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1 Objectif
Présentation des nouveaux arbres de décision interactifs de SPAD version 8.

Les arbres de décision interactifs font partie de la panoplie d'outils privilégiés du data miner?.
D’une part parce que l'induction par arbres en elle-méme est une méthode intéressante : elle
se positionne honorablement par rapport aux autres techniques prédictives en termes de
performance ; elle fournit une connaissance intelligible, facilement interprétable ; ses
conditions d'utilisation sont particulierement larges, aucune hypothese sur les distribution
n'est nécessaire, nous pouvons directement mixer les variables prédictives quantitatives et
qualitatives, elle sait effectuer les codages les plus appropriés en fonction de la variable cible.
D'autre part, du fait qu'elle soit interactive, elle donne la possibilité aux experts du domaine
de guider I'exploration des solutions en accord avec des connaissances qui ne sont pas
directement disponibles dans les données traitées. De fait, tous les grands éditeurs de
logiciels de statistique et de data mining se doivent de proposer les outils — c'est un vrai
critere de différenciation entre les logiciels — qui permettent aux utilisateurs d'interagir avec
I'arbre de décision élaboré au préalable par les approches bien connues telles que CHAID,

CART, C4.52 ou leurs variantes.

J'avais déja présenté les arbres de décision de la version 7 de SPAD précédemments.
Aujourd’hui, je décris le module proposé par SPAD 8. En effet, il a connu une évolution
importante, tant en qualité graphique, qu'en matiere d'utilisabilité (grosso modo, un mix
d'efficacité et d'ergonomie)*. Il me semblait intéressant d'étudier cette nouvelle mouture pour
cerner ce que nous pouvons faire avec les arbres de décision interactifs. Je me concentre sur
les fonctionnalités d'exploration dans ce tutoriel. Pour ce qui est du stockage du modele et

de son déploiement, le mieux est de lire/relire le précédent document (Janvier 2010).

2 Données
Nous cherchons a déterminer les facteurs prédisposant a la naissance de bébés a faibles
poids. La variable cible « LowBirthWeigth » prend 2 valeurs possibles {yes, no}. Les variables

prédictives décrivent les caractéristiques et le comportement de la mere (age, poids, fumer

LS. Tufféry, « Quelle méthode de data mining utilisez vous le plus ? », sur le site « http://data.mining.free.fr/ ; Kdnuggets

Polls, « Algorithms for data analysis / data mining », Novembre 2011, sur le site www.kdnuggets.com

2 R. Rakotomalala, « Les méthodes d’'induction d'arbres de décision — CHAID, CART, C4.5 et les autres... ».

3 Tutoriel Tanagra, « Arbres de décision interactifs avec SPAD », Janvier 2010.

4 Dixit Wikipédia, le terme recouvre 5 notions clés : l'efficience, la satisfaction, la facilité d'apprentissage, la facilité

d'appropriation, et la fiabilité. http://fr.wikipedia.org/wiki/Utilisabilité



http://www.coheris.com/produits/analytics/logiciel-data-mining/
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durant la grossesse, etc.). Il s'agit d'une version modifiée du jeu de données référencé, entres

autres, dans I'ouvrage de Hosmer & al. (2013). La colonne SAMPLE permet d'identifier les

individus appartenant aux échantillons d'apprentissage (TRAIN, 348 individus) et de test (TEST,

100). Voici les 10 premiéres observations du fichier « faible poids bebes.xlsx ».

SamplelD:

Target

train / test

variable

Input
variables

Vo

|

1

SAMPLE LowBirthWeight MotherAge MotherWeight SmokePregnant HistPremature Hypertension Uterlrritability

train
train
test
train
train
train
train
train
train
train

yes
no
no
no
no
no
yes
no
no
yes

17
23
26
25
31
29
17
20
27
25

142
115
160
155
215
135
120
169
124
115

no
yes
no
no
yes
no
no
no
yes
no

3 Analyse interactive avec SPAD 8

3.1 Démarrage du logiciel et création d'un projet

no
no
no
no
no
no
no
yes
no
no

yes
no
no
no
no
no
no
no
no
no

no
no
no
no
no
no
no

yes
no
no

Au démarrage de SPAD, le logiciel nous demande de choisir entre ouvrir un projet existant ou

en créer un nouveau. Nous sélectionnons la seconde option et nous donnons le nom de

« Interactive Tree » a notre projet.

F ™
¢3> Projet SPAD =5
Coheris &
3 @ Créer un nouveau proja
Répertaire ChlUsers\Maison ”
Nom du projet |Interactive Tree
E! 0 Quvrir un projet existant
MNom | Chemin Date | Version |

Plus de projets...

