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La Régression multivariée par spline adaptative (MARS pour « Multivariate Adaptive Regression Splines »)
est une forme de régression non paramétrique pouvant étre vue comme une extension des

régressions linéaires qui modélisent automatiquement des interactions et des non-linéarités.
présentée par Jerome H. Friedman et Bernard Silverman en 1991
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Multivariate Adaptative Regression Splines (MARS) : idée de base

comportement Y
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H H
- - . : y=25
Un modéle linéaire. y =37+ 5.1z Un simple modele MARS + 6.1 max(0, z — 13)

— 3.1 max(0, 13 — x)

autre exemple

ozone — 5.2
+0.93 max(0, temp — 58)
— 0.64 max(0, temp — 68)
— 0.046 max(0, 234 — ibt)
— 0.016 max(0, wind — 7) max(0, 200 — vis)

Interaction de variable dans un modéle MARS.

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_multivari%C3%A9e par_spline adaptative 2
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Multivariate Adaptative Regression Splines (MARS)

Modéle MARS

Le modéle est une somme pondérée

&
f l:::li'} — Zl E'iBi 1:112':] ' de fonctions de base

i

Chaque fonction de base peut prendre I'une des 3 formes suivantes :

* Une constante 1.
Il n'y a qu'un seul terme de ce type : lI'intersection avec I'axe (la valeur
moyenne de la variable a expliquer quand la variable explicative prend
la valeur zéro). Dans I'exemple ici cette valeur est 5.2

* Une fonction charniére (c’est quoi ?) définition page suivante

» Un produit de fonctions charniéres

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_multivari%C3%A9e_par_spline_adaptative
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Multivariate Adaptative Regression Splines (MARS)

fonctions charniéres Un élément clé des modéles MARS sont /es fonctions
utilisées dans le charniére prenant la forme

3 max(0,2z —¢) ©OU max(0,c — x
modéle MARS (0,2 —¢) (0,c—z)
Une fonction charniére est nulle sur une partie de sa plage et

— peut donc étre utilisée pour partitionner les données en
g— . régions disjointes, dont chacune peut étre traitée
soma 0,3 -k
— xx\ indépendamment. Par exemple, une paire de charniéres en
= .
‘f:lf._ b miroir fonctionne dans I'expression
I
L
_| n masx(0x-3 1) 6.1 max(0,z — 13) — 3.1 max(0, 13 — z)
= " . . R s
oy | I‘ — les fonctions charniéres peuvent étre multipliées entre elles
our former des fonctions non linéaires.
20 25 30 35 40 45 +
X Les fonctions de charniére sont également appelées
Une paire de chamiéres en miroir fonctionne avec fonctions de rampe , de baton de hockey ou de redresseur .
un nceud a x=3,1

A la place du max notation utilisée dans cet article, les
fonctions de charniére sont souvent représentées par ou

[+(2; — ¢)]4-0ul ]

+ signifie prendre la partie positive.

https://en.wikipedia.org/wiki/Multivariate adaptive regression spline



https://en.wikipedia.org/wiki/Multivariate_adaptive_regression_spline
https://en.wikipedia.org/wiki/Ramp_function
https://en.wikipedia.org/wiki/Ice_hockey_stick
https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier_(neural_networks)

METHODES & OUTILS : Data Mining

CRT Classification
Regression Tree

T
-r_‘

(StatSoft’

STATISTICA

R\- Data Miner Recipes

ﬁ General Classification/Regression Tree Models

’

£, General CHAID Models 7
"‘"H Interactive Trees (C&RT, CHAID) «

""}i Boosted Tree Classifiers and Regression

Eﬁﬁ Random Forests for Regression and Classification 4’—’

X
=

:

=
F
a

MARSplines (Multivariate Adaptive Regression 5p|in%]

~
Cluster Analysis (Generalized EM, k-Means & Treeg) S

Automated Neural Metworks A I

Machine Learning (Bayesian, Suppc?cﬂegtnrs K-Mearest)

‘\

Independent Components Analysis

HE AR Q.

Text & Docurmnent Mining
"1"' Web Crawling, Document Retrieval

-
=

£
m
m

Association Rules

Sequence, Association, and Link Analysis

Rapid Deployment of Predictive Models (PMML)
Model Converter

Goodness of Fit, Classification, Prediction

21 <k [

-
=
-\.'-

Feature Selection

;-

...... : Optimal Binning for Predictive Data Mining
Weight of Evidence
Stepwise Maodel Builder

I
1

5

F

Interactive Dirill Down

i

Process Optirmization

~

Generalized Additive Models «f mm mm m e o= - - ——

N

-

R arbres de décision

|--= FA Forésts Aléatoires

GAM Gen. Additive
Models

Bl . MARS  Multivariate
S Adaptive Regression
Splines

ANN Artificial
Neural
Netwoork

réseau de neurones

autres procédures

analyse non supervisée




REGRESSION MARS : mise en ceuvre
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REGRESSION MARS

Financial data of 40 UK _companies 1983

J. Jobson Applied Multivariate Data Analysis, vol 1, Regression and Experimental Design 1991, Springer-Verlag
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= Diistribasti 2 i i i
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os . = X4_LOGSALE Log to base 10 of total sales
A X5_LOGASST Log to base 10 of total assets
= X6_NFATAST Ratio of net fixed assets to total assets
| X7_CAPINT Capital intensity (ratio of total sales to total assets) - d
Y RETCAP : XB_FATTOT Gross sixed assets to total assets EX1 = Bourse Lon res
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= - X10_PAYOUT Payout ratio
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¥ 1
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L Simulation Regression MARS avec une seule variable X
REGRESS'ON MARS X :varie entre 8 et 20 50 valeurs : 8,00 8,25 ... 20,25

if1 = 1 si x plus petit que 13 et if1 =0 si x plus grand que 13

if2 = 0 si x plus petit que 13 et if2 =1 si x plus grand que 13
Ex2 : données simulées 1 ul =x-13 max1 = max(u1,0) f1=25+5%u1;

uz2=13 -x max2 = max(u2,0) f2=25-20"u2;

Variability Plot of Y

20

Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c fet =25 + 5"max1 - 200'max2 = 25 + s*max(u;x"‘ 3] = 20*max[ﬂ;1 3-?{]
80 Y = fct + erreur erreur = (N(0, 2)
!
60 Ii]
3 1 2 3 4 5 1] ' a8 9 10 11 12 13
40 &l & 1D x if1 | if2 ul max1 uZ2 | max2 f1 f2 fct erreur Y
1] & 1 8,00 1 a -5,0 0,0 5,0 5,0 0,00 -75,00 -75,00 2,58 -T2,42
A F 8,25 1 a -4,8 0,0 4,8 4,8 1,25 -70,00 -70,00 2,36 67,64
0 3 8,50 1 a -4,5 0,0 4.5 4,5 2,50 -65,00 -65,00 3,19 -61,81
= 4 8,75 1 ] 4,3 0,0 43 43 3,75 60,00 | -60,00 0,15 50,15
20 5 9,00 1 0 -4,0 0,0 40 4,0 5,00 -55,00 | -55,00 -0,86 -55,86

& A
o o

=3
e

fct = 25 + 5*max1 - 20*max2
= 25 + 5*max(0;x-13) - 20*max(0;13-x)
Y = fct + erreur erreur = N(0, 2)

9,225
> 19,025

(16,575;17,8]

(17,819,025

(11,675;12,9]

(12,9:14,125]

<=
(9,225:10,45]
(10,45;11,675]
(14,125;15,35]
(15,35;16,575]

Scatterplot of multiple variables against x

Scatterplot of Y inst
catterplot of ¥ against X Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c

Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c 180

80

Y =-130,9893+10,3114*x 160
140

120
100




REGRESSION MARS

Ex3 : données simulées 2

Exemple provenant de SAS

3D Contour Plot of Fct against x1 and x2
Données_générées2 (400cX14v).sta in 2020-MTH8302-MINING 27v*400c
Fet = Distance Weighted Least Squares

— 17
— 12

3 /

04
x1

Example 24.1 Surface Fitting with Many Noisy Variables
Consider a simulated data set that contains a response variable and 10 continuous predictors.
Each continuous predictor is sampled independently from the uniform distribution U(0,1)
Y =Fct+E=F+N{0,1)
Fct=A/B A= 40*exp(8*((X1-0,5)**2 + (X2-0,5)**2))

B = (exp(8*((X1-0,2)**2+(X2-0,7)**2)) + exp(8*((X1-0,7)**2 + (X2-0,2)**2)))
n =400 generated observations p=10variables X1, X2,..., X10
x3 x4 ...x10 n'interviennenent pas dans Fct - idem pour les variables ul u2 ...u10
seulement X1 et X2 sont actives et définissent la fonction fct ci-haut
toutes proviennent d'unéchantillon de la distribution uniforme U(0,1) sur I'intervalle (0,1)
la valeur finale de Y est perturbée en ajoutant un bruit E distribué N(0,1)

/
1 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 7 B | 9 ‘ 10 1 ‘ 12 ‘ 13 ‘ 14 ‘ 15 | 16 | 17 ‘ 18 ‘ 19 ‘ 20 | 4
D x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 A B Fct E Y info ul u? u3 [l
1 097 041 057 048 002 084 | 054 | 003 0,30 0,07 247,42 223,06 1,11 0,80 1,91 ajout 10 variables 115 044 029 1
2 089 067 098 029 026 08 | 038 028 0412 0,07 170,42 53,06 3,21 0,29 3,50 de bruit 016 046 046 0
3 034 05 087 088 046 091 | 09 | 002 0,00 0,08 52,06 10,69 4,92 1,01 5,92 ul u2 ... u20 41,62 0,00 028 0
4 100 019 014 057 031 060 | 046 | 059 055 0,32 646,76 137447 047 037 | 010 chaque u 032 019 039 1
5 077 042 082 005 0419 082 | 064 | 079 098 0,65 76,61 7,02 2,80 1,12 3,92 distribuée 019 039 048 1
6 082 043 050 020 084 092 | 085 0,77 0,70 0,00 92,80 39,06 2,38 -1,03 1,34 Norm (0,1) 146 024 022
7 085 084 051 064 059 056 038 066 | 0,94 .| 0,06 266,97 65,60 407 078 485 ou 125 043 | 005 0
8 044 047 077 043 062 092 | 004 0,58 0,67 0,32 41,27 5,50 7,51 0,58 6,93 Unif (0,1) - 0.5 091 014 0,36 -0
9 067 036 072 045 085 044 011 | 008 071 0,62 59,31 16,23 3,65 1,34 499 067 018 037 1)
10 044 088 029 071 043 021 | 045 030 0,79 0,62 53,48 12,54 421 005 432 moyenne=0pourNetlU -029 033 038 -0f
11 | 051 019 086 088 059 049 | 067 | 037 083 0,87 86,88 18,79 4,62 1,39 6,01 ecart-type = 1 pour N 234 018 045
12 | 095 049 033 042 057 095 067 026 047 0,23 202,55 130,61 155 0,26 129 | ecarttype =029 pourU 102 030 048 |
13 | 022 076 033 051 085 047 | 076 | 023 090 0,74 125,56 75,14 167 0,00 1,67 245 026 033 0

3D Contour Plot of Fct against x1 and x2
Données_générées2 (400cX14v).sta in 2020-MTH8302-MINING 27v*400c
Fct = Spline

Y =Fct+E=F +N(0,1) Fct=A/B

A = 40*exp(8*((X1-0,5)**2 + (X2-0,5)**2))

B = (exp(8*((X1-0,2)**2+(X2-0,7)**2)) + exp(8*((X1-0,7)**2 + (X2-0,2)**2)))
n =400 observations p =10 variables X1, X2,..., X10

x3 x4 ... x10 n'interviennent pas dans Fct
idem pour les variables u1 u2 ...u10

seulement X1 et X2 sont actives et définissent la fonction fct ci-haut

<3
W<




This corpus has been collected from free or free for research sources at the Web:
A collection of between 425 SMS spam messages extracted manually from the Grumbletext Web site.
This example concerns a study on classifying whether an e-mail is junk e-mail (coded as 1) or not (coded as 0).
The data were collected in Hewlett-Packard labs and donated by George Forman.
The data set contains 4,601 observations with 58 variables.
The response variable is a binary indicator of whether an e-mail is considered spam or not.
The 57 variables are continuous variables that record frequencies of some common words and characters in e-mails
and lengths of uninterrupted sequences of capital letters.

REGRESSION MARS

Ex4 : pourriels (spam)

Data Mining Graphs Tools Data Workbook Window He The data set is publicly available at the UCI Machine Learning repository (Asuncion and Newman,
R; Data Miner Recipes /
e . 1 2 3
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1 Interactive Trees (C&RT, CHAID) |1 no Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world |a e buffet... Cine there got amore wat...
(ﬁ Boosted Tree Classifiers and Regression | 2 ng Ok lar... Joking wif u oni...
@ﬁf Random Forests for Regression and Classification | 2 yes  |Free entryin 2awhly comp to win FA Cup final tkts 21st May 2005, Text FA to 87121 to receive entry question{std txt rate[T&C's apply 0845281007 5over18's
3AH - -
ﬁ Generalized Additive Models |l 4 no U dun say so early hor... U c already then say...
a5 Lo (L heensied s ey hre (e et Sl Il 5 no Nah | don't think he goes to usf, he lives around here though
93 Cluster Analysis (Generalized EM, k-Means & Tree) | & yes FreeMsz Hey there darling it's been 3 week's now and no word back! 1'd like some fun you up for it still? Th analyse
ﬁ Automated Neural Metworks 4
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AT
m Independent Components Analysis I
Fitters ] Characters ] Delimiters ] Defaults ] Index
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3] Association Rules Text M I n I n g (®) Spreadsheet B2l Text variablels) | none
Sequence, Association, and Link Analysis () Fles e mf,a. ﬁr:.a Variable Importance
v select
Rapid Deployment of Predictive Models (PMML) Paths in spreadsheet Documers et er Number of
Model Converter SR Variable Bases Importance
L Goodness of Fit, Classification, Prediction
= Feature Selection 4 George 1 100.00
Optimal Binning for Predictive Data Mining [® optons - HP 1 78.35
- - i Edu 3 61.25
Weight of Evidence SEICT
Stepwise Model Build : i s Bl Data Remove 2 49.21
]
dal SeErEdlAre s e Exclamation 3 44.14
s Interactive Drill Down Free 2 34.18
Meeting 3 32.57
B> Process Optimization * 1999 2 29.71
Dellar 2 28.30
Address Addresses A1l Bracket Business Money 3 26.39
Ccs CapAvg CapLong CapTotal Conference CapLong 3 24.41
Credit Data Direct Dollar Edu Our 2 19.46
Email Exclamation Feont Free George 2‘:"1“1 on 2 1; : gg
HP HPL Internet Lab Labs . ’
Business 3 13.48
Mail Make Meeting  Money Order Over 3 12.63
Original Our Over PM Paren CapTotal 3 12.50
Parts People Pound Project RE Will 1 10.81
Receive Remove Report Semicolon Table Pound 2 9.73
j Internet 1 G.BB
Technology Telnet Will You Your 000 i 2.57
_ 000 _B5 _415 _ 650 _ 857 You 2 3.17 10



REGRESSION MARS

Ex5 : densité CEufs
poisson maquereau

The example concerns a study of mackerel eqq density

The example concerns a study of mackerel egg density
The data are a subset of the 1992 mackerel egg survey conducted over the Porcupine Bank west of Ireland.

Then they counted the number of spawned mackerel eggs and used other geographic information
to estimate the sizes and distributions of spawning stocks.
The data set is used as an example in Bowman and Azzalini (1997)
This data set contains 634 observations and 7 variables.
response variable Egg_Count is the number of mackerel eggs collected from each sampling net.

