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Construction d'un arbre de decisior
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Arbres de décision — Apprentissage par partitionnement

Objectif : on veut construire des sous-groupes les plus « homogéenes » du
point de vue de la variable a prédire

Qa La variable qualitative Y prend ses valeurs dans {+,-}

Le sous-groupe Gi est complétement pur
du point de vue de Y, il ne possede que des
individus portant la valeur + de Y

Si(w e G;)alors (Y =+)

L'idée est de trouver le plus rapidement
Possible (avec le moins de variables)
des groupes ou P(Y=+) # 1

La description des sous-groupes repose sur
% |a fonction f et ses paramétres éventuels o
%~ les variables exogénes Xi
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Arbres de décision — Un exemple

Numéro | Infarctus | Douleur Age Inanimé

1 ouli poitrine 45 oui

2 oui ailleurs 25 oui

3 oui poitrine 35 non

4 oui poitrine 70 oui

5 oui ailleurs 34 non

6 non poitrine 60 non

i Tableau des fréguences
; :g: S!lifrlijrr]z g; r(\)(:? absolues, tous Iqe§ I 5 | Infarctus = OUI
5 on leurs 5 on individus sont présents 5 | Infarctus = NON
10 non ailleurs 34 non
— /

XA

. A résoudre :

e choix de la variable de segmentation
. e traitement des variables continues ‘
* regle d’arrét dans la construction

. décision sur une feuille

Les individus qui ont
une douleur dans la
poitrine, nuMeéros
{1,3,4,6,8}

{1,5} {4,6,8} {2 {5,7,9,10}

Premier sous-groupe,
complétement homogéne du
point de vue de la variable a
prédire : il est constitué
exclusivement d ‘individus qui ont
un infarctus
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Arbres de décision — Choix de la variable de segmentation

On choisit la variable X" telle qu’elle est la plus liée (corrélée) avec Y
€~ on utilise la quantité du %2 calculée sur le tableau de contingence
(croisement de Y avec Xi) pour quantifier cette liaison

n,, =card(jo e Q,/Y (@) =Y, et X, (@) = X, {)

X" =arg max y°,,
i=L,...p o

Ameélioration : la mesure du y2 augmente avec
F n, | 'effectif sur le nceud a segmenter

" le nombre de lignes <
¥~ le nombre de colonnes

AN

Les variables qui ont beaucoup de modalités
(et ainsi induisent beaucoup de colonnes
dans le tableau de contingence) sont
avantagés

Ces valeurs sont
constantes dans les
comparaisons deux a
deux du y?

t2 sz,xi

T n JIK—D)(L —1)

(le t de Tschuprow varie entre O et 1)
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Arbres de décision — Traitement des variables continues

Comment est réalisé le choix du point de coupure

(ex: d ‘ou vient la valeur 48.5 de découpage de | ‘age dans | ‘arbre exemple)

Point de coupure : borne de discrétisation

¥~ il doit toujours étre situé entre deux points consécutifs sur | ‘axe de la variable quantitative

¥~ il permet de définir un tableau de contingence

35 45 52 60

Définit le tableau
de contingence

age<40 | age>40 age<48.5 | age>485
Inf.=oui 1 2 Inf.=oui 2 1
Inf.=non 0 2 Inf.=non 0 2

2 2
X Infarctus, Age<40 X Infarctus, Age<48.5

v

70 age
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Arbres de décision — Regle d’arrét
Quand décider qu’'un sommet devient une feuille ?

Homogénéité des groupes : critere de précision (confiance)
Pureté d’un sommet
Seuil de spécialisation (ex. si une classe est représentée a 98% -> stop)

Effectif des groupes : critere de support
Taille minimale pour segmenter (ex. en dessous de 10 obs, on ne segmente plus)
Effectif d’admissibilité (ex. si un des sommets produit couvre moins de 2 obs. -> refus)

Test d’indépendance du CHI-2 : démarche statistique

H,:Y et X " indépendants

Comment fixer le
risque du test ?