1]

"I ) Ouvrir un projet archivé

S

aifol

Un diagramme vide est créé. Nous pouvons définir les traitements a effectuer en utilisant les

outils disponibles dans le panneau « Méthodes » en bas a gauche de la fenétre principale.



http://books.google.fr/books?id=wGO5h0Upk9gC&pg=PA24&lpg=PA24&dq=low+birth+weight+data+logistic+hosmer&source=bl&ots=hl95Nwiyss&sig=cAL9sBlkh7-kWdWaHsUhRCOZEto&hl=fr&sa=X&ei=ZLbsU5KDL4Kj0QWkooHYDg&redir_esc=y#v=onepage&q=low%20birth%20weight%20data%20logis
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Projet  Edition Affichage Diagramme Dessin Outils  Aide I 10 %
! Projet . .~ =l < || *¥ Diagramme — - E=
Interactive Tree A (B ST [ O ST o 71 ¥ 5@

EIEE-‘; Diagrammes de traitements

@ Méthodes

=y Personnaliser
-~

ﬁ Imports / Exports de données

3 Data Management
3 Statistiques descriptives et tests

£3 Analyses factorielles

3 Classifications - Typologies

£3 Amado - Graphiques de Bertin

3 Scoring et Modélisation

(& Arbres de décision - Segmentations

: Arbres de décision

i ICT - Typelogie par Arbre de décision
t-(1 Tableaux multiples

#-[1 Text Mining

#-[1 Modéles structurels

t--C1 Régles d'association

#-[1 Statistiques avec R

t-(1 Industrialisation - Archivage

#-C1 Process /

NZBeta _ _ _ _ ____~

7/

[N -, Logs 1 Données =k

Liste des exécutions
Niv.| Elément |St.| Statut |Log| indicatewr] Début |Tem.| Reésultats [E

— o -

Ll

3.2 Importation des données

Réaliser un traitement consiste a piocher I'outil idoine dans la palette de méthodes, le placer

dans l'espace de travail « Diagramme », le paramétrer, puis I'exécuter.

s SPAD 8.0 - =

Projet  Edition Affichage Diagramme Dessin @ Outils  Aide I 12 %

& Projet — - —Ox g L= X
Interactive Tree o A (P (N I Sl S [ A I TR o = 1 5@

EIE% Diagrammes de traitements

#- Méthodes _ -~

_J°| | Personi iser|

a Paramétrer F4

-G8 Méthodes récemment utilisées
£+ Imports / Exports de données

p, Intr:rrcr| Affiche le dialogue de paramétrage de |'élément sélectionnél

(& Imports ¢ Exécuter F5
- Fichier Texte Délimite Résultats N
- Fichier Texte format fixe
- 1 Copier e
----- @+ Table Access ) Coller Ctv |
-2 Fichier SPAD Data Archive P ’ : .
. = Ajouter/Insérer une méthode  Insérer I
Fichier SBA I
Fichier 5P5S T Renomrmer F2 I
- s Fichier Askia % Supprimer Supprimer = Clel]
..... nl HEADS o ) 1
----- [@ Table d'une connexion m B i i ¥ Ebut |Tem.. Résultats I
----- @ Requéte SQL sur une connexion i
B-C3 Exports i
B3 Data Management i
-3 Statistiques descriptives et tests ||
B--C3 Analyses factorielles = =i
. 4
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Nous insérons l'outil « Feuille Excel » (disponible dans la branche Imports - Exports de
données / Imports) dans le diagramme. Sous cliquons sur item « Paramétrer » du menu
contextuel. Nous sélectionnons le fichier « faible poids bebes.xlsx » dans la boite de
dialogue et la premiere feuille « dataset ». La prévisualisation indique que SPAD a bien

identifié les noms de variables et a lu correctement les premiéeres lignes du fichier.

5 ot R\

Emplacement des données
'@ Fichier Bxcel direct

igtdataset_for_soft_dev_and_comparison\idt-spadfaible poids bebes. X|§:(G

Connexion |<-—\ucunr: connexion> '|
Fichier Excel | -|
Feuille | dataset _ -| @
Paramétres
Mombre de lignes a ignorer en téte du fichier ng
Moms des variables sur la 1ére ligne Epurer (supprime les espaces en début et fin de chaine

Détermination du stockage des colonnes
Mombre de lignes utilisées E @) Utiliser le stockage majoritaire ) Compatibilité maximurr

( SAMPLE  |LowBirthWe. l MotherAge | MotherWei...| SmokePreg... |I-I'|stPremai |Hypem:nsmr4l
I train yes 17 142 no
train no 23

Echantillennage a l'importation

[] Limiter le nombre de lignes importées

Imporlf Métadonnéesf

[a]

Apres validation des parameétres, les données peuvent étre consultées dans le panneau
« Données » en bas a droite de la fenétre principale (attention, il est nécessaire que I'outil

soit sélectionné — symbolisé par les 4 ronds autour de I'icobne — dans le diagramme).

