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1- Les arbres de decision : le probleme

¢ Chaque instance est decrite par un vecteur d’ attributs/valeurs

Toux Fievre Poids Douleur
Marie non oui normal gorge
Fred non oui normal abdomen
Julie oui oui maigre aucune
Elvis oui non obese poitrine

e En entree : un ensemble d’instances et leur classe (correctement
associees par un “professeur” ou “expert”)

Toux Fievre Poids Douleur Diagnostic
Marie non oui normal gorge rhume

Fred non oui normal abdomen appendicitg

¢ L’algorithme d’apprentissage doit construire un arbre de decision

E.g. Un arbre de decision pour le diagnostic

Une des principales applications de I’apprentissage !
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2- Les arbres de decision : le choix d’un arbre

Couleur Ailes Plumes Sonar Concept
Faucon jaune oui oui non oiseau
Pigeon B&N oui oui non oiseau
chauve-souris brun oui non oui pas oiseau

Quatre arbres de decision coherents avec les donnees:

Plumes ?

DT1 oui Non DT3 DT4
. u

bruj jaune
B&N

pas oiseau oiseau
oiseau

DT2

pas oiseau  oiseau
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Induction d’arbres de decision

¢ Latache

Q Apprenti e d’une fc ion de discril entre les formes de plusieurs

classes

¢ Le protocole

1 Apprentissage supervisé par approximation itérative gl

« Le critere de succes

0 Le taux d’erreur en classification
* Les entrees

1 Données en attributs-valeurs (espace a N dimensions)
¢ Les fonctions cibles

a Arbres de décision
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1- Les arbres de decision : pouvoir de representation

* Le choix des attributs est tres important !

¢ Si un attribut crucial n’est pas represente on ne pourra pas trouver
d’arbre de decision qui apprenne les exemples correctement.

* Si deux instances ont la meme repre'sentation mais appartiennent a
deux classes differentes, le langage des instances (les attributs) est

dit inade‘guat.

Toux Fievre Poids Douleur Diagnostic
Marie non oui normal abdomen rhume
Polo non oui normal abdomen appendicite

langage inad équat
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2- Les arbres de decision : le choix d’un arbre

+ Sile langage est ade’guat,
il est toujours possible de construire un arbre de decision qui classe
correctement les exemples d,apprentissage.

» ll'y ale plus souvent de nombreux arbres de decision possibles
corrects.

w Quelle valeur attribuer a un arbre ?

o Impossibilite‘de proceﬁer par enumeration / evaluation (NP-complet)

A
a i 4 attributs & 3 valeurs / attribut : 55296 arbres

i=1

w  Necessite d’une demarche constructive iterative
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1- Les arbres de decision : exemple

* Les arbres de decision sont des classifieurs pour des instances
representees dans un formalisme attribut/valeur

0 Les noeuds de I’arbre testent les attributs
2o Ily a une branche pour chaque valeur de I’attribut teste

o Les feuilles speEiﬁent les cate'gories (deux ou plus)

-douleur?

abdomen  gorge poitrine ~~aucune

/
et ot
Jiow

ouf non non oui
7 X i
nhume wmal de gorge
oui non
/
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1- Les arbres de decision : pouvoir de representation

¢ Toute fonction booleenne peut se representer comme un arbre de decision

— Rappel: avec 6 attributs booleens, on peut definir environ 2 milli de
¢ Selon les fonctions a representer les arbres sont plus ou moins grands

o E.g. Pour les fonctions “parite”’ et “majorite”’, la taille de ’arbre peut grandir
exponentiellement !

1 Pour d’autres fonctions, un seul neeud peut parfois suffire...

« Limit¢ala logique des propositions (on ne représente pas de relations)

¢ Un arbre peut se repr par une disjonction de regles
(Si Plumes = Alors Classe= pas-oiseau)
ou (Si Plumes = & Couleu r= Alors Classe= pas-oiseau)
DT4 =  ou (SiPlumes = oui & Couleu r= Alors Classe= oiseau)
ou (Si Plumes = & Couleu r= Alors Classe= oiseau)
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2- Quel modele pour la generalisation ?

