Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Utiliser la validation croisée pour I’évaluation des arbres de décision avec R, Knime et
RapidMiner.

Ce didacticiel reprend un de nos anciens articles consacrés a la mise en ceuvre de la validation
croisée pour I’évaluation des performances des arbres de décision'. Nous comparions la démarche
a suivre et la lecture des résultats pour Tanagra, Orange et Weka.

Dans ce document, nous étendons le descriptif aux logiciels R 2.7.2 (http://www.r-project.org/),
Knime 1.3.51 (http://www.knime.org/) et RapidMiner Community Edition (http://rapid-i.com/content/

blogcategory/38/69/).

Les objectifs et le cheminement sont les mémes. Le lecteur peut se reporter a notre précédent
didacticiel s'il souhaite avoir des précisions sur ces éléments. Nous utilisons le fichier HEART.TXT
(UCI IRVINE, http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+Disease). L'objectif est de prédire
I'occurrence des maladies cardio-vasculaires (COEUR). Le fichier a été nettoyé, le nombre de
descripteurs a été réduit (12 variables prédictives), il en est de méme pour les observations (270
individus).

2 Validation croisée avec R (package rpart)

Ces dernieres années, le logiciel R a pris un essor considérable. Ses qualités sont connues, il offre
des possibilités d'analyses incommensurables ; ses défauts aussi, il faut avoir de solides notions en
programmation pour en tirer parti convenablement. Cela se vérifiera de nouveau dans cette étude.

Chargement de la bibliotheque rpart. Nous souhaitons utiliser la méthode rpart du
package éponyme dans ce didacticiel. Il nous faut donc linstaller, puis le charger avec la
commande library(.).

Hoharger 12 bhibkliotheégue rpart
libhraryvi(rpart])

Chargement des données. Nous chargeons maintenant le fichier HEART.TXT2 Les données
sont intégrées dans un data.frame que nous appelons donnees. Nous calculons, essentiellement
pour vérifier le bon déroulement de I'importation, les statistiques descriptives avec summary(.).

Hoharger les donnces

setwd ("D:/DataMining/Databases for mining/comparison TOW/wvalidation croisee™)
donnees «<— read.table (file="heart.Lxt" dec="."_ header=TRUE]

Swmmar i donnees)y

Nous obtenons.

! Voir http:
eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra_TOW_Decision_Tree.pdf pour un accés direct au PDF.

2 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/heart.txt ; en y intégrant le code source pour R, http://eric.univ-
lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/heart.zip
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Nous constatons, entres autres, que la variable a prédire CEEUR posséde deux modalités (présence
et absence), avec respectivement 150 et 120 observations. Il y a 270 individus en tout. Sur un aussi
petit fichier, partitionner les données en « échantillon apprentissage » et « échantillon test » n’est
pas une bonne idée. Il faut passer par les méthodes de ré échantillonnage.

Création de I’arbre de décision sur la totalité des données. Dans un premier temps,
nous construisons l'arbre sur la totalité des données avec la méthode rpart(.). Nous conservons les

paramétres par défaut.

HFeoonstruire et imprimer 1'arkre calculé sur 1a totalitée des individus
arbre.full <-
print{arbre.full}

rpart [coeur

=

data = donnees,

Nous obtenons I'arbre de décision de décision suivant.

1) root 270 120 absence
2] type douleur=4,B,C 141
depression< 19.5 125
age< 55.5 76
agex-=55.5 49
cholester< =245.
cholester>=245.
sexe=feminin
Sexe=mwasculin 12
depression>=19.5 16
35 presence

4]

=]

3] type_ douleur=D 129
28 sbsence
7 sbh=sence
10 presence
4 ab=ence
2 presence
5 presence

a)

7l

=
=)
18]
k=)
385)
39)

valsseau=4 61
12)
13)

a7

5
14

depres=ion< 7 30
depression>=7 31
26

angine=non 12
angine=oui 19
vaisseau=E,C,D A5

abzence
absence

5 21
5 28
1a

f

(0.55555556 0.44444444)
29 absence
18 absence
(0.93421053 0.06578947)
(0.71428571 0.285714253)

method

Folass'™)