H,:Y est lié avec X’

L'idée est surtout de contrdler la profondeur de I'arbre !
La taille de I'arbre influe fortement sur ses performances
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Les arbres de décision dans la pratique
Post-traitement, analyse des résultats
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Lecture des regles (1)

Chaque chemin partant de la racine
vers les feuilles constitue une regle >
4 regles ici

S Infarctus = OUI
5 | Infarctus = NON

A. Lesrégles sont mutuellement
exclusives c.-a-d. un individu ne peut
déclencher gu’une et une seule regle.

B. Lensemble de régles couvre tout
I'espace des valeurs possibles c.-a-d.
tout individu a classer va déclencher
une des regles.

1. Sl douleur = poitrine ET age < 48.5 ALORS infarctus = oui
2. Sldouleur = poitrine ET age > 48.5 ALORS infarctus = non
3. Sl douleur = ailleurs ET inanimé = oui ALORS infarctus = oui
4

S| douleur = ailleurs ET inanimé = non ALORS infarctus = non

________________________________________________________________________________________

Conjonction de propositions de type « attribut .comparaison. valeur »
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Lecture des regles (2)

5 Infarctus = OUI
5 | Infarctus = NON

ALORS
SINON signifie que Sl age <48.5
« douleur # poitrine » ! : o
c.-3-d. « douleur = | ALORS infarctus = oui
ailleurs » dans notre l SINON infarctus = non
fichier de données. \ SINON

i Sl inanimé = oui
i ALORS infarctus = oui
i SINON infarctus = non

L'arbre peut se lire également
comme une cascade de regles
(propositions) imbriquées.

Mode de lecture intéressant
si 'on souhaite traduire les
régles en fonction SI(...) sous
Excel.
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Post-élagage manuel — Suppression des feuilles non pertinentes

Maladie cardiaque

B4 [43%) pIesence . . . . N
o (572) absence A priori, on aurait 5 feuilles = 5 regles.
depreissinn
< 1?:".!30 >=1:F".EIIJ
29 [27%) 35 [85%)
80 (73] £ [18%)

Est-ce que ces 2 feuilles sont pertinentes ?

' —— : ' = . <«—— Est-ce gu’il est vraiment nécessaire d’induire
[B.C.O] 8] [nom] [ou]
| Be M= I deux régles a partir de ces feuilles ?

]
DIESISIDTI

| |
< 146.00 ><145.00
407 | 7 <— Idem
54 (93%) D 9 (56%) 0 :

Post-élagage. Suppression des feuilles sceurs (issues du

méme pére) portant des conclusions identiques. Suppression
de proche en proche c.-a-d. on part des feuilles et on
remonte jusqu’a la racine. On arréte lorsque la suppression

n‘est plus possible.

B4 [43%] presence
36 [57%) absence
|
deplelssiun
[ |
< 1T:'.I:IEI »=1 IF‘.EIEI
29 [27%] 35 [85%]
80 [73x] B [15%]
|
vaislseau
[ |
B.LD] 4
18 [51%] 11 [15%]
17 [49%] B3 [85%]

Arbre a 3 regles. Totalement équivalent du point
de vue du classement.

' Certaines méthodes de construction d’arbres intégrent une
Q@ procédure automatisée de post-élagage (ex. C4.5, CART)
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Expertise des regles — Rdle des autres variables quantitatives

—

B4 [43%) presence
36 [57%) absence
|
depra;ssiun
[ |
< 1T:'.IZIEI »=1 I?.DIZI
29 [27%] 35 (B5E]
a0 (73] B [15%)
T
vaislseau
[ |
[BLD] (4]
18 [51%] 11 [15%]
17 [43%] B3 [B5%]

Ces personnes ont une « depression »
plus élevée que les autres. Prévisible

oui/non au vu de l'arbre ?

Ces personnes ont
un « pic » plus elevé. On
pouvait le deviner ?

Elles ont un « taux max »

significativement plus bas. /

On pouvait le deviner ?

AN

Finformations on : Level 2, Node 2 %~ WL []

Une regle délimite une sous-population, décrite
par la succession de propositions partant de la
racine a la feuille.

La sous-population est caractérisée par les

variables apparaissant sur le chemin.