* Parmi toutes les hypotheses coherentes possibles, laquelle faut-il
choisir en vue d’une bonne generalisation ?

o La rei)onse intuitive ...
Q ... est-elle confirmee par la theorie ?
e Un peu de theorie de ’apprenabilite [Vapnik,82,89,95]
a La consistance de la minimisation du risque empirique (ERM)
2 Le principe de minimisation du risque structurel (SRM)
¢ Bref, il faut faire bref ...
2 Comment ?

= Methodes d’induction d’arbres de decision
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3- Induction d’arbres de decision : Exemple [Quinlan,86] 3- Induction d’arbres de decision

Attributs Pif Temp Humid Vent ; . .

Valeurs possibles | soleil,couvert,pluie  chaud,bon,frais normale,haute  vrai,faux . Strategle : Induction descendante : TDIDT

Ne | Pif Temp Humid Vent Golf la classe 0 Recherche en meilleur d’abord sans retour arriere (gradient) avec une
1|soleil chaud haute faux NePasJouer fonction d’evaluation
2|soleil chaud haute rai NePasJouer - N N ~
I u u el d 2 Choix recursif d’un attribut de test jusqu’a critere d’arret
3|couvert chaud haute faux Jouer
4|pluie bon haute faux Jouer
5|pluie frais normale faux Jouer
6|pluie frais normale vrai NePasJouer ¢ Fonctionnement :
7|couvert frais normale vrai Jouer
8|soleil bon haute faux NePasJouer 1 On choisit le premier attribut a utiliser pour ’arbre : le plus informatif
9 SOI?” frais normale faux Jouer Q Aprés ce choix, on se trouve face au probléme initial sur des sous-ensembles
10|pluie bon normale faux Jouer
- - d’exemples.
11]soleil bon normale vrai Jouer R
12| couvert bon haute vrai Jouer o D’ou un algorithme recursif.
13|couvert chaud normale faux Jouer
14|pluie bon haute vrai NePasJouer
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3- Induction d’arbres de decision : algorithme TDIDT 3- Induction d’arbres de decision : selection de Pattribut
PROCEDURE AAD(T,E) + J3,J4,J5,J7,9,J10,J11,J12,J13
Sl tous les exemples de E sont dans la méme classe Ci - J1.J2,06,J8,014
ALORS affecter I'étiquette Ci au noeud courant FIN
SINON  sélectionner un attribut A avec les valeurs v;...v,, vrai - T faux
Partltlonne\r E selon v;...v, en Ey, ...,.E, + 07011012 + U3.04,5.09.10013
Pour j=1 a n AAD(T}, E). - J2,J6,J14 - J1,J8
A={v,...v,} + J3,J4,J5,J7,J9,J10,J11,J12,J13
E=E,U..UE . J1J2, J6,J8.J14
- n
— )
EA EA ___couvert pluie soleil
1 .
+ J3,J13,J7,J12 + J4,J5J10 + J9,J11
- - J6J14 - J1,J8,J2
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3- Mesure d’impurete : le critere Gini 3- Le critere entropique (1/3)

¢ Idealement :

1 Mesure nulle si les populations sont h

1 Mesure maximale si les lations sont maxi g

Ppop

¢ Index Gini [Breiman et al.,84]

Gini(D) = 1Y (p;)°

¢ L’entropie de Boltzmann ...

e ... et de Shannon

0 Shannon en 1949 a propose’ une mesure d’entropie valable pour les
distributions discretes de probabilite.

o Elle exprime la quantite’ d’information, c’est a dire le nombre de bits
necessaire pour specifier la distribution

o L’entropie d'information est:
I=- Epi x log,(p;)
i=1.k

0[1 p;estla probabilite)de la classe C;.
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3- Induction d’arbres de decision : exemple

A Comuciols 12

* Si on choisissait ’attribut Temp?=

+ J3,J13
- J1,J2

Induction d’arbres de décision

Ne[Pif Temp Humid Vent Goit
<« 1]soleil chaud haute faux NePasJouer
2[soleil chaud haute vrai NePasJouer
3[couvert chaud haute faux Jouer
4[pluie bon haute faux Jouer
5[pluie frais normale faux Jouer
6[pluie frais normale vrai NePasJouer
7[couvert frais normale vrai Jouer
8[soleil bon haute faux NePasJouer
o[soleil frais normale faux Jouer
10]pluie bon normale faux Jouer
11]soleil bon normale vrai Jouer
12[couvert bon haute vrai Jouer
13[couvert chaud normale faux Jouer
bon haute vrai NePasJouer

