arbitrairement a 5. L'idée
étant d’en spécifier suffisamment pour espérer obtenir quelques groupes plus ou moins purs.
Concernant les techniques supervisées, nous laisserons le soin a I'algorithme de choisir a la fois le
nombre de classes et les bornes de discrétisation.

Le fichier de données au format ARFF* (Weka) est accessible en ligne®.

3 Discrétisation avec Tanagra

Importation des données. Aprés avoir démarré Tanagra, nous créons un nouveau diagramme (FILE
/ NEW) et nous importons le fichier de données.

“ http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importer-un-fichier-weka-dans-tanagra.html

5 http://eric.univ-lyon2.fr/~riccoftanagra/fichiers/data-discretization.arff
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B TANAGRA 14.35 =B
*—'7“” Chog, an oad

Diagram title
= Defaulttitle
— Data mining diagram file name
ID\Da(aM\n|ng\Da'abasﬁjorﬁm|n|ng\da(asetjorisuﬂidWQ&H
Dataset (.bd.* arff*.xls)
£ [aset for_soft_dev_and_comparisonidiscretization|data-diseretization. 2l &
Exit | | .
W Tanagra l [T
Regarderdans : | discretization - @ E
R Mom ‘ Datedem.. Type aille
=i (3 data:discretizationiartt
Emplacements
récents
T e B =
Data visualization | Statistics | ! e
Feature construction | Feature selection | T
A Ui
PLS | Clustering | Mason
Spv learning assessment | Scoring |
@' Correlation scatterplot EScatterptot h!!
5 ; Ordinat
Export dataset ]{:_*,Scatterplot with label et
| _ Nom du fichier : data-discretization arff - m
.
& Types de fichiers WEKA dataset -] [ poer |

Discrétisation non supervisée. Pour discrétiser avec la méthode des intervalles de largeurs égales,
nous devons tout d'abord spécifier les variables a traiter a I'aide du composant DEFINE STATUS.

W TANAGRA 1.4.35 - [Dataset (data-discretization.arf] [E=EE
¥ File Diagram Component Window Help |-.:§'|._xi

EETIO)

I /S Default tile ‘ﬂh _ ,
—AE Dataset (data-discretizafjeff.arff) . Il
i ’éf:g Dalsnistasnod Define attribute statuses \ I. .
Parameters \ f:lDﬂl"lfl_
Attributes :
bues =
x1 |
x2
x3
x4
b
Data visualization | Statistic
Feature construction | Feature sele
PLS | Clusterir
Spv learning assessment | Betine 8l 6| & Clearall Clear selected
@Correlaﬁon scatterplot EScatterp{oi
Export dataset ]ﬁ;Scatterploi [ P ” - ” T ]
nce elp

—

Nous introduisons alors le composant EqWidthDisc (onglet FEATURE CONSTRUCTION)®. Par
défaut, il initie un découpage en 5 intervalles de largeurs égales. Nous actionnons directement le
menu contextuel VIEW.

® L'autre composant disponible est EqFreqDisc, la discrétisation avec des intervalles de fréquences égales.
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B TANAGRA 1.4.35 - [EqWidth Disc 1] (=l e |
E File Diagram Component Window Help e
& W 0
Dot | Attributes discretized 4 -]
-:!-- Dataset (data-discretization.arff) Exaniples 100
¥l Define status 1
- f, EqWidth Disc 1 Generated attributes
Source MNewatt Intervals Cut points
1 d_eqwW_x1_1 5 (3.9275; 5.2011 ; 6.4747 ; 7.7483 )
x2 d_eqW_x2_1 5 (2.7835;3.9394; 5.0952 ; 6.2511 ) 3
3 d_egW_x3_1 5 (4.0241 ; 6.4443 ; 8.8645 ; 11.2847 )
x4 d_eqW_x4 1 5 (6.1023 ; 8.0579 ; 10.0134 ; 11.9689 )
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection
’m Feature selection Regression Factorial analysis
PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning
Spv learning assessment Scoring Association
[P0t Binarize  ul Cont to disc —~ [} EqWidth Disc  s&MDLPC £ Residual Scores % Standardize
J\_\,Binary binning ._f_\thFreq Disc ﬁFormula @ REF ﬂRnd Proj M.Trend
|
h

Bien évidemment, par rapport aux configuration décrites par les distributions conditionnelles (Figure
2), demander systématiquement 5 intervalles est exagéré.

Néanmoins, on se rend compte que certaines bornes «trouvent» un peu par hasard les bonnes
séparations. Sil'on considére le découpage de la variable X1, il semble ainsi que la valeur 6.47 ne soit
pas si mauvaise finalement. En revanche, les autres seuils découpent ind0ment |'espace de
représentation. Et c’est bien la le danger. Accroitre le nombre d'intervalles peut améliorer les
chances de tomber sur les bornes appropriées. Mais, dans le méme temps, nous fragmentons
inutilement les données, avec le risque d’hypothéquer la méthode I'apprentissage supervisé placées
en aval.

Il en est de méme pour la variable X3. Les seuils 4.02 et 6.44 tombent fort a propos. Les autres en
revanche n'induisent pas un découpage pertinent du point de vue de la variable cible.

A contrario, pour la variable X2, il est évident qu'il n'y a pas de découpage possible. La procédure,
purement mécanique, nous fournit 4 seuils qui ne correspondent strictement a rien.