IF depression ==17.00

Characterization I I

Local Awg Global Avg

251707
20438
570488
135.3415
2541951
135.0438

I Continuous attributes |* |
N Attribute Strength
\dwa'm 396
> pic 6.16
age 175
pression 123
cholester 0.76
LI —> taw_max -4 60

10.3600
1.5600
547467
132 2267
2438 6367
1495733

4 examples [27.33% of the learming set]

S

VALEUR

TEST (= tde
Student du test
de comparaison

de moyennes)
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Expertise des regles -

B4 [43%] presence
a6 (B7E] abzence
|
deprelzssiun
[ |
< 'I?I".EID »=1 IT-".IZIIZI
29 [27%] 35 [85%]
a0 (73%)] B [158%)
|
vaiszlzeau
[ |
[B.LOI 4
18 [B1%) 11 [15%)
17 [49%) B3 [85%)
/”’ ~~~~~~
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L

. J-Measure. Pour distinguer les E
. variables les plus caractérisantes.

- - o

. Valeur-Test (=~ comparaison de § o
| proportions [ 1) pour :

. distinguer les modalités les plus
| caractérisantes. ;

Rble des autres variables qualitatives

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

170 individus en tout dans le fichier. 95
. hommes et 55 femmes.

IF depression ==17.00

Characterization I _
Continuous attibutes | _ |
M+~ 2 coeur ( 0.1547
=~ Values Strength  Local Dist. | Global Dist.  Recall
presence | S~ L 35 (85%) 64 (43%) 55% |7
absence TG4 6(15%) 86 (57%) 7%
vaisseau {0.0673 ) £
Values Strength  Local Dist.  |Global Dist.  Recall
B 009 8(20%) 0{20%) S 27
A 373 14 (34%) 88(59%) < 16%
\ C 3.82 13 (32%) 21 (14%)] 62%
~JD 210 6{15%) 11 (7 55%
S b
R angine ( 0.0506 ) ;
non . -390 16 {353:,} 96 (64%) 17%
o S\ 350 25(61%) < |54 (36%) 46%
~
S {0.0275) $
Values i Local Dist | F{ecal,,
masculin 2 1B0%  95(63%) 35%
feminin 267 2(20%  55(37%) 15% ~

41 examples [27.33% ol the learning zef)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

P(Homme / Sommet)= 80%

Sur le sommet (c.-a-d. individus avec « depression > 17 »),

. il y 41 personnes, dont 33 hommes et 8 femmes.
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Construction interactive des arbres

!

//// \\\'
-7 Informations on : Level 1, Node 1 @
B omence G
depression « depression » est la
<1700 1700 I 0= e | meilleure variable de
‘ 29 (27%) ‘ ‘ 35 (85%) ‘ Select [click on] an attribute ta view the suggested split / .
80 (73%) & (15%) Double-clik to split the leaf with the selected attribute L+
‘Eis;eau pGnu-dness of spiit |Cnrrelﬁtinn |Ac eject Segmentatlon avec un
I depression 0.28035007 0.2304 H -
[B.cf:.n] [,f\] ar.;ine {ifiielsf ] 10.2268 = ImpaCt =0.2804
(e = | T R
taux_max 0.16562628 0.1656 . . .
— S E « angine » est la 2°m meilleure
e oot oo I ™ Vvariable avec impact = 0.2268.
vy T T On obtiendrait le partitionnement
sUCTE ! . 1l n O
a 7 . b
Split suggestion for “angine” / Cl'd eSSOUS
presence e :.II}[DUI] /
absence |72 14
\ 150 examples [100.00% of the leaming set]
64 (43M) presence . . . y
86 (57%) absence On peut modifier interactivement I'arbre
1 ., ;.
~ > angine « compte tenu de la qualité numérique
[ | . .
[non] foul (impact) et de la pertinence par rapport
24 (25%) 40 (T4%) ; .
v o va o aux connaissances du domaine.
On associe connaissances expertes et criteres numeriques pour
@ construire un modele efficace et interprétable.

Trés peu d’'outils libres proposent la construction interactive des arbres.
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Arbres de decision - Bilan

e
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Arbres de décision
Une méthode tres populaire

Kdnuggets

« Methods/algorithms used for
data analysis/data mining in
2011 », Oct-Nov, 2011.