Longitude and Latitude are the location values in degrees east and north, respectively, of each sample station.
Net_Area is the area of the sampling net in sguare meters.

Depth records the sea bed depth in meters at the sampling location.
Distance is the distance in geographic degrees from the sample location to the continental shelf edge.

The survey took place in the peak spawning area. Scientists took samples by hauling a net up from deep sea to the sea surface.

Latitude

-12.5 -10.0 -7.9 -5.0 -2.5

1 2 3 4 5 B 7 8

ID | EggCount | longitude | latitude MNet_area depth distance Y_density

1 0 -4.65 44,57 0.242 4342 0,83951 0,00000

2 0 448 44.57 0.242 4334 0,85919 0,00000

2 0,00000

= b4 0,00980

Mackerel Egg Density b 003922

2 0,02941

26 0,00000

Longitude

Source :

http://support.sas.com/documentation/cdl/en/statug/65328/HTML/default/viewer.htm#statug_adaptivereg_examplesO1.htm
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REGRESSION MARS

Ex6 - pauvreté

prédiction de la pauvreté

VARIABLES

X0 = County
Y =PT_POOR

= Percent of families below poverty level
X1 =POP_CHANGE

X0 = County

Y = PT_POOR = Percent of families below poverty level
X1=POP_CHANGE = Population change (1960-1970)
X2 = N_EMPLD = No. of persons employed in agriculture
X3 = TAX_RATE = Residential and farm property tax rate

X4 = PT_PHONE = Percent

id with

talenh
P

X5=PT_RURAL = Percent rural population

X6 = AGE = Median age
/

= Population change (1960-1970)

X2 =N_EMPLD 1 2 3 4 5 6 7 8 9
— . i ID | County | PT_POOR POP_CHNG| N_EMPLD | TAX_RATE PT_PHONE |PT_RURAL AGE
= No. of persons employed in agriculture
X3 = TAX RATE 1 [Benton 19,0 13,7 400 1,09 82 74,8 33,5
) 2 | Cannon 26,2 0,8 710 1,01 66 100,0 32,8
= Residential and farm property tax rate 3_|carrol 18,1 96 1610 0,40 80 69,7 334
x4 = PT PHONE 4 |Cheatheam 154 40,0 500 0,93 T4 100,0 27,8
- . . 5 | Cumberland 29,0 84 640 0,92 65 74,0 279
= Percent residences with telephones & Dekalb 25 35 920 0,59 54 734 12
X5 =PT_RURAL = Percent rural population 7 Dyer 219 30 1830 063 82 52,3 30,8
= 8 | Gibson 18,9 7,1 3040 0,49 85 496 324
X6 = AGF 9 |Greene 211 13,0 2730 0,71 78 71,2 29,2
Median age 10 Hawkins 548 10,7 1850 033 74 70,6 28,7
- — 405 16,2 2920 0,51 69 64,2 25,1
Varlablllty Plot of PT_POOR 216 66 1070 0,80 85 58,3 35,9
A 254 219 160 0,74 69 100,0 4
Poverty (30cX9v).sta in MARS exemples 9v*30c 197 178 380 o o 20 204
45 . . . . . . . . . . , . . . . . 38,0 118 1140 0,81 54 100,0 34,1
30,1 7.5 690 1,05 65 100,0 30,5
248 3,7 1170 0,73 76 69,5 30,0
40 oy | 30,3 1,6 1280 0,65 67 81,0 324
19,5 8,4 2270 0,48 85 39,1 28,7
15,6 2,7 960 0,72 84 58,4 33,4
17,2 56 1710 0,62 B4 424 299
35 1 18,4 12,7 1410 0,84 86 36,4 23,3
273 4.5 200 0,73 66 99,8 27,5
fh g 19,2 16,5 960 0,45 74 90,6 295
@) 30 A Al 4 16,8 15,2 11500 1,00 87 59 254
(@) A 13,2 16 1380 0,63 85 442 28,8
o 297 49 530 0,54 70 100,0 33,1
| 25 ar 19,8 1,1 3o 0,98 75 52,6 30,8
E 27,7 3,8 440 0,46 48 100,0 284
. N 20,5 19,0 1630 0,68 83 72,1 30,4
A
20 A Ar
A = = = =
2 -
15 .
A
10
©lele|lo |l |l ]|]o | ©|l]©|l©|©|Q©|l©|©|©|©]|O|AGE
[=2] (@] [o2] (o] N (o] (o] (2] [o2] [=2] (e2] [o2] (o] (=] [=2] (@] [o2]
N o~ (3] (8] N [aN) (8] o~ o™ N o™ (3] (8] N N o~ (3]
1} A 1! A 1! A 1} A A I A 1! A I 1} A 1!
A A4 Vv A v A4 N A A4
) & S & |a| & & |&| & |& PTRURAL
o™ o~ o (] o~ (9] o o o™ o~
Ie] o L wn o] w T'e] Xe] Ie] Te]
A 1| A A I A A 1} A 1l
A \4 Vv N4
<=675 > 67,5 <=67,5 >67,5 >67,5 >67,5 - 67,9 PT_PHONE
<= 0,745 > 0,745 <=0,745 >0,745 3 0,745TAX_RATE
<= 5830 <= 5830 5830 N_EMPLD
<=11,9 >11,9 POP_CHNG 12




” Modelling Percent Body Fat in a Human Body Using Design of Experiments and Regression Analysis
RE G RE SS I 0 N MARS Frank !Jeruyck, Dr. Sc., Lecturer, University College Ghent
http:/ilib.stat.cmu.edu/datasets/bodyfat
i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Ex7 3 préd icti on i nd i ce g ras ID | Y_IndiceGras (%) | categori | genre | Age(an) | Poidskg) | Taille (m) ‘ info ‘ cou poitrine | Abdomen | Biceps |avant bras| poignet (hanches| cuisses ‘ genou | cheville

1 352 model homme 46 164,7 182 mesures en cm 51,2 136,2 1481 45,0 29,0 214 1477 873 49,1 29,6
2 10,6 model homme 57 67.0 166 circumference 352 99,6 86,4 317 7.3 169 90,1 530 350 L3
3 242 model homme 40 97 176 385 106,5 100,9 351 30,6 19,0 106,2 635 39,9 226
B O DY FAT ¢ B M I 4 233 model homme 52 757 171 L-cou 375 1027 aL0 3L6 27,5 179 98,9 57.1 36,7 223
5 26,0 model homme 54 104.3 182 2-poitrine 425 119.9 110.4 384 320 19.6 1055 64,2 42,7 270
6 9.0 model homme 47 836 188 3-Abdomen 373 99,6 88,8 303 279 178 1014 57.4 39,6 246
MI BOdy CO'TI par SO 7 22,1 model homme 43 68,0 175 4-Biceps 352 91,1 85,7 294 26,6 17.4 96,9 55,5 357 220
8 9.4 model homme 26 69,1 174 5-Avant bras 354 92.9 77.6 316 29,0 17.8 93,5 56,9 35,9 20,4
9 16,7 model homme 40 7 175 6-poignet 36,3 97,0 86,6 298 26,3 173 926 55,9 36,3 221
G 10 299 model homme 65 86,1 166 7-Hanches 40,8 106,4 100,5 359 30,5 19,1 1005 59,2 381 240
BT UERIES 1 1.7 model homme 23 B89.9 185 8-Cuisses 421 99,6 88.6 356 30.0 19.2 1041 63,1 417 250
piont 12 151 model homme 34 63.5 178 9-Genou 36,0 89,2 B34 283 26,2 16,5 B9.6 524 356 20,4
POLBOR 13 187 model homme 50 883 178 10-Cheville 39,0 103,7 97,6 327 30,0 19,0 104,2 60.0 40,9 25,5
3 gm BJ 14 175 madel homme 26 757 169 366 100 R9.0 356 302 176 100.0 607 360 2140

[APPROACH

3D Contour Plot of Y_IndiceGras (%) against Poids kg) and Taille (m)
BodyFat (250cX18v).sta in MARS exemples 18v*250¢c
Y_IndiceGras (%) = Spline

Calculation Body Volume by numerical
i ion > Time i

m) %Fat = f(volume/weight)

+Weight

,l = Easy, manual
Regression Analysis measurements n
E
Body Volume = f(body measurements) o
<
L. Model %Fat
— H 2
BMI = weight/length :
);’VL’:';;?L::;:;S;S - Parameter selection > PCA
1= 1200 acult records Sample extraction > DOE
Variability Plot of Y_IndiceGras (%)
BodyFat (250cX18v).sta in MARS exemples 18v*250c 80 40 60 80 100 120 140 160 180
50
n Poids ka)
60
40 -
A 40
s . § - <
A 30 LAAAA L A~
o . 4 5 /;7”""'"
~ A
g a 4 o ot UL
g A & g
2 20 4 4 b
) A =3
k=] % A &
2 £
|
> 10
A
Iy a
0
-10
(1,47294;| >17 | <=0, |(1,47294;| >1,7 |(1,47294;| >1,7 | >1,7 |Taille (m)|
1,71612]| 1612 | 98658 [1,71612]| 1612 [1,71612]| 1612 1612
<= 759449086 | (75,9449086;98,1391651] (98,1391651; > 142, |Poids kg)
120,333422] 527678
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REGRESSION MARS

Ex8 : mélanges

Source : SAS SAS/STAT® 13.1 User's Guide
The ADAPTIVEREG Procedure (2013) p. 928
y={(exp(5'(x-0,3)) + €]"(c=0) + ({log(x"(1-x)) + &])"(c=1) + (T"x + e]'(c=2)
F e e

T2 |3 145 6 7 i 9 10 i 12 13 14
D | x |ct]c|e y ¢ | ye=0) | y(e=N) | y@e=2) | et | Y pred(c=0) | Y_pred(c=1) | Y pred (c=2)
1 1 034 | 262 2 047 2,84 12,39 10,81
Variability Plot of y
Mixture (1000cX5v).sta in MARS exemples 14v*1000c 0'59 0 'O'DB 21'51 2'42 2'2?
40 1,06 1 0,72 0,70 -3,55 -3,62
35 N 1,09 1 0,10 -3,09 0,18 0,67
&0 i 1,35 1 0,48 2,23 14,96 16,25
2 g 063 0 086 079 0122 1,19
jz i 8 060 0 | 034 1,11 5,22 445
10 A
5
0 Scatterplot of multiple variables against x
5 Q . ! Mixture (1000cX5v).sta in 2020-MTH8302-MINING 13v*1000c
o | 4 y (c=0) = -5,4348+23,918*x
Sl il i ldldld ] 2] 8|+ | 8 y (c=1) = -1,8987-0,0873*
2 3 3 S s S 3 3 8 S y (c=2) = 0,0765+6,9245*x
S S 123 < < o © ~ & 3
S ) oS ) ) ) ) S =) 2 35
&2 o) ) & =) ) © ) =<} <0
Tl s | E| 5 || |S &8+ y=((exp(5*(x-0,3)) + €))*(c=0) + ((log(x*(1-X)) + e))*(c=1) + (7" + )*(c=2)
S| 5|58 |s|8|8|3]|&3 30
=S|ls|818|¢ 882 Sy (e=0)
csleleclclelelels 250 \y(e=1)
. Y (c=2)
Scatterplot of y against x
Mixture (1000cX5v).sta in MARS exemples 14v*1000c
40
35 .
?
30 ';-
25 ..',.
R
20 .’.
15 . ‘I": ’
3
10 "-‘.:E\-. .
X S Y SR
. :: - .'. % . .l* o.q.
: ot SRR S T :
i R T
& ) Wﬂ‘#‘\':”’;&f;g:"‘ 1,00 o g
SRR AU UL iy
-5 te . S
-10
-0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
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Efron, B., Hastie, T., ,«J., and Tibshirani, R. (2004). Least Angle Regression.
Annals of Statistics {with discussion), vol. 32, pp. 407-499.

N _continue

-
REG RE S S I o N | _ DATA Diabetes / n =442 abs. X 13 variables : 10 X explicatives (v2 v3...v11) et3 Y (continue, binaire, ordinale)
reponse Y Y1 cont"‘]ue ‘F1_cpnl_in||e\sa itati of disease pr one year after baseline. (25a 346)
- Y2_binaire etY3_ordinale sont des recodages de Y1_continue
MARS Y2_binaire = Low si Y_continue = 200 ou moins | =Hig siY_continue 201 ou plus
facteu rs X Y3_ordinale = low si Y_continue = 150 ou moins / = Medium si Y_continue comprise entre 151 et 200 /= High si Y_continue = 201 ou plus
—_— données séparées en 2 groupes : Training (309 obs.) Validation (133 obs.)
(OBSERVATIONNELLES
Ex9 : Diabétes el !
ol 1] 2] 3 | 45 718 ] 9 |10 [ 12 13 11 15 16
X3 BMI ID | Age | Gender | BMI | BP | Total Cholesterol | LDL | HDL | TCH | LTG | Glucose | Y1_continue | Y2 binaire | Y3_ ordinale | Validation | Validation2
X4_BP 1| s 2 32,1 | 101,00 157 932 38 4,00 | 4,8598 a7 151 Low Medium Training 1
— r | a8 1 2,6 | 87,00 183 1032 70 300 | 38918 ] 75 Lowr Low Validation 2
b d p I X5_Tota| Cholesterol H] 72 2 30,5 | 93,00 156 93,6 a1 400 46728 85 141 Low Low Training 1
On mo e e X6 LDL 4 | 2 1 53 | 84,00 138 1314 40 500 | 4,8903 a3 206 High High Training 1
— 5 | 50 1 23,0 | 10L00 192 1254 | 52 400 | 42905 80 135 Low Low Training 1
Y \VAS X =2 X7_HDL £ | 2 1 226 | 89,00 133 648 61 | 200 41897 &8 37 Low Low Training 1
" X8 TCH 7| 3 2 22,0 | 90,00 160 996 50 300 | 3,9512 a2 138 Lowr Low Training 1
— 2 | 66 ] 262 | 114,00 255 1850 56 455 | 4,2485 92 & Low Low Validation 2
X9_LTG E 2 32,1 | 83,00 179 154 42 400 | 24773 94 110 Lowr Low Training 1
X10 G|ucose 10 29 1 30,0 | 85,00 180 93,4 43 4,00 | 5,3845 88 310 High High Training 1
- 1| n 1 186 | 97,00 114 576 46 2,00 | 39512 a3 101 Low Low Validation 2
habts (AZeX10v i HARS vl 0742 o Pt ity it 1 1_conirue
e A MG S S0 B R e T
@ fabets (4426X100) 12 n MARS arompl 191442
w0
T F 350 . . &3 . -
H s i 7] e : § m
: f o I I T W =
: 3 e £
| fl ol It * ! f= -
= - ) i 5 T il . 1B 0 -
- 150 ; ” 10 H = = i | 1 o 100
= - wof (4l I H 2 o &7 F
! i i s o = =
- @ st |4 H " < L H & 3 : N §
<31 | eua | w@asy 567 | >er il <284 | @eewzren) | eressesa) | Gesaase) | >3 |, | <762 | (162904) | (904:1046) | (104611881 | >1188 <178 | awrsamee | (res2iea | @wazeoz | a2 |,y ) § E § )
Y] o = 2 e o Tot cholsters = £ & g -
o -
Varabity Potof v _coninue
Oabotes (4420X16v)ta i MARS anomplos 10v442 T — —=
Dibetes (4420X164)ia n MARS exomplo 1614420 Dibotes (4426 160) 12 i MAR oxampls 10v°442¢

Variable “

H o %0 - 1,00
%ol [ § . = .
H f 20 i
20 H i N 200 A N
s —t ] -

~ H .
~— 5o ‘ & N _— H
3 - : I Y I 1 !

- Bt i o 2

: 0 o
A i N .

