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Rappel : Evaluation des Classifieurs par Taux de Succés

Ensemble de Test

10 | Age | income | student | _ Credit | Buyer | Prediction]

Arbre de Décision

uyer
1519 Llow No Intermediate False 2 |
16 32 Medium No  Excellent True ? Application pour Prédictions I 1 1
17 47 Medium  No Excellent  True ? P <30 31..40 241
18 23 Low Yes Intermediate  True ? 1 | 1
19 40 Medium No  Excellent False  ? [ student |
20 25  High Yes Excellent  True ? _I_
Yes No Intermediate Excellent
| | | |
Comptage des succes et échecs Ea [ True [ Faise |
¢ Comparaison des
Exemples de test | # Succés | # Echecs | Taux de Succés classes réelle et prédite
6 4 2 66.7 %
H Ensemble de Test
¥ 1D | Age [ income | Student | Credit | Buyer | Prediction|  Test
= p i E e 15 19 Low No  Intermediate False  False @ Succés @
» Lllml’te de cette evalua};on glgbale.elle ne distingue pas les 16 B Medlin, No | Guslnt | Trem| Toie o Sacche 3
différents cas de succés et d'échec. 17 47 Medum  No Excellent  True  False : Echec *
» Elle ne permet donc pas de tenir compte d’une éventuelle 18 23 low  Yes Intermediste True  True I Succés %
différence d’'importance des classes pour I'application réalisée. 19 40 Medum No  Excellent False  True : Echec Z
20 25 High Yes Excellent True True . Succés g
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Intérét de la Matrice de Confusion

* Qutil d’évaluation qui distingue les différents types de succes et d'échec pour chaque classe

« Détaille le nombre de prédictions correctes et incorrectes pour chaque classe prédite et chaque classe
réelle (classe de I'exemple de test)

* Permet de quantifier numériquement I'importance des différents types de succés et d’erreurs

¢ Calculée comme une matrice de contingence dans laquelle

* Les lignes représentent la classe réelle des exemples de test

* Les colonnes représentent la classe prédite pour les exemples de test

* Qutil central pour I'évaluation et la comparaison des performances des classifieurs

* Llinterprétation des matrices de confusions permet de comparer la qualité de la discrimination des
classes par les classifieurs

* Permet le calcul automatique de mesures de qualités des prédictions
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Calcul de la Matrice de Confusion

* Exemple : évaluation de I'arbre de décision de prédiction d’appétence (Buyer)

Ensemble de Test

[10 ] Age | income | student | _Cradit__: Buyer | Prediction : _Test
15 19 Low No Intermediate E False False: : Succés %
16 32 Medium No Excellent  True True , Succés < o
i3 7] e e [ aar s s [ e TS e Comptage des cas de succes et d’échecs pour chaque classe
18 23 lLow Yes  Intermediate * True True : Succés réelle et prédiction faite :
19 40 Medum  No  Excellent IFale True I Echec = 3 prédictions de la classe Buyer=True sont correctes
) 25 High Yes Excellent I True True ® Succés i
Tesrsserensnsiasl (exemples de test de classe réelle Buyer=True)
= 1 prédiction de la classe Buyer=False est correcte
(exemple de test de classe réelle Buyer=False)
= 1 prédiction de la classe Buyer=True est incorrecte
(exemple de test de classe réelle Buyer=False)
= 1 prédiction de la classe Buyer=False est incorrecte
T W (exemple de test de classe-reeile Buyer=True)
Prédiction :
True | False | Total :
True 3 1 R T T T P P T PP PP PP PP PR PP PP PR H
Classe réelle False 1 1 2
Total | 4 2 6
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Interprétation de la Matrice de Confusion

* Les valeurs permettent de distinguer quatre situations et obtenir des indicateurs globaux (i.e. sans distinction
des classes) sur la fiabilité du classifieur

* Exemple : interprétation en terme de taux de succés

Matrice de Confusion 75 % des exemples de test de classe Buyer=True
Bekaliciion 7 ont été correctement reconnus
True False v [y R
True 3 1 4 759% " " 50 % des exemples de test de classe Buyer=False
Classe réelle False 1 1 2 509 et wesess o0t 6té correctement reconnus
Total 4 2 6 66.7% -...|
Taux de succés | 75 % 50% |66.7% e » 66.7 % des exemple de test, indépendamment de
leur classe, ont été correctement reconnus
75 % des prédictions de la classe 50 % des prédictions de la classe A 66.7 % des prédictions faites, indépendamment
Buyer=True sont correctes Buyer=False sont correctes de la classe prédite, sont correctes
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Matrices de Confusion : Classification Multi-Classes

* Classification binaire : deux classes a prédire, e.g. Buyer € {True, False}

* Classification multi-classes : plus de deux classes a prédire, e.g. Médicament € {Produit-A, Produit-B, Produit-
C, Produit-X, Produit-Y}

* Autant de lignes et colonnes que de classes a prédire
* Diagonale principale : nombres de succes
* Autres cellules : nombres d’échecs

Prédiction
Produit-A | Produit-B | Produit-C | Produit-X | Produit-Y
Produit-A 35 0 0 0 7
Produit-B 0 30 0 0 2 Nombre de succés
Classe =
Réelle | Produit-C 0 0 46 0 0 |:| Nombre d’échecs
Produit-X 0 0 114 9
Produit-Y 0 1 1 3 152
e / e
-~ \
Nombre d’exemples de test de classe réelle Nombre d’exemples de test de classe réelle
Produit-Y prédits dans la classe Produit-B Produit-Y prédits dans la classe Produit-Y
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Classes Positive et Négative