Site data mining et scoring

« Quelle méthode de data mining
utilisez-vous le plus ? »

Algorithms for data analysis / data mining

oo 0 [Em e

W Tweet || 10

Which metheds/algorithms did you use for data analysis in 20117 [311 voters]

Decision Trees/Rules (186) I 5.8 % ¢
Regression (180) e %
Clustering (163) I 52 4 %
Statistics (descriptive) (149) I 479 %
Visualization (113) I 383 %

Time series/Sequence analysis (92) I 296 %

Support Vector (SVM) (89) I 256 %
Association rules (83) B 25.6 %
Ensemble methods (38) B 25.3 %

Text Mining (36) B 27 7 %

Neural Nets (84) 270 %

Boosting (73) B 235 %

Bayesian (68) I 21.9%

Bagging (63) I 20.3 %

Factor Analysis (58) B 187 %
Anomaly/Deviation detection (51) I 6.4 %

Social Network Analysis (44) I 14.2 %

Survival Analysis (29) 332 %

Genetic algorithms (29) o3z %

Uplift modeling (15) E482%

|
f."’ \}_n' d
%ﬁf@

Résultats du sondage

"Quel logiciel de data mining utilisez-vous le plus ?"

Vous semblez avoir déja voté !

Nombre de réponses "Analyse discriminante " - 188
Nombre de réponses "Arbres de décision ™ : 210
Nombre de réponses "Regression logistique " : 387
Nombre de réponses "Reégression PLS " - 85

Nombre de réponses "Réseaux bayesiens " . 49
Nombre de réponses "Reéseaux de neurones " - 105
Nombre de réponses "Support Vector Machines " © 51

Nombre de réponses "Autre " : 58
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Pourquoi cette popularité ? Avantages et inconvénients

Avantages :

 connaissances « intelligibles » -- validation d’expert (si arbre pas trop grand)
« traduction directe de I'arbre vers une base de regles
* sélection automatique des variables pertinentes

* non paramétrique

« traitement indifférencié selon le type des variables prédictives

* robuste face aux données aberrantes, solutions pour les données manquantes
* robuste face aux variables redondantes

* rapidité et capacité a traiter des trés grandes bases

« enrichir I'interprétation des régles a 'aide des variables non sélectionnées
» possibilité pour le praticien d’intervenir dans la construction de I'arbre

Inconvénients :

 probleme de stabilité sur les petites bases de données (feuilles a trés petits effectifs)
 recherche « pas-a-pas » : difficulté a trouver certaines interactions (ex. xor)

 peu adapté au « scoring »

 performances moins bonnes en général par rapport aux autres méthodes (en realite,
performances fortement dépendantes de la taille de la base d’apprentissage)
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Arbres de decision - Logiciels
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+ Association forte avec les tableurs (Excel, Libre / Open Office)

+ Le seul outil gratuit a proposer des fonctionnalités utilisatrices interactives de qualité
- Outil universitaire, peu d’outils pour I'exploitation des résultats et le reporting

Accueil  Insertion  Miseenpage  F D Affichage  Développeur | Compléments | @ - = X
Tanagra = -——
———— -~
Sipina ~ ’ -—— N
-=-" ipi arch Version 3.12 - [Decision t o o
| Execute Sipina = ‘I— = 3. Sipina Research Version 3.12 - [Decision tree... =L

E Association Rule | ¥ Induction method  Analysis  Tree t View Wind Help |_ HE‘" x|
E Regression fx | age ! ] | |
51 About... C D - - = Informations on : Level 2, Node 1 @ J

1] Attibute selection e @3

2 58 masculin 100 234 A || Bl Class attribute m IF angine in [non]

3 41 feminin 130 204 411 ¢ coeur T

4 58 masculin 1580 270 A || 20 Predictive attributes angine

5 53 masculin 140 203 = L B i Characterization Desciptors' importance |
. : [nen] [oui]

6 41 masculin 130 214 = D i . ; : _ _
T 65 feminin 156 269 W pression 24 (25%) | | a0 (74%) Select [c:hc:lf an) an a_ttnbute ta weu{ the suggested split _
N 51 i 110 175 - IW cholester 72 (75%) 14 (26%) Double-clik to split the leal with the selected attribute