Apprentissage a partir des descripteurs discrétisés. Voyons comment intégrer ces nouveaux
descripteurs dans le processus de modélisation. Nous insérons de nouveau le composant DEFINE
STATUS. Nous plagons en INPUT les variables discrétisées, en TARGET la variable cible.
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E TAMNAGRA 1.4.35 - [EqWidth Disc 1]

Define attribute statuses

E File Diagram Component Window Help
0w & F'ara;rs \
|_ / Ciefault title: ’/ Attributes Target Input | lllustrative z
|| = Dataset {data-discre tization.arff) g x1 ¥
P x2
=% Define status 1 C
=Y, EqWidth Disc 1 IJ% xd
"“:g Define status D g eqW x1 1 ==
LeaWW_x1_ -
D d_eqW_x2_1 J
D derhtimicd
o ADEﬂne attribute statuses L4383 ) |
1.2847 )
e Target | Input 11.9689)
& Cx d_eqW_x1_1 ol
AL Cx2 d_eqW_x2_1
= Cx3 d_eqW_x3_1
| IS S S C x4 d_eqW_xd_1
. o ot | vogn D
Data visualization | Statistics - DT .~
: ; kel d_cqW_x2_1 J
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I e |

Nous insérons la méthode d’induction des listes de décision (onglet SPV LEARNING)’.

f TANAGRA 1.4.35 - [Supervised Learning 1 (Decision

List)]

EFiIe Diagram Component Window Help
i =

| Disfaul lile

I =[] Dataset (data-discretization.arff)
; ¥l Define status 1

Knowledge-based system

Data visualization Statistic

Feature selection Regression

Spv learning |

Meta-spv learning

f Antecedent Consequent Distribution
=11, EgWidth Disc 1
Jl ; Dedi tatus2 IFd_egW _x3_1in [4.02406836 =< m_=_6.44428110] ¥ in [positive] (42; 0)
=13 Define status
| ] Sipendsed Leariie 1 (Detiion 154 ELSE IF d_eqW_x1_1in [6.47472382_=<_m_<_7.74833870] ¥ in [negative] (03 36)
ELSE IF d_sqW_x1_1 in [m_>=_7.74833870] v in [negative] ©13) | [=
l \ ELSE (DEFALILT RULE) y in [positive] (8 1) i
I \
| \ Components

: Monparametric statistics Instance selection Feature construction

Factorial analysis PLS Clustering

| Spv learning assessment | Scoring Association

= Binary logistic regression £ CRT l# csve [ K-MN e My
£:.C4.5 55 CS-CRT & Decision List |# Linear discriminant analysis My
[ c-pLs 2.05-MC4 £103 = Log-Reg TRIRLS i Ha

€| 1}

»

Le modéle est d'excellente qualité avec un taux d'erreur treés faible (Note: il s‘agit d’un fichier

spécialement congu pour ce tutoriel, ne le perdons pas de vue). Ce n'est guére étonnant compte tenu

de ce que nous disions plus haut. La procédure a permis quand méme de mettre a jour certaines

bornes de discrétisation.

Lorsque nous analysons les regles, nous constatons linconvénient d'un nombre exagéré

d’intervalles. Nous avons besoin de 2 régles (n°2 et n°3) pour désigner les négatifs, alors qu’une
seule aurait suffit: « ELSE IF X1 2 6.47 THEN Y = NEGATIVE ». La borne de découpage «7.748 » de

7 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/11/induction-de-regles-predictives.html et http://tutoriels-data-

mining.blogspot.com/2008/03/listes-de-dcision-vs-arbres-de-dcision.html
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X1 est superflue, elle engendre une fragmentation de la régle. Quand le concept a apprendre est
complexe, et les données rares, ce phénomeéne est préjudiciable a I'exploration des solutions.

Discrétisation supervisée. Nous passons directement a la discrétisation supervisée maintenant.
Nous insérons un nouveau composant DEFINE STATUS a la racine du diagramme. Nous devons
indiquer au logiciel que les variables X1...X4 (INPUT) doivent étre découpées en fonction de la cible Y

¥ TANAGRA 1.4.35 - [Supervised Learning 1 (Decision List)] [Pl
¥ File Diagram Component Window Help Define attribute statuses e - =] %
| @ u |’ Param \
Detault title -
—— |7 huibutes Torget
=-fElataset (data-discretization.arff) Tl
x
74 Define status 1 Cx2
s i Cx3 R
=1}, EqWidth Disc 1 C o onsequent Distribution
(=2 "‘:i Define status 2 RSN in [positive] {42; 0)
: “[¥] Supervispd Learning 1 (Dec ﬂ in [negative] (0; 36)
Ll Define status 3 s tivel 05 13)
ive] (8 1) |'
Parameters | 3
; Atiributes E— Input | lllustrative: |.
_a] Cx x1 - |
Cx2 x2 e
Cx3 x3
. S Coa x4 :
Data visualization Statistics D ronstructon
Feature selection Regression j stering
| Spv learning Meta-spv learning Spv ciation
I “‘?Binary logistic regression .IZ' C-RT
&5 4.5 AL CS-CRT hant analysis
P cpis A2,C5-MCe B & o
ES i ) S
A

Nous ajoutons dans le diagramme le composant MDLPC (onglet FEATURE CONSTRUCTION) qui
implémente une méthode de discrétisation supervisée descendante (U. Fayyad et K. Irani, « Multi-interval

discretization of continuous-valued attributes for classification learning », in Proc. of IJCAl, pp.1022-1027, 1993). Nous

actionnons directement le menu contextuel VIEW, il ny a pas de paramétres a spécifier.

B TANAGRA 1435 - [MDLPC 1] = s
E File Diagram Component Window Help =1 é.": x|
" w B |
| Difault itle -
=-EF Dataset (data-discretization.arff) Generated attributes
£ Define status 1
ﬂ EqWidth Disc 1 Source  Mew att Intervals Cut points |
5 ¥% Define status 2 x1 d_mdipc_x1_1 2 (6.4164) |
i [»] Supervised Learning 1 {Decision List) xZ d_mdipc_x2_1 10 E
= f:i Define status 3 *3 d_mdipc_x3_1 3 (3.4834;8.1546) |_
. MDLPC 1 x4 d_mdipc_x4_1 4 (6.2737;9.0139; 11.6540)
IN -
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction I
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning eta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association
|||+l 0_1_Binarize Il EqFreq Disc  ~ gl MDLPC FLRnd Proj
J},Binary binning JlEqudﬂ'l Disc @ REF =2 Standardize
i, Cont to disc ﬁ Formula = Residual Scores E.Trend

14 février 2010

Page 8 sur 22



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Tanagra affiche le nombre d'intervalles et les bornes de discrétisation pour chaque variable

Schématiquement, I'algorithme essaie de détecter une premiéere borne permettant de subdiviser les
observations en 2 parties. Si le gain d'information est significatif, il opéere le découpage et poursuit
récursivement sur les deux sous-ensembles ainsi constitués. La détermination du nombre final
d'intervalles est donc intimement liée avec la détection des bornes.

