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Définition

La méthode de classement bayésienne naive est basée sur le théoréeme de Bayes
avec I'hypothése, dite naive, d'indépendance conditionnelle entre toutes les paires
de descripteurs par rapport aux valeurs de la variable a prédire. Elle met en ceuvre
un classifieur bayésien naif appartenant a la famille des classifieurs linéaires. Un
terme plus approprié pour le modele probabiliste sous-jacent pourrait étre modele a
caractéristiques statistiqguement indépendantes. En termes simples, un classifieur
bayésien naif suppose que l'existence d'une caractéristique pour une classe est
indépendante de l'existence d'autres caractéristiques. Un fruit peut étre considéré
comme une pomme s'il est rouge, arrondi, et fait une dizaine de centiméetres. Méme
si ces caractéristiques sont liées dans la réalité, un classifieur bayésien naif
déterminera que le fruit est une pomme en considérant indépendamment ses
caractéristiques de couleur, de forme et de taille.

Malgré le modele de conception naif et les hypotheses de base extrémement
simplistes, les classifieurs bayésiens naifs ont fait preuve d'une efficacité plus que
suffisante dans beaucoup de situations réelles complexes. L'avantage du classifieur
bayésien naif est qu'il requiert relativement peu de données d'entrainement pour
estimer les paramétres nécessaires au classement.
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Les données brutes sont utilisées car les résultats de cette méthode ne sont pas
affectés par le prétraitement des données.

Cette procédure est basée sur le package R 'naivebayes'.
Entrée des données

Cliguons sur I'icéne BAYES dans le ruban Expliquer. La boite de dialogue montrée ci-
dessous s’affiche :

== Méthode bayésienne naive >

Facteur de classement qualitatif :

=

Variables explicatives :

7

({Libellé du facteur de classement :)

7

(Libellés des varables explicatives 3}

7

(Libellés des observations :)

7

Paramétre de lissage de Laplace : 0

[ Estimation non paramétrigue par noyau {Probabilités a prior )
(varables numériques continues)

[ Loi de Poisson r\

(varables numériques discrétes positives)

Annuler Selection Supprimer Aide

Cette boite de dialogue permet de définir le facteur de classement qualitatif
alphanumérique, la liste des variables explicatives quantitatives ou qualitatives, les
libellés optionnels du facteur de classement, des variables explicatives et des
observations.
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Elle permet également de préciser les probabilités a priori pour chaque niveau du facteur
de classement (option), la valeur du parameétre de lissage de Laplace, si les lois des
variables numériques continues doivent étre estimées de facon non paramétrique par la

méthode du noyau et si les lois des variables numériques discretes a valeurs non
négatives doivent étre estimées par la loi de Poisson.

Le lissage de Laplace permet d'éviter d'obtenir des probabilités nulles ou égales a un
dans le cas de petits échantillons. Dans ce cas, une valeur usuelle de ce paramétre
est 1.

Définition des lois conditionnelles

Si « Estimation non paramétrique par noyau » et « Loi de Poisson » ne sont pas
cochés, alors la loi normale est utilisée pour toutes les variables numériques.

Si « Estimation non paramétrique par noyau » est coché et « Loi de Poisson » n’est
pas coché, alors I'estimation non paramétrique est utilisée pour toutes les variables
numériques.

Si « Estimation non paramétriqgue par noyau » n’est pas coché et « Loi de Poisson »
est coché, alors la loi normale est utilisée pour toutes les variables numériques
continues et la loi de Poisson est utilisée pour toutes les variables numériques
discretes a valeurs non négatives.

Si « Estimation non paramétrique par noyau » et « Loi de Poisson » sont cochés,
alors I'estimation non paramétrique est utilisée pour toutes les variables numériques
continues et la loi de Poisson est utilisée pour toutes les variables numériques
discrétes a valeurs non négatives.

Données manquantes

Dans cette procédure, les valeurs manquantes du facteur de classement permettent de
définir I'échantillon de prévision. Les lignes ayant des valeurs manquantes pour les
variables explicatives sont automatiquement éliminées de I'analyse.