9 45 frzﬁ:;iim 112 160 o suee v Level 2, Nodel of spit_|Correlation [Accept
= : A electro age 0.18881119 0.1888 ]
| 10 55 mas_c_u“n 130 262 Al taux_max Mode informations... waisseau 0.18278570 101828 H
| 11 58 feminin 136 319 A8 anaine taux_max 0.18483516 0.1648 ]

12 £2 feminin 136 196 I8 depression Cut pressi 0.1 0.1500 B

13 59 masculin 140 7 AW pic Split node... pic 0.08371720 0.0937 1

14 45 feminin 130 234 A vaiszeau SEXE 0.07113463 0.0711 1

15 58 feminin 100 248 Explore the node... cholester 0.05427230 0.0543 |
—16 63 mascul!n 145 233 Learning method Other descriptive statistics me— 0.04512100 0.0451 I

17 60 masculin 17 230 - SUETE 0. 0.0000
] MethodMame=Improved ChalD [Tsc - a0 ) 0.0000

18 &7 feminin 106 223 MethodClazs ame=T ArbreDecision] Other SIPINA session... g : .

19 47 masculin 110 275 I= glectro o. 0.0000

20 64 feminin 140 313 Afl|dero==D15 ™ r
21 70 masculin 156 245 TypeBonferoni=1 Split suggestion for "age™

22 57 masculin 152 274 g:ﬁeff”_fﬁ”””iﬂ i <5350 [==5350 |

23 65 masculin 138 282 ping= presence 2

24 35 masculin 126 282 AYi_Examples seleation absence |42 30

2 42 masculin 120 295 Af|150 examples selected

26 60 masculin 140 185 D exarmples idie 96 examples (64.00% of the learning set]

27 58 masculin 146 -

28 42 masculin 136 | BeecTime:3ms /|
29 60 feminin 102 Ton TH absence

30 56 masculin 132 184 A (= 105 oui 21 2B presence |

14 4 » v heart-train - heart-test 2 - S | - —

e Moyenne : 99,52555556  Mb [non vides): 1812 Somme : 89573 | ==z ) e

- Stand alone, peu d’interaction avec les autres méthodes de data mining
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SPAD (http://www.coheris.com/produits/analytics/logiciel-data-mining/)

Projet Edition Affichage Diagramme Dessin

Outils  Aide

! Projet . .«

= O

Interactive Tree I é é

(]
b g

o e b %G e -

-, I o[

Q?‘;r D|agrammes de traiternents
. el Diagramme
E ﬁ Modeles
; [% tree_result
[% acp_result

- Méthodes — -~

.
Er—

iris.iris

_ Py
—3 qa
R,

— Tﬁa— —bfﬂo

ACP™,

—&
{5 2
Archivage du
modéle_1

Archivage axes Arbres de cision
et partitions

| Archwage du mcldéle

Personnaliser

t-03 Analyses factorielles

#-[3 Classifications - Typologies

t-C3 Amado - Graphiques de Bertin
#-3 Scoring et Modélisation

—-[= Arbres de décision - Segmentations

IThJF - JFh- - TF}

Arbres de décision

i ICT - Typologie par Arbre de décision
t-03 Tableaux multiples
73 Text Mining

i

Liste des exécutions

.7 Exécutions . < Qg« Logs : ![}um. i

BT B

Graphiques  Edition A{fich‘ge Outils ~ Aide

+ Fonctionnalités interactives

+ La méthode (les arbres de décision)
s’inscrit dans un tout cohérent. Elle peut
coopérer avec les autres techniques de data
mining (ex. ici arbre a partir des axes

factoriels)

Idem pour les autres outils phares du data
» mining : SAS EM, IBM SPSS Modeler, etc.