Force est de constater que la méthode est particuliérement efficace, du moins sur nos données. Pour
chaque situation (X1...X4 ; Figure 2), elle détermine a la fois le nombre d’intervalles et les bornes
adéquates. Concernant la variable X2, elle indique, a juste titre, qu’aucun découpage de cette

variable n’est pertinent.

Apprentissage supervisé consécutivement a MDLPC. Nous initions de nouveau un apprentissage
avec les listes de décision. Nous obtenons un classifieur au moins aussi précis que précédemment,
mais avec moins de regles. Les innombrables expérimentations réalisées dans la littérature

confirment souvent ce type de résultat®.

Dans notre exemple, la seule variable X1 suffit a produire un classifieur performant.

W TANAGRA 1.4.35 - [Supervised Learning 2 (Decision List]] [ = |
E File Diagram Component Window Help -8 %
= || B
Disfaul tile Nl

= =|[| Number of rules = 2
-I-EF] Dataset (data-discretization.arff)

- Define status 1

©1. 1, EqWidth Disc 1 Knowledge-based system

i g :
= *rti Define status 2 Antecedent Consequent Distribution
|1| Supervised Learning 1 {Decision List) IF d_mdipc_x1_1in [m_<_6.41641331] y in [positive] {50; 0)

-4 Defi tatus 3
=-&g Detine status ELSE IF d_mdipc_x1_1 in [m_>=_6.41641331] y in [negative] (05 50)

i MDLPC 1

%4 Define status 4

ELSE (DEFALLT RULE) y in [positive] {0; 0)

m

Iz‘ Supenvised Learning 2 (Decision List)
Computation time : 0 ms.

ﬁ | || Created at 03/02/201009:33:42 > |

Components
Data visualization Statistics MNonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning | v learning | Spv learning assessment | Scoring | Aszociation
T =, —l
= Binary logistic regression £ C-RT l c-sve [ K-NN =
ks, C4.5 &2 CS-CRT ‘ﬁ,z Decision List I‘_’:‘QfgLinear discriminant analysis r,‘!|

[ c-pLs £ C5-MC4 £.103 = Log-Rez TRIRLS f

4] 1 ] b

Interprétation géométrique. Si I'on projette les observations dans le plan (X1, X2), on note que la
frontiere (bleu pointillé) entre les positifs (rond rouge) et les négatifs (triangle vert) définie sur X1 les
sépare parfaitement.

Deux points sont a la limite (+: X1 = 6.4147; - : X1 = 6.4181), mais ils sont respectivement du bon

cote de la frontiere.

® J. Dougherty, R. Kohavi, M. Sahami, « Supervised and Unsupervised Discretization of Continuous Features », 1995
(http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.47.6141).
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(X1) x1 vs. (X2) x2 by (Y) y
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4 Discrétisation avec SIPINA

Importation des données. Aprés avoir démarré SIPINA (http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/sipina.html),
nous chargeons les données en actionnant le menu FILE / OPEN et en sélectionnant le fichier data-

discretization.arff.

2%, Sipina Research Version 3.3 - [Learning set editor] ;I_J‘: | [0 -
#%| File | Edit Data Statistics Induction method Analysis  View Window Help |= [ 8] %
O MNew

| L i

i | (4] T
Aty = | \
= SEVE ....... i -

. Ouwir =)
Save as... \\ =
Regardsr dars - | ), dscretization B R et E-
Export.. = Nom Datedem.. Type Taille
e
Subsample management » Empl’ahc-éments |7 data-discretization.arff
récents
Exit !
. Bureau
_ Mooy
Leaming method
Methodt ame=Improved ChalD [Tsc : .-
MethodClassMame=TArbreD ecisionl— -
Hdl=8 | Ordinateur
berge=0.05 i
Split=0.001 — [ W
TypeBonfermoni=1 =
\.ri?uea onferoni=1 Réseau Nom du fichier - [datadiscretization arff =l Ouvrir
S_‘_i_mplln.g=0 — | Typssdefichiers:  [WEKA File Fommat (" =if) u =] Anuer
Examples selection Z
1 examples selected
0 examples idle
[Editing | NEW.FDM [Attributes : 1 Examples : 1
Improved ChAID (Tschuprow Goodness of 5plit) |
k =

Discrétisation des variables. Les outils de discrétisation sont situés dans le menu STATISTICS /
TRANSFORM /[ CONTINUOUS ATTRIBUTES. Dans la boite de dialogue qui apparait, nous
sélectionnons tous les descripteurs continus et nous demandons une discrétisation. Nous souhaitons
que de nouvelles variables soient crées et affichées dans la grille de données.
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2% Sipina Research Version 3.3 - [Learning_ set Ed_itﬂr]
35,; File Edit Data | Statistics | Induction method Analysis  View Window Help
[} | Descriptive statistics 3
— - Transform + Discrete attributes .!L_l =
Altribute selection =T |:|
Missing data 3 Continuous attributes = e
pghitive
3 5.92 1488 |6.42 l433 positive
P c.ac 5k cco i .
Transform continuous variable X
— Operations v
" Remove mean
" Normalize
" Remove mean - Normalize
Learning method ™ Formlula I
Method ame=lmproved ChalD [Tz
ethodClazsM ame=TArbrelecisio " Ranks
Hdl=&
Merge=0.05 @ Discretization .
Split=0.001
TypeBonferrani=1
‘YalueB onferroni=1 : :
S ampling=0 " Modify variable
— Examples selection
oK X gnnulerl o
Improved ChAID (Tschuprow GoOamEss of Spit) T EXEC. T1THE & 10 e, A

Aprés validation, une seconde boite de paramétrage apparait. Nous pouvons choisir la technique a
mettre en ceuvre. Si nous voulons utilisez une méthode supervisée (MDLPC en I'occurrence), nous

spécifions SUPERVISED, puis nous indiquons la variable cible (Y) dans la liste déroulante.

Discretization options

=)

— Method

" Manual discretization
" Equal width intervals

" Equal fequency intervals

~Class attribute

Iy )

X Annuler |

Il ne reste plus qu'a valider (bouton OK).