<38
>s5722

(4 96744:5.53722)

(0.82788:4.30766)
(6.39766:4.96744)

.
wva | e | weema [ wame | sms . PV WY e R e Y o
= TCH

g
!

modeéle 1 : effets principaux modeéle 2 : effets principaux + interactions + quadratiques

Pareto Chart of t-Values for Coefficients; df=435 Pareto Chart of t-Values for Coefficients; df=436
Variable: Y1_continue Variable: Y1_continue
Sigma-restricted parameterization Sigma-restricted parameterization

BMI -8,074948
1 BP*LTG 6,148893

BP 5,219308 |
4,674171

Total Cholesterol*HDL

[fotal Cholesterol 4724225

Gend J 655605 Multiple | Multiple | Adjust
Gender j3,784154 Muléiple Mugiple Adj ;:,‘l ender 1 R R? R:
LbL J3-57°35" 0,72 0,51 0,51 Gender*BP 2120774 0,72 0,52 0.51
I
p=05 = 1 5
t-Value (for Coefficient;Absolute Value) t-Value (for Coefficient;Absolute Value)




Data Mining (ML) : défis ... problemes ... difficultés

Préparation des données, valeurs manquantes, ...
Choix, type, role, nature des variables (X, Y)

Transformations / codages

Détection INteractions

Grande quantité de données
Complexité inconnue des relations
Nécessaire : connaissance domaine d’application

Criteres d’évaluation / comparaison des modeéles :
peu ou pas des tests statistiques

Nouveaux criteres de performance :
courbes ROC - Lift Chart

Création ensembles : Test Validation

16



Régression Ordinaire (RO) : DIFFICULTES

Moindres carrés: minimise Erreur Quadratique Moyenne (MSE)
MSE= 3 (y; — ¥;j)*

y; valeurs observées y; valeurs prédites

Manque de robustesse ... instabilité ... données aberrantes
Sur ajustement avec les données d’apprentissage

celles qui servent a estimer les parametres du modele

Instabilité en présence de la multicolinéarité
Difficultés avec les transformations et codage des prédicteurs X

Solution unigue n’existe pas avec des milliers de variables X

fléeau de la dimensionalité « curse of dimensionality »

= faible densité données dans espaces de dimension élevée (p)
méme si n est trés grand
Solution ne tient pas compte de contraintes sur les coefficients

par exemple: on veut des coefficients positifs

17



Régression Régularisée (RR) : contraintes coefficients modele

Ridge
norme L2 232
coefficients

Régression Ordinaire RO

minimiser

A Lasso
’ ! norme L1

B
p— d

MSE + ) = complexité modeéle < coefficients
\ J

| Comptage

YRV
minimiser norme L0 2P

plus petit

Régression Régularisée RR sous ensemble
de variables

MSE + 1 Y |B| ¥

k parametre d’élasticité k=0ou1 ou 2

A parametre de régularisation

Ar=0 moindres carrés ordinaire
0<XA <oco compromis a choisir
A=00 cas limite avec coefficients = 0

18



processus itératif : General Path Seeker = GPS

0 1 2 3... solution

variable = variable ) variables mmm) variables EE) RO

i ! I B

L =00 ajout ajout ajout A=0
var var var

http://Iwww.salford-systems.com

Stratégie de sélection des variables
maintenant MINITAB

controle sélection variables k

12
)4

3

k =2 - Régression Ridge : minimise carrés - norme L2

L\

k =1 - Régression Lasso: minimise valeurs absolues - norme L1

k =0 - Régression Stepwise : comptage - norme LO 2B

|

19
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Regression Ordinaire (RO) et GPS versus MARS

RO suite de modéles linéaires
modéles 1-variables / modeéles 2-variables / modéles 3-variables ...
variables retenues (critere): X1, X2, X3,...
variables ignorées X4 X5, ...

GPS suite de modeéles coefficients variables
modeles 1-variables / modeéles 2-variables / ...
sur un ensemble d’apprentissage
sélection variables et optimisation sur ensemble test

RO et PLS : incapable découvrir structure locale mais MARS oui

60
50
40

> 30 4

=20 4
10

0
10

T Il' T 1
10 20 30 40

LATAT

logiciel hautement recommandé -
http://www.salford-systems.com présence nceuds naturels

mais aussi autres cas

O sPM | cart fdr wn) o=

vidéo de 15 minutes
https://www.salford-systems.com/resources/webinars-tutorials/how-to/how-to-build-a-model
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https://www.salford-systems.com/resources/webinars-tutorials/how-to/how-to-build-a-model

nouvelle approche : REGRESSION MARS

Développement d’algorithmes itératif (adaptatifs) non-linéaire

qui construisent la fonction localement sur les données

Utilisation de splines (fonction définie par morceaux avec des

polynémes ) d’ordre 1 avec nceuds optimaux a déterminer

Knot 1 Knol 2 Knot3
. / \ o VAN IR o
/ \ - - \ AN noeud
T/ \ 4 1 ¥ 7 | ¥ \ + autres structures
- ! "7 ] 7 ] 7 \
\’ N : " -
r"’ _:FMJ,{T :'. 2 O _-"
L © da :
DIJ 1{ v B R e : ( -n. Ml ':.--:- ::I.---:--. .a- .‘1L .--ll'-:.' JI-

Cwrvn X Fapp Doalinal

Coaten & Puwn Ovelivasl

Carew T: Pistw Do
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Basis Function

REGRESSION MARS

Développée par Jerome Friedman (1991) (Stanford University)
Applicable en régression (Y continue) et classification (Y catégorique)

Peut traiter

variables X explicatives continues ou catégoriques
données manquantes

fonctions hautement non linéaires

interactions de tout ordre

Performance aussi bonne / meilleure que les réseaux de neurones
mais modele plus facile a comprendre : pas une boite noire !
Aucune hypothese a priori sur relation Y =f(X,, X2,...,Xp)

Construction d’une fonction avec une série de coefficients f3 et les

fonctions de base h,,

t—-x six=st
The Basis Functions hm (X; t) = (t == X) -
o N i {_ 0 szt
- ; (X - t)+ ‘/’/./ M
03 : $
02 - 5 - — —
S I DN B y=FE)=5,+3 BhlX]
00 ’ Hm]
b 0.2 04 t 086 0.8 10

X
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REGRESSION MARS :

modele
régression non paramétrique

M
y=F(X)=6,+> BuhalX)

b |

XxX—t sixst

t—-x sixst
x-S (x=p = : h,(x;t) =(t-x).=
0 sixz2t 0 sixz2t
. The Basis Functions
h , fonction de base 06 :
h,, fonction de base 0s1,
" - 04 e
type batons de hockey 2 .l (xX-1); ~
5° ,,,f
t: nceud g2 (t-x. e
' @ 01 IJI
déterminés optimalement 0.0 e
0.1 ;
0.0 0.2 04 t OB 0.8 1.0
X
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REGRESSION MARS

M
:ﬁ:ﬂ +ZﬁmHﬁm(‘Iviﬁ;m) H IH:.E,:'H:I ]___[!;3
Him]
N ; GVC Generalized Cross Validation error :
Z(Fi - f(?f;-:':' mesure la qualité d’ajustement

GCV = =

(1%] O =1+cd

N : nombre d’observations

d : degré de liberté effectif
= nombre de fonctions de base

c: pénalité d’ajout de fonction de base
valeur recommandée entre 2 et 3

Recommandations

= Maximum fonctions de base
= Augmenter le degré des interactions

= Emondage (« prune »)

24



REGRESSION MARS : processus

Partition de I’espace X en régions avec chacune leurs équations / classification
Algorithme itératif adaptatif détermine des régression linéaires par morceaux
Variables les plus importantes et leurs interactions sont déterminées
Exhibe un haut degré de flexibilité .... Mais possibilité de sur ajustement
Méthodes pour éviter SUR AJUSTEMENT (‘overfitting’):
émondage (‘pruning’) + contréle du nombre de fonctions de base

Modéle MARS optimal : résultat de 2 phases : phase 1 (AvANT) phase 2 (ARRIERE)

- phase 1: construction du modéle en ajoutant des fonctions de base

effets principaux, nceuds, interactions

- phase 2 (pruning) : élimination des fonctions qui contribuent peu

25




REGRESSION MARS : processus construction modéle

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) algorithme (Friedman, 1991)
algorithme prédictif combinant des transformations non paramétriques des variables
explicatives avec un partitionnement récursif de I’espace.

Extension des modeéles linéaires qui modélise les non linéarités et les

Interactions entre les variables.

MARS construit modeéle en 2 phases: phase AVANT suivi phase ARRIERE.

Phase AVANT
MARS commence avec un effet général (intercepte) et ajoute des
fonctions de base en paires au modeéle.

Phase ARRIERE

phase AVANT fait usuellement un SUR ajustement (‘overfitting’) au modele;
phase ARRIERE fait 'émondage (‘pruning’) du modéele :

enlevement des termes un a un jusqu’a déterminer le meilleur sous modéle

26



REGRESSION MARS : processus construction modéle

= phase AVANT ajoute des termes en paires mais la phase ARRIERE

typiguement on enléve un coté de la paire ; on ne retrouve pas
souvent des termes en paires dans le modeéle.

= phase ARRIERE utilize le critére GVC : Generalized Cross Validation
pour comparer la performance des modeéles afin de déterminer le
meilleur modeéle ; les petites valeurs de GVC sont préférables.

= GCV est une forme de régularisation : équilibre entre la qualité de
I’ajustement et la complexité du modeéle.

A N : nombre d’observations
j —
Z(Fi - S (x)] C=1+ecd d : degré de liberté effectif
GCV == - = nombre de fonctions de base
(1 _ E] c : pénalité d’ajout de fonction de base
N recommandation: 2<c=<3

Recommandations

= Maximum fonctions de base

= Augmenter le degré des interactions (2 optimal ?)

= Emondage (« pruning » )
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REGRESSION MARS : avantages

MARS models are more flexible than linear regression models.
MARS models are simple to understand and interpret.
much simpler than neural network and random forest.

MARS can handle both continuous and categorical data. MARS tends to be
better than recursive partitioning for numeric data because hinges are more
appropriate for numeric variables than the piecewise constant segmentation
used by recursive partitioning.

Building MARS models often requires little or no data preparation.
The hinge functions automatically partition the input data, so the effect of
outliers is contained.

MARS is similar to recursive partitioning which also partitions the data into
disjoint regions, although using a different method.

Nevertheless, as with most statistical modeling techniques, known outliers
should be considered for removal before training a MARS model

MARS (like recursive partitioning) does automatic variable selection (meaning it
includes important variables in the model and excludes unimportant ones).
However, there can be some arbitrariness in the selection, especially when there
are correlated predictors, and this can affect interpretability



https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest
https://en.wikipedia.org/wiki/Recursive_partitioning
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_selection

REGRESSION MARS : avantages

MARS models tend to have a good bias-variance trade-off. The models are
flexible enough to model non-linearity and variable interactions (thus MARS
models have fairly low bias), yet the constrained form of MARS basis functions
prevents too much flexibility (thus MARS models have fairly low variance).

MARS is suitable for handling fairly large datasets. It is a routine matter to build
a MARS model from an input matrix with, say, 100 predictors and 10 000 obs.

Such a model can be built in about a minute on a 1 GHz machine, assuming the
maximum degree of interaction of MARS terms is limited to one (i. e. additive
terms only). A degree two model with the same data on the same 1 GHz machine
takes longer - about 12 minutes. Be aware that these times are highly data
dependent. Recursive partitioning is much faster than MARS.

With MARS models, as with any non-parametric regression, parameter
confidence intervals and other checks on the model cannot be calculated
directly (unlike linear regression models).

Cross-validation and related techniques must be used for validating the model.
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Forward Selection

Source : SAS
The forward selection process in the multivariate adaptive regression splines algorithm 1s http://support.sas.com/documentation/cdl/en/statuq/65328/HTML/
as follows: default/viewer.htm#statug adaptivereg details01.htm

1. Imitialize by setting Bo =land M =L
2. Repeat the following steps until the maximum number of bases Mmaxhas been S AS
reached or the model cannot be improved by any combination of Bm, v, and t.

a. Set the lack-of-fit criterion LOF" = . —
b. For each selected basis: Bre. it € {0,....M — 1}do the following for each MARS = P ROC ADAPTIVREG
variable vthat B.does not consist of ¥ € {Y(k.m)[1 <k < Ky}
1. For each knot value (or a subset of categories) t of
vir € {vBy >0} form a model with all currently selected bases
) Jnrd Biand two new bases: BnT1(¥.1)and BuTa(v.1).
1. Compute the lack-of-fit criterion for the new model LOF.
ui.  IfLOF < LOF", then update LOF" = LOF, m" = m, v" = and

=i

c. Update the model by adding two bases that improve the most B T/ AL
and B T2V .17}

o Sotrmin Algorithme

The essential part of each iteration is to search a combination of B, v, and t such that
adding two corresponding bases most improve the model. The objective of the forward z
selection step is to build a model that overfits the data. The lack-of-fit criterion for linear REG RESS I O N MARS
models is usually the residual sum of squares (RSS).
Backward Selection

The backward selection process in the multivariate adaptive regression splines algorithm
15 as follows:

1. Imitialize by setting the overall lack-of-fit criterion: LOF" = <.
2. Repeat the following steps until the null model 1s reached. The final model is the
best one that 1s found during the backward deletion process.

a. For a selected basis Bom € {1 ..., M}-
1. Compute the lack-of-fit criterion, LOF, for a model that excludes
B.‘??.

ii.  IfLOF < LOF", save the model as the best one. Let m™ = m.
iii.  Delete By from the current model.
b. SetM=M-—1L

The objective of the backward selection 15 to “prune™ back the overfitted model to find
the best model that has good predictive performance. So the lack-of-fit criteria that
characterize model loyalty to original data are not appropriate. Instead, the multivariate

validation criterion. See the section Goodness-of-Fit Criteria for more information.
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REGRESSION MARS

Financial data of 40 UK companies 1983
J. Jobson Applied Multivariate Data Analysis, vol 1, Regression and Experimental Design 1991, Springer-Verlag

Y_RETCAP Return on capital employed
X1_WCFTCL Ratio of working capital flow to total current liabilities
= Diistribasti 2 i i i
e LT | X2_WCFTDT Rath of wo_rkmn caprta! flow _to total debt
as - X3_GEARRAT Gearing ratio (debt-equity ratio)
os . = X4_LOGSALE Log to base 10 of total sales
X5_LOGASST Log to base 10 of total assets . d A H 1€
[=F} —
e XG6_NFATAST Ratio of net fixed assets to total assets EX1 " onnees flnanCIeres
| X7_CAPINT Capital intensity (ratio of total sales to total assets)
Y R ETCAP : K8_FATTOT Gross sixed assets to total assets
i K9_INVTAST  Ratio of total inventories to total assets
= - X10_PAYOUT Payout ratio
Bk X11_QUIKRAT Quick ratio
A = F ¥12_CURRAT Current ratio
Y !
* Cladriiie 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14
EOON ., S T ID |Y_RETCAP| WCFTCL | WCFTDT |GEARRAT | LOGSALE | LOGASST |NFATAST| CAPINT | FATTOT |INVTAST | PAYOUT | QUIKRAT | CURRAT
e " O5%Tem —
d Y I Y R ETCAP X ) 1 0,26 0,25 0,25 0,46 411 4,30 0,10 0,64 0,12 0,74 0,07 0,18 1,53
modeie — VS I 2 0,57 0,33 0,33 0,00 4,25 4,00 0,12 1,79 0,15 0,27 0,30 1,26 1,73
ot " 0, 1 3 0,09 0,50 0,20 0,24 444 4,88 0,94 0,36 0,97 0,01 0,57 0,39 0,44
?W G -0, 1 8m
A 4 0,32 0,23 0,21 0,45 47 444 0,29 1,86 0,52 0,29 0,00 0,69 1,23
Rtaenasm S re r- 5 047 0,1 0,42 0,9 4,85 475 0,26 1,26 0,54 0,33 0,31 0,90 1,76
Lomrt ctyppais 0,1 34T Sim P
s
T 1 - wcl-"r?'lil " GEARRATT S RLET i Lo‘i‘:sl" = "“Tf':“
Ls - . - - : =
- 6
' ! 55 .
. 06 < i % 5
os 3
04 as .
. 2
& . | : .‘ (
o
. . 7 . 3s
-05 = =
. b v v
] : : :
- QuantilesT . 'qu-n:llgsn - ‘Ch.l-ntileﬂl = ?u-mi lesT
0005  maximumt e 100.0%3  maximums oovm 100.0%a  maximum: 629 100.0%=  moximume 625
99.5%n T 1478 99.5%n0 ® 0,91 ® 6,295 99.5%1 ' 6,25
97.5%n ' 1,45075im 97.5%= x 0,8085m i 6.28851m 97.5%= 5 6.248251
n : i so0%= . o662 H Soa So0m . 2007
EE s e e e i BEE e
- o Frol iz s o e ‘S
235 : 031375 25%s : o : 00435 25%= . saisosm
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Ecart-typen 0,27090351m ﬂ cart-typen 02234028 I Ecart-types 1.0119789m N Ecart-typen os728762m |g Ecmrt-ppen SIBIBRISn
FATTOTT " INVTASTY * PAYOUTY - QUIKRATT F currAaTI
1.2 v I i . = 1s
. s . s | | .
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s
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02 s ' s N s .
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ol 2.5%= t 0,00151= 10.0%= om 10.0%= ® 0.303im 10.0%= 0,832
> : 5o : - e : o= 25m : o v : Saanm 2% : o250
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financieres