Exemple 1 : Fichier BAYES

Pour ce premier exemple, nous utiliserons le fichier BAYES pour illustrer cette
procédure. Ce fichier contient 100 observations pour lesquelles les variables suivantes
sont collectées :

e type : A si 'observation est utilisée pour I'apprentissage, P si I'observation est
utilisée pour la prévision
e classe : facteur de classement a deux modalités : classA, classB
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e X1 :variable qualitative a deux modalités A et B (Bernoulli)

e X2 :variable qualitative a trois modalités a, b et ¢ (catégorielle)
e X3 :variable prenant les valeurs 0 ou 1 (logique)

e X4 :variable numérique continue (normale)

e x5 : variable numérique discrete (comptage)

Ce fichier contient 5 observations pour lesquelles les classes d'appartenance sont
inconnues. Elles définissent I'échantillon de prévision.

Renseignons la boite de dialogue comme montré ci-apres.

== Méthode bayésienne naive >

[ EEE Facteur de classement qualtatif
1 classe
N I\
%3
wd Varables explicatives :
x5 |
’ ol
o
%3
nd
4}
|

(Libellé du facteur de classement :)

=

({Libellés des varables explicatives 3}

=

(Libellés des observations )

=

| Paramétre de lissage de Laplace : 0

[ Estimation non paramétrigue par noyau {Probabilités a prior )
| (vanables numergues continues)

=

| [ Loi de Poisson
| (vanables numerques discrétes posttives)

Annuler Selection Supprimer Aide

Sélectionnons la variable classe comme facteur de classement, les variables x1 a x5
comme variables explicatives et cochons ‘Loi de Poisson’ pour le traitement des variables
discretes a valeurs positives.

Cliquons sur le bouton Ok pour exécuter le traitement de l'analyse.
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Méthode de classement

Le facteur de classement posséde 2 modalités, Souhaitez-vous
continuer 7

Oui Mon

Aprés avoir visualisé le message informatif nous indiquant le nombre de modalités du
facteur de classement, nous précisons le code de I'événement positif pour I'analyse et
le tracé des courbes ROC.

2m Opticns pour la courbe ROC x

Code de I'événement positif pour I'analyse
0 classA () classB

[ Ok ] | [ Annuler ]

Aprés quelques instants, la fenétre « Rapports et Graphiques » s’affiche :

Ea Rapports et Graphiques (E=8ECR 5

E=EEICIED

Rapport BAYES

1 2 3 4 5 3 7 8

(C) UNIWIN version 9.7.0

1
2
3
e 4 | DATE:47/08/2023
Classement prévision ' 5 | ORDINATEUR: LAPTOP-LEGBLOTT
6 | UTILISATEUR: cchar
7 FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : BAYES.SGD
3

9 | RESULTATS DU CLASSEMENT PAR LA METHODE BAYESIENNE NAIVE

11 | Sélection :
12 | Aucune

14 | Nombre d'observations : 95

15 | Nombre de variabes explicatives : 5

21 | Facteur de classement : classe

Codes des classes : classA . classB
Rapport Explorateur

La barre d’outils ‘Rapports et Graphiques’ permet par 'icbne ‘Données’ I=——
la boite de dialogue d’entrée des données.

de rappeler

L’icbne ‘Rapports’ affiche la boite de dialogue des options pour les rapports :

Rapports

(®) Rapport Explorateur
() Rapport Général
() Rapport Html

Annuler
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L icone ‘Graphiques’ | affiche la boite de dialogue des options pour les graphiques :

| Graphiques

| ) Graphigues des lois marginales
| () Graphiques des loiz conditionnelles
| () Graphigues des données d'apprentissage

(_) Graphiques des données de validation

| [_) Graphiques des données de prévision

| () Courbe ROC pour les données d'apprentissage

| () Courbe ROC pourles données de validation

Annuler

L’icbne ‘Enregistrer’
dans un fichier.

permet de sélectionner les résultats de I'analyse a enregistrer

Enregistrement des résultats (1/2)

Enregistrer Moms attribués aux variables cibles
| [[J Résultats généraux resapp
| [] Résultats apprentissage (observations) resappobs
i [ ] Résultats apprentissage (classes) resappclas
| [[) Résultats apprertissage (probabilités) resappprob_1
[ ] Résultats prévision {observations) resprevobs
| [] Résultats prévision (classes) resprevclas
5 [ ] Résultats prévision (probabilités) resprevprob 1
| [ Vraiz posiifs (apprentissage) vph
| [ Faux négatifs (apprentissage) fnA
: [ ] Faux positifs {apprentissage) fphA

| Plus Tout Annuler

L’icbne ‘Quitter’ ﬂ permet de quitter 'analyse.