T e T D =

Projet Edition Affichage Diagramme Dessin OQutils  Aide I 12 %
T Projet - BERA 68 Diagiamme — < 1 k3
Interactive Tree A | I S S [ N e S G o[ N =71 5@

B Diagrarmmes de traitements

oF ]

D Méthodes récemment utilisées dataset
L‘—JB’ Imports / Exports de données
= Imports ; =
.7 Exécuti (_Q." L Donné e X
-------- # Fichier Texte Délimité [‘uj S e le onnees -
..... 7% Fichier Texte format fixe |51 5 (' Nb de lignes [448] Nb de colonnes [8]  Nombrededécimales | 3[%] )~
""" i [P, Index| SAMPLE |LowBirthWe..| MotherAge | MotherWei..| SmokePreg..| HistPremat...| HylF
""" g+ Table Access 1 train yes 17 142 no no yes|*|
'+ Fichier SPAD Data Archive 2 train no 273 115 yes no o 1B
i F?ch?er SBA El test no 26 160 no no no
Fichier SPS5 4 train no 25 155 no no no| |
=# Fichier Askia 5 ; no no
1 [»]

L'importation s'est bien déroulée, avec 448 observations et 8 colonnes.
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3.3 L'outil « Arbres de décision » - Paramétrage

Nous trouvons l'outil « Arbres de décision » dans la branche « Arbres de décision -
Segmentations » des méthodes. Nous le placons dans I'espace de travail et nous lui relions

le composant « Fichier Excel » d'importation des données

Projet Edition Affichage Diagramme Dessin @ Outils  Aide I 10 %
Il Projet (=) . i .t DEx
Interactive Tree S R IR R T W A WS o ¥ 5@

E}E:,-:' Diagrammes de traitements
‘ 0o

Swioie OGN [l [Ee-—---- w0

o

| 4 | Personnaliser falble poids bebes.  Arbres dS décision
H . R - dataset

D Amado - Graphiques de Bertin — /

-3 Scoring et Modélisation

(3 Arbres de décision - Segmentations
f Arbres de décision

Données —Ox

i« ICT - Typologie par Arbre de décision
-1 Tableaux multiples

-3 Text Mining

+-C0 Modéles structurels

-1 Régles d'association

H-C1 Statistiques avec R

-3 Industrialisation - Archivage

-1 Process

[st.|  statut  [Log|Indicat.] Debut | Te..|Res.
" Terminé (ok) 448 04:34:19 00:0...

B
S honoemare 11— | | N

4

Nous actionnons le menu contextuel « Paramétrer ». Nous aurons a travailler dans plusieurs

onglets de la boite de dialogue qui apparait.
3.3.1 Paramétrage — Statut des variables

Dans « Modele », nous spécifions le statut des variables. LowBirthWeight est a expliquer ; les
autres constituent les explicatives. SAMPLE ne joue pas a ce stade. Notons que le type des
variables est symbolisé par un histogramme pour les quantitatives, par un diagramme en
secteurs (camemberts) pour les qualitatives.

Y A bres de decisio

Variable a expliquer

|2- Lowsithweight (g

Variables disponibles

Statut: | Explicative || Explicative ordinale " Aucun | Filtres : | N || x || il | | i || L)
Nb modalités |

SAMPLE ) 2

LowBirthWeight Variable a expliquer

MotherAge Explicative

MotherWeight Explicative

SmokePregnant Explicative

HistPremature Explicative ‘

Hypertension Explicative
UterIrritability Explicative

IR

Variable de pondération

| v x

Modéle | Echantillons | Paramétres | Editions |

[ [~ ]
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3.3.2 Paramétrage - Echantillons

Dans l'onglet « Echantillons » nous désignons la colonne SAMPLE comme identifiant des
sous-ensembles d'apprentissage et de test. Il est possible de spécifier explicitement le réle de

chaque « modalité » de SAMPLE dans la grille de visualisation.