Exemple: données financiéres de 40 entreprises — 12 variables explicatives

Max R square

Summary of best subsets; variable(s): Y_RETCAP
and standardized regression coefficients for each sub model

Max R2

14

R squ | No. of -| WCF | WCF gEﬁ Ié%_; LOGA| NFAT |cAPi| FAT [ iNvT | PAY |auik|cCurR ) _

are |Effects| TCL | TDT ||| SST | AST | NT [ TOT | AST | OUT |RAT | RAT 0 R Ys nomtl)re de vlarlablesl

0775| 12 | 0,42 | 0,72 |-0,01|0,84| 0,35 | -0,54 |-0,06( 0,23 | 0,00 | 0,00 | 1,07 |-1,76

0775| 11 | 0,42 | 0,72 |-0,01|0,84( 0,35 | -0,54 |-0,06[ -0,23 0,00 | 1,07 [-1,76] *°

0,775 10 | 0,42 | 0,74 0,84| 0,35 | -0,54 [-0,06| -0,23 -0,09 | 1,06 | -1,76 G

0773| 9 | 0,43 | 0,71 0,76 | -0,29 | -0,52 -0,23 0,09 |093[-1,64]] o6

0766 | 8 1,22 0,75| 0,25 | -0,51 -0,25 0,08 | 0,84 | 1,67 |

0760 | 7 1,23 0,74| 0,24 | -0,53 0,23 0,92 1,76 %0’4

0747| 6 1,21 0,71 0,19 | -0,73 1,02 | 1,85

0732 5 1,21 0,51 -0,73 068 |-163]| °°

0,721 4 1,23 0,46 -0,68 -1,00 02

0615| 3 | 1,04 -0,61 099 o

03a1| 2 1.01 0,95 A

R & 40 6 D ¢

nombre de variables

WCF LOG NFAT CUR
TDT SALE AST RAT
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financiéres

Regression Summary for Dependent Variable: Y_RETCAP
R=0,88 R?*=0,775 Adjusted R2=0,675

F(12,27) = 7,7355

7\

Analysis of Variance DV: Y_RETCAP
Sums of - Mean -
Squares gl Squares 7 T
Regress. 0,5486 12 0,0457 7,73 | 0,00001
Residual 0,1596 27 0,0059
Total 0,7082

/Betay Std;;’;- of I, B\\ Std'Eér' -of t(27) p-level

Intercept .1’ ‘\. iI 0,230 \_‘ 0,135 1,706 0,0995
WCFTCL 0,422 0,471 0,183 0,204 0,897 0,3775
WCFTDT , 0,720 ‘l 0615 | 0,358 | 0,306 1,170 0,2522
GEARRATI. -0,011 .l 0,128 lr -0,007 ‘| 0,075 -0,088 0,9305
LOGSALé. 0,845 [l 0,282 |. 0,112 ] 0,038 2,991 0,0059
LOGASST; -0,346 : 0198 !| 0,081 ! 0,047 1,749 | 0,0916
NFATASTI| -0,545 || 0,204 ! -0,380 ; 0,142 -2,672 0,0126
CAPINT II -0,062 .l 0,148 Il -0,010 I 0,024 -0,418 0,6790
FATTOT -| -0,227 ll 0,186 || -0,110 : 0,090 -1,217 0,2343
INVTAST 1 0,001 I 0,097 ' 0,000 | 0,014 0,010 0,9922
PAYOUT ‘ -0,093 | 0,100 ] -0,017 ‘I’ 0,018 -0,938 0,3568
QUIKRAT [\ 1,072 / 0,749 “ 0,071 4 0,050 1,431 0,1639
CURRAT A‘\1 ,76}’ 0,683 ‘\-0,122'1 0,047 -2,584 0,0155

s SAES

f ~

coefficients de régression

coefficients de régression

en variables
centrées-réduites

LOGSALE
NFATAST

2=0,775
2
R ad= 0,675

pour expliquer
Y_RETCAP

4 variables importantes

- LOGASST
- CURRAT
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financieres

-

L’tﬁ Multivariate Adaptive Regression Splines: Financial data-40obs in Exemples ... l @ —- - | StatiStica
méthode MARS

Quick ‘Opﬁuns] l oK ]
[@ Variables ] l Cancel ]
Selected variables lEl Options v]

Continuous dependents:  Y_RETCAP

Categorical dependents: none

Continuous independents:  WCFTCL-CURRAT % OpenData |
Categorical independents:  none If‘-ﬁ’llég s ] I& » ]
Response ¢ H“F Multivariate Adaptive Regression Splines: Financial data-40obs in Exemples ... I LE'] —_
Predictor ¢ . :
Quick Options OK
Model specifications Cancel
Maximum number of basis functions: 21 =
- [El Options -
Degree ofinteractions: 2 =
Penalty: 2 E
— |[E_=’ Open Data |
Threshold: 0005 =
B s | |® w |
(V] Apply pruning
MD deletion 'l
(@ Casewise
~ Mean
' substitution




REGRESSION MARS : Ex1 - données financieres

-

g

0 cases with missing data were found.

;‘E Results: Financial data-40cbs in Exemples Data Mining.stw
—

W=

MARRSplines Results:
Dependent: Y RETCAP

Humbker of terms = 3

Numbker of basis functions = 12
Order of interactions = 2
Penalty = Z,000000
Threshold = 0,000500

ECV error = 0,0057Z1

Frune = Yes

Independents: WCFICL, WCFTIDT, GERRRAT, LOGSATLE, LOGRASST, WFRATAST, CAPINT, FATTOT, IMNVTAST,

Statistica
méthode MARS

LY

Quick l Plots l Save l Custom predicﬂans]

Summary ||ﬁ Coefficients ||ﬁ

Summary |

Predictor importance |

|ﬁ Statistics | |B’> Eguation | | Cancel |
Predictions & residuals |E Options -
— — Include
fifi  Descriptive statistics [T independents |@:’> Code generator =
- | | Dependents
i Predictions B [ By Group
V| Predictions
[ Histograms V| Residuals

Confidence levels
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financieres

Statistica

méthode MARS

Model Number of References
Summary to Each Predictor
Model specifications Value Number of times each
predictor is used
Independents 12 2
eferences
Dependents 1 Dependents (to Basis Functions)
Number of terms 9 WCETCL 0
Number of basisfunctions 12 WCFTDT 3
Order of interactions 2 GEARRAT 1
Penalty 2,000000 LOGSALE 0
Threshold 0,000500 LOGASST 0
’ NFATAST 0
GCV error 0,005721 CAPINT 1
Prune Yes FATTOT 4
INVTAST 2
Regression EAO 1
gres QUIKRAT 0
statistics CURRAT 0
Regression statistics Y_RETCAP
Mean (observed) 0,142750 MARS
Standard deviation (observed) 0,134755 _ -
Mean (predicted) 0,142750 R square 0’89
Standard deviation (predicted) 0,127353 R-square ajusted = 0,86
Mean (residual) -0,000000
gt:qnlj:laarred deviation (residual) g,ggg?gg versus
R-square adjuded 0.861113 meilleur modéle avec sélection variables

R-square = 0,77 (12 var)

=0,74 (6 var)

R-square ajusted = 0,67 (12 var)
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financiéres Statistica

méthode MARS

Equation de prédiction ... sortie de Statistica ..... assezillisible
Y_RETCAP =1,61467455597378e-001 + 1,09830689920240e+000*max(0; WCFTDT-2,00000000000000e-001)

- 8,85189400626038e-001*max(0; 2,00000000000000e-001-WCFTDT) + 3,95394205024779e-001*max(0;
5,00000000000000e-001-FATTOT) - 6,86221641809597e-001*max(0; 1,65000000000000e+000-CAPINT)*max(0;
5,00000000000000e-001-FATTOT) - 1,65400960342744e+000*max(0; 3,50000000000000e-001-GEARRAT)*max(0;
FATTOT-5,00000000000000e-001) - 4,27901294646320e+000*max(0; WCFTDT-2,00000000000000e-001)*max(0;
2,90000000000000e-001-INVTAST) + 2,11780184468778e+000*max(0; 5,00000000000000e-001-FATTOT)*max(0;
3,30000000000000e-001-INVTAST) + 1,40994840889384e-001*max(0; 4,60000000000000e-001-PAYOUT)

édition (un peu pénible ...) pour lisibilité .. édition

Y RETCAP = 0,161

+1,098*max(0; WCFTDT - 0,2)

- 0,885*max(0; 0,2 - WCFTDT)

+0,395*max(0; 0,5 - FATTOT)

+ 0,140*max(0; 0,46 - PAYOUT)

- 0,686*max(0; 1,65 - CAPINT)*max(0; 0,5 - FATTOT) )
- 1,654*max(0; 0,35 - GEARRAT)*max(0; FATTOT - 0,5)

- 4,279*max(0; WCFTDT - 0,2)*max(0; 029 - INVTAST)
+2,118*max(0; 0,5 - FATTOT)*max(0; 0,33 - INVTAST)

—

= nteractions
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REGRESSION MARS : Ex1 - données financieres

Model coefficients

NOTE: Highlighted cells indicate basis functions of type
max(0, independent-knot), otherwise max(0, knot-independent)

Coefficients, knots Coefficients Knots Knots Knots Knots Knots Knots
and basis functions Y RETCAP| WCFTCL | WCFTDT | GEARRAT| LOGSALE| LOGASST| NFATAST
Intercept 0,16147

Term.1 1,09831 0,200000

Term.2 -0,88519 0,200000 Statistica

Term.3 0,39539 méthode MARS
Term.4 -0,68622

Term.5 -1,65401 0,350000

Term.6 -4,27901 0,200000

Term.7 2,11780

Term.8 0,14099

Model coefficients
NOTE: Highlighted cells indicate basis functions of type
max(0, independent-knot), otherwise max(0, knot-independent)

. . Knots Knots Knots Knots Knots Knots
Coefficients, knots
and basis functions CAPINT | FATTOT| INVTAST PAYOUT QUIKRAT CURRAT
Intercept
Term.1
Term.2
Term.3 0,500000
Term.4 1,650000 0,500000
Term.5 0,500000
Term.6 0,290000
Term.7 0,500000 0,330000
Term.8 0,460000
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REGRESSION MARS : localisation des noceuds

2D Scatter Plot of GEARRAT vs. Y_RETCAP (Obs.) (Financial data-40obsin Exemples Data 2D Scatter Plot of PAYOUT vs. Y_RETCAP (Obs.) (Financial data-40obsin Exemples Data
2D Scatter Plot of WCFTDT vs. Y_RETCAP (Obs Mining.stw) 1 Mining.stw)
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REGRESSION MARS

Ex2 : données simulées 1

Variability Plot of Y

Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c

Simulation Regression MARS avec une seule variable X
X :varie entre 8 et 20 50 valeurs: 8,00 8,25 ... 20,25

if1 = 1 si x plus petit que 13 et if1 =0 si x plus grand que 13

if2 = 0 si x plus petit que 13 et if2 =1 si x plus grand que 13

ulf =x-13 max1 = max(u1,0) f1 =25+ 5%u1;

u2=13 -x max2 = max(u2,0) f2=25-20"u2;

fct = 25 + 5max1 - 20" max2 = 25 + 5" max(0:x-13) - 20" max(0;13-x)

80
Y = fct + erreur erreur = (N(0, 2)
60 @ @ 1
& 1 2 3 4 5 [ T 8 9 10 11 12 13
&0 & (@ ID x |if1|if2 | ul | max1 | u2 | max2 | 2 fct | erreur Y
20 A = 1 8,00 1 a -5,0 0,0 5,0 5,0 0,00 -75,00 -75,00 2,55 -T2,42
2 8,25 1 a 4.8 0,0 4.8 4.8 1,25 -70,00 -70,00 2,36 67,64
0 A 3 8,50 1 1] 4,5 0,0 4,5 4,5 2,50 65,00 | -65,00 3,19 61,81
A 4 8,75 1 ] 4,3 0,0 43 43 3,75 60,00 | -60,00 0,15 50,15
-20 A 5 9,00 1 ] -4,0 0,0 40 4,0 5,00 -55,00 | -55,00 -0,86 -55,86
-40
-60 Scatterplot of multiple variables against x
Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c
-80 ————————————— 180
§ 12|83 | 8|8 |Eg|2|§8]|8
sle e lg S |el8 ]88 ]¢ 160
¢ |5 | S| €S| 5|8 |g| 2%
R T O - T - O - T - B 140
) = = = S = < s
= = = 120
100
Scatterplot of Y against x
Données_générées1 (50cX13v).sta in MARS exemples 13v*50c 80
80 60
Y =-130,9893+10,3114*x
40
20
0
-20
-40
-60
-80
100
6 8 10 12 14 16 18 20 22
X
X