(0.79432624 0.205673746)
(0.584800000 0O.15200000)

w

1 shsence (0.95238095 0.04761905) *
13 shsence (0.535714:29 0.46428571)

Z shsence (0.37500000 0O.12500000)

+

1 presence (0.05333333 0.91666667) *
presence [(0.37500000 0.a2500000)

(0.29457364 0.70542636)
[0.54098361 0.45901a639)
(0.76666667 0.23333333) *
[0.32258065 0.67741935)
[0.66666667 0.33333333) *
(0.10526316 0.59473634)
(0.07352941 0.92647059) *

*

Erreur en resubstitution. Nous souhaitons connaitre les performances de cet arbre appliqué
sur les données d’'apprentissage c.-a-d. les données ayant servi a la construction du modele, la
totalité du fichier dans notre cas. Nous formons la matrice de confusion et nous en déduisons le

taux d’erreur.
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fimatrice de confusion et erreur en resubstitution

pred <- predictiarbre.full, newdata = donhnees, type = "olass™)
me <— table (donneesicoeur, pred]l #mastrice de confusion

print (mc)

err.resub <— 1.0 — (me[l,1]+me[2,2]) /sumime)

print (err.resukb)

Nous calculons les modalités prédites par le modéle pour chaque individu du fichier de données.
Nous croisons ce vecteur (pred) avec le vecteur des classes observées (donnees$coeur). Nous
obtenons ainsi :

> print (mc)

pred
ahsence presesnce
shsence 136 14
presence 19 101
> err.resub <- 1.0 - (mo[l,1]+mc[2,2]) Fsum(mo)

> print(err.resub)
[1] O.1izzzzz:z

Le taux d’erreur en resubstitution est 12.22%. Il est censé indiquer la performance du modele
lorsqu’il sera déployé dans la population. On sait néanmoins qu’étant estimé sur les données
d'apprentissage, il est biaisé, sous estimant le véritable taux d’erreur.

Validation croisée. Nous devons nous tourner vers les techniques de ré-échantillonnage
lorsqu’il n'est pas possible de réserver une partie des données pour I’évaluation des modeéles. La
validation croisée est systématiquement proposée dans la trés grande majorité des logiciels de
Data Mining. Dans R, nous devons la programmer. Pour certains, ce préalable représente une
barriére a I’entrée rédhibitoire. Pourtant, le code source associé est relativement simple.

Schématiquement, la validation consiste a subdiviser aléatoirement les données en K blocs. Nous
réitérons le processus suivant, en faisant tourner les sous-échantillons : apprentissage du modeéle
sur les (K-1) blocs, évaluation du taux d’erreur en prédiction sur le K* bloc. Le taux d’erreur en
validation croisée est la moyenne des taux d’erreurs ainsi collectés. C'est un estimateur de
meilleure qualité que le taux d’erreur en resubstitution.

A partir de ce descriptif, nous retranscrivons les opérations dans R. Tout d’abord, nous allons créer
« aléatoirement » une colonne indiquant I’appartenance des individus aux blocs.

fodéterminer le numéro de bloc de chague indiridue

n <- nrow(donnees) #Fnombre dfobservations

K <- 10 # pour 10-validation croisée

taille <- n%/%K #déterminer la taille de chague bloc
zet.zeed(5) Fpour oktenir la méme ségquence tout le temps
alea <- runifin) Fgénérer une colonne de valeurs 3léztoires
rang <- rankialea) #associer & chague individe un rang

bloe <- (rang-1)%/%3taille + 1 # asscocier & chague individu un numéro de bloc
bloc <- as.factor (bloc) #transformer en factor
print isummary (bloc) ) #Fimpression de contrdle

L'idée est de créer une colonne de valeurs aléatoires, de la transformer en rang associé a chaque
individu. Nous en déduisons le numéro de bloc. La derniére instruction est destinée a vérifier que
les effectifs sont identiques dans les blocs. Ce qui est le cas.