Définition des échantillons d'apprentissage et de test

) Aucun échantillonnage Modalité | Echantillon | Effectif | Pourcen..
test Test 100 22321
Echantillons définis par [Apprentiss... )

(i Tirage aléatoire

® Une variable
| 1- SAMPLE « Apprentissage 77.68% / Test 22.32%

Modéle , Echantillons | Paramétres [ Editions /

3.3.3 Paramétrage — Parameétres

L'onglet « Parameétres » permet de choisir les algorithmes de data mining a utiliser. Trois
méthodes de référence sont disponibles : CHAID, C&RT (CART) et C4.5. Chacune peut étre
paramétrée spécifiquement. Nous choisissons de limiter — complétement arbitrairement — le
nombre de niveaux de l'arbre a 3 (la racine est le niveau 0) afin d'en faciliter la lecture.

Algorithme
® CHAID () C&RT (0 C4S

Pa de fonctionnement

MNombre de niveaux de I'arbre h
Minimum pour diviser un noeud (@ lm 5 |z|, i) Effectif E
Seuil d'sdmissibilite @ Pourcentage O Effectif| 1]
Seuil de spécialisation (en %) | 100| %]
Probabilités a priori @ Identiques a I'échantillon ' Egales (! Autres IE

Matrice des colts @ Unitaires ) Autres Défi

Charger les données en mémoire @ Oui ) Non

Gestion des données manquantes
Variables explicatives nominales ou ordinales ® Individu supprimé ) Recodées

Variables explicatives continues @ Individu supprimé () Remplacées par la moyenne

|| Modéle / Echantillons , Paramétres | Editions /

| i[E=]
1§

[0x] [ammuier] [©] |

A —
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3.3.4 Paramétrage - Editions

« Editions » permet d'indiquer le contenu des sorties. Nous laissons les valeurs par défaut.

Qualité du modéle

[[] Matrices de confusion totale (apprentissage + test)

|| Ordre des matrices ® Imbriqué (' Groupé (apprentissage puis test)

Matrices des pourcentages en colonne

Matrices des pourcentages en ligne
[] validation croisée  [Nombre de divisions E |/-1 4 |

Modéle | Echantillons | Paramétres , Editions |

(0] [ B3z

3.4 Affichage(s) de I'arbre

Dés validation des parametres, les calculs sont exécutés. Les résultats sont disponibles. Nous
pouvons visualiser I'arbre en cliquant sur I'icbne dédié du panneau « Exécutions » (le menu

contextuel « Résultats / Arbres interactifs » aurait fait |'affaire également).

= S|

Projet Edition Affichage Diagramme Dessin  Qutils  Aide I 5%
&l Projet — -~ O | —Ox
Interactive Tree # x & 8 ? R I T A I TR e e o 5@

EIE?:‘ Diagrammes de traitements
C
L ; %@
>l
!

‘O
8 H
faible poids bebes.  Arbres dé décision
dataset

#- Méthodes . -~

_5,| | Personnaliser

EJ Imports / Exports de données -
EJ Data Management
3 Statistiques descriptives et tests

e Exécutions( lgs V\}j Données

Liste des exécutions

{3 Classifications - Typologies Mive.,  Elément  |Stog  Statut  |Log|In.)
#-C3 Amado - Graphiques de Bertin li] faible poids bebe... o Terminé (ok) 448 04:

Ca Scoring et Modélisation ﬂ_rhres_ de décision - +" Terminé (ok) --

La fenétre d'affichage de I'arbre apparait avec 2 onglets : « Graphique » et « Rapport ». Pour

3 Analyses factorielles

I'instant, intéressons-nous au premier et inspectons I'arbre. Les sommets sont numérotés pour

faciliter la lecture.
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3.4.1 L'onglet « Graphiques »

Le modele propose 7 regles puisque que nous avons obtenu 7 feuilles. Elles correspondent

aux sommets : 7, 8, 9, 10, 11, 12, 6. Concernant ce dernier par exemple, la regle s'écrit :
(Feuille 6) SI SmokePregnant = yes ET HistPremature = yes ALORS LowBirthWeight = yes

Sur la partie droite nous disposons d'informations détaillées sur le sommet sélectionné, en

I'occurrence la racine dans la copie d'écran ci-dessous.