2% Sipina Research Version 3.3 - [Learning set editor] @M
A¥. File Edit Data Statistics Induction method Analysis View Window Help . [-]2] =]
] | -~ —

E] x4 Iy |7 x1 e [T [T x4 | -
Attibute selection 1 495 postive | [2656.42] |[1.63+00] [3.45:815 [4.156.27] |
W 2 5.02 positive [265:6.42] [153+00] [1603.48] [415627]

- 3 433 positive [265,6.42] [183+00] [3.48:815] [4.15627]
Ceamingimettiod 4 445 positive [2656.42] [163+00] [3.4B:8.15] [4.15:6.27]
m:mgggﬂ:ﬁ 'aTni'S}'E?brceﬁEi S[Lffl s £33 positive  [2.65:6.42] [163+00[ [3.4B:B15[ |[£156.27]

Hdl=8 s 432 positive [265:6.42] [183+00] [3.4B815] [4.156.27]

Merge=0.05 =7 511 positive [2856.42] [183+00] [3.48,815] [4.155.27]

$pht=u.0m - 2 561 positive [265:6.42] [1.83;+00] [3.4B8.15] [4.158.27]
ypeBonferroni=1 -

WalueB onferrani=1 5 415 positive [2656.42] [163;+o00[ |[3.48,8.15] [4.15B.27]

Sampling=0 || 5.97 positive [2.656.42] |[163;+00 [[3.48,8.15] |[4.156.27]

— Examples selecton——————————— |11 6.15 positive [2656.42] [163;+00[ |[3.48:815[ [4.156.27[

12 575 positive 12656421 |[1.63;+00 [[3.48:8.15] [14.15:6.27] - =
4 k
|[Editing | MEW.FDM |Attributes : 9 |[Exampl

Irmproved ChAID (Tschuprow Goodness of Split) [ Exec.Time: 15 ms. A
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Dans la grille sont maintenant affichées les nouvelles variables discrétisées. Les résultats (nombre
d’intervalles et bornes) sont identiques a ceux de Tanagra.

Remarque: Notons qu’il est possible de découper manuellement les variables (MANUAL
DISCRETIZATION) en spécifiant explicitement les bornes de discrétisation (séparés par des «; »)
dans la boite de paramétrage de SIPINA.

5 Discrétisation avec R (package « dprep »)

Le package dprep de R (http://www.r-project.org/) propose une série de fonctions pour le

découpage d’'une variable continue. Nous insérons les commandes suivantes pour charger le fichier.

#l oad t he dat aset

i brary(RWka)

donnees <- read.arff(file="data-discretization.arff")
sunmmar y( donnees)

Quelques statistiques descriptives permettent de vérifier 'intégrité des données.

R R Console = ===
-
> summary (donnees)
x1 ®e ®3 x4 v

Min. :2.65 Min. :1.628 Min. : 1.604 Min. : 4,147 negative:50

1st Qu.:4.982 1st Qu.:4.408 1st Qu.: 3.610 I1st Qu.: 5.936 positive: 50

Median :6.416 Median :4.9&65 Median : 5.164 Median : 8.866

Mean 16.23%9 Mean :5.0086 Mean : 6.030 Mean 8.858

3rd Qu.:7.448 3rd Qu.:5.746 3rd Qu.: T7.827 3rd Qu.:11.380

Max. :9.022 Max. :7.407 Max. :13.705 Max. :13.924 =
> | 3

2

Discrétisation avec des intervalles de largeur égales. Nous introduisons les commandes suivantes
pour découper les variables X1...X4 en intervalles de largeur égales.

#di scretization

i brary(dprep)

#equal -wi dt h di scretization

new. donnees <- di sc. ewm donnees, 1: 4)
sunmmar y( new. donnees)

La procédure produit les variables recodées dans un nouveau data.frame. Le nombre d'intervalles
est déterminé avec la formule de Scott (cf. plus haut).

R R Console =n |
i

> new.donnees <- disc.ew(donnees,l:4)

> Summary (new.donnees)

X1l b X3 x4 v

HMin. :1.00 Min. :1.00 Min. :1.00 Min. :1.00 negative: S0

1st Qu.:3.00 1st Qu.:4.00 1st Qu.:1.00 1st Qu.:1.00 positive:50

Median :4.00 Median :5.00 Median :2.00 Median :3.00

Mean Ba it Mean :5.17 Mean 12,32 Mean t2.91

3rd Qu.:5.00 3rd Qu.:6.00 3rd Qm.:3.00 3rd Qu.:4.25

Max. t6.00 Max. t8.00 Max. :5.00 Max. :5.00
4 3

14 février 2010 Page 12 sur 22




Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Vérifions la formule pour la variable X1. Nous avons n=100; b=9.022 ; a=2.654 ; 0 =1.484.
Nous obtenons

b-a

—————=569
35xgxnl¥3

Qui a été arrondi a 6 semble-t-il.

Discrétisation supervisée avec MDLPC. Méme si la documentation n'y fait pas explicitement
référence, il semble que la technique descendante supervisée s’appuie sur I'algorithme de Fayyad et
Irani (1993). Le gain d’entropie est utilisé pour déterminer les bornes de discrétisation. La régle
d'arrét est basée sur la théorie de la description minimale des messages.

#supervi sed discretization (mndl)
new. spvl. donnees <- disc. nentr(donnees, 1:5)
sunmmar y(new. spvl. donnees)

Nous obtenons a la fois la description des bornes et les données recodées dans un nouveau
data.frame.