3 Voir http://eric.univ-lyon2.f

r/~ricco/cours/slides/resampling_evaluation.pdf pour I'explicitation de la technique.
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> print(suwmmary (kbloc) )] #impression de contrdle
1 2 3 4 1=} [ 7 = 9 10
29 277 27 27 27 27 27 27 27 27

Nous pouvons maintenant réitérer la séquence « apprentissage - test ». Nous le réalisons a
I'aide d‘une boucle. A chaque modele construit, nous évaluons le taux d’erreur sur le k®™ bloc.
Nous collectons les taux d’erreur dans le vecteur all.err.

#lancer la walidation croisde
all.err <- numeric(0)
for (kK in 1:EK){
#apprendre le modéle sur tous les individus sauf le bloc k
arbre «<- rparti(coeur ~., data = donnees[bloc!=k,], wethod = "class"™)
#appliguer le modéle sur le bloc numéro X
pred <- predict (arbre,nevdata=donnees[bloc==k,], type = "class")
#matrice de confusion
we <— table(donneesicoeur[bloc==k],pred)
#taux d'erreur
err <— 1.0 — (mo[l,1]+mc[2,2] )/ summe)
#Hoonserver
all.err <- rhindiall.err,esrr)

Hrecteur des erreurs recueillies
print(all.err)

Nous obtenons la liste

> ffwecteur des erreurs recueillies
> printiall.err)
[.1]

err 0.Z962963
err 0.2Z222222
err 0.1451451
err 0.1451451
err 0.15851852
err 0.1551852
err D0.Z596Z363
err 0.3333333
err 0.1111111
err 0.1851852

Figure 1 - Détail des taux d'erreur dans les blocs

Puisque nous avons exactement le méme nombre d’observations dans chaque bloc, nous pouvons
calculer directement la moyenne non pondérée pour obtenir I’erreur en validation croisée.

HFerreur en wvalidation croisée

Hon peut =e contenter d'une movenne non pondérée puisgue les blocs sont
#cde taille identigue

err.ov <— mean(all.err)

print(err.cwv)

Soit

> print(err.cw)
[1] O.2111111

Le taux d’erreur en validation croisée de la méthode rpart sur le fichier HEART est de 21.11%.
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3 Validation croisée avec KNIME

KNIME est un logiciel que nous avons présenté a plusieurs reprises déja (http://tutoriels-data-
mining.blogspot.com/search?g=knime). La mise en place de la validation croisée est relativement

complexe. Pour simplifier |'opération, Knime propose la notion de « méta-opérateur ». Elle
correspond a une séquence prédéfinie de composants. Notre réle consiste a la compléter avec la
technique d’apprentissage supervisée que nous souhaitons évaluer.

Création d’un diagramme et importation des données. Pour créer un diagramme dans
KNIME, nous actionnons le menu FILE / NEW. Dans le « wizard » qui apparait, nous demandons un
nouveau projet KNIME. Nous le nommons « Validation croisée - HEART ».

KNIME (=13

Edit  Wiew - Seatch

Select a wizard

This wizard creates a new KMIME workflow project.,

New KNIME Project Wizard

Switch Workspace... §
zards: Create a new Knime workflow project.

Preferences. ..
Update KMIME. ..

Mame of the project to create: | Yalidation croisée - HEART

== General

Exit ener
=P E File:
Eoter
=S¥ Read
5* E_a ﬁProject
i ARFF Re.
| =+ File Fead|
p"if Model Red ¢
2 Table Re A
B wirite
1= Artificial Daty
@ Cache
E! Database
i, Data Manipulatio Mext = —%
A Data Views vl T Console | Frogress -< Back. -_Fin\sh -Cancel (]
=

IEE ol

Un nouveau projet est créé. Nous importons le fichier HEART.TXT avec le composant FILE READER
dans le diagramme. Avec le menu CONFIGURE, nous sélectionnons le fichier adéquat.