- —

ion graphique des données

phigues  Edition Affichage Outils  Aide

— 9= conclusion
o il o MotherAge 1
. 3 P il LowBirthWeight = no (52.0 %)
- [ o |
ik MotharWaight | !
I:l no i il o8 3540 El Chemin du noeud
8 = o=
¥ =18 Racine
H Echantillon : Apprentissage | R
) SmokaPragnant] El Distribution II
| e < Effectif : 348 | Tableau standard -
1 @ Hypertansion Modal...l Eﬂectif| Pourc...| Rappel...l Rapp...
1 4 e no 181 52011 100 181
| WJ ves 167 47983 100 167
i o :
I '] 12/3% N . N
, . (N “© Hypartansion Bl variable de découpage potentiel l
Racina e Variable |Q v| R6Ie| Commentaire I
.E- . Y N SmokePregn... 0.2383 40
HistPremature 0.2346 40
11 T E MotherWeight 01735 [l |
t i MatharVeight Uterrritability 01608 o0
5 [ o P Hypertension 01148 4 MNon signific...
& HistPrematura | (oo | 5% ) MotherAge 00576 [l Mon signific...
2 1@ 4 e 12 BIE%
40 SmokaPragnant| | L EL% | ok MatharWaight
e 18 A =y
CEIE )| | (Crerremate
“yes
[ = |
Moteur de calcul prét

Figure 1 - Vue globale de I'arbre - Informations sur la racine - Echantillon d'apprentissage

Nous observons dans la section « Distribution » qu'il y a bien 348 observations dans
I"échantillon d'apprentissage avec 181 « no » (52%) et 167 « yes » (48%). Dans « Variable de
découpage potentiel », la plus performante est « SmokePregnant, que l'arbre a utilisé
d‘ailleurs pour segmenter la racine, avec une qualité (t de Tschuprow) de 0.2383. Nous notons
que « HistPremature » est quasiment équivalente (t = 0.2346), et que nous pourrions le
substituer a « SmokePregnant » pour le traitement de la racine. Nous reviendrons sur le

theme de la construction interactive de I'arbre plus bas (section 3.6).

Plusieurs options d'affichage sont proposées via l'outil situé en haut et a gauche de la
fenétre. Certaines sont essentiellement cosmétiques. D'autres sont pertinentes pour une

meilleure appréhension des résultats.
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[ T— -
B
Graphiques  Edition  Affichage Outils  Aide
Galerie | I ggbre de décision & . .- o x
H — e [ Vel
= <18 sélectionner un
£ z 2 e Zlément de
(G Enregistrer/Charger ..  » e MotherWaight Ie'arbre our
- e . < a5
Echantillon utilisé k i 8 0% "
—_— afficher ses
Affi EEEE) | (@ moherge ot
ichage ] =18 détails
215 Style de I'arbre ’ - %)
Style des noeuds » EmakePregnant
Style des liens L G 9 M1 1%
=+ Ajouter un niveau :2”“’“'1""5'“"
. N 4 160 45% _
= Supprimer un niveau [ 7 Pe% |
0 — ;ﬂﬂHypaﬂ.ensnn
Racine Y
[ & )
11 o7 1 BH
‘ ik MothariWeight
A RS
5 105! 0%
@ HisPramatrs
mﬂ % 12 2
(% 5% ‘ rrre—
B Bt
& 44/ 13%
- ' HistPramatura ( 1005 I
‘ L % |
Moteur de calcul prét

Style de I'arbre - Arbre bas. L'arbre s'affiche de haut en bas.

gt Lo Sl

Graphiques Edition Affichage Outils  Aide 15 %

Galerie |1

s _

Graphigue

[« 2.5

A% | aem |

Moteur de calcul prét

Style des noeuds — Secteur. Un camembert remplace I'histogramme empilé.
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Graphiques Edition  Affichage Outils  Aide

[ B Arbre de décision . — X Stk

P

lr.uune-nge ~
[no {:mmwsgn ;31 = .

I 351
[ yes

Graphigue

e~ @
Echantillon : Apprentissage
a 441
,{anmus'm I.I
[l= ‘
W 1308
i ST 4 Hypertansan F ]
Racine "]_‘ - ‘J
n T [
E] AL [ 30 .‘;gawq;" ‘,l
2 B4 : = " o [TF
.{U&mlcﬁegmu | (i Mg
s

0 B
| )

Moteur de calcul prét

Style des liens — Epaisseur des liens en fonction des effectifs.

w5 Vo g e o= DL e

Graphiques  Edition Affichage Outils Aide 14 %
AT Acbire de décision =X =R
o —— 9
L |
= T ¢ 7%
o
= uh MotherAge
LG =18
3 43012%
[ no -
[ ves

Echantillon : Apprentissage

16/ 5T%

1
@ SmokePragnant
no
L= L5 | 9 st

Moteur de calcul prét

10
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La fiabilité d'une régle dépend de son support. Avec cette option, nous pouvons évaluer en
un coup d'ceil les sommets qui couvrent une portion significative de la population. Par
exemple, les régles issues sommets 9 et 10 semblent équivalentes en terme de confiance (~
75% de précision). En revanche, la premiére (feuille 9) couvre 144 individus (41% de 448, taille
de l'échantillon d'apprentissage), tandis que la seconde (feuille 10) ne concerne que 12

individus (3%). L'épaisseur du trait permet de jauger cette différence immédiatement.