14[pluie
+ J3,J4,J5,07,J9,J10,J11,J12,J13
- J1,J2,J6,J8,J14

frais
\ T
+ J4,J10,J11,J13 + J5,J7,J9
Jg,J14 - J6

3- La selection d’un bon attribut de test
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¢ Comment obtenir un arbre “simple” ?

o Arbre simple :
Minimise Iesperance du nombre de tests pour classer un nouvel objet

0 Comment traduire ce critere global en une procedure de choix locale ?

* Criteres de choix de chaque noeud

0 On ne sait pas associer un critere local au critere global objectif

= Recours a des heuristiques

2 La notion de mesure d’”impurete”

— Index Gini

— Critere entropique (ID3, C4.5, C5.0)
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3- Le critere entropique (2/3)
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Entropie d'information de S (en C classes) :

1) = = ple,) log plc)

i=1

plc;) : probabilite de la classe c;

Nulle quand il n’y a qu’une classe
D’autant plus grande que les classes sont equiprobables
Vaut log,(k) quand les k classes sont equiprobables

Unite: le bit d"information
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3- Le critere entropique
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3- Gain entropique associe a un attribut

A Comuciols 19

(3/3) : le cas de deux classes

e PourC=2ona:

D’aprés l’hypothése ona p,=p/(p+n)et p.=n/(p+n)

d’ou

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60

1(S) = -p, xlog,(@,)- p. x 10g,(p)

By,

Gain(S,A) = I(S) -
v € valeurs( A) |SI

I(S) == ploge p - n log(_n)

(+n) “(p+n)Y  (ptm)  (p+n)
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3- Exemple

¢ Entropie de I’ensemble initial d’exemples

I(p,n) = - 9/14 10g,(9/14) - 5/14 log,(5/14)

¢ Entropie des sous-arbres associes au test sur

77

et I(S)=-PlogP - (1-P) log(1-P)

IS,| : taille de la sous-population dans la branche v de A

a2 p;=4n=0:
0 p,=2n,=3:

0 p3=3 ny=2:

I(pyny) =0
I(p,,n,) =0.971
I(p3,n;) = 0.971

* Entropie des sous-arbres associes au test sur

0,50 / \

040 \

0,30 \
0,20

P=p/(p+n)=n/(n+p)=0.5

0,10
0,00 equiprobable
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3- Exemple (2
I(S) N objets
n+p=N
val1 % val3
N1 objets N2 objets N3 objets _
n1+p1=N1 n2+p2=N2 n3+p3=N3 NizNZ:NSZN

E(N,A)=NI/N x I(p1,nl) + N2/N xI(p2,n2) + N3/N xI(p3,n3)

Le gain d’entropie de A vaut:

GAIN(A)=1(S)-EN,A) |

En quoi la connaissance de la valeur de I’attribut A
m’apporte une information sur la classe d’un exemple
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3- Exemple

¢ Pour les exemples initiaux
I(S) = - 9/14 log,(9/14) - 5/14 log,(5/14)

¢ Entropie de ’arbre associe au test sur  Pif ?

o E(Pif) = 4/141(p,,n,) + 5/14 I(p,,n,) + 5/14 I(p;,n;)
= | Gain(Pif) = 0.940 - 0.694 = 0.246 bits

0 Gain(Temp) = 0.029 bits

2 Gain(Humid) = 0.151 bits

o Gain(Vent) = 0.048 bits

w  Choix de I’attribut Pif pour le premier test

ap=2n=2:
ap,=4n,=2:

0 p;=3n=1:

I Ediiple
(4/4)

I(pyny) =1
I(p,,n,) =0.918
I(p;,n;) = 0.811

A. Comucjols

¢ Arbre final obtenu

soleil

/couvert pluie:
, -Humid -Vent
Jouer * <
normal haute non oui
/ N\ s AN
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3- Des systemes TDIDT 4- Les problemes potentiels 4.1. Discretisation des attributs a valeur continue
Entree : vecteur d'attributs valués associés a chaque exemple 1. Attributs a valeur continue
Sortie : arbre de decision 2. Attributs a facteurs de branchement differents (‘U(‘j x“‘c |4‘°c ISTC Z?OC 28‘0( 32‘°C Temp.
. Non N N Oui Oui Oui | N Jouer
« CLS (Hunt, 1966) [analyse de donnees] 3. Valeurs manquantes on fon o wom e au ol
golf
| « ID3 (Quinlan 1979) | 4. Sur-apprentissage
¢ ACLS (Paterson & Niblett 1983) 5. Recherche gloutonne
e ASSISTANT (Bratko 1984) 6. Le choix des attributs Ici, deux seuils candidats : 16°C et 30°C
| « C45 (Quinlan 1986) | 7. Variance des resultats : L’attribut Temp, ;4 est le plus informatif, on le retient
e CART (Breiman, Friedman, Ohlson, Stone, 1984)