R R Console =3 o8 EX5)

> fsupervised discretization (mdl)
> new.3spvl.donnees <- disc.mentr (donnees,1:5)

The number of partitions for war 1 is : 2
The cut points are: [1] &.353017

The number of partitions for war 2 is @ 1
The cut points are: [1] O

The number of partitions for war 3 is @ 3
The cut points are: [1] 3.483351 8.154572
The number of partitions for war 4 is : 4

The cut points are: [1] 6.273701 9.013927 11.653878

> summary (new.spvl.donnees)
x1 x2 X3 x4 v
Min. :1.00 Min. Bak Min. :1.00 Min. :1.00 negative: 50
1=t gu.:1.00 1st Qu.:1 1st Qu.:2.00 1st Qu.:1.00 positive:50
Median :2.00 Median :1 Median :2.00 Median :2.00
Mean Habeorhl Mean Hak Mean :2.01 Mean t2.47
3rd Qu.:2.00 3rd Qu.:1 3rd Qu.:2.25 3rd Qu.:3.25 =
Max. t2.00 Max. 1 Max. :3.00 Max. :4.00

> |

4 F

Discrétisation supervisée avec CHI-MERGE. Le package «dprep» intégre une autre technique
supervisée, il s'agit de la méthode chi-merge (Kerber, 1992). C'est une méthode hiérarchique
ascendante. Schématiquement, elle essaie de trouver les deux intervalles adjacents dont le profil, au
regard de la variable cible, est le plus proche. Elle effectue alors un test d'équivalence
distributionnelle. Si la p-value du test est plus grand qu’un seuil prédéfini « alpha » (risque du test),
les deux intervalles sont fusionnés. Le role du seuil est considérable. Lorsque nous le diminuons,
nous favorisons la fusion, nous obtiendrons peu d'intervalles. Dans le cas contraire, lorsque nous
I'augmentons, nous favorisons I'éclatement, nous obtiendrons plus d'intervalles. En pratique,
trouver la bonne valeur de « alpha » est trés compliqué.

Nous avons entré le code suivant dans R :

#supervi sed di scretization (chi-nerge)
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new. spv2. donnees <-
sumar y( new. spv2. donnees)

chi Mer ge(donnees, 1: 4, al pha=0. 1)

La variable X2, celle qui pose le plus probléme, est codée en 35 (!) intervalles; la variable Xg, elle,

est codée en g intervalles.

R R Console

> #supervised discretization (chi-merge) - alpha = 0.1
» new.spv2.donnees <- chiMerge (donnees,1:4,alpha=0.1)
> summary (new.spvz.donnees)

x1 x2 ®3 x4

Min. 1.0 Min. 1.00 Min. :1.00 Min.
1st Qu.:1.0 1st Qu.: &.75 1st Qu.:3.00 1st Qu.:
Median :1.5 Median :16.00 Median :7.00 Median :
Mean Ha b Mean :17.25 Mean :5.88 Mean
3rd Qu.:2.0 3rd Qu.:26.25 3rd Qu.:7.25 3rd Qu.:
Max. 2.0 Max. :35.00 Max. :8.00 Max.

> |

4

oo

.00
.00
.00
.54
.25
.00

=] e ==

-~

¥
negative:50
positive:50

o

Nous essayons de réduire le seuil pour favoriser la fusion. Pour alpha = 0.01, la situation pour X2 est

améliorée, mais pas résolue ; nous avons encore trop d'intervalles pour X3 (5 au lieu de 3) et X4 (7 au

lieu de 4).
R R Console E@
-

» fsupervised discretization (chi-merge} - alpha = 0.01

> new.spv2.donnees <- chiMerge (donnees,1:4,alpha=0.01)

> summary (new.spvZ.donnees)

=1l x2 ®x3 x4 v

Min. :1.0 Min. :1.00 Min. :1.00 Min. :1.00 negative:50

1st Qu.:1.0 1st Qu.:1.00 1st {m.:3.00 1=t {m.:3.00 positive: 50

Median :1.5 Median :2.00 Median :4.00 Median :5.00

Mean Ha b Mean t1.86 Mean :3.70 Mean 4,63

3rd Qu.:2.0 3rd Qu.:3.00 3rd {m.:4.25 3rd Qu.:6.25

Max. 2.0 Max. :3.00 Max. :5.00 Max. :7.00

> | O
Il b

Les tableaux de contingence entre la variable cible et les descripteurs recodés (X3; X4) montrent
que des fusions supplémentaires auraient été le bienvenu.

IR R Console =5 E=R(T>
-
> table (new.spv2.donneesivy,new.spve.donneessx3)
1.2 3_4 5
negative :a 23l:2 olzs
P | |
positive I.ZI._ CI_Il_ﬂ_EE_I 4]
> table (new.spv2.donneesiy,new.spve.donneessx4g)
1 2 3 4 5 & 7
e
negative 1'1° 1 E:Izz 11 g 25
positive H6 0 930 1l24 o
A
4 2
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6 Discrétisation avec Weka

Nous utilisons Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) en mode EXPLORER. Dans l'onglet

PREPROCESS, nous chargeons le fichier en actionnant le bouton OPEN FILE.

| % Weka Explorer

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

=

[ Dpenﬁle..‘.| OpenuRL.. |[ openDB.. |[ Gererate.. |

Filter

Current relation

Selected attribute

Edit..

Relation: R_data_frame Mame: x1 Type: Numeric
Instances: 100 Attributes: 5 Missing: 0 {(0%) Distinct: 100 Unique: 100 {100%)
Attributes Statistic Value
Minimum 2.554 -
[ All ] I None | [ Invert I l Pattern J Tepe 3.022 =
Mean 5.239 i
| Mo MName tiDe 1434 i3
_ Class: y (Nom) + [ Visualize &1
2|2
3|[Cix3
A x4 32
5[y 27
12 1 1%
Remave ] &
265 84 a0
Status
oK Log # x0

Weka considére que la derniére colonne du fichier correspond a la variable cible. Ce qui est le cas en
ce qui nous concerne. Il affiche alors la distribution des autres variables conditionnellement aux
classes. Nous avons dans la copie d’écran ci-dessus, la distribution de X1 oU I'on observe le décalage

entre les positifs (rouge) et les négatifs (bleu).

Pour accéder aux outils de transformation de variables, nous actionnons le bouton CHOOSE de la
section FILTER. Nous choisissons |'option DISCRETIZE dans la branche SUPERVISED.