Echantillon utilisé — Echantillon de test. Cette option est fondamentale. On sait qu'un des

défauts des arbres est de produire des régles sur-spécialisées sur I'échantillon

d'apprentissage, faussement précises, surtout lorsque I'on traite des petits effectifs. Avec cet
outil, nous pouvons évaluer la crédibilité (la reproductibilité) des pourcentages a l'aide d'une
fraction des données — I'échantillon test — qui n'a pas contribué directement a la construction

du modéle. Les informations fournissent un contrepoint tres utile a I'arbre initial (Figure 1).

r - — ™
M Visualisation graphique des données E‘ﬁg
Graphiqu Edition  Affichage 17 %

Outils ~ Aide

Galerie |"

Graphigue

I:l no
[ yes

Echantillon : Test

e

1007 100

7

r1|. MotherAge

+

3 21/ 21% e
1007
{:LMotherWeight [ |
< 1085
8 171 17%)
24% TE% r Yy
[ [ J ik MotherAge
}:18
1 85/ 65% 1 % ]
<! SmokePregnant
no
[ 55% | ] ] 40/ 4%
) Hypertensicn
no
4 44 4%
T5% 5%
+:|J..Mothema'eight [ I )
==108.5
10 40 8%
0% 0% r Yy
[ [ J ) Hypertension
yes
[(25% | T5%: ]
11 23 7%
il MotherW eight
= 2025
5 23 25%
- " (2% | TE% |
A" HistPrematune \
2 35/ 35% " 12 0/ 0%
[22% | 3 ] - ")
& SmokePregnant il Mothery eight
yes & - =202 5
20 B0% —
[_ I J 4" HistPremature

yes

17 | B3%

Moteur de calcul prét

Figure 2 - Vue globale de I'arbre - Echantillon test (a comparer avec Figure 1)

11
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Nous observons qu'il n'y a pas de contradictions notoires — en termes de proportions des
classes dans les sommets — par rapport a l'arbre de I'échantillon d'apprentissage (mis a part
le sommet 12 qui se révele vide, cela n'est pas choquant dans la mesure ou l'effectif de
I'échantillon test est relativement faible, 100 observations). Le modéle semble refléter des
phénomeénes qui existent réellement dans la population. Si les deux arbres étaient tres
différents, la il faudrait s'inquiéter. Cela voudrait dire que l'arbre élaboré est trop spécifique
aux données d'apprentissage. Soit parce que les échantillons ont été mal construits, dans ce
cas il faut revenir au début de I'étude ; soit parce que I'arbre est trop spécialisé, dans ce cas
les dissensions apparaissent surtout dans les parties basses (vers les feuilles), il faudrait

réduire sa taille par post-élagage (par suppression des feuilles incriminées).
3.4.2 L'onglet « Rapport »

Dans l'onglet « Rapport » sont affichés — entres autres — les parameétres de la technique
utilisée « Description de la méthode » (1), les « Caractéristiques de l'arbre » obtenu (2), les

« Matrices de confusion » en apprentissage (3) et en test (4).

F h
| Visualisation graphique des données E‘M
Graphiques  Edition  Affichage Outils  Aide 13 %
CIET B Arbre de décision s, =
Description de la méthode =
MNom Valeur
Algorithme CHAID
£ Pourcentage minimum pour segmenter 50
2 ||Pourcentage minimum dans les feuilles 1.0
& ||Nombre maximum de niveaux 3
Seuil de spécialisation 1.0
Proba. critique pour la segmentation 0.01
Proba. critique pour la fusion 0.05
= Caractéristigues de I'arbre
MNom Valeur
Mb noeuds 13
Mb feuilles 7 —
Profondeur max 3
MNb variables explicatives 5
Echantillon d'apprentissage 348
Echantillon test 100
Affichage des matrices de confusions Apprentissage [v| Test [ Apprentissage+ Test
= Matrice de confusion (apprentissage)
LowBirthWeight | Classéno | Classéyes |  Total
no 122 59 181
yes 3 38 129 167
Total 160 188 348
= Matrice de confusion (test)
LowBirthWeight Classé no Classé yes Total
no M ] 43
yes 10 47 57
Total 44 56 100 |
L= 4
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L'arbre comporte 7 feuilles, 5 variables ont été utilisées parmi les 6 disponibles, le taux

d'erreur en test (affiché plus bas dans la fenétre) est de (10 + 9) / 100 = 19%.