REGRESSION MARS : Ex2 - données simulées

Simulation Regression MARS avec une seule variable X
X:varieentre 8et20 50valeurs:8,00 8,25 .. 20,25 . T 1||r
!f1 =1 s! x plus pet!t que 13 et !f1 =0 s! x plus grand que 13 REQTE ssion statistics
:j: '=”x5_'1"3P'“5nl1’:;'1‘ Et:al?”it';flz -fl :I;ég‘ltéf”a?"d e MEH“ {{)bﬁ-& WE{I} 14’55935 Scatterplot of multiple variables against x
u2=13-x  max2=max(u20) f2=25-20"u2; Standard deviation (observed) 39,76769 Données_générées (506X13v).sta in 2020-MTH8302-MINING 13v*50c
fot = 25 + 5'max1 - 20°max2 = 25 + 5"max(0;x-13) - 20"max(0;13-x) Mean {predicted} 14,65986 1:2 ~_ft
Y =fet + =(N(0, 2) . om .
™ Standard deviation (predicted) 39,69857 | |w0]
D | x (i ® W | maxt| @2 | ma| ‘ 7 ‘ ft e v | |Mean ({residual) 0,00000| |12} * 7
P wm i o as e w s s ne s ae o | |tandard deviation (residual) 2,34361
3 BEO 1 0 45 00 45 45 2,50 BED0 6500 349 64,81 R-Squﬂrﬂ | U. %553
4 875 1 0 43 00 43 43 375 6000 50,00 0,15 60,15 - 1
5 900 1 0 40 00 40 40 500 5500 5500 | 086  -5586 R _squar.e adjusted | D,%E"l:}
Model specifications Value Coefficients, knots | Coefficients Knots
Independents 1 and basis functions Y X o
Dependents 1 Intercept 40,1731 o
Number of terms 4 Term.1 7,9790)  13,75000 &0
. . Term.2 19,8361 13,75000 e
Number of basis functions 3 Term3 57884 12.25000 o . 3 ” ” " 3 > o
Order of interactions 11 |terma | 2,9895] 15,25000 x
Penalty 2,000000
L 0,000500 D 1 5§Cf<t1t§rplm owzz?)g?)mr;mssm MINING 13v*50
onnées_geénérées cX13v).sta in -| - v50c
GCV error 8,077343 0 E -
Prune Yes Y = -130,9893+10,3114*x -
x:f1: y=-40+5*; r=1,0000;p=--; r2=1,0000
x:f2: y=-235+20*x; r=1,0000; p=--—-; r2=1,0000
x:Y: y=-130,9893 + 10,3114*x; r = 0,9449; p = 0.0000; r2=0,89
Modéle régression usuel : Y =-130,99 + 10,31*x r2=0,89
Modéele MARS : Y =40,17 + 7,98*max(0; x-13,75) 1 2

- 19,84*max(0; 13,75-x)
- 5,799*max(0; x-12,25)
+ 2,989*max(0; x-15,25)

r2=0,99
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REGRESSION MARS

Ex3 : données simulées 2

Exemple provenant de SAS

Example 24.1 Surface Fitting with Many Noisy Variables
Consider a simulated data set that contains a response variable and 10 continuous predictors.
Each continuous predictor is sampled independently from the uniform distribution U(0,1)
Y =Fct+E=F+N{0,1)
Fct=A/B A= 40*exp(8*((X1-0,5)**2 + (X2-0,5)**2))
B = (exp(8*((X1-0,2)**2+(X2-0,7)**2)) + exp(8*((X1-0,7)**2 + (X2-0,2)**2)))
n =400 generated observations p=10variables X1, X2,..., X10
x3 x4 ...x10 n'interviennenent pas dans Fct - idem pour les variables ul u2 ...u10

" seulement X1 et X2 sont actives et définissent la fonction fct ci-haut
3D Contour Plot of Fct against x1 and x2 i d'unéchantillon de la distributi i Vi I
Données_générées2 (400cX14v).sta in 2020-MTH8302-MINING 27v*400c toutes pm.r\nennent unécl antl‘ lon e. a distril utlon_ uni o_rmfa U|£0,1] sur l'intervalle (0,1)
Fet = Distance Weighted Least Squares :ra valeur finale de Y est perturbée en ajoutant un bruit E distribué N(0,1)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20 4
D x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 A B Fct E Y info ul u?2 u3 [l
1 097 041 057 048 002 064 05 | 003 0,30 0,07 247,42 223,06 1,11 0,80 1,91 ajout 10 variables 115 044 029 1
2 089 067 098 029 02 08 038 | 02 012 0,07 170,42 53,06 3,21 0,29 3,50 de bruit 016 046 046 0
3 034 059 087 088 046 091 0989 002 0,00 0,08 52,05 10,59 4,92 1,01 592 ul u ... u20 452 000 028 0
4 100 049 044 | 057 031 | 060 | 046 | 069 055 0,32 645,76 137447 047 037 0,10 chaque u 032 019 039 1
5 077 042 082 005 019 082 064 079 09 0,65 75,61 2702 2,80 1,12 392 distribuée 019 0,39 D48 1
6 082 043 050 020 084 092 | 085 0,77 0,70 0,00 92,80 39,06 2,38 -1,03 1,34 Norm (0,1) 146 024 022
7 085 084 051 084 05 05 038 085 I 0,94 .| 0,06 266,97 65,60 4,07 0,78 485 ou 125 043 005 0
8 044 047 077 043 062 092 | 004 0,58 0,67 0,32 41,27 5,50 7,51 -0,58 6,93 Unif (0,1) - 0.5 091 014 036 -0
9 067 036 072 045 09 044 011 008 071 0,62 59,31 16,23 3,65 1,34 499 067 018 037 1)
10 044 068 029 071 043 021 | 045 030 0,79 0,62 5348 12,54 427 0,05 432 moyenne=0pourNetlU 929 033 038 -of
11 051 049 086 088 059 049 067 037 083 0,87 86,88 18,79 4,62 1,39 6,01 ecart-type =1 pour N 234 018 045 )
12 095 049 033 042 067 095 067 | 026 047 0,23 202,55 130,61 155 0,26 1,29 ecarttype =0,29 pourU 102 030 048 -0
13 022 076 033 081 085 047 076 023 090 0,74 125,55 7514 167 0,00 1,67 245 026 033 0
Il >15
<13
B B <8
[[]<3
3D Contour Plot of Fct against x1 and x2 oy [<-2
Données_générées2 (400cX14v).sta in 2020-MTH8302-MINING 27v*400c - <-7

Fct = Spline

x1
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Ex3 : données simulées-2 multidimensionnelles

Exemple provenant de SAS

Example 24.1 Surface Fitting with Many Noisy Variables
Consider a simulated data set that contains a resp variable and 10 p
Each i predictor is sampled indep y from the uniform distribution U(0,1)
Y =Fct+E=F+N(0,1)
Fct=A/B A= 40%exp(8*((X1-0,5)**2 + (X2-0,5)**2))

B = (exp(87((X1-0,2)7*24{X2-0,7)7*2)) + exp(8*((X1-0,7)*%2 + (X2-0,2)*%2)))
n =400 generated observations p=10variables X1, X2,..., X10
X3 x4 ...x10 n'interviennenent pas dans Fct - idem pour les variables ul u2 ...u10
seulement X1 et X2 sont actives et définissent la fonction fct ci-haut
toutes provi d'unéchantillon de la distributi if u(0,1) surl'i lle (0,1)
la valeur finale de ¥ est perturbée en ajoutant un bruit E distribué N{0,1)

"

F

F+E=F+N(0,1)

A/B

1 2 ]3] & |5 | 7 | 8 ] 0 | 11 12 13 G 16 17 18] 19 | 20 | § = * ( *(( - )** ( - )** ))
\D‘xﬂ‘ﬂ|x3‘xﬂi xS‘xS x7 x8 19‘x1ﬂ| A ‘ B ‘Fct‘ E | Y ‘ info uﬂ‘uz‘\ﬁ A 40 exp8 X1 0,5 2 + X2 0!5 2
1 097 0,41 0,57 0,48 0,02 0,64 0,54 0,03 0,30 0,07 247 42 223,06 111 0,80 1,91 ajoul 10 variables 1,15 0,44 0,29 -1
2 089 0,67 0,96 0,29 026 0,83 0,38 0,28 012 0,07 170,42 53,06 kil 0,29 3,50 de bruit 016 046 046 0
3 0,34 0,59 087 0,88 046 091 0,99 0,02 0,00 0,08 52,05 10,59 492 1,01 592 ul u?...u20 452 000 028 0
4 100 019 014 05 031 080 | 016 08 | 055 032 £46,76 137447 04T 037 040 chaque u 032 049 039 1 B = exp(s*((x1 -0,2)**2 + (X2-0,7)**2)
5 017 042 092 0,05 0,19 0,82 0,64 0,79 0,98 0,85 75,81 27,02 280 112 392 distribuée 0,19 039 048 A
6 082 043 0,50 0,20 0,84 0,92 0,85 0,77 0,70 0,00 92,80 39,06 238 -1,03 1,34 Norm [0,1) 146 0,24 0,22 -1
7 085 0,84 0,51 0,64 0,59 0,56 0,38 0,85 I 0,94 II 0,08 266,97 65,60 407 0,78 4,85 ou 1,25 043 0,05 0,
8 044 047 077 043 062 092 004 05 067 0,32 4127 5,50 751 058 6,93 Unif (0,1) - 0,5 091 014 036 - * *% *%*
9 0,67 0,36 0,72 0,45 0,95 0,44 0,11 0,08 0,71 0,62 59,31 16,23 3,65 1,34 4,99 067 018 037 1 + exp 8 X1 -0,7 2 + X2-0,2 2
10 0,44 0,68 0,29 0,71 0,43 0,21 0,45 0,30 0,79 0,62 5348 12,54 427 0,05 4,32 mwenne:{)pourNelU 0,29 033 0,38 -0f
11 0,51 0,19 0,86 0,88 0,59 0,49 0,67 0,37 0,83 0,87 86,88 18,79 462 139 6,01 ecan.lype:1pourN 2,34 018 0,45 -0f
12 0% 043 033 012 067 095 | 067 | 026 | 047 023 202,55 130,61 155 026 1,29 ecarttype =029 pourU 102 030 048 | -
13 022 0,76 0,33 0,61 065 047 0,76 023 0,90 074 125,55 75,14 167 0,00 167 245 026 033 0
3D Contour Plot of Fct against x1 and x2 Histogram of Y (Obs.)
Données_générées2 (400cX14v).sta in 2020-MTH8302-MINING 27v*400c 70
Fct = Spline 65
60
55
50
4]
g 45
§
c 40 —
(]
K]
o 35
L
S)
5 30
e}
E s _
z
20
15
10
5
0
3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Y (Obs.)
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Ex3 : données simulées-2 multidimensionnelles

Analyse classique : Response Surface Methodology (modéle = polynéme second degré)

effect Degr. of Y Y Y Y

Freedom 55 M5 F 1]
. e v 1 1484273 | 1484273 @ 598,6059 | 0,000000
Intercept 1 123,768 123,768 49,9154 0,000000
X1 1 99,447 99,447 40,1067 0,000000
"x2"h2 1 94,918 94,918 38,2804 0,000000
"xa" 1 828,310 88,310 35,6154 0,000000
S B 1 80,242 80,242 32,3615 0,000000
S T 1 41,583 41,583 16,7702 0,000053
"R 1 10,182 10,182 41063 0,043519
.G 1 9,468 9,468 3,8183 0,051530
"x1™x10" 1 8,734 8,734 3,5225 0,061413
A e T 1 8445 8,445 34058 0,065854
"R 10” 1 7,186 7,186 28982 0,089606
"x6" 1 6,716 6,716 2,7087 0,100742
"RE"RE" 1 6,043 6,043 243711 0,119446
"4 10" 1 6,010 6,010 24237 0,120458
L R 1 5075 5,075 2,0466 0,153485
"4 g 1 5,040 5,040 2,0326 0,154895
"x3"10" 1 4,871 4,871 1,9643 0,161979
"x4"r2 1 4,645 4,645 1,8732 0172026
"x10"A2 1 4,427 4,427 1,7854 0,182398
"2 xB" 1 4,323 4,323 1,7433 0187623
“x10" 1 4,234 4,234 1,7076 0,192194
"xETR10" 1 3,953 3,953 1,5943 0,207590
"2 5" 1 3,697 3,697 1,4908 0,222949
"ximA2 1 2,857 2,857 1,1524 0,283829
. T 1 2,558 2,558 1,0316 0,310511
A - 1 2,241 2,241 0,9036 0,342497
"xE""x10" 1 2,134 2,134 0,8606 0,354251
"R2" R 1 2,052 2,052 08278 0363577
"x5"N2 1 1,881 1,881 0,7588 0,384339
“RE" T 1 1,674 1,674 0,6750 0,411892
"B A" 1 1,533 1,533 0,6185 0432179
"xgra2 1 1479 1,479 0,5963 0440547
S 1 1,426 1,426 0,5752 0,448740
"x@TR10" 1 1,288 1,288 0,5193 0471664

Dependent | Multiple = Multiple | Adjusted
Variable R R R
¥ 0897206 0,804979 0767026
suite
"R3TRT 1 1,247 1,247 0,5027 | 0,478800
S 1 1,178 1,178 0,4751 0,491131
"k 2" 10" 1 1,126 1,126 0,4542 0,500801
R [ 1 0,054 0,054 0,3849 0,535438
"x3"AQ 1 0,821 0,921 0,3713 0,542714
O 1 0,816 0,816 0,3293 0,566480
"X7"RG" 1 0,698 0,698 0,2813 0,596187
"y5" 1 0,659 0,659 0,2659 0,606440
"x2" R4 1 0,644 0,644 0,2596 0,610698
S [ 1 0,628 0,628 0,2535 | 0,614986
"RG"A2 1 0,584 0,584 0,2355 | 0,627780
"XG""RO" 1 0,567 0,567 0,2286 0,6320902
g4 1 0,499 0,499 0,2014  0,653884
"x2"RE" 1 0,442 0,442 0,1783 0,673136
"5 1 0,434 0,434 0,1749 0,676007
"RE"AD 1 0,405 0,405 0,1633 0,686408
% 1 0,323 0,323 0,1301 0,718526
"xg" 1 0,306 0,306 0,1233 0,725662
"x3" 1 0,258 0,258 0,1042 0,746992
"RETRT 1 0,162 0,162 0,0655 | 0,798219
S 1 0,150 0,150 0,0605 | 0,805807
"x1TRE 1 0,137 0,137 0,0554 | 0,814104
T T 1 0,134 0,134 0,0542 0,815990
"x2"R3" 1 0,112 0,112 0,0452 0,831842
T 1 0,104 0,104 0,0418 0,838036
"x1"RE" 1 0,100 0,100 0,0403 0,841000
T 1 0,001 0,001 0,0367 | 0,848135
"x5"RG" 1 0,088 0,088 0,0355 | 0,850655
"Xl RG" 1 0,017 0,017 0,0068 0,034118
"xg" 1 0,006 0,006 0,0025 | 0,960439
"l RS 1 0,001 0,001 0,0004 | 0,983409
Error 334 828,160 2,480
Total 399 4246,568 | ]

44



Ex3 : données simulées-2 multidimensionnelles

Analyse MARS - Modeéle 1 : sans inter

. . = /
Model specifications Value II Coefficients, knots Coefficients | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots Knots Knots | Knots | Knots
Independents 10 / and basis functions Y xi x2 | x3 | x4 | %5 x6 x7 x8 x9 x10
Dependents 1 4 Intercept 8,2722
Number of terms B ll Term.1 6,8740 0,247
Number of basis functions 7 ‘ Term.2 -11,1194 0,247
Order of interactions 1 Term.3 -6,4876 0,329
Penalty 2000000 Term.4 -5,0580‘ 0,329
Threshold 0,000500 Jerm.3 LI M
GLV error 6,410808 Term.7 10,5187 ’ 0,864
Prune [ Yes g .
Regression statistics | Y P . ’ H - H = . 1
Mean (observed) R Modeéle 1 : sans terme d’interaction Rsquare ajusted = 0,373 ... faible!
;‘:;‘:?;‘r’e‘;?:;:;'}"“ lobserved) | 3113 Y = 8,27 - 6,87*max(0; x1-0,247) - 11,11*max(0; 0,247-x1) - 6,49*max(0; x2- 0,329)
Standard deviation (predicted) 1,933 - 6,068*max(0; 0,329-x2) + 8,705*max(0; 0,167-x6)-2,52*max(0; 0,404-x7)
Mean (residual) 0,000 + 10,52*max(0; X8-0,864)
Standard deviation (residual) 2,440
R- 0,386
R :qz::z adiusted 0.373 Coefficients, knots Coefficients Knots Knots | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots | Knots
-S4 1 L and basis functions Y x1 x2 x3 x4 X3 x6 xT7 x8 x9 x10
Intercept 10,03
Analyse MARS - Modéle 2 : avec inter Torm-1 Pt o
Val Y Term.3 110,40 0,19 0,54
Model specifications alue / U} 18,75 0,33
V4 Term.5 16,33 0,33
Independents 10 / Term.6 8,83 0,19 0,61 —1
Dependents 1 4 Term.7 36,80 0,19 0,29
4 Term.8 97,51 0,19 0,32
Number of terms 13 Term.9 55,53 0,67 0,33
Number of basis functions 19 7 Term.10 7317 0,06 0,33
Order of interactions 2 ¥ Ig:ﬂ:; 23 0.3 s
Penalty 2,000000 : ; ; '
L= 0,000500 Modéle 2 : avec interaction - Rsquare ajusted = 0,867 ... seulement x1 et x2 sont identifiées
GCV error 1,552321
Prune | Yes Y =10,03 - 10,61*max(0; x1-0,19) - 49,23*max(0; 0,192-x1) + 110,39*max(0; 0,19-x1)*max(0; 0,537-x2)
T
Regression statistics A - 18,746*max(0; x2-0,329) + 16,33*max(0; 0,3-x2) - 8,83*max(0; x1-0,19)*max(0; x2-0,606)
Mean (observed) 4,311
Standard deviation (observed) 3,262 + 36,80*max(0; x1-0,19)*max(0; x2-0,29) + 97,507*max(0; 0,19-x1)*max(0; x2-0,32)
Mean (predicted) 4,31 . . . .
Standard deviation (predicted) 3,046 + 55,53*max(0; x1-0,67)*max(0; 0,329-x2) - 73,167*max(0; x1-0,061)*max(0; 0,329-x2)
Mean (residual) 0,000 - 8.13*max(0: x1-0.629) + 7 *max(0: x1-0.4715)*max(0: 29-x2
Standard deviation (residual) 1,170 AR D AR T RN EL (S RO I AV (U s ed,
R-square 0,871
R-square adjusted 0,867
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Ex3 : données simulées-2 multidimensionnelles