KNIME

-
Wiew Mode - Search  Help B\ Dialog - File Reader, (#1)

File Edit
I . B : | Filg
:FJ'@@ 1oes = :<:—’ 100%  w
A\ workflows Projects 52 | F *Validation croisée - HEART X Sektings | Geersl Hods Settings
Enter A3CIT data file location: (press 'Enter’ to update preview)
A\ Mode Repositary £7 =0 §
File Reader
= valid URL: i)atabases_fUr_mining;’cumparisun_TOW;’VaIiI:latiUn_chisee,l’heart‘txl v| E
| 3 Basic Settings
[Jread row IDs Colurnn delimiter: |<tab> [ Advanced. .. ]
)
[E] read column headers ignore spaces and tabs
= Fél 10 G Mode 1 [] Java-style comments  Single line camment: I:I
=5 Read
B3 ARFF Reader -
| + File Reader = Mode name and descry | o,
p“ﬁ Madel Reader oé,’ cut Click, colurn header o change column properties (* = nameftype user settings)
% Table Reader = Copy Row ID T aoe 8 sexe S type d.. | I pression | I
A& wirite = Rowl 70 mascuiin D 130 322 A
1= artificial Data Rowz 67 Ferminin c 115 SEd
LA i w
J Undao Row3 57 masculin B 124 261
=l Cache - & I3 | >
@ Database
=
a4, Data Manipulation —
[, Data views ||| B Consale | P
e st -
@, Data Outport 0: File T ok [ aotr ][ conel
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Une fraction des données apparait dans le cadre de pré visualisation. Nous validons lorsque la
configuration nous satisfait. Nous cliquons sur le menu contextuel EXECUTE pour finaliser le
chargement.

Création de I’arbre sur la totalité des données. Pour créer I'arbre de décision a partir de
la totalité des données, nous introduisons le composant DECISION TREE LEARNER. Nous lui
connectons FILE READER et nous actionnons le menu contextuel EXECUTE AND OPEN VIEW.

KNIME
File Edit “ew Mode  Search Help
C-HG & 85 e i d 1w v @ =EPO0OO0 & -
A\ workFlow Projects 52 g 0 HEART X
A\ Node Repositary 52 =8 Decision i
File Reader  Tree Learner
e
- p QD[root]: class 'absence' {150 of Z270)
| : —aF |
@D[depression £=16]: class 'absence’ {136 of 203)
Mode 1 Mode 2 ;
E Statistics - ) . .
= @ Mining = @D[valsseau =D]: class ‘presence’ (7 of 9)
1=F Association Rules
= Bayes @ |:| [vaisseau = A]: class ‘absence’ (110 of 135)
I=F Clustering
1=F Rule Induction Qu[vaisseau =E]: class 'presence’ (25 of 44)
1=F Meural Metwark,
== I:IEIECISIUH Tres = @D[vaisseau =]: class 'presence’ {10 of 15)
r1" Decision Tree Learner
ﬁ Decision Tree Predictor |:|[d 1 d ( ‘673
. - epression = 16]: class ‘presence’ (53 of 67
E::-,'r MI_SE_ Classifiers v ( '.
< |\ ¥ El Console | Progress = 8

45Mof 54m I

Par défaut, Knime utilise la derniére colonne comme variable a prédire. Cela convient dans notre
situation. Dans le cas contraire, c.-a-d. la variable a prédire n’est pas située en derniére position,
nous pouvons la définir dans la boite de paramétrage (menu CONFIGURE).

Evaluation en resubstitution. Nous appliquons le modeéle sur les données d’apprentissage
pour en évaluer les performances en resubstitution.