L’option Rapports

Cette option permet d’obtenir le rapport a I'écran sous la forme d’'un explorateur, d’un
tableur ou au format HTML.
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Le premier tableau affiche les nombres d’observations pour les jeux d’apprentissage, de
validation et de prévision. Il indique les probabilités a priori calculées en utilisant
ensemble des données. Il précise également les lois conditionnelles utilisées pour

chacune des variables explicatives.

Ba Rapports et Graphigues

E=EICIEY

[ESNECH 5=

TRepotBAvES | 1 2 2 : 8
i~ Facteur de classement 15 Nombre de variabes explicatives : 5
i~ Informations issues de R 15
- Classemert apprertissage 17 | Jeu d'apprentissage : 95 observations
i Synthése classement apprentissage
S VP, FN, FP VN, Sensibité, Spéciicité 18 | Jeu de validation : 0 observations
% Classement prévision 19 Jeu de prevision : 5 observations
20
21 Facteur de classement : classe
22 Codes des classes : classA |, classB
23
24 | Probabilités a priori : 0,4842 0,558
25 | Lissage de Laplace : 0,000
26 | Méthode du noyau : non
27 Loi de Poisson : oui
28
29 Lois des variables
30
El x1: Bernoulli
32 | x2:Catégoriel
33 x3 : Bernoulli
34 x4 : Normale
35 x5 : Poisson
"\, Rapport Explorateur / |
Le deuxiéme tableau affiche un tri a plat des données du facteur de classemen
tabl ffich tri a plat des d du facteur de cl t.
g =~

EEEICIE]

Rapport BAYES 1 2 3 4

R «

i Informations issues de R 2 | FACTEUR DE CLASSEMENT

i Classement apprentissage B

i Synthése classement apprentissage - - n -

L. WP, FN, FP, VN, Sensbité, Spéchicné 4 | Le tableau affiche les effectifs, les fréquences (%), les effectifs cumulés etles fréquences cumulées (%).

. Classemert prévision s
6
7 Effectifs. Fréquences Effectifs cumulés | Fréquences cumulées
3 | classA 4% 4842 % 4542
5 | classB 49 51,58 95 100,00
10
"
12
13
14
15
18
17
18
18
20
21

', Rapport Explorateur / |

Le troisiéme tableau affiche un ensemble d’informations provenant de I'exécution de
'analyse dans R. Pour chaque variable explicative, la loi conditionnelle utilisée et ses

parametres sont indiqués.

B Rapports et Graphiques
E El[F B|[9]
Rapport BAYES 1 2 3 4
i Facteur de classement 1
H 2 | INFORMATIONS ISSUES DE R
i~ Classement apprentissage 3
- Synthése classement apprentissage
i+ VP, FN, FP, VN, Sensibiité, Spéciicié 4
. Classement prévision 5 c::oml (Bernoulli)
[
7
8 =1 classi classB
3 A 0.5000000 0.5510204
10 B 0.5000000 0.4489796
11
12 ci:om2 (Categorical)
13
14
15 | =2 classa classB
16 a 0.4130435 0.4081633
17 b 0.2826087 0.3877551
18 c 0.3043478 0.2040816
19
20 ci:o=3 (Bernoulli)
21
", Rapport Explorateur |

=S HE =
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Les tableaux suivants affichent les résultats détaillés du classement de la population
d’apprentissage, un tableau de synthese et les informations concernant les
sensibilités et spécificités utilisées pour le tracé de la courbe ROC.

4 Rapports et Graphiques

SEICIE]

Rapport BAYES 1 2 3
+- Facteur de classement 1
§~ Informations issues de R 2 | RESULTATS DU CLASSEMENT DE LA POPULATION D'APPRENTISSAGE
£ Classement apprentissage 3
Synthése classement apprentissage - ; -
WP, FN, FP, VN, Sensibilité, Spécificté 4 Individu - Classe observée - Classe prévue - Probabilités a posteriori

