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Pourquol s’'intéresser aux erreurs des modeles ?



Pourquoi s’intéeresser aux erreurs des modeles ?

I. Les modeles font plusieurs types d’erreur

e Erreur de prediction
e Erreur de classement
e Erreur de décision

e Erreur d’estimation



Pourquoi s’intéeresser aux erreurs des modeles ?

i. Evaluer les erreurs pour faciliter le choix d'u n modele

 Plusieurs modeles sont souvent disponibles pour un usage donne.

« Difficile de déduire le niveau d’erreur d’'un modele a partir de sa
structure ou de son niveau de complexité.

» Résultats des comparaisons de modeles parfois inattendus.



Evaluation des erreurs de 16 modeles prédisant I'in  cidence du
piétin échaudage du blé au stade GS33.
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Pourquoi s’intéeresser aux erreurs des modeles ?

1l. Donner aux utilisateurs une information sur le S
risques d’erreurs

* Les modeles agronomiques jouent un rble de plus en plus important
dans les expertises scientifigues a diverses échelles.

 Important de fournir une information sur les erreurs liées a I'utilisation
d’'un modele donné.



Pourquoi s’intéeresser aux erreurs des modeles ?

IV. Orienter les recherches futures

e Quantifier I'intérét d’'une amelioration des modeles.

 Faire des hypotheses sur les points faibles des modeles et sur la
meilleure facon de les ameliorer.



Pourquoi s’interesser aux erreurs des modeles ?

I. Les modeles peuvent conduire a différents types d’erreur
i. Evaluer les erreurs pour faciliter le choix d’'un modele

lll. Donner aux utilisateurs une information sur les risques
d’erreurs

IV. Orienter les recherches futures



Comment évaluer les erreurs des modeles ?

* Analyses d’incertitude et de sensibilité
e Evaluation de la qualité predictive

e Evaluation des erreurs de classement




« Le MSEP de mon modele est tres mauvais mais ce

n'est pas grave. Mon modele n’est pas utilisé pour
predire mais pour classer ».

Un agronome anonyme.



Regle de décision binaire

« Sl la prediction | du modele est supéerieure au seuil de
décision S alors je considere que la variable d’intéerét
égale a 1. Sinon je considere que Y=0. »

«Si|>8S, alors Y=1, sinon Y=0 »

Y est



Exemples d’utilisation de regles de décision
binaires en agronomie

Si la prediction est supérieure a S

- le risque de pollution par les nitrates sera éleve
- la teneur en protéines du blé sera forte
- il y aura une perte de rendement due au sclérotinia

- cette espece d’oiseau sera presente dans cette prairie



Deux types d’erreurs de classification

Faux positif: | > S mais Y=0

Faux negatif: | <S mais Y=1



Décision optimale

Y=0 Y=1
Décision | <S Vrai négatif Faux négatif
basee suf e | > S Faux positif Vrai positif
modele

Le but de I'analyse ROC est d’estimer les frequence s de
faux negatif et de faux positif pour tous les seuil s de
décision S.



Un exemple détaillé



Objectif

Evaluer plusieurs indicateurs de risque de pollution
nitrique a partir de données expérimentales



| es indicateurs

Indicator

EXxpression

|, = amount of applied nitrogen

|, = applied nitrogen + soil mineral nitrogen in winte

|, = [applied nitrogen + soil mineral nitrogen in venjfgrain yield

|,= applied nitrogen — nitrogen content in grain *grgield

|, = residual soil mineral nitrogen predicted by aayc model
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Analyse ROC

Décision optimale

Y=0 Y=1
Décision | <S Vrai negatif Faux négatif
basee surle |, o Faux positif | Vrai positif
modele

Sensibilité = Nombre de vrai positif/f Nombre total d e situations avec Y=1

Spécificité = Nombre de vrai négatif / Nombre total de situations avec Y=0



Estimation de la sensibilité et de la spécificité pou run
Indicateur et tous les seuils de decision S

n sites-années avec Y=0 (faible reliquat récolte: RR< Dy, .qp)

m sites-annees avec Y=1 (fort reliquat récolte: RR 2 Dy, )

(i). Determiner la valeur | de I'indicateur pour chague site-année.
(if). Définir un seuil de décision S.