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attributes | visualize|
Cpen file... J [ Open URL... J I Open DB,.. J I Generate... ‘ Undo [ Edit... J [ Save... J
Filter
|[ 4 weka Apply
|| filters
& AlFilter Selected attribute
& MultiFilter I_\lame: X1 5 Type: Numeric
supervised Missing: 0 {0%) Distinct: 100 Unigue: 100 {100%)
attribute Statistic Value
- # AddClassification M Tiia
: 2;‘:;:::?‘&“% | Batbemn Maximum 9.022
5 Mean 8,239
. '
StdDev 1484
# NominalToBina I
Y |
i instance
B+ [ unsupervised Class: y {(Mom) v [ visualize Al l
[
i | 286 ooz |||
| | Fiter... ] l Remove filter | | Close ‘ i | o[
o] -

L'outil repose sur I'algorithme MDLPC de Fayyad et Irani (1993). Nous cliquons sur le bouton APPLY,
toutes les variables continues (FIRST = LAST) sont découpées en fonction de Y.
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| ¥ Weka Explorer

Prepracess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize|

[ Open file... I [ Open URL... I [ Open DE... I I Generate... | [ Undo I [ Edit... I [ Save... I
Filter
fDiscretize -R. first-last .
Current relation Selected attribute
Relation: R_data_frame-weka. filters.supervised. attribute. Discretize-... MName: x1 Type: Mominal
Instances: 100 Attributes: 5 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unigue: 0 {0%)
Attributes Mo, Label Count

A e ] (e ) [ —Smnenn EN
Mame i=

. Class: y (Nom) » || Visualize Al
x L ] I‘

03
4 a0
¥

r

| st

Remaove

Status

IOK \Ewm"

Les variables discrétisées remplacent les précédentes. Nous disposons des bornes de discrétisation
et des effectifs par intervalles. Dans la partie en bas a droite, nous avons les distributions
conditionnellement aux classes. Par exemple, 5o observations correspondent a X1 < 6.416414, ils
sont tous positifs.

Les résultats correspondent en tout point a ceux de Tanagra. Ce n’est pas étonnant, ils sappuient
sur les mémes algorithmes.

7 Discrétisation avec Knime

Nous créons un nouveau « Workflow » aprés avoir démarré Knime (http://www.knime.org/).

KNIME ™ W — =|E
File Edit View Search Run  Node Help
5 - $v scic it Gy ¢ -|QEE=-00000%
|2 Workflow Projects| 70 L iDiscretization - Comparison 3| =
‘ 2| BE T '
_:‘i, Discretization - Comparison. . | ARFF Reader
| (&) Essai on mushroom >
i |A Mode Reposituryg |
T @ ) - )7
Zp Read i
| 3 File Reader
B3 ARFF Reader —_— ——— —
3 Table Reader o= Outline &2 |_ = El_|| E Console 52 | = r'_TE'| il = o 1 AR E||

st PMML Readler

m

|| KnaME Consote |

-& Model Reader q | s a s s m e e R R R R R R R R A RRRRRREARRREREARE o
B Write #%#% TWelcome to KNIME v2.1.1.0023926 —
= Artificial Data o Copyright, 2003 - 2009, Uni Kons
@ Cache R R R R R R R R R R R R R R R R R AR AR AR AR R AR AR AR AR R AR
@ Databaze =il ||Log file is located at: C:\Program File
3 Data Manipulation | [WARN ARFF Reader File is not sp

4, Data Views L
I Statistics - | [T mm | b

= = ———2

14 février 2010 Page 16 sur 22



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

Nous accédons aux données avec le composant ARFF READER. Le menu contextuel CONFIGURE

permet de sélectionner le fichier, EXECUTE de le charger.

Discrétisation manuelle. Le premier outil que nous présentons est la discrétisation interactive. Un

tel outil existe dans Sipina disions nous, mais force est de constater qu'il est particuliérement bien

réalisé dans Knime. Nous insérons le composant NUMERIC BINNER dans le workflow, nous le

paramétrons en actionnant le menu CONFIGURE.

&
5l Database
3 Data Manipulation
|:| Column
1= Binning
MNumeric Binner
em CAIM Binner
ﬁ? CAIM Applier
1= Convert & Replace
1= Filter
1= Split & Combine
1= Transform
g - HiLite Collector
=3 Row

>

MNodel

m

52 Outline 2

S =0 E Console &2

Log file is 1

KNIME Console

Welcome 4

Copyri

KNIME - e . =
File Edit Vi Search R Node Hel
LE. it View .earr_ un  Node Help -y
£ - o  Ale ks g | 100% v|®\'bﬁﬁf@@g@kﬁ*ﬁ. \
AWUrk‘fluw Projects | = (=] o 0: Discretization - Comparison &3 | P - - H‘
= 3 E = A Dialog - 02 - Numeric Binner ¥ BN e
H = Numeric Binner = ‘ -~
- e
A Discretization - Comparison -
e = : s
- ;.r..-.—_= e . |~ il = Intervals | Memory Policy | V
. . = Select| x1
A Mode Repasitory E ARFF Reader l\gez [0 [ Add I Remove
=

Bin3

z i

[ Append new calumn  |x1_bi

25

i

Cancel ‘

=

Pour chaque variable, nous pouvons définir le nombre d’intervalles et les seuils. Les variables

transformées sont disponibles en aval du composant lorsque nous avons validé le paramétrage et

gue nous actionnons le menu contextuel EXECUTE. Nous pouvons les explorer avec les composants

de fouille de données. En ce qui nous concerne, nous nous contentons de les visualiser a 'aide de
I'outil INTERACTIVE TABLE dans la copie d'écran ci-dessous.

«a *0: Discretization - Comparison &3

ARFF Reader

Node 1

=08
e, e, N
Numeric Binner Interactive Table \
\
I \
: \

(F*g)

=9 Node 3

Node 2

|
 Table View - 0:3 - Interactive Table =HACIE| X
|Fi|e Hilite Mavigation View Output
Row ID S xl S x2 8 x3 5 x4 Svy
[u] Bin2 Binl Bin2 Binl positive -
1 Bin2 Bin1l Binl Binl positive I
2 Bin2 Binl Bin2 Binl positive
3 Bin2 Bin1l Bin2 Binl positive
4 Bin2 Binl Bin2 Binl positive
5 Bin2 Bin2 Binl Binl positive
[ Bin2 Bin2 Bin2 Binl positive
7 Ein3 Binl Bin2 Ein2 positive
8 Bin2 Bin2 Bin2 Binl positive
9 Ein2 Binl Binl Ein2 positive
10 Bin2 Bin1 Bin2 Bin2 positive o
€