i Classement prévision 5
6

7 classA classB

8 Individu © 01 - Observé : classé -= Prévu  classA 0,60798 0,38202

9 Individu : 02 - Observé : classB -> Prévu © classB 0,39452 060548

10 Individu : 03 - Observé : classA -> Prévu ; classA 0,62880 037140

11 Individu : 04 - Observé : classé -= Prévu : classB * 0,41998 0,58002

12 Individu © 05 - Observé : classB -» Prévu * classA * 0,55237 044763

13 Individu : 06 - Observé : ClassA > Frévu ; classA 0,70694 0,29306

14 Individu : 67 - Observé : classé -= Prévu : classA 072215 0,27785

15 | Individu 08 - Observé - classA -» Prévu - classB * 0.20031 0.79%9

16 Individu ; 09 - Observé : classB —> Prévu ; classA * 0,52362 0,47638

17 | Individu : 010 - Observé : classB -» Prévu : classA * 055487 0,34513

18 Individu © 011 - Observé : classA -» Prévu - classA 0,73054 0,26946

19 Individu : 012 - Observé : classA - Prévu - classf * 0,44807 0,55393

20 Individu : 013 - Observé : classA -= Prévu : classA 0,55105 0,44895

21 Individu © 014 - Observé : classA -= Prévu - classA 0,65567 0,34433

Individu : 015 - Obsgrvé : classA —» Prévu - classB ™ 0.39537 060483

\, Rapport Explorateur |

Ba Rapports et Graphiques

ElEl &3

6 0.27375 45
Rapport Explorateur |

Rapport BAYES 1 2 3 4 7 3
i+ Facteur de classement 1
+ Informations issues de R 2 | SYNTHESE DU CLASSEMENT DE LA POPULATION D'APPRENTISSAGE
| -Classemen apprentissage 3
- Synthése classement apprentissage
©VP, N, FP, UN., Sensibité, Spéciicté 4 | Enlignes, les classes observées
- Classement prévision 5 Encolonnes, les classes prévues
[
7 | Pourcentage de mal classés : 30,526 %
& | Pourcentage de bien classés : 69474 %
s
10
1 classA classB Total
12| cassA 30 18 46
13 | classB 12 3 5
14 | Total 43 s2 95
15
16
17
18
19
20
7
\, Rapport Explorateur /- |
Ba Rapports et Graphiques
El
Rapport BAYES 1 2 3 4 5 8 )
£ Facteur de classement 1
+Informations issues de R 2 | VP,FN, FP, VN, SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU 'APPRENTISSAGE
| -Classemen apprentissage 3
|- Synthése classement apprentissage
$-VP, FN, FP, VN, Sensibiité, Spécficie | ¢ | Mesures - Mesures uniques
- Classement prévision 5 | VP=Nombres de vrais positifs
6 | FN=Nombres de faux négatifs
7 | FP=Nombres de faux positifs
& | VN=Nombres de vrais négatifs
8 | Sensibilité en %
10 | spécificité en %
1
12| Code de I'evénement positif : classA
13| Aire sous la courbe (AUC) = 0,708
14
15
16 Mesures. VP FN i Vi Sensinilté Spécificté
7 |1 Infini 4% 0 ) 0 100,00000 0,00000
IE] 0,19289 % 0 49 0 100,00000 0,00000
19 |3 0,20031 4% 0 43 1 100,00000 2,04082
20 | 4 0,23480 4 1 ) 1 97,82609 2,04082
2 5 0,24108 45 1 a7 2 97,82609 4,08163
1 5 3 97.82609 612245

Enfin le dernier tableau affiche les résultats du classement de la

prévision.

population de
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i Rapports et Graphiques (=R (= 5
El=lEICHEY
Rapport BAYES 1 2 3 4 5 3 7 8 a
Fa e 1
g'ﬂ 2 | RESULTATS DU CLASSEMENT DE LA POPULATION DE PREVISION
a
- Synithe issage o - - -
VE N, FP. VN, Sensibité, Spéefici 4 | Individu - Classe prévue - Probabilités a posteriori
Classement prévision 5
6
7 classA class8
& | Individu: 086 > Prévu : classA 067082 0,22918
9 | Individu 087 > Prévu : classB 027928 0,72072
10 | Individu 038 = Prévu : classA 062148 0.37852
11| Indiviou : 098 = Prévu : classA 058089 0,41931
12 | Individu 0100 > Prévu : classA 0,70742 0,29252
13
14
15
16
17
18
19
20
21
v
", Rapport Explorateur / |

L’option Graphiques

o Graphiques des lois marginales

Ce graphique affiche la loi marginale P(Xi/ classe) x P(classe) pour chaque variable
explicative : diagramme en mosaique pour les variables Bernoulli et catégorielles,
fonction de densité pour les variables modélisées par une loi normale et fonction de

masse pour les variables modélisées par une loi de Poisson.