3.5 Exploration locale d’'un sommet

Tout le sel de l'outil réside dans la possibilité d'explorer finement les sous-populations

circonscrites par les sommets de I'arbre. Intéressons-nous a la régle établie par la feuille n°6.

Elle s'écrit : SI SmokePregnant = yes ET HistPremature = yes ALORS LowBirthWeight = yes.

Est-ce qu'on s’en tient uniquement a ces informations ? Est-ce qu'il est possible d'aller plus

loin dans la caractérisation de la sous-population ainsi définie ? Qu’en est-il justement des

autres variables ? Le panneau de droite fournit les informations permettant d'affiner I'analyse.

Détaillons-en le contenu.

e ORI mmR T S

Graphiques

Edition

Affichage

Outils  Aide

15%

Graphigue

-
[ no
[ yes
Echantillon : Apprentissage
1 1901 57%
& SmokePregnant
no
[eas  [aes ]
0 3481 100%
Racine
I

3 &3 12%

4 155/ 85%

5 105/ 3%
W HistPremature

Moteur de calcul prét

§|E| Conclusion
LowBirthWeight = yes (86.4 %)
E Chemin du noeud “
Racine
7% SmokePregnant :
7 arz | B 1.6 yes
ik Motherige = HistPremature:
o -
yes
100%
B Distribution
8 35/ 10%|
ik Motherhge Effectif : 44 |Tableau standard b
»=18 Modalité Effectif | Pourcentage| Rappel racinel Rappel n-1
e )
L no 6 13.636 3.315 10.526
yes 38 86.364 22,754 41.304
9 144041 Variable de découpage potentiel
< Hypertension
o El Variables continues
[ pew ) Variable |‘|Fa|eur—t51 '| Mayenne la...l Moyenne n...
10 12,74 ||[MotherAge 0.584 22,379 22,795
& Hypertension MotherWeight -2.093 128.339 119.205
yes - _
& o El variables nominales (J-Mesure)
Variable |J-Measure o7
HistPremature 0.27
" ariams) 1SmokePregnant 0.155
i.gzu;mn'\reigm LowBirthWeight 0.059
< 202
UterIrritability 0.021
[EE ]
Hypertension 0.016
22 | 5 Modalités (Valeur-test
ik MotherWeight €s (Valeur-test)
»=202.5 Filtre 0 Aucun ® |Valeur-test| > 2.0
[ 1o I | Modalité |Valeur-tst ~| % racine % noeud
HistPremature yes 13.077 22,701 100
SmokePregnant  yes 819 42816 100
LowBirthWeight  yes 5.444 47989 86.364
UterIrritability yes 3.779 18103 38,636
Hypertension no 2117 91.379 100
Hypertension yes -2177 g.621 0
UterIrritability no -3.779 81.897 61.364
LowBirthWeight no -5.444 52.011 13636
SmokePregnant  no -8.19 57184 0
HistPremature no -12.077 77.299 0
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Conclusion indique la prédiction associée a la regle « LowBirthWeight = Yes ».

Chemin du neoeud décrit la regle en reconstituant le chemin partant de la racine a la feuille :

« SmokePregnant = yes » tout d'abord, « HistPremature = yes » ensuite.
Distribution indique les fréquences absolues et relatives des classes.

Les tableaux suivants permettent d'approfondir I'interprétation de la sous-population et de la
regle associée, en précisant le réle des variables qui n'apparaissent pas explicitement dans le
chemin. Pour les variables continues, I'analyse s'appuie sur une comparaison de moyennes
entre la population initiale représentée par la racine de l'arbre, et la sous-population définie
par le sommet ciblé. Concernant « MotherWeight » par exemple, nous notons que le poids
moyen dans la population globale est de 119.205 (livres, j'imagine), alors que dans la sous-
population associée a la feuille n°6, il est de 128.339. Ces personnes sont en surpoids
visiblement selon l'indicateur « valeur-test » qui correspond, en simplifiant, a une statistique
de test de comparaison de moyennes pour échantillons imbriqués®>. La valeur-test est
distribuée approximativement selon une loi normale. A un risque de 5%, nous considérerons
I'écart significatif lorsqu'il est supérieur a 2 en valeur absolue. En pratique, on s'intéressera

surtout aux forts écarts c.-a-d. les parties hautes et basses du tableau.

