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= Qu’est-ce qu’un arbre de décision ?

Tech
level O
green
level 1
big small
Watermelon Ap;le Grape level 2
Grapefruit Lemon Cherry  Grape level 3

Classification par une série de tests
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P4 Avantage/inconvénients
isloen des arbres de décision

e Avantages
— Facilité a manipuler des données « symboliques »
— OK avec variables d’amplitudes tres différentes
— Interprétabilité
— Classification tres efficace

e Inconvénients
— Sensibilité au bruit et points aberrants
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/%{ Principe général des arbres de décision
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e Décomposition du probleme de classification en une
suite de tests correspondant a une partition de I'gsce
des données en sous-régions homogéenes en terme dssd
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2%
2 Exemple d’arbre de décision

MINES
Tech

RNCEE S neeud initial = racine

X7

branche (chaque
alternative du test) Z= I

» Regle de classification aller de la racine a une feuille en
effectuant les tests des noceuds

» Classe d'une feuille classe majoritaire parmi les exemples
d’apprentissage appartenant a cette feuille
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7 Problématique de l'induction de l'arbre

MINES
Tech

vole poids couleur alimentation peau animal

oul 1 kg roux granivore plumes || Outarde

oul 20 g gris et jaune insectivore plumes || Bergeronnette

NON | 100 kg | noir et blanc omuivore plumes || Emeu

NON 5g eris granivore poils Campagnol

NON | 40 kg gris herbivore poils Tapir

ouUl 60 g noir frugivore poils Roussette

FAUX
poids > 100 g ?

VRAI

Campagnol
Tapir

Emeu

Outarde

insectivore ?

FAUX

Bergeronnette Roussette

Est-ce le meilleur arbre ?
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yor i Induction de I'arbre a partir
ve,  d’'une base d’exemples d’apprentissage

* Recherche exhaustive dans I'ensemble de tous le®iaas
éevidemment computationnellement impossible

=» approche récursive pour construire I'arbre :

construire-arbre(X)

Sl tous les points de X sont de méme classe,
créer une feuille associée a cette classe
SINON
- choisir (selon critere !) le mei | | eur
couple (attribut;test) pourcréerun nceud
- ce test sépare X en 2 parties Xg et Xd
- contruire-arbre(Xg)
- construire-arbre(Xd)
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A Critere de choix attribut et test

Tech

* Mesure de I'hnétérogénéité du nceud candidat :
— entropie (ID3, C4.5)
— indice Gini (CART)
— indice d’erreur

« Entropie : H = - 2, p(w,) log,(p(w,)) avec p(w) proba de
la classe Wy (estimée par proportion N/N)
- minimum (=0) si une seule classe représentée
- maximum (=log,(nb_classes)) si classes equi-réparties

« Indice Gini: Gini=1 -2, pA(w,)
 Indice d’erreur : Er = 1 — max,(p(w,))
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7=, Gain d’homogénéité apporté par un test

Tech

« Soit un test T a m alternatives et divisant le noeudN en m
sous-nceud N

« Soit I(N,) les mesures d’hétérogénéité (entropie, Gini, ...)
des sous-nceuds, et p(Nes proportions des éléments de N
dirigés vers N par le test T

=> le gain d’homogénéité/information apporté par le tesT
est Gain(N,T) = I(N)-Z p(N)I(N))
= A chaque noeud, choix du test maximisant le gain

(ou éventuellement le « rapport des gains » G(N, T)/H(T
utilisé par C4.5 pour éviter biais vers m grand)
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/fj . .
7z Tests sur les attributs continus

Tech

 Nb FINI d’exemples d’apprentissage
-> idem pour le nb de valeurs effectivement atteintes
par chaque attribut continu

=>En pratique, tri des exemples par valeur croissantde
I'attribut continu et examen d’au maximum N-1 seuib
(typiguement les médianes entre valeurs successives
croissantes :par exemple si valeurs de A atteintssir
exemples d’apprentissage sont 1;3;6;10;12, on cod&rera
les tests A>1.5;A>4.5;A>8;A>11)
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A Criteres d’arrét et elagage

Tech

* Regles « évidentes » :
- tous les exemples du nceud sont de méme classe

- tous exemples du nceud ont mémes valeurs de variebl
- I'nétérogénéité des noceuds ne diminue plus
- nb d’exemples dans le nceud < seuil minimal
» Controle des performances de généralisation (sur ba de
validation indépendante)

» Elagage a posteriori : supprimer des branches peu
représentatives et nuisant a généralisation (parcosrbottom-
up en « remontant » d’un niveau tant que cela diminue
erreur en généralisation)
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L Critere pour I'élagage a posteriori

Tech

Soit 'arbre T, et v un de ses noeuds, et :
« MC(T,v) = nb d’'exemples Mal Classés par vdans T

* MC,(T.v) = nb d’exemples Mal Classés par v
dans l'arbre T élagué a v

e nN(T) =nbdefeuillesde T
* nt(T,v) = nb de feuilles du sous-arbre de T sous ncewd

ALORS on prend comme critere a minimiser :
w(T,v) = (MC_,(T,v)-MC(T,v))/(n(T)*(nt(T,v)-1))

- Prise en compte simultanée de
I'erreur et de la complexité de 'arbre
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%
/ﬁ\%h/ Algorithme d’élagage

Elaguer(T .. :
K0 o
Tk ‘_Tmax
TANT QUE T, a plus d’un nceud FAIRE
POUR chaque nceudvde T |, FAIRE
calculer w(T V) sur exemples appr. ou valid.

FIN_POUR
choisirv ~  =telque w(T «»V) SOit minimum
T T  OU v aeté remplacé par une feuille
K « k+1

FIN_TANT_QUE

Pour finir, on choisit parmi {Tmax, T1, ... Tn} I'arbr e qui a

la plus petite erreur de classification sur I'ensemnle devalidation
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pog Syntheses des divers algos d’induction

MINES
Tech

e ID3 (Inductive Decision Tree, Quinlan 1979) :
— arbres « de discrimination » (ie variables uniquement
qualitatives
— critére d’hétérogenéité = entropie

e C4.5 (Quinlan 1993) :

— Amélioration ID3, permettant notamment arbres « de
regression » (gestion des variables continues) etival

manquantes

e CART (Classification And Regression Tree, Breiman et aB4)9
— critere d’hétérogeéneite = Gini
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Variante : arbres multivariés

MINES
Tech
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