Discrétisation supervisée. Knime propose un outil de discrétisation supervisée avec le composant

CAIM

BINNER.

repose

sur

I'algorithme

de

Kurgan

et

Cios  (2004;

http://citeseer.ist.psu.edu/kurgan04caim.html). Voyons ce que ¢a donne sur nos données.
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. Binning Model - 0:4 - CAIM Biner i =R
2l
- *: Discretization - Comparison &3
x1
R Interactive T| | . ]
MNumeric Binner 26539 9.022
ARFF Reader Bl X2
| )| 16277 : 5554 '
Node 3 4,3009 7.407
Node 2
\ x3
CAIM Binner ; : y !
1,604 8,155
MNode 1 \ = 2 3.483 13,705
[: o i
4147 : 11,654 J
Node 4 9.014 13.924
Default Settings | Column Selection
Mouse Mode | Zooming =g T ‘ I Background Color ] [] Use anti-aliasing

Par rapport a MDLPC qui a trouvé les bonnes solutions pour chaque variable, CAIM propose, a tort, 3

intervalles pour la variable X2 (au lieu de 0) et 3 pour X4 (au lieu de 4). Mais ce n’est qu'un exemple

parmi tant d'autres. Il faudrait réaliser des expérimentations a grande échelle pour cerner le

comportement de I'algorithme.

8 Discretisation avec Orange

Au démarrage d'Orange (http://www.ailab.si/orange/), nous chargeons le fichier avec I'outil FILE.

@& Orange Canvas

== ]

File Options Widget Help
[ [Eﬂ ™ Style: |Tabs with labels vl Iconfize: (40x40 =
Data I Visualize Classify | Regression I Evaluayl Unsupervisgs L . o 1 == ! = 1
7 File = B
——i g
S S . )
2= | 2o Data File ’ o
=S = = ¢ G
Maive Logistic  Majority  k Mearest Classificaffon Interact [daiadiscretization it v| Reload s Nomog
Bayes FReagression MNeighbours Treg Tree Build - I
. j | (| I
l ,I Info | ¥
100 example(s), 4 attribute(s), 0 meta attribute(s). B
Classification; Discrete dass with 2 value{s).
"
= [] Advanced settings 1
File open [
LIt
Rename F2 I Report
Remaowve Del
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Remarque : Pour une raison qui m‘échappe totalement, Orange n‘a pas voulu charger le fichier au

format ARFF, j'ai donc du me rabattre sur le format texte avec séparateur tabulation.

Discrétisation. L'outil DISCRETIZE (onglet DATA) permet de définir la discrétisation. On se rend
compte de I'extréme richesse de I'outil lorsque nous voulons le paramétrer. Nous nous en tiendrons
a l'option ENTROPY-MDL DISCRETIZATION qui correspond a l'algorithme de Fayyad et Irani
(http://www.ailab.si/orange/doc/ofb/o_categorization.htm).

-
atn Dizcretize

==

Default discretization
" Leave continuous

& ; it
’a @ Entropy-MDL discretization
() Equal-frequency discretization

) Equal-width discretization

@& Orange Canvas

Filte Options Widget Help

") Remove continuous attributes

(s [E]] Style: ITabs with |

L
Lol

Individual attribute treatment

Data | Visualize | Classify I Redrs

ssion

@ Use default discretization for all attributes

(7 Explore and set individual discretizations

Set discretization of all attributes to

Discretize

71 Custom 1 (7 Custom 2
Class discretization
Equal-frequency discretization

@ Eguak-width discretization

MNumber of intervals

Custom
Current splits:

Output original dass

Commit

Commit

[¥] Commit automatically

(Widget always uses disoetized dass internally.)

Number ofintervals (for equal width/frequency)

) Custom 3

D

scretize Continuize

=B

EEE | (=00 ]

ﬁ CIDEH (A0
LI e

Impute Qutliers

»

m

Report

L—

|

Nous obtenons les bornes lorsque nous actionnons le bouton REPORT.

5| Report

e

File
Discretize

Settings

Attributes

X1:6.414735
x2: removed

Default method: eniropy

X3: 3.405202, 7.498989
X4: 6153722, 6.6894463. 11.105419

A—
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Les intervalles sont les mémes que ceux de Weka et Tanagra. Les bornes en revanche sont trés
légérement différentes. Cela n'a aucune incidence sur la qualité de la modélisation subséquente.

Bien entendu, les variables recodées sont disponibles pour les outils placés a la suite de DISCRETIZE.

@ Crange Canvas - 7 =[]

File Options Widget Help

H B (| Style: Tabs with Iabels Iconﬁ\

q,‘ i 1A =
Info

(Examples) |

100 examples,

b D D3 D_xd
Select Rank 0 (0.0%) with missing values.
| Table  Attributes Ciomal 1 <=6.414735 (3405202, 7.498989] <=6153722
1 L 2 <=6414735 <=3405202 <=6153722

no meta attributes.

3 <=6414735 (3405202, 7498989] <=6153722
Discrete dass with 2 values.

4 <=6414735 (3.405202, 7T498983] <=6153722

Settings
5 <=6414735 (3405202, 7.408989] <=6.153722
| Show meta attributes

Show attribute labels (if any) 6 <=0.414735 (2.405202,7.498089] «<=6153722
T — Visualize continuous values
Discretize Data Table o (] 7 <=6414735 (3.405202,7.498989] <=6153722
Color:
8 «=6414735 (3405202, 7.4980989] <=6153722 [
Resize columns: = 0 . ;

g <=6414735 (3405202, 7498983] <=6153722

9 Discretisation avec RapidMiner

Au démarrage de RapidMiner (http://rapid-i.com/content/view/181/196/), nous créons un nouveau
diagramme (FILE / NEW) et nous insérons le composant d'accés ARFF EXAMPLES SOURCE.

Fﬂap@wner@wc_@is_;
Fi

le Edit View Process Tools Help

RPiERS o “ap pE ¥ & Wz

= P =

=rey

=2 Operator Tree 3 Parameters | | =] ¥ML Comment || @ MNew Operator
o _c Root data_file iztinn‘tdata-discretization.arﬁl[j
[ Frocess
label_attribute W .
id_attribute ‘

weight_attribute

l datamanagement [duuble_array v]

decimal_point_character

sample_ratio 1.0
sample_size -1
local_randam_seed -1

Feb 3, 2010 3:33:27 PM: [Error] Parameter ‘data_file' is not set and has no default value

e 37T PM

Nous spécifions le nom du fichier data-discretization.arff et |a variable cible y.