ENKNIME

File Edit “iew Mode  Search Help

Ti~-HB 4 ¢ S = E=ED0860 4 -

A\ workflow Prajects 52 & O | A\ *validation croisée - HEART 52 =B

Made R ' =08 Decision

Tree Learner

Decision Tree

’-
v Predictor Scorer
File Reader
| _? Mode
1=F Misc Classifiers ~ *

= MDS
= SW¥M Hode 1 Mode 3 Node 4
[=-1=F Scoring

[z Errichrment Plotter
'ﬁ Enkropy Scorer

[z ROC Curve
[::._l Scorer
™ Meta =
T=F Misc L = -
¢ | & Bl conscle | Progress G B8 | £ 5-20

aeMof 4aM ]
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La démarche consiste a récupérer le modele avec I'outil de prédiction DECISION TREE PREDICTOR.
Nous Iui connectons la source de données initiale. Une colonne « prédiction » est ajoutée a
I'ensemble de données. Le composant SCORER sert a confronter les valeurs observées de CEUR
avec les valeurs prédites par I'arbre. En cliquant sur EXECUTE AND OPEN VIEW, nous obtenons la
matrice de confusion, avec le taux d’erreur dans la partie basse de la fenétre. Il est de 12.593%

Fil=  Hilite

coeur i\ Pr...  presence absence

presence 107 13

absence 21 129
Correct classified: 236 Wrong classified: 34
Accuracy: 37,407 %% Errar: 12,593 %%

Erreur en validation croisée. Pour réaliser la validation croisée, Knime introduit la notion de
« méta noeud ». Il s'agit de composants constitués d’une série d’opérateurs. Nous I'insérons dans le
diagramme, nous lui relions le FILE READER.

KNIME
File Edit Wiew Search MNode Help
C-EHB &R we v E=P08eE0 4 -
A\ wiorkFlow Projects 5 = B8 *”-.-'alin:latin:nrn =8
. -
A\ Mode Repaositary 53 =08 Decision
Tree Learner
A
o gk Decision Tree
| 4 Predictor Scorer
File Reader
D@
1 Mode JE
I Statistics ~
i 0 0
§ Mining
=-B° Meta vode 1 Mode 3 Mode 4
¥ Cross validation Cross validation
B Metahode 0:1 x [
& Metahode 1:1 o -
B Metalode 1:2
& Metahode 2:1 Moda 5 B
B Metalode 2:2 v
G The Looper - - vy
1= Misc W & conscle Progress EN] ;ﬁ (a) [ g B
: 2amaf4em [

N

Avec le menu CONFIGURE, nous spécifions: la variable a prédire (CEEUR) et le nombre de
subdivision (10).

Dialog - Cross validation (#5) |Z||§|fz|
File:

Standard settings | General Mode Settings

Murnber of validations

Random sampling

Leave-one-ouk IF|

Column with class labels S coeur -

QK H Apply ” Cancel ]
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Pour compléter les composants internes du méta noeud, nous actionnons le menu OPEN META -
WORKFLOW EDITOR. Un nouvel espace de travail apparait. Par analogie avec la démarche
d’évaluation du classifieur en resubstitution, nous complétons le méta noeud avec la méthode

d'apprentissage (DECISION TREE LEARNER) et la prédiction associée (DECISION TREE PREDICTOR).

KNIME

File Edit View MNode Search Help
i . 5 3 -
A\ workflow Projects 52 & 0 =0
& Mode Repository 53 = Decision Meta Data
= Tree Learner Output Nade
| hd = . D@
Meta Data Decision Tree i
C :\ Diata Views ~ Input Node X-Partitioner, Nc-de 11 redictor Aggregator Data colomtor 0
E statistics
(=6 Mining Meta Data
{=F Association Rules [Z] (Ie1) , , Output Node
1= Baves External data... Node 9 |CX] .
1= Clustering Mode 12 Node 10 e
T=* Rule Induction L3
1= Mewral Metwork L
== Decisian Tree
o B Data collector 1
11" Decision Tres Learnar
ﬁ' Decision Tree Predictor
= Misc Classifiers ||| B console | Progress EN ;E = C =
4amof 530 ([

Nous revenons a |'espace de travail initial. Nous pouvons visualiser les résultats de 2 maniéres :
une table contenant les taux d'erreurs pour chaque subdivision du fichier en validation croisée ;
une colonne prédiction que nous pouvons croiser avec les valeurs de la variable a prédire.