(Voir youtube)
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4 28/25%

Niveau Elément |Stop| — <
1 ACP T{| = A ¢ -
0 jT f‘:r' \ ) & Distribution u
ITIE.ITIS 4
2 Archivage axes et T § \ Effectif : 44 |Tableau standard v|
3 Arbres de décision &7 [ setosa \ Modal..] Effectif| Pourc... Rappel..|Rappel..
4 Archivage du mod... T [] versicolor 59'“3.53 33 = Hg mg 00
I PR (WErSIC.., .
2 Sechuage cume - T E V',E”'Bi , A virgini... 10 22727 27778 27778
chantillon © Apprentissage 1 46/ 28% - - - | |
I_ = variable de découpage potentiel
?1A‘|CE|;1 Variable |Qu... '| Rale |Comment..
0 106 / 100% - ACP1 05721 (ks
ACP3 04824 [l
ACP4 03512 bz Monsigni.
70/ 66% ACP2 01942 bz Monsigni.

E variables continues

Variable | Valeu... '| Mo'_l,renn...l Moyenn..

h ACP1
>=1.367

Moteur de calcul prét

ACP2 5.003 -0.03
ACP1 311 -0.014
ACP4 2431 0.004
ACP3 -0.277 0.002

= variables nominales (J-Mesure)

| Variable |J-Measure'

type 0352

= Modalités (Valeur-test)
Filtre ) Aucun @ |Valeur-test| = 2.0

|‘u|'ariahle| Modal...l Val... '|% racin4 % noe...

type  versic.. 8359 32075 71.27

type  wvirgini.. -2.048 33962 22,72

type setosa -6.191 33962

0|l
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R — Plusieurs packages
spécialisés (tree, rpart,
party, ...)

data(iris)

library(rpart)
al <- rpart(Species ~ .,
print(al)

data = iris)

a2 <- tree(Species ~ ., data = iris)
plot(a2)
text(a2)

library(party)

library(tree)
a3 <- ctree(Species ~ .,

plot(a3)

Aucune fonctionnalité interactive

> print{al)
n= 150

node), split, n, loss, yval,
* denotez terminal node

1) root 150 100 setosa (0.333
2) Petal.Length< 2.45 50
3} Petal.Length>=2.45 100
6) Petal.Width< 1.75 54
7) Petal.Width>=1.75 46

(vprob)

33333 0.353333333 0.33333333)

0 setosa (1.00000000 0.00000000 0.00000000) *

50 wversicolor (0.00000000 ©.50000000 0.50000000)

5 wersicolor (0.00000000 0.90740741 0.09255259) *
1 virginica (0.00000000 0.02173913 0.897826087) *

Petal Length < 2 45
T

Petal Width < 1.75

setosa

Petal.Length < 4.95 Petal Length < 4.95
1

e 5'15ﬁ . virginica virginica
versicolor  versicolor ~ Vrainica

Petal Length
p <0001

!
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Node 2 (n = 50)
08
0.6
0.4
02
0

setosa

=48 >48
! N
Node 5 (n = 46) Node 6 (n=8) Node 7 {n = 46)
1 1
08 08 08
0.6 0.6 06
04 04 04
0.2 0.2 0.2
0 =775 0 =77 (U
sefosa sefosa sefosa
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Tanagra — Plusieurs approches

Efile Diagram Component Window Help

,
3 v 1450 e 1

Error rate according to the tree complexity

Dw H| &

Default tile |

HTML |  Chan |

E- Dataset (VisaPremier.xls)

%4 Define status 1
: [¥] Supervised Learning 1 (C-RT)
[¥] Supervised Learning 2 (C4.5)
[¥] Supervised Learning 3 {ID3)
[¥] Supervised Learning 4 (C5-CRT)

Tree description

Humber of nodes bl

Humber of leaves 11

Decision tree

» moycred3 < 20.5000

5
# cspin [Pcad,Part,Pret]