54 Graphique (=]
Imprimer | | Copier | Enregistrer
Loi marginale pour x1 —]
<
=
| o[
Ea Graphique -3 x]
Imprmer ~ Copier  Enregistrer
Loi marginale pour x2 =
o
>
< | v
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B4 Graphique

Impimer | Copier  Envegistrer  Zoom

=lolx]

Loi marginale pour x3

classB.

| |

FALSE

x3

TRUE

|

B4 Graphique

Imprimer | | Copier |  Enregistrer

=1k

Loi marginale pour x4

[
0

Fonction de densite

— classA
-~ classB

Em Graphique

Imprimer Copier | Enregistrer  Zoom

~olx]

Loi marginale pour x5

| v

0.065
0.080
0.055 -
0.050
0.045
0.040
0.035
0.030 =
0.025 =
0.020

Foncion de masse

0.015
0.010
nons
0.000

—*— classA
~*®- cassB

x5

1] |
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e Graphique des lois conditionnelles

Ce graphique affiche la loi conditionnelle P(Xi / classe) pour chaque variable
. diagramme en mosaique pour les variables Bernoulli et catégorielles,
fonction de densité pour les variables modélisées par une loi normale et fonction de

explicative

masse pour les variables modélisées par une loi de Poisson.

3 Graphique

- o] x|
Imprimer Copier ~ Enregistrer
Loi conditionnelle pour x4 b=
0 1 =
035 //\
ERUETE
2 /
ERLESE - \
° N
3
c 020 - / \
S
g 015 - / \
£
0.10 o \
vos / \
o —_—
0.00
T T T T T T T T T T
3.0 2. =20 1.5 1.0 0 0.0 0. 10 1 20
x4
] | v
. , y .
* Graphique des données d’apprentissage
B2 Graphique =]
Options | | Ubelés | Zoom || imprmer || Copier | Envegistrer Axe X:|xd <o ey " ﬂ Liellé :| - - E lgne: [T E
Graphique des données d'apprentissage L]
2,00 *
.
- - L]
-
) - . .
16,75 oo mmm W L - L
- L]
- -
LR ]
. .
£ 1 [ SR [ S ,.,,, L4 T SRECOR LSRR
e o .
| . .
. " . .- . .
625 ggrensrresmnoseennssanns s ooy g B R GatTRHELE R e T G eEE SEEEER R
. . [ e e o "y y
. * e . .
. [ .
- . .
1,00
5 130 0.2 126 265
x4 -
4] | v

La barre d’outils permet de préciser les variables numériques affichées sur les axes
X etY et le bouton ‘Libellés’ permet de préciser les libellés a afficher :