Pour obtenir le détail des taux d’erreurs dans chaque bloc, nous utilisons le composant interactive
table. Nous le branchons et nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEW.

KNIME
File Edit Wiew - Search RNode Help
) s _ o
-H@ @ [ v B =DOBO 0
A\ Workflow Prajects £2 = A A\ Meta-workflow: Node 5 =0
A\ Mode Repository 52 = Decision .
Tree Learner Decision Tree
= Predictor Scorer
| v
File Reader
=, Data Views ”~
;=:D Property
@ Bax Plot Fil= Hilite MNavigatiol e Qutput
ﬁ ©onditional Box Plot [nteractiv: ble|| RowID D Erorin%| I Sizeof ... | I ErrorC
H.Il Histogram s % [ fald o 44444 27 12
h]_ﬂl Histogram (interactive) [ fold 1 25,926 27 7
EE Interactive Table fold 2 44,444 27 1z
A Line Plat r@ Fold 3 40,741 27 11
¥ Parallel Coordinates 0 Mode 13 el ) 3,333 z7 ?
a Pie chart fold 5 18.519 27 5
P FiE ehar Foid & 2963 7 5

W Pie chart (inkeractive) Fold 7 29,63 77 5
[®] RulezDPlotter + || B console | Pragress Foid 8 14.815 27 4
A = fold 9 22,222 27 3

Ce tableau est a rapprocher avec celui que nous avions produits a I'aide de R (Figure 1).

Pour obtenir le taux d’erreur global en validation croisée, nous utilisons de nouveau I'outil SCORER.

La matrice de confusion est également affichée.
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File Edit View Search MNode Help

- EHB A P [ M BE"DOBO0E k-
A\ WorkFlow Projects 52 & 8 HEART X [N e = =
& =g Decisi o CoOeUr |\ pr...  presence absence
Mode Repository &2 ecision
Tree Learner P |PPS38Nce 73 [ |
= absence |41 [103 |
Z > 0 - Correct classified: 188 wrong classified: 82
File Reader Accuracy: 69,63 % Error: 30,37 %

Mode 3 groper

1= Mewral Metwork ~
== Decisian Tree
ﬁ" Decision Tree Learner //_
12 Derision Tree Predictor Cross "al'dat"’"/ )
1=F Misc Classifiers [ Node 14
[= X "
= MOs Interactive Table
£
B2 s D\
[=-1=F Scoring MNode 5
[z Enrichrent Flotter
4% Entropy Scorer -
[z ROC Curve Mode 13
Ea. Scarer « || B console | Pragress x af | o £9-90

zamof4am ([

Le taux d’erreur en validation croisée est 30.37%, fortement majoré par rapport au taux en
resubstitution. Ce qui montre encore une fois, si besoin était, combien ce dernier est biaisé.

Par rapport au résultat de rpart de R (21.11%), le taux d’erreur en validation croisée semble un peu
exagéré ici. Il ne faut pas trop s’affoler a ce sujet. On sait que les arbres sont tres sensibles au
paramétrage. Il faudrait se pencher sur les arcanes des implémentations dans chaque logiciel pour
situer précisément les différences.

4 V/alidation croisée avec RAPIDMINER

RAPIDMINER semble trés connu dans le monde anglo-saxon?, c'est moins le cas dans la
communauté francophone. Pourtant, il présente d’excellentes qualités. Il propose entres autres un
nombre impressionnant de méthodes (on s’y perd un peu d’ailleurs). Ici aussi, nous pouvons mettre
en ceuvre relativement facilement la validation croisée... pour peu que I'on se plie a la philosophie
de I'outil.