= anciente < 7.5000 then CARTEVP = oui (88.46 % of 26 examples)
# anciente >=7.5000
& agemvt < 12.5000
# nbch < 0.5000 then CARTEVP = non (88.24 % of 17 examples)
» nbch == 0.5000 then CARTEVP = oui (100.00 % of 15 examples)
& agemvi == 12,5000
» agemvi < 14.5000 then CARTEVP = non (97.14 % of 70 examples)
» agemvt == 14.5000
o nbch = 0.5000 then CARTEVP = non (83.33 % of 24 examples)
o nbch == 0.5000 then CARTEVF = oui (80.00 % of 15 examples)
# csp in [Psan,Pemp,Pouv,Pinc,Pagri] then CARTEVYP = non (92.97 % of 123 examples)
& moycred3 == 20,5000
» agemvt < 12.5000 then CARTEVP = oui (93.57 % of 70 examples)
» agemvt == 12.5000
» agemvt < 13.5000
= mitfactur = 82940.0000 then CARTEVP = non (85.00 % of 60 examples)
= mitfactur == 82940.0000 then CARTEVP = oui (77.78 % of 9 examples)

15 20 25 30 35
Number of terminal nodes

‘= Growiing sct @ Pruning set

= agemvi == 13.5000 then CARTEVP = oui (81.82 % of 99 examples)

[l

Components |
Data visualization | Statistics | Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection |
Regression | Factorial analysis | PLS | Clustering | | Spv learning | Meta-spv learning |
Spv learning assessment | Scoring | Aszociation |
L Binary logistic regression EC—PL‘S & C5-MC4 B _Decision List E?‘.j;Linear discriminant analys
14E & 5 CHE
[ BVM £ CRT 5 CSVC 103 mrLog-Reg TRIRLS
£ C4.5 £, C5-CRT [# cvm [ K-NN %= Multilayer perceptron
4 1 ] +

Plusieurs approches, dont la méthode CART

Certaines peuvent prendre en compte les colits de mauvais classement
Pas de construction interactive des arbres
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M et h Od es p h ares CART et apparentés (Breiman et al., 1984)

CHAID et apparentés (Kass, 1980)
\ / C4.5 et apparentés (Quinlan, 1993)
/ e
7=

'&Amm— de décision [

A&thm e "4

® CHAID (' C&RT (' C45

Paramétres de fonctionnement

MNombre de niveaux de I'arbre E
Minimum pour diviser un noeud '® Pourcentage = ) Effectif -E
Seuil dadmissibilité ® Pourcentage | 1[5| (0 Effectif| 1T
I Seuil de spécialisation (en %) E
Probabilités a priori '@ Identiques a I'échantillon () Egales (! Autres
! Matrice des colits '@ Unitaires ) Mutres

Charger les données en mémoire @ Oui (' Non

Gestion des données manguantes
Variables explicatives nominales ou ordinales ® Individu supprimé (! Recodées

Variables explicatives continues '® Individu supprimé ' Remplacées par la moyenne

Paramétres spécifiques
Probabilité critique pour la division E Probabilité critique pour la fusion E

Elaguer les feuilles avec la méme conclusion ) Mon ® Qui ' Oui avec un seuil

Modéle}i Echantillons , Paramétres/ Editionsf

@ [E (o] [Ammuer] [ 0]

Les méthodes se distinguent par : (1) les mesures d’évaluation des
segmentations ; (2) les stratégies de regroupement durant la segmentation ;

(3) la détermination de la taille « optimale » de I'arbre.
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Tutoriels — http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/

« L’add-in Sipina pour Excel 2007 et 2010 », aolt 2014.

« Sipina add-on pour OOCalc », mars 2012.

« Apprentissage et test avec Sipina », mars 2008.

« Analyse interactive avec Sipina », mars 2008.

« Sipina — Traitement des trés grands fichiers », octobre 2009.

« Le format PMML pour |le déploiement de modeles », septembre 2010.

« Arbres de décision interactifs avec SPAD », janvier 2010.

« Nouveaux arbres interactifs dans SPAD 8 », aout 2014.

« Introduction a R — Arbre de décision », mars 2012.

Etc., etc., et n'oublions pas les tutoriels sur youtube...

v
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Bibliographie : arbres de décision

« Arbres de Décision », R. Rakotomalala, Revue MODULAD, 33:163-187, 2005

« Graphes d’induction », D. Zighed et R. Rakotomalala, Hermés, 2000.
« C4.5 — Programs for Machine Learning », Quinlan, 1993.
« Classification and Regression Tree », L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen et C. Stone, 1984.

Autres références : http://sipina-arbres-de-decision.blogspot.fr/p/references.html
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