* Si les objectifs de I'application donnent plus d’importance a une classe, celle-ci est désignée classe positive et
l'autre classe désignée classe négative

* Exemple : applications de prédiction d’appétence Buyer=True ou Buyer=False

* On privilégie la classe des acheteurs potentiels (i.e. prédictions Buyer=True) auxquels on enverra un
message publicitaire par rapport a celle des acheteurs improbables (i.e. prédictions Buyer=False)

* La classe Buyer=True est donc la classe positive et la classe Buyer=False la classe négative

* Interprétation : on souhaite minimiser les erreurs de prédictions Buyer=True quitte a augmenter le
nombre d’erreurs de prédictions Buyer=False

Matrice de Confusion

Prédiction
Positive | Négative | Total
. Positive 3 1 a
Classe réelle Négative 1 1 2
Total 4 2 6
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Classes Positive et Négative

* Parmi les prédictions positives et négatives, on distingue les vrais (succés) et les faux (échecs)

Vrais Positifs (VP) : nombre de prédictions Faux Négatifs (FN) : nombre de prédictions
positives correctes. négatives incorrectes.
= Nombre d’exemples de test positifs => Nombre d’exemples de test positifs
prédits positifs prédits négatifs
............ Matrice de Confusion
.............. Prédiction _______...--
............. Positive | Négative __]’ota'l"-
Positive | %3 A a
Classe réelle Négative ,".}'. 4 1- 2
............. Jotal a 2 B
Faux Positifs (FP) : nombre de prédictions Vrais Négatifs (VN) : nombre de prédictions
positives incorrectes. négatives correctes.
= Nombre d'exemples de test négatifs = Nombre d’exemples de test négatifs
prédits positifs prédits négatifs

- ' COTED'AZUR ~%:3
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Mesures d’Evaluation des Succes et Echecs

Les valeurs VP, FP, VN et FN permettent de calculer des mesures d’évaluation

Rappel (Sensibilité)
* Calcul : VP / (VP +FN)
* Proportion d'exemples de test positifs correctement reconnus

Spécificité
e Calcul : VN / (VN + FP)
* Proportion d'exemples de test négatifs correctement reconnus
* Précision
* Calcul : VP / (VP + FP)
* Proportion de prédictions positives correctes

Taux de vrais négatifs
* Calcul : VN / (VN + FN)
* Proportion de prédictions négatives correctes
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Interprétation des Mesures d’Evaluation

* Ces mesures permettent de sélectionner le classifieur qui maximise les succés soit pour les positifs (Rappel et
Précision), soit pour les négatifs (Spécificité et Taux de Vrais Négatifs)

R4 Rappel =0.75

Matrice de Confusion .
" Interprétation : un exemple Buyer=True sera

Prédiction

— el " correctement reconnu dans 75 % des cas
Positive | Négative | Total | Tauxde succés ;"
Positive 3 1 4 75.0%""
Classe réelle Négative 1 1 2 50.0 %==="" Bl i it Spécificité = 0.50
Total 4 2 6 Interprétation : un exemple Buyer=False sera
Taux de suceés | 75.0% | 50,0% correctement reconnu dans 50 % des cas

Précision = 0.75 Taux de Vrais Négatifs = 0.50

Interprétation : une prédiction Buyer=True sera Interprétation : une prédiction Buyer=False sera

correcte dans 75 % des cas correcte dans 50 % des cas
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Exemple : Application de Prédiction d’Appétence

Dans le cadre d’'une campagne de marketing par message publicitaires
* Les clients prospects prédits dans la classe Buyer=True recevront un message publicitaire (classe
positive)
* Les clients prospects prédits dans la classe Buyer=False seront ignorés (classe négative)

* Maximiser la Précision permet de maximiser les chances d’envoyer un message publicitaire utile (minimiser
les codts)

* Maximiser le Rappel permet de minimiser les chances de ne pas envoyer un message publicitaire utile (rater
un client potentiel)

* Maximiser le Taux de Vrais Négatifs permet de minimiser les chances d’envoyer un message publicitaire
inutile (éviter les « spams »)

* Maximiser la Spécificité permet de minimiser les chances de ne pas envoyer un message publicitaire inutile
(ne pas détecter un client improbable)
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Matrice des Colts

* Permet de quantifier numériquement I'importance relative des différents types d’erreurs en attribuant un
co(t variable (poids) a chaque type d'erreur

* Exemple : colt des faux positifs triple par rapport aux faux négatifs

Evaluation Uniforme Matrice des Coiits
Positive | Négative Positive | Négative
Positive 1 Positive 1
Négative 1 Négative 3
Test Classifieur 1 H
Prédiction
\4 Positive | Négative v
Classification Accuracy : | 0.85 omrenennannnanans Classe | Positive as I =g oo > Colt pondéré des 35
Cofit des Erreurs : 15 réelle | pggative | 10 40 Erreurs :

' Test Classifieur 2

Prédiction :

\ 4 Positive | Négative V
Classification Accuracy: 0.80 Classe | Positive 35 (LY | > Codt pondéré des 30
Coiit des Erreurs : 20 réelle | Nggative 5 a5 Erreurs:
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