A la différence des autres logiciels, nous avons tout intérét a définir toute la filiere d’une traite
avant de lancer les calculs dans RapidMiner. En effet, a chaque exécution, il relance les calculs sur
I’ensemble des composants. Il n’est possible de demander une exécution sélective des branches du
diagramme.

Autre différence notable, la validation croisée dans RapidMiner produit directement I'arbre construit
sur la totalité des données. Il n’est donc pas nécessaire de réaliser ce calcul a part.

Création d’un diagramme et importation des données. Au lancement de RapidMiner,
on demande la création d'un nouveau diagramme (arbre des opérations) via le menu FILE / NEW.
Nous insérons le composant CSV EXAMPLE SOURCE a la racine de I'arbre. Nous lui indiquons le
fichier (FILENAME), la variable a prédire (LABEL NAME), le séparateur de colonne (tabulation,
COLUMN SEPARATORS).

4 http://www.kdnuggets.com/polls/2008/data-mining-software-tools-used.htm
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#f RapidMiner@FUJITSU (validation croisee.xml)

File Edit “iew Process Tools Help

NU@EEs o «aaF pPHE ¥ & vz

=2 Operator Tree [ Parameters = =] XML Cornrment | @ MNew Operator
= _c Root filename [3mparis;on_TO\p’\.ﬁ.\raIiclati0n_crois;eelheart.txﬂﬁ'n
Frocess

read_atribute_names
label_name coeur @
label_column 0
id_name
id_column i}
weight_name
weight_calumn a
sample_ratio 1.0
sample_size -1
datamanagement [duuble_array v
column_separatars it @ =

Mow 5, 2008 10:03:18 PM: [Error] Farameter filenarme'is not set and has no defaultvalue

(2] 10:05:59 PM

Validation croisée. D’emblée nous devons introduire la validation croisée avec le composant
XVALIDATION. Le paramétrage est important : nous demandons I'affichage du modele élaboré sur
la totalité des données (CREATE COMPLETE MODEL), I'échantillonnage doit étre simple (SAMPLING
TYPE = SHUFFLED SAMPLING).

7 RapidMiner@FUJITSU (validation croisee. xml*)

File Edit Yiew Process Tools Help

RNiEAESs o =“a % pEB ¥ & g

=3 Operator Tree E? Parameters | (=] 0L Comment || @ MNew Operator
5 =@ Egs:ss keep_example_set [l
;_ CvExampleSource create_complete_maodel @
CSWExampleSource average_perfarmances_aonly
leave_one_out O
number_of_validations 10
sampling_type shuffled sampling @ 'l
local_random_seed -1

MNov 5, 2008 10:03:18 PM: [Error] Farameter filename'is not set and has no defaultvalue.

(8 10:14:41 P

Dans cette sous branche « validation croisée », nous devons introduire : I'outil d'apprentissage
(DECISION TREE) et la séquence « application du classifieur sur le bloc de données et calcul du taux

11 novembre 2008 Page 10 sur 12



Didacticiel - Etudes de cas R.R.

d’erreur ». Le diagramme se présente comme suit. Nous demandons le taux d’erreur pour le
composant CLASSIFICATION PERFORMANCE.

v RapidMiner@FUJITSU (validation croisee.xml)

File Edit “iew Process Tools Help
] = = W Ly S - ~ I’ 1)
RUu@ERESs o =« =% pEB ¥ & w
=3 Operator Tree % Parameters | =] XML Comment || @ MNew Operator
= _c Root keep_example_set |:| =
Frocess
main_criterion “ﬂrst ] ']
; CEVExampleSource
CSWE=ampleSource ACCUracy l:‘
= _\Z’ Wal.idaﬁon classification_errar @
xMfalidation
kappa O
DecisionTree
¥ DescisionTres weighted_rmean_recall O
= =3 OperatarChain weighted_mean_precision O
OperatarChain
spearman_rho
mModelApplier P - O
¥ Modelapplier kendall_tau O
absolute_error O
relative_error O o
Mov 5, 2008 10:03:18 PM: [Error] Farameter filename' is not set and has no defaultvalue,
(S] 10:18:28 PM

Exécution du diagramme. Nous pouvons a ce stade exécuter le diagramme en cliquant sur le
gros bouton PLAY dans la barre d’outils. RapidMiner réunit les principaux résultats dans une fenétre
a onglets. Le premier résultat disponible est la matrice de confusion et le taux d’erreur en
validation croisée. Il est de 27.41%.