Analyse avec SAS : résultat Iégerement différent mais avec plus de fonctions de base

Fit-Statisticsx I
GCVu 1.55656tH
GCV'R-Squarex 0.86166tH
Effective-Degrees-of-Freedoms 27 ol
R-Squarex 0.87910xx
Adjusted'R-Squarex 0.87503zx
Mean'Square-Errorc 1.40260xx
Average-Square-Errorx 1.35351xx
True Model Fitted Model

0.2 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Regression Spline‘Model-after-Backward -Selectionct

Namen Coefficientc Parento Variabler Knoto ®

BasisOo 12.3031x
Basislo 13.1804x
Basis3u -23.4892x
Basis4x -171.03c
BasisSo -86.1867¢
Basis7a -436.86C
Basis8a 397.18a
Basis9a 11.4682c
Basis10c -19.17961
Basis13c 126.84c
Basis14c 40.8134x
Basis1S5c 22.2884x
Basis17c -53.87461
Basis19c 598.890

Rl

BasisOx
BasisOx
BasisO
Basis3t
Basis4x
Basis4x
Basis1z

Basis1a

Intercepta &

X1z
X2z
X2z
X1z
X1z
X1z
X2z
X2z

Basis11a X1z
Basis11a X1z

BasisOx

X1z

Basis12a X1a

Basis4a

X1z

o}

0.05982an

0.1387x
0.1387x
0.6333x
0.5488x
0.5488c
0.6755¢
0.6755¢
0.6018a
0.6018a
0.7170z
0.2269c
0.2558c

o}

ol

ol

ol

ol
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This corpus has been collected from free or free for research sources at the Web:
A collection of between 425 SMS spam messages extracted manually from the Grumbletext Web site.
This example concerns a study on classifying whether an e-mail is junk e-mail (coded as 1) or not (coded as 0).
The data were collected in Hewlett-Packard labs and donated by George Forman.
The data set contains 4,601 observations with 58 variables.
The response variable is a binary indicator of whether an e-mail is considered spam or not.
The 57 variables are continuous variables that record frequencies of some common words and characters in e-mails
and lengths of uninterrupted sequences of capital letters.
The data set is publicly available at the UCI Machine Learning repository (Asuncion and Newman,

REGRESSION MARS

Ex4 : pourriels (spam)

Data Mining Graphs Tools Data Workbook Window He

. Data Miner Recipes /
_{}5. General Classification/Regression Tree Models 1 2 3
<+, General CHAID Models ID | SPAM? MESSAGE
s Interactive Trees [, 1 no Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world |a e buffet... Cine there got amore wat...
K 1 ive Trees (C&RT, CHAID)

Boosted Tree Classifiers and Regression 7 o

Ok lar... Joking wif u oni...

et

Random Forests for Regression and Classification

3 yes Free entryin 2a wkly comp to win FA Cup final tkts 21st May 2005, Text FA to 87121 to receive entry question(std txt rate[T&C's apply 084528100750ver18's

o
T
=

=5 Generalized Additive Models I
:5—: MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) - ne Udun say 50 early hor... U  already then say...
6 R R 5 no Nah | don't think he goes to usf, he lives around here though
=0 Cluster Analysis (Generalized EM, k-Means & Tree) I
| & yes FreeMsg Hey there darling it's been 3 week's now and no word back! I'd like some fun you up for it still? Th ana yse
ﬁ Autoemated Neural Networks
% Machine Learning (Bayesian, Support Vectors, K-Mearest) mots c I és
<%
i}t Independent Components Analysis | A7
:i!gf Text & Document Mining “ I Fiters |  Characters ] Delimiters ] Defauits ] Index
¥4 Web Crawling, Document Retrieval | Quick ] Advanced |  Words |  Project | :
5] Association Rules T t M = = ezl Close
*- Sequence, Association, and Link Analysis ex I n I n g ® Spreadshest B Testvarizblels) | none
) Fies e Variable Importance
E Rapid Deployment of Predictive Models (PMML) = em
2z Model Converter Paths in spreadsheet Documen h text or Number of
3% Goodness of Fit, Classification, Prediction vents (URLS). Variable Bases Importance
ﬁ Feature Selection 4
Optimal Binning for Predictive Data Mining George 1 100.00
*% Weight of Evidence B Opiions + HP 1 78.35
= Stepwise Model Builder v i Edu 3 61.25
: . e s [ Data Remove 2 49.21
s Interactive Drill Down Exclamation 3 44.14
E> Process Optimization r Free 2 34.18
Meeting 3 32.57
1999 2 29.71
Dellar 2 28.30
Address Addresses A1l Bracket Business Money 3 26.39
Ccs CapAwv CapLon CapTotal Conference CapLon 3 24.41
PAVY P g P pLong
Credit Data Direct Dollar Edu Our 2 19.46
Email Exclamation Font Free George 2‘:"1“1 on 2 1; . gg
HP HPL Internet Lab Labs . '
Business 3 13.48
Mail Make Meeting  Money Order Over 3 12.63
Original Our Over PM Paren CapTotal 3 12.50
Parts People Pound Project RE Will 1 10.81
Receive Remove Report Semicolon Table Pound 2 9.73
j Internet 1 G.BB
Technology Telnet Will You Your 000 i 2.57
_ 000 _B5 _415 _ 650 _ 857 You 2 3.17 47




Ex4 : predicting E-Mail Spam

Variable-Importancex o
choix de certains mots (text mining) Variablen Nu;;l;fb::gf‘ Imbortances”
000 _85 _415 _650 O
857 1999 3d address Georgen 11 100.005 =
addresses all  bang bracket Hps 1= 78.35¢ "
business cap_avg cap_long Edux 3¢ 61.252 1
cap_total conference credit cs Remoyen 2o 49.21a 1
data direct dollar edu email Bangn 3o 44.14w H
font free george hp hpl Freea 2O 34.18a e
internet lab labs mail Meetinga 3o 32.57a !
make meeting money order 19995 2o 20 710 n
original our over paren parts Dollara 2o 78 300 I
people  pm pound project re Moneya 34 26.395 H
receive remove report semicol Cap_Longr 3c a4l 9

I hnol In will
LI LT efe 7 Oura 2z 19.462 o}
you your Table%f*ClassyXErrorx H
Semicola 2o 14.98c !
Errora
Classc Ox 1a Totala Rex 20 13.52c o]

e - ~ 1N A0 e

8850 ¢ 591 ¢ 944
56.26tr 3.75¢ 60.01a
93,75 6.25 4

Frequencyx:
Percent
RowPeta & 5920 ¢ 370 r 6290k
1w 37.645x 2.35: 39.99¢a x
94.12x 5.88x 1 3
14770x 960 ¢ 15730 &

Total:
93.905x 6.105x 100.005x



REGRESSION MARS

Ex5 : densité CEufs
poisson maquereau

The example concerns a study of mackerel densi

The example concerns a study of mackerel egg density
The data are a subset of the 1992 mackerel egg survey conducted over the Porcupine Bank west of Ireland.

Then they counted the number of spawned mackerel eggs and used other geographic information
to estimate the sizes and distributions of spawning stocks.
The data set is used as an example in Bowman and Azzalini (1997)
This data set contains 634 observations and 7 variables.
response variable Egg_Count is the number of mackerel eggs collected from each sampling net.
Longitude and Latitude are the location values in degrees east and north, respectively, of each sample station.
Net_Area is the area of the sampling netin square meters.
Depth records the sea bed depth in meters at the sampling location.
Dist: is the dist: in geographic deg from the sample location to the continental shelf edge.

The survey took place in the peak spawning area. Scientists took samples by hauling a net up from deep sea to the sea surface.

1 2 3 4 5 6 7 8

ID | EggCount | longitude | latitude Met_area depth distance Y_density
1 0 -4.65 a4.57 0.242 4342 0,83951 0,00000

2 0 448 44.57 0.242 4334 0,85919 0,00000
2 o 4.3 44.57 0.242 4236 0,89302 0,00000
4 1 -2.87 as.02 0.242 1438 0,39564 0,00980
5 a -2.07 as.02 0.242 166 0,04001 0,03922
6 3 213 aa.02 0.242 460 0,09742 0,02941

7 0 227 48,02 0,242 210 0,23626 0,00000
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80

45
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Mackerel Egg Density

-10.0 -7.9 -5.0 -2.5

Longitude

Source : http://support.sas.com/documentation/cdl/en/statug/65328/HTML/default/viewer.htm#statug_adaptivereg_examplesO1.htm
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Ex5 Nonparametric Poisson Model for Mackerel Egg Density

Xam| ncern dy of macker: nsi

e example concerns a study of mackerel egg density

e data are a subset of the 1992 kerel egg survey d d over the Porcupine Bank west of Ireland.

e survey took place in the peak ing area. Scientists took by ing a net up from deep sea to the sea surface.
en they the of d kerel eggs and used other geographic information

estimate the sizes and distr i of i K

e data set is used as an example in Bowman and Azzalini (1997)

is data set contains 634 observations and 5 variables.

ssponse variable Egg_Count is the ber of kerel eggs coll d from each sampling net.

ongitude and Latitude are the i in deg east and north, respectively, of each sample station.
2t_Area is the area of the sampling net in square meters.

epth records the sea bed depth in meters at the sampling location.

is the di in geograp ] from the ion to the i shelf edge.
1 2 3 4 5 6 7 8
ID EggCount | longitude latitude Net_area depth distance density
1 o -4.65 44.57 0.242 4342 0,83951 0,00000
2 o -4.48 44.57 0.242 4334 0,85919 0,00000
3 o 4.3 44.57 0.242 42386 0,89302 | 0,00000
4 1 -2.87 44.02 0.242 1438 0,39564 0,00980
5 4 -2.07 44.02 0.242 166 0,04001 0,03522
3 3 213 44.02 0.242 460 0,09742 0,02941
7 o -2.27 44.02 0.242 810 0,23626 0.00000
8
) Ig
10

Variable Importance
Variable Number of Importance
Bases
Longitude 7 100.00
Depth 8 3026
Latitude 5 18.93
Distance 3 8.56

Mackerel Egg Density

55 100
@ L
E E
5 T
— 50 0 -

100
45
-12.5 -10.0 -7.5 -5.0 2.5
Longitude

-125

Predicted

.

-10.0

Mackerel Egg Density

-7.5 -5.0
Longitude
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REGRESSION MARS

Ex6 - pauvreté

Graphs TJools Workbook Wir

4 Resume... Ctrl+R

Histograms...
Scatterplots...
Means w/Error Plots...
l:r Surface Plots...

Bl 2D Graphs

[@3 3D Sequential Graphs
& 3D XVZ Graphs

@ Matrix Plots...

“# lcon Plots...

EE Categorized Graphs
@ User-defined Graphs

Graphs of Block Data
Graphs of Input Data
ﬂ Batch (ByGroup) Analysis

B- Multiple Graph Layouts

- Histograms...
Scatterplots...

Scatter w/Error Plots...

Bag Plots...

Means w/Error Plots...
Box Plots...
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Scatter [con Plots...
Scatter Image Plots...,
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i [ifl Bar/Column Plots...

; Line Plots (Variables)...

| Ling Plots (Case Profiles)...

] Sequential/Stacked...

@ Pie Charts...

I Missing/Range Data Plots...
F |£| Parallel Coordinate Plots...

] E:l Customn Function Plots...

édiction de | té
VARIABLES X0 = County o ST pmumes
Y = PT_POOR = Percent of families below poverty level
X1 =POP_CHANGE = Population change (1960-1970)
xo = County X2 = N_EMPLD = No. of persons employed in agriculture
X3= TAJ( RATE = Residential and farm property tax rate
Y =PT POOR X4 = PT_PHONE =P t resid ith telep
_ - . X5 = PT_RURAL = Porcent rural popul:l'llon
= Percent of families below poverty level |[xs - AGE = Median age
= I
X1= POP_CH_ANGE ; 3 3 7 . e z 3
= Population change (1960-1970) ID | County | PT_POOR POP_CHNG| N_EMPLD | TAX_RATE PT_PHONME |PT_RURAL| AGE
- 1 [Benton 19,0 13,7 400 1,09 82 74,8 33,6
xz = N—EMPLD . . 2 Cannon 26,2 0,8 710 1,01 &6 100,0 32,8
= No. of persons employed in agriculture || = |car 18,1 0.6 1810 0,40 a0 59,7 34
4 | Cheatheam 154 40,0 500 0,93 T4 100,0 27,8
x3 = TAX_RATE 5 Cumberland 29,0 8,4 640 0,92 65 74,0 27,9
= Residential and farm property tax rate FToper = 3;3 190 oo o e s
x4 - PT PHONE 8  Gibson 18,9 7.1 3040 0,49 a5 49,6 32,4
—_ R . 9 | Greene 21,1 13,0 2730 0,71 78 71,2 29,2
= Percent residences with telephones 10 Hawkins 23,8 10,7 1850 0,93 74 70,6 28,7
R 11 Haywood 40,5 16,2 2920 0,51 &9 64,2 25,1
X5 = PT_RURAL = Percent rural population 12 Henry 216 66 1070 0,80 85 58,3 35,9
XB = AGE 13 | Houston 25,4 21,9 160 0,74 &9 100,0 31,4
14 Humphreys 19,7 17,8 380 0,44 a3 72,0 30,1
A 15 | Jackson 38,0 11,8 1140 0,81 54 100,0 34,1
MEdlan age 16  Johnson 30,1 7.5 690 1,05 65 100,0 30,5
17 | Lawrence 24,8 37 1170 0,73 76 69,5 30,0
18  McNairy 30,3 1,6 1280 0,65 &7 81,0 32,4
19 | Madison 19,5 8,4 2270 0,48 85 39,1 28,7
= a o 2 s s8.4 334
Variability Plot of PT_POOR 24 20
Poverty (30cX9v).sta in MARS exemples 9v*30c i:g g::
45 5.I9 25:4
44,2 28,8
100,0 33,1
52,6 30,6
40 100,0 28,4
A 72,1 30,4
35
nd
o 30 A
le) 1A
o A
|
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o ﬁ
20 A A A A
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—ie
15 4 a
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jﬁ; Multivariate Adaptive Regression Splines: Poverty.sta in Exemples Data Mini... @Iﬁ
Quick | Optians | = oK ]
[@ ariahles l l Cancal ]
Selected variahles [_E| Options .7 ]
Cortinuous dependents:  PT_FPOOR
Categorical dependents:  none
Continuous independents:  PORP_CHMG-AGE ’E" Senbat l
Categorical independents:  none r —— —= -