(ii). Sensibilité = Prob(l =S| Y=1) = 1 — Proba. Faux négatif
(iv). Spécificite = Prob(l <S | Y=0) = 1 — Proba. Faux positif
(v). Courbe ROC : Sensibilite (S) versus 1 — Spécificité (S)

(vi). Estimer l'aire sous la courbe ROC (AUC) pour I'indicateurl.

Si AUC~0.5, l'indicateur n’est pas meilleur gu’un classement aléatoire.
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Courbe ROC

Sensibilité

J/ Valeur optimale
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Code R (library ROCR)

TAB<-read.table("f:\\David\\Projets\\BleBruyere.txt",header=T,sep="\t")

#Gold standard
RR.t<-30
Ref<-TAB$RR
Ref[Ref<RR.t]<-0
Ref[Ref>=RR.t]<-1

#ROC analysis

Ind.list<-c(1,2,3,4,5)
Auc.vec<-Ind.list

for (i in 1:length(Ind.list)) {

Ind<-TABI,(i]
pred<-prediction(Ind,Ref)
perf<-performance(pred,"auc")
auc<-perf@"y.values"
Auc.vecli]<-as.numeric(auc)

}

print(Auc.vec)



Résultats



Sensibilité, specificité, et AUC de lindicateur | 5 (Dyyesy = 30 kg/ha)

|13 = [applied nitrogen + soil mineral nitrogen in winter]/grain yield
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Capacité de 5 indicateurs a discriminer les sites-année
avec des niveaux elévés et faibles de reliquat N recolt

S
e

Area under the ROC curve (probabillity of correct ranking)

Indicator
D,...sn=20 kg/ha D esn=30 kg/ha | D,..,=40 kg/ha
l, 0.58 (*) 0.62 (**) 0.61 (**)
, 0.64 (**) 0.63 (***) 0.58 (.)
5 0.70 (***) 0.69 (***) 0.63 (**)
l, 0.64 (**) 0.67 (***) 0.63 (**)
| 0.45 (.) 0.58 (.) 0.50 (.)




Indicator

EXxpression

|, = amount of applied nitrogen

|, = applied nitrogen + soil mineral nitrogen in winte

|, = [applied nitrogen + soil mineral nitrogen in venjfgrain yield

|,= applied nitrogen — nitrogen content in grain *grgield

|, = residual soil mineral nitrogen predicted by aayc model

W




Capacité de 5 indicateurs a discriminer les sites-année
avec des niveaux elévés et faibles de reliquat N recolt

S
e

Area under the ROC curve (probabillity of correct ranking)

Indicator
D,...sn=20 kg/ha D esn=30 kg/ha | D,..,=40 kg/ha
l, 0.58 (*) 0.62 (**) 0.61 (**)
, 0.64 (**) 0.63 (***) 0.58 (.)
5 0.70 (***) 0.69 (***) 0.63 (**)
L, 0.64 (***) 0.67 (***) 0.63 (**)
| 0.45 (.) 0.58 (.) 0.50 (.)




Autres exemples d’applications de
I'analyse ROC



Classification par rapport a un seuil de teneur en p
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Prediction du risque de perte de rendement associea U
sclérotinia du colza
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Prediction de la présence/absence de deux especes
d’'oiseaux dans les praires du marais poitevin

AUC with cross validation
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« Les predictions de mon modele sont imprécises et le
modele ne classe pas mieux gue le hasard.

Mais c’est peut-étre da a l'utilisation de mesures peu
flables et pas au modele lui-méme.

On ne peut donc pas dire que le modele est mauvais ».

Un agronome anonyme.



e Possible en théorie

e Les bases de données utilisées dans les travaux
présentés ici ont été choisies par les modélisateurs
eux-memes

» Avec ces bases de données, tous les modeles
n'ont pas le méme niveau de précision

e S'll N'y a pas de mesures fiables disponibles pour
évaluer le(s) modele(s), il faut commencer pas
collecter de telles mesures !

W



Quelques recommandations

» Constituer des bases de donnees de réféerence pour €  valuer les
modeles

 Utiliser des procédures statistiques d’évaluation d e modeles, comme
'analyse ROC ou autres

e Comparer plusieurs modeles de niveaux de complexité contrastés pour
un usage donné

 Utiliser des méthodes d’analyse de sensibilite et d’ incertitude

* Ne pas tout miser sur les modeles; utiliser des mét  hodes de syntheses
de connaissance (e.g., meta-analyse de donnees etd ’articles)

\%I
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