arbres differents a partir de donnees peu differentes
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4.2. Facteurs de branchement differents 4.3. Traitement des valeurs manquantes 5- Le probleme de la generalisation

e Probleme :
le critere de gain entropique favorise les attributs ayant un facteur de
branchement plus eleve

Soit un exemple { x , ¢(x) ) dont on ne connait pas la valeur pour

e . Z e e ?
Vattribut A A-t-on appris un bon arbre de decision !

Comment calculer gain(S,A) ?
¢ Deux solutions :

. ¢ Ensemble d’apprentissage. Ensemble test.
Q Rendre tous les attributs binaires 1. Prendre comme valeur la valeur la plus frequente dans S totale pp e

— Mais perte d’intelligibité des résultats 2. Prendre comme valeur la valeur la plus fre’quente a ce noeud ¢ Courbe d’apprentissage

3. Partager ’exemple en exemples fictifs suivant les differentes valeurs possibles o Methodes d’evaluation de la ge}l eralisation

a Introduire un facteur de normalisation dans le calcul deA pondei‘és par leur frequence respective

1 Sur un ensemble test

0 E.g. si 6 exemples a ce noeud prennent la valeur A=a, et 4 la valeur A=a,

Gain(S, A) A(x) = a, avec prob=0.6 et A(x) = a, avec prob=0.4 4 Validation croisee

Gain _norm(S,A) =

Iy e A |S,| -1 |S,| 0 En pre‘dicti(m. classer I’exemple par l'e’liquette de la feuille la plus probable
Tq log o o “Leave-one-out”
N N N
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5.1. Sur-apprentissage : Effet du bruit sur 'induction 5.1. Sur-apprentissage : Le probleme de la generalisation 5.1. Contréle de Iespace H : motivations & stratégies
e Types de bruits ¢ Le sur-apprentissage (over-fitting) * Motivations :

2 Erreurs de description . . ) A P o Ameliorer la performance en generalisation (SRM)
¢ Risque empirique faible.  Risque reel eleve.

a Erreurs de classification 2 Fournir un modele comprehensible des d (pour les experts)

0 “clashes” ¢ Le principe SRM (Minimisation du Risque Structurel)

e Strategies :

2 valeurs manquantes o Justification [Vapnik,71,79,82,95]
. R ~ . . s . PP
_ Notion de “capacite” de Pespace des hypotheses 1. Controler directement la taille de I’arbre induit : e/agage

— Dimension de Vapnik-Chervonenkis . Modifier I’espace d’etats (arbres) dans lequel se fait la recherche

2
3. Modifier I’algorithme de recherche
4
5

o Effet ;
; , A N ) N . Restreindre la base de donnees
Q Arbre trop developpe :  « touffus », trop profond Ilfaut controler 1 espace d hypotheses .
. Traduire les arbres obtenus dans une autre representation
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5.2. Sur-apprentissage : Contrile de la taille par pre-elagage 5.2. Exemple : le test du chi2 5.3. Sur-apprentissage : Controle de la taille par post-clagage
* Idee : modifier le critere de terminaison Soit un attribut binaire A Hygothése nulle o Tdee: Elaguer apres la construction de arbre entier, en remplacant
.o L s y -

o Profondeur seuil (e.g. [Holte,93]: seuil =1 ou 2) (n) = (n,n,) () = (n,n,) les sous-arbres optimisant un critere d’elagage par un noeud.

= Test du chi2 A A * Nombreuses methodes. Encore beaucoup de recherches.