Ba Libellés des points

Libellés
(®) Non

(1 0ui
() Groupes observés

() Groupes prévus

x|

Times New Hu:un| |N|:urrna| ‘ EI Police

Couleur

Defaut Annuler

FRANCESTAT - UNIWIN - Méthode bayésienne naive

Page 11



& Graphique

- ol x|
Options | | Libellés Zoom | | Imprmer | | Copier | |Enregistrer| Ave X - [xd v| o Aey[ss vﬂ Libellé - - vﬂ Ligne vﬂ
Graphique des données d'apprentissage =
Groupes observés =
22,00 delaasd
#classA
#classA = classB = classB #classA
#classA = classB
®classA BclassB @chissB mclssB @classA WclassA
1675 b seclassA ... W8S ] molassB ...
=classB # classB clastlassA
= classB = classB ®classA
®clisiatsA® classB
mchss§  mclassB = classB
< #classA  ®classB ®classB ®classA
e FsA Feees:)
T ®clas@iclassB
#classA
®classA
_ ®classB = classBiclassA ®classB
T Y LT T WClassA T
mclassB # classB schsacls eeidasEA classA®
®classA  #¢ L ®classA
®classB #classA
®classA ® classB ® classB = classB
1,00 txssB
288 130 012 126 263
x4 -
| o[
» Graphique des données de validation
. . . y , . .
Non disponible dans cet exemple car il N’y a pas de données de validation.
» Graphique des données de prévision
H rq ) )
Il affiche les données pour lesquelles la classe d’appartenance n’est pas connue.
BY Graphique [=F
Options | | Lbelés | | Zoom | | mprmer | | Copier | |Envegistrer Ave X: xd <] of mev:[s | | bste:[- | 8] uone | |
Graphique des données de prévision =
Groupes prévus —
1600 igssd
13,00 GelasA -~ L M A A A A A i i i L L
L
Q classB
Tt
4,00 WciassA
129 0,70 011 048 107
x4 =
| v[
7 y .
* Courbe ROC pour les données d’apprentissage
£2 Graphique =e s
Options | Libellés Zoom | Imprmer | Copier | Enregistrer
Courbe ROC pour le jeu d'apprentissage
Evénement positif : classA - AUC = 0,708 I
@ 10000 :
[=] H
8 ;
%2} H h
=TT S SRR R P 3 [ T
z 4—0—0—._’_:_‘
v
k<l
L H
oy ;
c Y O OOORPRORPYRROPII ... ... 255120 90 156 FE 2 66 02 S T o F9 8 S D6 FE e 59 S SS9 S 9 RE AR 96E A9 SRR SIAEERE RS P55
=]
v
=}
=
&
O TS e e
7 :
51 h
R 00 g
0,00 25,00 50,00 5,00 100,00
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)
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Exemple 2 : Fichier IRIS3

Pour ce deuxieme exemple, ouvrons le fichier Iris3. Ce fichier contient les données
relatives a 150 iris de trois especes : Iris Setosa, Iris Versicolor et Iris Virginica.

Les mesures effectuées sont : longueur du sépale (lonsepal), longueur du pétale

(lonpetal), largeur du sépale (larsepal), largeur du pétale (larpetal).

Ce fichier contient 6 iris pour lesquels les classes d’appartenance sont inconnues. lls
définissent I'échantillon de prévision.

Renseignons la boite de dialogue comme montré ci-dessous.

Ba Méthode bayésienne naive

lonzepal
larsepal
lonpetal
larpetal
codesp
numins
MESUres
nomesp

type B

Facteur de classement qualitatif

codesp?

\4

Variables explicatives

lonsepal

7

Paramétre de lissage de Laplace : D

larsepal
lonpetal
larpetal

(Libellé du facteur de classement )

7

(Libellés des varables explicatives ;)

7

(Libellés des observations )

7

B Estimation non paramétrique par noyau
(variables numérques continues)

[ Loi de Poiszon
(variables numériques discrétes positives)

Annuler

(Probabilités a prion ;)

=

Sélection Supprimer Aide

Sélectionnons la variable codesp2 comme facteur de classement et les quatre variables
lonsepal, larsepal, lonpetal et lonsepal comme variables explicatives.

Cochons la case ‘Estimation non paramétrique par noyau’ pour estimer de fagcon non

paramétrique les lois des quatre variables explicatives numeériques continues.
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Cliquons sur le bouton Sélection pour définir la population d’apprentissage.

Les observations non sélectionnées pour lesquelles les valeurs du facteur de classement
sont connues définissent le jeu de validation (24) et celles pour lesquelles les valeurs du
facteur de classement sont inconnues le jeu de prévision (6).

B4 Définition de la sélection *
Et type = A
Ligison Variable Relation Valeur ou variable
Et larsepal A = codespi A
Et non ||lonpetal < codesp2
Cu lonsepal < larpetal
Cu non || mesures = larsepal
nomesp > lonpetal
NUmirs = lonsepal
type ¥ | |débute Mmesures v
Ok Annuler Pide
La sélection comporte 120 observations.
Confirmons le nombre de modalités du facteur de classement.
Apres quelques instants, les résultats de I'analyse s’affichent.
o ors et Gach (=@ =]
I El
Eﬁiu:ni%:iziig;e % (C) UNIWIN version 9.7.0
- Syrthése classement apprentissage " P —
7 FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : IRIS3.5GD
12 Enype:;;

Nombre d'observations : 120
Nombre de variabes explicatives : 4

Jeu d'apprentissage : 120 observations
Jeu de validation : 24 observations

Jeu de prévision : 6 observations

Facteur de classement : codesp2

Codes des class
Rappo

s : Setoga . Versicolor . Virainica
i Explorateur 1

Le tableau donnant les résultats issus de R précise les

I'estimation par noyau (KDE).

caractéristiques de
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Ba Rapports et Graphiques