@FUJITSU (validation croisee.xml)

File Edit “iew Process Tools Help

RMUY@ERSs o @«a 3 pE ¥ 3 @ ¥

¥ Performanceyector « Decision Tree

Criterion Selectar @ Table View O Plotview
an_etrar
classification_error: 27 41% +i- 7.26% {mikro: 27.41%)
true presence true ahsence class precision

pred. presence T 3 T1.30%

pred. absence 43 119 73.46%

class recall 64.17% 79.33%
| | | | age = G4: abhsence {presence=0, ahsence=3}

type_douleur=A
| cholester == 228.500: ahsence {presence=0, ahsence=7}
| cholester= 228500
| | pression ==139: presence {presence=3, ahsence=0}
| | pression =139
| | | depression == 4. presence {presence=2, ahsence=1}
| | | depression =45 absence {presence=0, ahsence=7}
(created by DecisionTree)
Mov &, 2008 10:20:10 PM: [MOTE] FProcess finished successfully b

(8] 10:21:46 P
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R.R.

Dans I'onglet DECISION TREE, RapidMiner affiche I'arbre de décision

données.

# RapidMiner@FUJITSU (validation croisee.xml)

calculé sur la totalité des

File Edit View

Process Tools Help

fod = e " i e - 2] ey ra
MU EE S Oy - =% PHE ¥ 4 7 ¥
‘# Performancevector » Decision Tree
(@) Graph view () Text View
Zoom =
{_\-{S _:‘-.-'3 type_douleur
% = = o =B
vaisseau taux_maz
Mode ] -c =A =0 S 120500 <= 120500
nce presence ]
sexe tauz_max cholester
EH ‘;‘ ] = — .
= masoulin eminin == 147 =147 =225 <= 225
il age depreszion age age ElEs
— g E g i —
Tree > B1= 61500 “=F =T = 41500 <= 41500 <= 54 500~ 54,500
absence presence absence — 4 presence absence -
Mode Labe — — — e -]
=115 =115 =13 == 13 == B4 = B4
Edge Labe presence absence ane cholester presence abszence
o — C =
— wm & 48 = 22500 «= 2FR500
< ) ——— s —
Save...
type_douleur=A 0
| chaolester == 228.500: ahsence {presence=0, absence=7}
| cholester = 228.500
| | pression ==138: presence {presence=3, absence=0}
| | pression=139
| | | depression == 4 presence {presence=2, ahsence=1}
| | | depression= 4 absence {presence=0, absence=7}
(created by DecisionTree)
Moy s, 2008 10:20:10 PM: [MOTE] Frocess finished successiully
7
(3] 10:25:15 Pl

Deux modes de visualisation sont disponibles, nous montrons ici I'affichage graphique.

5 Conclusion

Dans ce didacticiel, nous avons montré comment mettre en ceuvre la validation croisée dans trois
logiciels : R, KNIME et RAPIDMINER. Ce document compléte une précédente étude ol nous mettions
en place les mémes schémas de traitements dans trois autres logiciels : TANAGRA, ORANGE et
WEKA.

Au final, nous retombons sur une conclusion qui constitue un de nos leitmotiv : lorsque I'on sait
exprimer clairement ce que I'on souhaite obtenir, on trouve assez facilement les bons outils dans
les logiciels. La plupart proposent des fonctionnalités et des modalités opératoires assez proches,
surtout lorsqu’il s'agit de procédures tres courantes telles que la validation croisée.
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