M/-'n'—: Multivariate Adaptive Regression Splines: Poverty.sta in Exemples Data Mini... @ﬂ—hj

HBesponse codes: Quick  Options QK
Fredictor codes: Model specifications
Maximum nurmber of basis functions: 21 E :
[y Options -
Degree of interactions: 2 @
Fenalty: 2 E
—
Threshaold: .ooos E "% Results: Poverty.sta in Exemples Data Mining.stw B X
Apply pruning 0 cases with missing data were Zound.
MARSplines Results:
Dependent: PT_|
haximum data size, in MB: a0 E Independents CHNG, N_EMPLD, TAX RATE, PT_DHOWE, DPT_RURAL, AGE

Number of terms
Number of basis functions = &

5

Order of interactions = 2
Penalty = 2,000000
Thresheld = 0, 000500

GCV error = 13,542961
Prune = Yes

Quick I Plots } Sawve ICustom predicﬂons]
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Summary I[m Coefficients I[m Predictor importance ]
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Ex6 — indicateur pauvreté

Model coefficients

NOTE: Highlighted cells indicate basis functions of type
max(0, independent-knot),

Coefficients Knots Knots Knots Knots | 0 s
POP . - IAX o "PT | Ace
PT_POOR chne | N-EMPLD | RATE PHONE | RURAL
Interce 20,2819
pt
Term.1 | -0,25678 | 7,1000
Term.2 | 0,00183 1070,0 75,00
Term.3 | 1,07462 0,400 | 75,00
Term.4 | 0,16003 71,20

Value

Independents 6
Dependents 1
Number of

5
terms
Number of
basis 6
functions
Order of
. . 2
interactions
Penalty 2,0000
Threshold 0,00050
GCV error 13,5429
Prune Yes
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Ex6 — indicateur pauvreté

Regression statistics

PT_POOR = 2,02819296499116e+001
- 2,56780388292518e-001*
max(0; POP_CHNG-7,10000000000000e+000)
+ 1,83090026675797e-003
*max(0; N_EMPLD-1,07000000000000e+003)
*max(0; 7,50000000000000e+001-PT_PHONE)
+1,07462185377171e+000
*max(0; TAX_RATE-4,00000000000000e-001)
*max(0; 7,50000000000000e+001-PT_PHONE)
+ 1,60029686783812e-001
*max(0; PT_RURAL-7,12000000000000e+001)

PT_POOR
Mean (observed) 23,01000
Standard deviation (observed) 6,42658
Mean (predicted) 23,01000
Standard deviation (predicted) 5,86822
Mean (residual) -0,00000
Standard deviation (residual) 2,62009
R-square 0,83378
R-square adjusted 0,79916

laborieux a lire

PT_POOR = 20,28
- 0,257 * max(0; POP_CHNG-7,1)

+ 0,16 * max(0; PT_RURAL-71,2)

+0,0018 * max(0; N_EMPLD-1070) * max(0; 75-PT_PHONE)
+ 1,07 * max(0; TAX_RATE-0,4) * max(0; 75-PT_PHONE)

plus lisible
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Ex6 — indicateur pauvreté

2D Scatter Plot of PT_PHONE vs. PT_POOR (Obs.) (Poverty.sta in Exemples Data Mining.stw)

2D Scatter Plot of TAX_RATE vs.

PT_POOR (Obs.) (Poverty.sta in Exemples Data
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Ex6 — indicateur pauvreté

analyse régression classique et stepwise

Pareto Chart of t-Values for Coefficients; df=8 PT POOR | PT POOR | PT POOR | PT POOR
Variable: PT_POOR Effect Param. Std.Err t p
Sigma-restricted parameterization TAX_RATE'PT_PHONE 3,3548 1,3003 2,57995 0,032619
TAX_RATE*PT_PHONE 2579951 POP_CHNG'TAX_RATE 2,7675 1,2543 2,20643 0,058405
POP_CHNG*TAX_RATE T 2,206433 TAX_RATE*AGE 7,4319 3,8947 1,90823 0,092785
TAX_RATE*AGE |1,908226 TAX_RATE'PT_RURAL 20,9368 0,5236 1,78910 | 0,111393
Tﬁ%ﬁ’;{g’f&fﬁiﬁé “‘51777(?79597 N_EMPLD*TAX_RATE 0,0177 0,0105 1,67707 | 0,132051
£ L ‘1148‘33'38 N_EMPLD 20,0711 0,0479 1,48334 | 0,176274
POP_CHNG*AGE 11,377059 POP CHNG*AGE 0,0926 0,0673 1,37706 0,205794
PT RURAL*AGE 133517 PT_RURAL*AGE 0,0884 0,0662 133517 0.218563
JAGE 11311453 AGE 18,1920 | 13,8716 A1,31145 | 0,226090
N,Ephéitféﬁﬁg \11'111273%115 Dependnt | Multiple | Multiple | Adjusted || [N_EMPLD"AGE 0,0016 0,0014 1,17792 | 0,272680
PTRURALE 8806998 Variable R Rz Rz POP_CHNG 5,1996 5,4079 1,14639 | 0,284762
PT PHONE*AGE | 1675333 Intercept 4351992 | 4550209 | 0,95644 0,366857
TAX RATEE 507502 PT POOR | 0,971703  0,944206) 0,797748| [PT_RURAL 2,2153 2,5154 0,88070 | 0,404161
RORACHNG RISRHONE 13400486 - PT_PHONE*AGE 0,0610 0,0903 0,67533 | 0,518504
AT Ay %zggg‘;ggz TAX_RATE 53,9447  106,2945 = 0,50750  0,625495
PT_PHONE*PT_RURAL :|,é363146 POP_CHNG*PT_PHONE 0,0085 0,0250 0,34005 0,742576
N_EMPLD*PT_PHONE | ,1815339 POP_CHNG'PT RURAL 0,0067 0,0208 0,32243 0,755394
POP_CHNG*N_EMPLD | 1,1582889 N_EMPLD*PT_RURAL 0,0000 0,0001 0,28038 0,786301
PT_PHONE 30685073 PT_PHONE'PT RURAL 0,0022 0,0091 0,23631 0,819127
p=,05 N_EMPLD*PT_PHONE 0,0001 0,0006 0,18153 0,860464
Value (for Coefficient:Absolute Value) POP_CHNG*N_EMPLD 0,0001 0,0004 0,15829 0,878152
= - PT_PHONE 20,2162 3,1560 0,06851 0,947063
Etfoct e s PT_PHONE Step Number 3 1 | 2493030 0,000031 in
TAX RATE'PT PHONE 1 55600 5559999 6.656145]  0,032619 POP_CHNG 1 14,46363 0,000743 In
POP_CHNG'TAX_RATE 1 40,666 40,66620  4,868348  0,058405 TAX_RATE 1 07407 0,679945 Out
TAX_RATE*AGE 1 30,417 30,41667 3,641326 0,092785) N EMPLD 1 0,27568  0,603997 Out
TAX_RATE*PT RURAL 1 26,737 26,3743 3,200868  0,111393 PT RURAL 1 156624 0,221897 out
N_EMPLD*TAX_RATE 1 23494 2349391 2,812570  0,132051
N_EMPLD 1 18,379 18,37944  2,200291  0,176274 AGE 1 069720 0,411333 Out
POP CHNG*AGE 1 15,840  15,84007  1,896292  0,205794 POP_CHNG*N_EMPLD . 037007  0,548243 Out
PT_RURAL"AGE 1 14,891 14,89105  1,782680  0,218563 POP_CHNG'TAX_RATE StepWISe 1,90508  0,179264 out
AGE 1 14,367 14,36672  1,719910  0,226090 N_EMPLD*TAX_RATE i 0,13911  0,712191 Out
N _EMPLD*AGE 1 11,590 11,58991 1,387484 0,272680| POP CHNG*PT PHONE ] 0,68908  0,414033 Out
POP_CHNG 1 10,978 10,97791  1,314219  0,284762 =
Intercept 1 7,641 7,64127  0,914773  0,366857 ":AE(M&EE*PJTP;-?(?}EE : g;?gﬂg g::gg:ﬁ g::
PT_RURAL 1 6,479 6,47900  0,775632  0,404161 ' '
PT_PHONE*AGE 1 3,810 3,80968  0,456075  0,518504 POP_CHNG"PT_RURAL 1 1,39097  0,248921 Out
TAX_RATE 1 2,151 2,15143 0,257558 0,625495 N EMPLD*PT_RURAL 1 362637  0,067992 Out
POP_CHNG*PT_PHONE 1 0,966 0,96590  0,115633  0,742576 TAX RATE'PT RURAL 1 133325  0,258731 Out
POP_CHNG*PT_RURAL 1 0,868 0,86839  0,103959  0,755394 PT PHONE'PT RURAL 1 176890 0,195068 out
N_EMPLD*PT_RURAL 1 0,657 0,65666  0,078612  0,786301 -
PT_PHONE*PT_RURAL 1 0,466 0,46648  0,055845  0,819127 - CHN? = L 088876 0,354492 Out
N_EMPLD*PT_PHONE 1 0275 027528  0,032955  0,860464 N_EMPLD"AGE 1 020766  0,652388 Out
POP_CHNG*N_EMPLD 1 0,209 0,20929  0,025055  0,878152 TAX_RATE*AGE 1 002898  0,866136 Out
PT_PHONE 1 0,039 0,03020  0,004693  0,947063 PT_PHONE'AGE 1 070741  0,407975 Out
Error 8 66,825 8,35318 PT RURAL*AGE 1 072250 0,403085 Out
Total 29 197,727




” Modelling Percent Body Fat in a Human Body Using Design of Experiments and Regression Analysis
Frank Deruyck, Dr. Sc., Lecturer, University College Ghent
http:/ilib.stat.cmu.edu/datasets/bodyfat
i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
A 74 H H H H ID | ¥_IndiceGras (%) | categori | genre | Age(an) | Poidskg) | Taille (m) info cou poitrine | Abdomen | Biceps | avant bras | poignet |hanches| cuisses genou | cheville
EX7 " p rEd ICtI on in d ice g ras 1 35,2 model homme a6 164,7 182 mesures en cm 51,2 136,2 148,1 45,0 29,0 74 147,7 873 49,1 29,6
2 10,6 model homme 57 67.0 166 circumference 352 99,6 86,4 317 7.3 169 90,1 530 350 L3
3 242 model homme 40 91,7 176 385 106,5 100,9 35,1 30,6 19,0 106,2 635 39,9 26
B O DY FAT ¢ B M I 4 233 model homme 52 757 171 L-cou 375 1027 91,0 316 275 179 98,9 57.1 367 23
5 260 model homme 54 1043 182 2-poitrine 425 119.9 1104 384 32.0 19.6 1055 64.2 2.7 27.0
BMI Body Comparison 6 90 model | homme a7 836 188 3-Abdomen 373 99,6 88,8 303 279 s | 1018 574 3956 26
7 21 model homme 43 68,0 175  4-Biceps 35,2 91,1 85,7 294 26,6 174 96,9 55,5 35,7 20
= 8 9,4 model homme 2% 69,1 174 5-Avantbras 35,4 92,9 776 316 29,0 17.8 93,5 56,9 35,9 204
9 167 model homme 40 .7 175  6-poignet 36,3 97,0 86,6 298 263 173 926 55,9 363 21
10 29,9 model homme 65 86,1 166  7-Hanches 40,8 1064 100,5 35,9 30,5 19,1 1005 59,2 381 240
1 1.7 model homme 23 89,9 185  8-Cuisses 421 99,6 88,6 356 30,0 19.2 1041 63.1 a7 250
12 151 model homme 31 63,5 178 9-Genou 36,0 89,2 83,4 283 262 16,5 89,6 524 35.6 204
13 187 model homme 50 883 178 10-Cheville 39,0 103,7 97,6 327 30,0 19,0 104,2 60,0 409 25,5
14 175 maodel homme. 46 57 169 36 101.0 R399 356 302 176 1000 07 360 219
APPROACH 3D Contour Plot of Y_IndiceGras (%) against Poids kg) and Taille (m)
_ = BodyFat (250cX18v).sta in MARS exemples 18v*250c
Calculation Body Volume by numerical Y Indi s T
= 2 = _IndiceGras (%) = Spline
- Time
m) %Fat = f(volume/weight)
+ Weight
e
N ,l - - Easy, manual
BMI = w ght/length Regression Analysis measurements =
Body Volume = f(body measurements) o
[©
S
L. Model %Fat
X ;’1‘:’;;?;::5:;5; s Parameter selection > PCA
1= 1200 acult records Sample extraction > DOE
Variability Plot of Y_IndiceGras (%)
BodyFat (250cX18v).sta in MARS exemples 18v*250c
50 80 40 60 80 100 120 140 160 180
Poids ka)
60
40 & .
s - ot
7 A A <
. 30 = A g ‘5 20 TLLAAL L TS
3 : I eg N,
g ||t X C o LA
= $ o o | AL YT
3 20 2 4 3
S N 2
7 A
| &
~ 10
A
4 8
0 A

rti'kﬁ.@'

1,71612]| 1612 98658 |1,71612]| 1612 [1,71612]| 1612 1612

<=75,9449086 (75,9449086;98,1391651] (98,1391651; > 142, |Poids kg}}
120,333422] 527678

(1,47294;| >17 <=0, |(1,47294; >1,7 [(1,47294;| >17 >1,7 |Taille (m)
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Ex7 : prédiction indice gras ACP
Eigenvalue | % Total | Cumulative | Cumulative IC
Value number variance | Eigenvalue %
1 8,052 61,94 8,05 61,94 | 1,00 !
2 1,355 10,42 9,41 72,36 5,94
3 1,004 772 10,41 80,09 8,02
4 0,668 514 11,08 85,22 12,06
5 0,593 4,56 11,67 89,78 13,59
6 0,313 2,40 11,98 92,19 25,76
T 0,287 2,21 12,27 94,39 28,05
8 0,261 2,01 12,53 96,40 30,86
9 0,182 1,40 12,71 97,80 44,26
10 0,129 0,99 12,84 98,79 62,47
" 0,077 0,59 12,92 99,38 105,20
12 0,057 0,44 12,98 99,82 141,33
13 0,024 0,18 13,00 100,00 340,70
Eigenvalues of correlation matrix
Active variables only
9
8
7
6
5
E;
[
z 4
-
4o
2
1 :
2
0 v
2
-1 >
-2 2 4 6 8 10 12 14 16 d

Eigenvalue number

=

o

'
-

2

-3

4

-5

1,0

0,5+

Factor 2 : 10,42%
o
[=}

0,5}

1.0}

Projection of the variables on the factor-plane ( 1 x 2)
Active and Supplementary variables
*Supplementary variable

o Active
o Suppl. Age (an)

*Y_IndiceGras (%)
Abdomen
pgi

net

cheyij

Taillg/{m)

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
Factor 1 : 61,94%

Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= ,70

-15,0632, 0,7671, Y

-20

-15 -10 -5 0 5 10 15
Factor 1: 61,94%
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Ex7 : prédiction indice gras