Il faut chercher dans les dédales de menus pour trouver les outils de discrétisation.
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‘.",‘fr RapidMiner@VGC (discretization.xmi) lﬂm]
File Edit Wiew Process Tools Help
1 B B e 3 la] ; -
Ri@Eds o “aj pHE ¥ & Wz
=3 Operator Tree E3 Parameters | [=) xmL Comment || & MNew Operator
= | |I0gverbosn\f llmt ']
| [ )
I | ls} »
;: 'f':‘ Mew Building Block b i} ! [ ]D
earmer |
Meta 3 2001
| 4
v Show Digabled Operators OLAR » [never v]
Postprocessing » |
Rename F2 e
e Preproces 3 afbutes  » | SYSTEM
s 1 Validation » I\ yEEy WIEST s
i ‘*’ %@ AbsoluteDiscretization
@ Yisualization 3 Jaoin & Filter 4
B N . ModelAgplier Other » outlier » %@ EinDiscretization I
:: ) k) ModeiGrouper Senies b1 Sampling ¥ %@ FrequencyDiscretization |
= infeight v
b “p ModelUngrauper %S IcTagding [ ARG %@ MinMaxBinDiscretization
0 COperator Info F1 %@ Mormmalization zé i
) MinimalEntropyPartitioning
Fﬂ‘ o ModelUpdater z F
M| Breakpoint Beforg =3 GperatorChain @g UserBasedDiscretization
[ Breakpoint within -
[T Breaknoint After I
2% add Breakpaints (Dabug Moge) |
- Eemove Breakpoints (Debug Mode offy
I x|
Feh 3, 20| =) hio default value
AN Expand Tree
. '-:'_'Jcb Collapse Tree ==
L= . f‘ Lock Tree Structure 343:34 PM

Nous choisissons le composant MINIMAL ENTROPY PARTITIONNING qui cite a la fois

I'article de

Fayyad et Irani (1993) et de Dougherty et al. (1995). Nous cliquons sur le bouton RUN (bleu) dans la

barre d’outils.

'}‘r RapidMiner@VGC {discretization.xml} e

= E

Eile Edit View Process Tools Help

NP@ERS o =« a P pE ¥

§2

5 Exampleset
AfiExampleSourse

() Dataview () Plotview .

@ ®

(created by AExamplesSource)
Feh 3, 2010 3:47:42 PM: [NOTE] Frocess finished successfully after0 s

(3]

ExampleSet (100 examples, 1 special atiribute, 4 regular atributes) A\ M
y il N

Type Mame Walue Type Statistics Range
label i naminal g i 1]
regular %1 norminal mode =rar range! [eo- a0] (100 o
regular 2 nominal mode =rar rangel [-oo- aa] (100) o
regular %3 norminal fode = rar rangel Feo - 3.408] (24), range2 [3.405 - 6.484] (50), range3 [6.484 - =] (26) i
regular %4 nominal mode =rar rangel Foo- 5.971] (26), range? [5.971 - 8.560] (23), ranged [B.560 - 10.775) (25), ranged [10.775 - =] (26) a

I

} [~

3.40:52 FM

RapidMiner fournit plusieurs indications. Nous nous intéressons plus particulierement a la colonne

RANGE oU sont décrits les intervalles pour chaque variable. Nous constatons que le logiciel a refusé
de découper (a tort) X1 et (a juste titre) X2. Concernant X3 et X4, le nombre d’intervalles correspond

a ceux de Weka et Tanagra, certaines bornes sont relativement différentes en revanche.
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10 Conclusion

Le découpage en classes d'une variable continue est une opération courante dans I|'analyse

exploratoire des données. Si les méthodes non supervisées sont assez bien connues des praticiens, il

en est autrement des approches supervisées. Pourtant elles existent, et elles fonctionnent plutot

bien dans la grande majorité des cas.

R R Console

W
H

ing decision tree for digecretization

W
e

rNames (donnees[j])

mila {formule) ,data

Rl <= 6.414735: positive (50.0)
%l > 6.414735: negative (50.0)

Number of Leaves : 2
Size of the tree @ =
J48 pruned tree

: negative (100.0/50.0)

Number of Leaves 1 X2
Size’ of the tree’ : 1
J48 pruned tree

a
1 b g L o ]
1 %3 >
4

: megative (24.

0/1.0)
12: positive (51.0/2.0)

Number of Leaves =
Size’ of the tree’ : 3

J48 pruned tree

m

1 ] 4 +153722: positive (27.0/2.0)
1 ] x4 > 6.153722: negative (24.0/1.0)
1 %4 > B.894463: positive (24.0)

19: negative (25.0)

e

Number of Leaves : 4

Size of the tree :

Enfin, il existe une alternative
trés simple pour découper en
classes une variable continue en
fonction d'une variable cible
qualitative : la construction d'un
arbre de décision en ne précisant
qu’une seule variable prédictive,
celle que I'on souhaite discrétiser.
A bien y regarder, on se rend
compte d‘ailleurs que
I'algorithme descendant MDLPC
(Fayyad et 1993) est

assimilable a la construction d'un

Irani,

arbre de décision.

Nous avons voulu vérifier cette
idée en lagant l'algorithme J48 du
package RWeka pour chaque
variable de notre fichier de
données. Une boucle dans R fait
parfaitement I'affaire.

Les résultats correspondent a
ceux de MDLPC, tout du moins
en ce qui concerne le nombre
d‘intervalles (nombre de feuilles
pour l'arbre).

Les bornes sont tres légérement

différentes.  Cela  s’explique

essentiellement par le fait que critére utilisé lors de la construction de I'arbre est le « gain ratio » de

C4.5(Quinlan, 1993) et non pas le simple « gain d’entropie » (MDLPC).

En tous les cas, nous avons obtenu avec I'arbre des solutions qui sont parfaitement viables.
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