2 Erreur Laplacienne P /g d ( - P) P g d ]- P) 2 Minimal Cost-Complexity Pruning (MCCP) (Breiman et al.,84)

. L .
o Faible gain d’information 0 Reduced Error Pruning (REP) (Quinlan,87,93)
; s
a Faible nombre d’exemples (ng]’ngZ) (}’Zd],ndz) (negpnegz) (nedj,nedz) 2 Minimum Error Pruning (MEP) (Niblett & Bratko,86)
R, L L
0 Population d’exemples non statistiquement significative ~ - P 2 Critical Value Pruning (CVP) (Mingers,87)
1 Comparaison entre I’’erreur statique” et I’”’erreur dynamique” Ny =gyt gy neg = Pn; ;- ney = (-Pn, S . .
No=N-+n ne,=Pn, : ne, = (]—P)n 0 Pessimistic Error Pruning (PEP) (Quinlan,87)
2 = Ngy + Ny 92 2 d2 2

. Proble‘me : souvent trop myope 5 (n,,, _ Pni)z 2 Error-Based Pruning (EBP) (Quinlan,93) (utilise dans C4.5)

X o= X -

=1 i
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5.3- Cost-Complexity pruning 5.3. Post-elagage par traitement en regles 6. Recherche en avant
* [Breiman et al.,84] 1. Traduire chaque branche par une regle
¢ Cost-complexity pour un arbre : 2. Pour chaque régle, retiver les conditions qui permettent un * Plutot que de faire une recherche gloutonne, on peut faire une

accroissement de la performance en generalisation (ens. de test) recherche a n coups en avant

N . . o Si je selectionne d’abord tel attribut puis ensuite tel autre plutot que ...
3. Ordonner les regles par performance decroissante et les tester dans I P P 4

cet ordre lors de la prédiction
* Mais augmentation exponentielle de la complexite’
Avantages supple’mentaires :
o lisibilite des resultats

*  souvent plus grande stabilite du resultat
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6. Modification de la strategie de recherche 7. Modification de I’espace de recherche 7. Arbres obliques
, . . . X, x,;<0.70
¢ Idee : ne plus utiliser une recherche en profondeur ¢ Modification des tests dans les noeuds / \
o Methodes utilisant une autre mesure: 2 Pour remedier aux effets d’une representation inadaptee £<030 x,<0.88
o Utilisation du principe de description minimale (MDLp) o Methodes d’induction constructive (e.g. multivariate tests) / \ / \
— Mesure de la complexite de arbre E.g. Arbres de de)cision obliques x,<0.17  x,<062 € C
— Mesure de la complexite‘des exemples non codes par arbre ° Xy / \ / \
N
— Garder l’arhn:e minimisant la somme (fe ces mesures o Methodes : . R c c ¢ p
21 Mesure de la theorie de I’apprenabilite faible . . o ° 2 ! 2 !
2 Operateurs numeriques .
2 Mesure de Kolmogorov-Smirnoff ®, .
— Perceptron trees ® o° ° 11 02
- L]
2 Separation de classes — Arbres et Programmation Genetique °° o o ® AXp 4 <0
, . . Iy
1 Mesures hybrides de selection de tests o Operateurs logiques o ° / \
. ®
L (&) ¢y
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7. Induction d’arbres obliques 8. Traduction dans d’autres representations 9. Conclusions

. i’ i i ¢ . . s b Approprie' our :
¢ Autre cause d’arbres touffus : une representatlon lnadaptee o Id . T lui bre ¢ 1 dans epresentati 1 p
o Classification de formes decrites en attributs-valeurs

resultat est plus simple . N
o Solutions : P P 1 Attributs a valeurs discretes
N . . . ¢ Traduction en graphes de decision 0 Resistant au bruit
a Demander a Pexpert  (e.g. finale aux echecs [Quinlan,83]) Stratead
p N ¢ Strategie :
0 Faire prealablement une ACP ¢ Traduction en ensemble de regles } R

o Recherche par construction incrementale d’hypothese

1 Autre methode de selection d’attributs 0 Critere local (gradient) fonde sur critere statistique

a Appliquer de Iinduction constructive * Engendre

. . o Arbre de decision interpreiable (e.g. régles de production)
a Induction d’arbres obliques

* Necessite controle de la taille de ’arbre
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Restriction de la base d’apprentissage

o Idee: simplifier les arbres en simplifiant la base d’apprentissage
* Methodes de selection d’exemples

 Methodes d’elimination d’attributs