REG ordinaire

Pareto Chart of t-Values for Coefficients; df=236
Variable: Y_IndiceGras (%)
Sigma-restricted parameterization

e e e —- - =
Effect poignet 3,172638
Abdomen | 2258,968 2258,968 | 121,9130 | 0,000000 NV 12,360857
ignet 186,500 186,500 | 10,0656 | 0,001711
el 103,269 103,269 55736 | 0,019048 g2l |2.054452
Age (an) 78,204 78,204 4,2208 | 0,041033 cou 1.943073
cou 69,955 69,955  3,7755  0,053197 cuisses | |1/644568
cuisses 50,112 50,112 2,7046  0,101390 .
Poids kg) 49,803 49,803 26879  0,102444 Poids ko) (NN (53040
hanches 27764 27,764 14984  0,222131 hanches | [1,224112
Intercept 21,153 21,153 | 1,417 0,286392 Biceps | | 9634778
Biceps 17,200 17,200  0,9283  0,336294 chevill || 7509536
cheville 10,449 10,449 05639  0,453429 SN —
Taille (m) 6,368 6,368 03437  0,558260 '
poitrine 2,979 2979  0,1608  0,688778 poitrine | | 401007
genou 0,037 0,037 0,0020  0,964394 genou |.0446875
Error 4372,708 18,528
p=,05
‘ DEPEI’IdEI’It Ml.llﬁplﬂ Ml.llﬁplﬂ ﬂdjl.lst&d t-Value (for Coefficient;Absolute Value)
Variable R R R*
|Y_IndiceGras (%) | 0866570 0750943 0,737224
Abdomen Step Number 5 1 36,1586  0,000000 In
: Poids kg) 1 29,1866  0,000000 In
REG stepwise |[poignet 1 12,5138  0,000483 In
avant bras 1 6,7960  0,009697 In
poitrine 1 0,1417  0,706921 Out
Age (an) 1 23233 0,128747 Out
Biceps 1 1,4986  0,222067 Out
cou 1 2,5600  0,110895 Out
Taille (m) 1 0,7517  0,386785 Out
hanches 1 0,0692 0,792687 Out
cuisses 1 1,4465  0,230251 Out
genou 1 0,9400 0,333248 QOut
cheville 1 0,8231  0,365171 Out




Ex7 : prédiction indice gras

Model specifications LR
Independents 13
Dependents 1
Number of terms 7
Number of basis functions 6
Order of interactions 1
Penalty 2,000000
Threshold 0,000500
GCV error 18,17612
Prune Yes

Y_IndiceGras (%) = 1,26642146508039e+001 - 3,79828878462834e-001*max(0; Poids kg)

-7,52962720000000e+001) + 3,68096788214241e+000*max(0; 1,80000000000000e+001-poignet)

-1,00069671220694e+000*max(0; Biceps-3,58000000000000e+001) - 4,35317413634945¢-
001*max(0; 3,58000000000000e+001-Biceps) - 1,70706133258035e+000*max(0;

5,37000000000000e+001-cuisses)

+1,01419202296201e+000*max(0; Abdomen-8,25000000000000e+001)

REG MARS
Coeficients. knofs Cugfﬁcientsn Knots Knnts Knuts Knots ants Knots Knnts Knots Knuts Knots K.nuts Knots Kno.ts
andbasisfu,nctions Y IndiceGras (%) |Age (an) | Poids kg) |Taille (m)| cou | poitrine | Abdomen | Biceps |avantbras| poignet | hanches | cuisses | genou |cheville
Intercept 12,66421
Term.1 0,37983 15,2627
Term. 3,68097 18,00000 | )
Term. -1,00070 35,80000
Term4 043582 35,80000
Term.3 -1,70706 53,0000
Term.6 1,01419 §2,50000
Y_IndiceGras (%)
Regression statistics
Mean [observed) [ 19,13880
|Standard deviation (observed) 8,39704
[Mean (predicted) 19,13880
|Standard deviation (predicted) 7,35593
Mean (residual) -0,00000
Standard deviation (residual) 4,04976
R-square 0,76740
R-square adjusted 0,76067

Number of observations

Histogram of Y_IndiceGras (%) (Pred.)

LU Ee

(%) (Pred.)

Y_IndiceGras

15 20 25 30
Y _IndiceGras (%) (Pred.)

35 40 45 50

2020-MTH8302-MINING)

2D Scatter Plot of Y_IndiceGras (%) (Obs.) vs. Y_IndiceGras (%) (Pred.) (BodyFat (250cX18v).sta in
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REGRESSION MARS

Ex8 : mélanges

Source : SAS SAS/STAT® 13.1 User's Guide
The ADAPTIVEREG Procedure (2013) p. 928
y={(exp(5'(x-0,3)) + €]"(c=0) + ({log(x"(1-x)) + &])"(c=1) + (T"x + e]'(c=2)
F e e

T2 |3 145 6 7 i 9 10 i 12 13 14
D | x |ct]c|e y ¢ | ye=0) | y(e=N) | y@e=2) | et | Y pred(c=0) | Y_pred(c=1) | Y pred (c=2)
1 1 034 | 262 2 047 2,84 12,39 10,81
Variability Plot of y
Mixture (1000cX5v).sta in MARS exemples 14v*1000c 0'59 0 'O'DB 21'51 2'42 2'2?
40 1,06 1 0,72 0,70 -3,55 -3,62
35 N 1,09 1 0,10 -3,09 0,18 0,67
&0 i 1,35 1 0,48 2,23 14,96 16,25
2 g 063 0 086 079 0122 1,19
jz i 8 060 0 | 034 1,11 5,22 445
10 A
5
0 Scatterplot of multiple variables against x
5 Q . ! Mixture (1000cX5v).sta in 2020-MTH8302-MINING 13v*1000c
o | 4 y (c=0) = -5,4348+23,918*x
Sl il i ldldld ] 2] 8|+ | 8 y (c=1) = -1,8987-0,0873*
2 3 3 S s S 3 3 8 S y (c=2) = 0,0765+6,9245*x
S S 123 < < o © ~ & 3
S ) oS ) ) ) ) S =) 2 35
&2 o) ) & =) ) © ) =<} <0
Tl s | E| 5 || |S &8+ y=((exp(5*(x-0,3)) + €))*(c=0) + ((log(x*(1-X)) + e))*(c=1) + (7" + )*(c=2)
S| 5|58 |s|8|8|3]|&3 30
=S|ls|818|¢ 882 Sy (e=0)
csleleclclelelels 250 \y(e=1)
. Y (c=2)
Scatterplot of y against x
Mixture (1000cX5v).sta in MARS exemples 14v*1000c
40
35 .
?
30 ';-
25 ..',.
R
20 .’.
15 . ‘I": ’
3
10 "-‘.:E\-. .
X S Y SR
. :: - .'. % . .l* o.q.
: ot SRR S T :
i R T
& ) Wﬂ‘#‘\':”’;&f;g:"‘ 1,00 o g
SRR AU UL iy
-5 te . S
-10
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Ex8 - Data with mixture

This-example-shows how-you-can-use PROC-ADAPTIVEREG to-fit-a‘model-from-a-data-
set-that-contains mixture structures. It-also-demonstrateshow-to-use the-CLASS-
statement. |

Consider-a'simulated-data-set-that:contains-a response-variable-and two-predictors, ‘one
continuous-and the-other-categorical. ‘The-continuous-predictor-is-sampled from the-
uniform-distribution/ (0. 1] -and the classificationvariable is-sampled-from-U (0. 3)and-
then rounded to-integers. The response-variable-1s constructed-from three-different-
models-that-depend-on the-CLASS variable-levels, with-error-sampled-from the-standard-
normal-distribution.

analyse avec SAS

Regression-Spline-Model-after-Backward-Selectiono X

GCV =1.08

Nameg Coefficientr Parentr Variabler Knota Levelsch

BasisOx 5.38290 ge Intercepta o it 10
Basisla -4.38712 BasisOz Cla ke 10z n

Basis3n 32.77612  Basis0z Cla ke e !

Basis5a 20.2859=  Basis4r X1= 0.7665= % I 5
Basis7x -11.41832  Basis2a X1n 0.7665¢ % i -
Basis8x -7.07582  Basis2a X1a 0.76650 x I

Basis9x 58.4911x  Basis3a X1n 0.5531x @ 1 g

Basis10x -71.6388~  Basis3a X1a 0.55317 @ st
Basis11x -69.0764=  Basis3a X1a 0.04580x % st
Basis13c -119.71c Basis3a X1a 0.95260 % st
Basis15¢ 66.5733=  Basisla X1a 0.9499c © ot
Basis17x 6.66812 Basis1a X1z 0.51430 @ ot 0.0 02
Basis19x -185.21c Basisla X1o 0.9890z % K

C1

0.4

0.6
X1

0.8

exp(5(x—0.3)), ife=0

y= ¢ log{x—x7), ifc=1
Tx, ifc=2
Fitfor Y
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Ex8- Data with mixture analyse avec Statistica

Source : SAS SAS/STAT® 13.1 User’s Guide Scatterplot of multiple variables against x
The ADAPTIVEREG Procedure (2013) p. 928 Mixture (1000cX5v).sta in 2020-MTH8302-MINING 13v*1000c
y=((exp(5*(x-0,3)) + €))*(c=0) + ((log(x*(1-x)) + €))*(c=1) y (c=0) = -5,4348+23,918"x
+(7"x + e)*(c=2) y (c=1) = -1,8987-0,0873*x
/ y (c=2) = 0,0765+6,9245*x
1 2 3 4 ) 6 35 T T T T T
ID X ci c e y % y=((exp(5*(x-0,3)) + e))*(c=0) + ((log(x*(1-x)) + €))*(c=1) + (7*x + e)*(c=2) T
1 1 0,79 0,91 0 0,95 12,39 ~_y (c=0) o
2 2 0,46 = 0,19 0 0,21 2,42 |: 251 “_y(c=1) &
3 3 098 | 1,72 1 0,38 -3,55 ~\y(c=2) h
4 4 0,05 @ 2,23 2 0,16 0,18 ;
5 5 0,85 0,62 0 0,74 14,96
999 | 999 0,01 219 2 0,18 -0,11
1000 | 1000 058 1,83 1 1,13 -2,54
Regression statistics y
Mean (observed) 2,660
Standard deviation (observed) 5,937
Mean (predicted) 2,660
Standard deviation (predicted) 5,852
Mean (residual) -0,000
Standard deviation (residual) 1,002
R-square 0,972
R-square adjusted 0,971

y = 4,17 + 8,58*max(0; x-0,63) - 5,98*max(0; 0,63-x) + 13,92*max(0; x-0,63*max(0; c_0-0,00
+ 13,958*max(0; x-0,738*max(0; c_1-0,00) - 5,74*max(0; 0,70-x)*max(0; c_1-0,00)
+ 61,53*max(0; x-0,80) - 62,435*max(0; x-0,80*max(0; c_2) - 82,66*max(0; x-0,79)*max(0; c_1-0,00)
- 13,13*max(0; x-0,239)*max(0; c_1-0,00 - 0,858*max(0; c_0-0,00)
+ 14,79*max(0; x-0,51*max(0; c_0-0,00)
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Ex8 - Data with mixture

analyse avec Statistica

Scatterplot of multiple variables against x
Mixture (1000cX5v).sta in 2020-MTH8302-MINING 13v*1000c
y (c=0) = -5,4348+23,918"x
y (c=1) = -1,8987-0,0873*x
y (c=2) = 0,0765+6,9245*x
Y _pred (c=0) = -5,5542+24,1589*x
Y_pred (c=1) =-1,9011-0,0698*x
Y_pred (c=2) = 0,1852+6,6988*x
35 T Y -
.Y (c=0)
30 “e_y(e=1) i
LY (c=2)
25 F s Y_pred (c=0)
~_ Y_pred (c=1)
20} e Y_pred (c=2) &
15 |
10 | . ‘: .
H . :" * s0e ‘ * ) ‘.‘, 2,
5t v . 7 '\": __'K 0 ‘:‘ o cEaR R
ro s et mes AOSSSREARPRRRT, T T -
Of e ;x._‘;“,‘rji'tjfr!: ° '.'. r. _. = -'I .
X 2 L DI e B STl o Y
-5 3 u [ ] L
-10 . . . . . .
-0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
X

1,2
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CONCLUSION

méthode MARS est démontrée (milliers d’articles depuis 1991)

= supérieure a presque toutes les méthodes de modélisation
incluant les réseaux de neurones et les arbres de classification

a été appliquée dans tous les domaines:
économie, assurances, sciences de la vie,...

Briand_Freimut_Vollei-MARS. pdf

Chen-Otimal Airline Yield & Statistical Learning.pdf
Francis-MARS versus ANM. pdf

Friedman-article eriginal MARS.pdf
Jesus&all-Comparison Statistical Methods. pdf
Keolyshkina-DataMining-Medeling Insurance Risk.pdf
Cuiros&all-Satellite Images-MARS. pdf
Sephton-Forecasting recessions-MARS. pdf

robuste vis-a-vis des données aberrantes et manquantes

modélise des données non linéaires de dimension élevée

MARS pas une mais une boite blanche :
relation directe entre les entrées X et la sortie Y

boite blanche ‘ Al

T

=TS N\ N o

- | *-H \ e { "MK

- f e e el by

e F___HJ'______ ,.D"‘ — // NG N {C,,N“}
(LineariLogistiey, / Decision L | ¥ \ Tree Y

\ F.E'.ll-"""_-r-!_l AN Tee I'.._ - -’/l # Il\nu-'n"ir-/l FIhN
“"‘-\-\_ 5 I e 3 o~ M, P //
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Modéle MARS : avantages et inconvénients

Aucune technique de modélisation de régression n’est la meilleure pour toutes les situations.

Les modéles MARS sont plus flexibles que les modéles de régression linéaire.
Les modéles MARS sont simples a comprendre et a interpréter.
Les modéles MARS sont souvent supérieurs aux modéles générés par un réseau neuronal entrainé ou une forét aléatoire.

MARS peut gérer a la fois des données continues et catégorielles .

MARS a tendance a étre meilleur que le partitionnement récursif pour les données numériques car les charniéres sont plus appropriées
pour les variables numériques que la segmentation constante par morceaux utilisée par le partitionnement récursif.
La création de modéles MARS nécessite souvent peu ou pas de préparation des données.

Les fonctions de charniére partitionnent automatiquement les données d'entrée, de sorte que I'effet des valeurs aberrantes est contenu.
MARS est similaire au partitionnement récursif qui divise également les données en régions disjointes, bien qu'en utilisant une méthode différente.

MARS (comme le partitionnement récursif) effectue une sélection automatique des variables (ce qui signifie qu'il inclut les variables importantes

dans le modéle et exclut les variables sans importance). Cependant, il peut y avoir un certain arbitraire dans la sélection,
en particulier lorsqu'il existe des prédicteurs corrélés, ce qui peut affecter I'interprétabilité.

Les modéles MARS ont tendance a présenter un bon compromis biais-variance. Les modéles sont suffisamment flexibles pour modéliser
la non-linéarité et les interactions variables (les modéles MARS ont donc un biais assez faible), mais la forme contrainte des
fonctions de base MARS empéche une trop grande flexibilité (les modéles MARS ont donc une variance assez faible).

MARS est adapté a la gestion de grands ensembles de données et les implémentations s'exécutent trés rapidement.

Avec les modéles MARS, comme avec toute régression non paramétrique, les intervalles de confiance des paramétres et autres controles

sur le modéle ne peuvent pas étre calculés directement (contrairement aux modéles de régression linéaire ).

La validation croisée et les techniques associées doivent plutét étre utilisées pour valider le modéle.
Les modeéles MARS peuvent faire des prédictions trés rapidement, car ils nécessitent uniquement I’évaluation d’une fonction linéaire
des prédicteurs.
La fonction ajustée résultante est continue, contrairement au partitionnement récursif, qui peut donner un modéle plus réaliste dans

certaines situations. Le modéle n’est ni lisse ni différentiable.

https://en.wikipedia.org/wiki/Multivariate adaptive regression spline 66
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