Rapport BAYES
i Facteur de classement
Classement apprentissage
L. Synthése apprentissage

1~ Classement validation

- Synthése validation

- Classement prévision

- 1olx

1 2 3 4 & 7 g "
1
2 INFORHATIONS ISSUES DE R
3
4
g lonsepal: :Setosa (KDE)
6
7 |call:
g density.default(x = x. na.ra = TRUE}
9 |Data: = (43 obs.):Bandwidth 'bw' = 0.1266
10 = v
11 Hin :3.920 Hin. :0.0009371
12 | 1st Qu.:4.485  1st Qu.:0.1100599
13 | Median :5.050 Median :0.4102660
14 Hean :5.050 Hean :0.4420697
15 3rd Qu.:5.615 3rd Qu.:0.6485914
16 | Hax :6.180  Haz.  :1.2194217
17
18 lonsepal: :Versicolor (KDE)
19
20 |call:
21 |density.default(x = =, na.ra = TRUE})
Data: = (38 obs.):Bandwidth 'bw' - 0.219 ©
< )\RappudExp\nraleur} | < >

Le tableau

de synthese pour le jeu

classement de 1,67%.

d’apprentissage

indiqgue un taux d’erreur de

B8 Rapports et Graphiques

Rapport BAYES
i Facteur de classement

£ Informations issues de R
Classement apprertissage:

Classement validation
- Synthése classement validation
.- Classemert prévision

El El[=] =

T ——

1 2 3 4 5 [ 7 8
7

2 | SYNTHESE DU CLASSEMENT DE LA POPULATION D'APPRENTISSAGE

3

4 | Enlignes, les classes observées

5 | Encolonnes, les classes prévues

&

7 | Pourcentage de mal classés: 1,667 %

& | Pourcentage de bien classés: 98,333 %

s

10

" Seiosa Versicolor Virginica Total
12 | Setosa 4 0 0 4
13 | Versicolor ] 37 1 38
14 | Virginica ] 1 38 38
15 | Total 4 £} £ 120
16

17

18

19

20

21

\, Rapport Explorateur |

Celui du tableau sur les données de validation est de 8,3%.

Le tableau du

classement des données de prévision est montré ci-dessous.

B4 Rapports et Graphiques

ElEl[=]=

Rapport BAYES
1+ Facteur de classement
- Informations issues de R
+-Classement apprentissage
i Syrthése classement apprentissage
i Classement validation
L. Synthése classement validation

=

1 2 3 4 5 [ 7 8
7

2 | RESULTATS DU CLASSEMENT DE LA POPULATION DE PREVISION

3

4 | Individu - Classe prévue - Probabilités a posteriori

5

&

7 Sefosa Versicolor Virginica
& | Individu: 03 > Prévu : Sefosa 1,00000 0,00000 0,00000
9 | Individu : 036 -» Prévu : Selosa 1,00000 0,00000 0,00000
10 | individu : 062 -» Prévu : Versicolor 0,00000 0,99584 0,00416
11 | Individu : 084 -» Prévu : Virginica 0,00000 0,26486 0,73534
12 | Individu : 0104 -» Prévu - Virginica 0,00000 0,00020 0,89980
13 | Individu : 0125 -» Prévu : Virginica 0,00000 0,00000 1,00000
14

15

16

17

18

19

20

21

\, Rapport Explorateur / |

FRANCESTAT

- UNIWIN - Méthode

bayésienne naive

Page 15



Exemple 3 : Fichier TITANIC

Pour ce troisieme exemple, nous utiliserons le fichier TITANIC.

Ce fichier contient des informations concernant 714 passagers :

Statut Déces ou Survie
Classe

Sexe Homme ou Femme
Age Age du passager
Nbfse

Nbpe

Tarif Tarif passager (en £)

Cliquons sur licbne BAYES dans le ruban Expliquer et renseignons la boite de

dialogue comme montré ci-dessous.

Ba Méthode bayésienne naive

Sexe

Poids
LibWarGuanti
LibVar3uali
LibObs

Classe du passager (16, 2éme gy 3¢me)

Nombre de fréres, sceurs ou époux, épouses a bord
Nombre de parents ou enfants a bord

Facteur de classement qualitatif
Statut

7

Variables explicatives

Age

\a

Tarif

Paramétre de lissage de Laplace : D

Mbfse
MNbpe

(Libellé du facteur de classement )

7

(Libellés des varables explicatives ;)

7

(Libellés des observations )

7

[ ] Estimation non paramétrique par noyau
(variables numérques continues)

[ Loi de Poiszon
(variables numériques discrétes positives)

Annuler

(Probabilités a prion ;)

=

Sélection Supprimer

Aide

x|
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Voici quelques résultats obtenus par cette analyse.

4 Rapports et Graphiques

SEICIE]

Rapport BAYES 1 2 3 4 5 [ 7 8
{-Facteur de classement

- Informaticns issues de R

+-Classement apprentissage

[ Synthése classement apprentissage:

S-VP, FN, FP, VN, Sensibilité, Spécficts

SYNTHESE DU CLASSEMENT DE LA POPULATION D'APPRENTISSAGE

En lignes, les classes observées

Pourcentage de mal classés : 33,473 %

1
2

3

4

5 | Encolonnes, les classes prévues

3

7

& | Pourcentage de bien classés : 66,527 %
9

1 Deces Survie Total
12 | Deces 401 23 424
13 | survie 216 74 290
14 | Total 817 97 714

21

Ba Rapports et Graphiques

ElEl &3

Rapport BAYES 1 2 3 4 5 6 7 8 9
i Facteur de classement
{ Informations issues de R
+-Classement apprentissage
£ Syntheése classement apprentissage
LV, FN, FP, VN, Sensibilté, Spécificité

VP, FN, FP, VN, SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU D'APPRENTISSAGE
Mesures = Mesures uniques

1

2

3

4

5 | VP=Nombres de vrais positifs
6 | FN=Nombres de faux négatifs
7 | FP=Nombres de faux positifs

& | VN=Nombres de vrais négatifs
9 | Sensibilite en %

10 | spécificité en %

12 | Code de I'événement positif : Survie
13 | Aire sous la courbe (AUC) = 0,704

14

15

16 Mesures. WP N P VN Sensibilité Spécificté
17 1 Infini 250 0 424 0 100,00000 0,00000
18 H 0,00004 280 0 424 0 100,00000 0,00000
18 3 0,00004 280 0 423 1 100,00000 0,23585
20 4 0,00005 250 0 422 2 100,00000 047170
21 5 0,00005 280 0 421 3 100,00000 070755

0 4

6 0.00006 290 420 100.00000 0.94340
Rapport Explorateur |

2 Goptiaue B

Options Libeliés Zoom Imprimer Copier ~ Enregistrer

Courbe ROC pour le jeu d'apprentissage

Evénement positif : Survie - AUC = 0,704 I
100,00 -

50,00

25,00

Sensibilité (pourcentage de vrais positifs)

000 2500 30,00 75,00 100,00
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)

Note : Pour comparer les performances de plusieurs méthodes d’analyse, cet exemple
est traité dans les six analyses AFD, ADB, KNN, BAYES, ANN et ARBRE.
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Les variables créées par la procédure

Voici la liste des variables créées par la procédure.

Variable

resapp
resappobs
resappclas
resappprob
resvalobs
resvalclas
resvalprob
VpA

fnA

fpA

VNA
specificiteA
sensibiliteA
aireA

vpV

fnVv

fpVv

vnV
specificiteV
sensibiliteV
aireV
resprevobs
resprevclas
resprevprob

Références

Contenu

résultats généraux de I'analyse dans R

libellés des observations de la population d’apprentissage
classes prévues pour la population d’apprentissage
probabilités d’affectation pour le jeu d’'apprentissage
libellés des observations de la population de validation
classes prévues pour la population de validation
probabilités d’affectation pour le jeu de validation
Vrais positifs (apprentissage)

Faux négatifs (apprentissage)

Faux positifs (apprentissage)

Vrais négatifs (apprentissage)

Spécificité (apprentissage)

Sensibilité (apprentissage)

Aire sous la courbe (apprentissage)

Vrais positifs (validation)

Faux négatifs (validation)

Faux positifs (validation)

Vrais négatifs (validation)

Spécificité (validation)

Sensibilité (validation)

Aire sous la courbe (validation)

libellés des observations de la population de prévision
classes prévues pour la population de prévision
probabilités d’affectation pour le jeu de prévision

Documentation du package R ‘naivebayes’ (2020)

https://cran.r-project.org/web/packages/naivebayes/naivebayes.pdf
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