Le tableau suivant traite des variables nominales. Il indique les disparités des distributions de
fréquences globales (racine de l'arbre) et locales (sommet sélectionné) a l'aide de l'indicateur
J-Mesure (J-Measure en anglais). Plus la valeur est grande, plus forte sont les disparités. Une
valeur nulle correspond a une équivalence des distributions. Il n'y a pas de seuil. Il faut avant
tout se concentrer sur les parties hautes du tableau. Nous notons sans surprise ici que les
variables « SmokePregnant » et « HistPremature » sont en bonne position ici puisqu’elles
définissent le chemin. La cible « LowBirthWeight » est assez bien discriminée puisque nous
passons d'une répartition de (52% : no, 48% : yes) sur la racine, a (14%, 86%) sur le nceud (J-

Mesure = 0.059). Il faudrait par la suite se pencher sur le cas de « Uterlrritability ».

Le tableau des Modalités sert justement a préciser les sur ou sous représentations. Les
positions des 3 premiéres modalités sont sans surprises : 100% de « HistPremature = yes »
correspond au sommet analysé, leur proportion était de 22.701% sur la racine de l'arbre ; le

schéma est le méme pour « SmokePregnant = yes » (100% vs. 42.816%) ; la situation de

> Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2008/04/interprter-la-valeur-test.html ou http://tutoriels-data-

mining.blogspot.fr/2008/03/statistiques-descriptives-comparatives.html ; voir aussi et surtout la copie de l'article original,

http://www.deenov.com/analyse-de-donnees/article-valeur-test.aspx
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« LowBirthWeigth = yes » (86% vs. 48%) était directement visible dans I'affichage graphique
de l'arbre. Nous constatons de plus, et ca ce n'était pas visible directement, que cette sous
population se distingue également par une des modalités «

» (38.636% vs. 18.103% initialement) et « » (100% vs. 91.379% sur la
racine). Si nous ne disposons pas de cet outil, ces informations sont ignorées, et la
caractérisation de la sous-population est incomplete. Des éléments de compréhension
importants de la formation de la regle sont laissés de coté. La valeur test des modalités

correspond a une statistique de comparaison de proportions.
3.6 Construction interactive de I'arbre

Nous aspirons a guider nous-mémes la construction de l'arbre, tout en conservant une

certaine cohérence avec les indications numériques fournies par I'outil bien évidemment.

3.6.1 Elagage d’'une partie de I'arbre

[~ | — ™Y
M Visualisation graphique des données Elﬂlg
Graphiques  Edition  Affichage Outils  Aide 13%
Galerie | - Arbre de décision # . . =
= 7 B T% {
3
o °5° - ik MotharAga b
£ 5| A=a
E 3 43 112% S
o ik MotharWaight
A= 1095 -,
|:| no a 28010
FrrI—m
A
I:l yes \ =18
Echantillon : Apprentissage 1 1501 &% |
«) SmokaPragnant
fa
s w1
< Hypartansion
dma
4 156 /455 s
o votramoign | |
Hrees — 10 12005
| (o rapatonion
a B2 100 L ;Ei-fypeﬁ.ensnn
Racine : BT )
11 ST 2%
il MotharWaight
A=225
5 106/ 30%
e | | (S

Supprimer
Segmenter
Segmenter manuellement

Développer tout a partir de ce noeud

Mettre en valeur la branche (ctrl + click)

Annule la mise en valeur

Définition du groupe de conclusion ]

Exporter les données des feuilles sélectionnées

Moteur de calcul prét

Mettons que nous souhaitons reconsidérer la partie située en aval du sommet n°2. Nous
devons dans un premier temps supprimer les branches existantes. Pour ce faire, nous

sélectionnons le noeud et nous actionnons le menu « Elaguer ». Nous obtenons.

15



Tanagra Ricco Rakotomalala

e T L o

Graphiques Edition Affichage Outils  Aide 13%

w [—— 7 8 zh |4 "
= v {2 cond -
E- g LowBirthWeight = yes (1.7 %)
3 ik MotherWeight
l:l no < 100.5 B Chemin du noeud
[ [ &% ) i
[ ves Gss [ & | Racine
Echantillon : Apprentissage _____ "Tj SmokePregnant :
1 19 57% yes
< SmokePregnant
no = Distribution
[EE Ee| 9 1arst% | | Effectif: 149 [ Tableau standard
@ Hypertonsi
:ﬁ yperiension Maodalité Effectif | Pourcenta...l Rappel raci..; Rappel n-1
4 e ‘_51:5"' T B no 57 38.255 31492 31.492
il Mothe Weig yes 92 61745 55.09 55.09

>=109.5 0 - B

(TE 40 Hypertension El Variable de découpage potentiel

0 3481 100% yes
Racine B T | Variable |Qua|... '| I?Eile | Commentaire |
ENECE HistPremature 032719 4
MatherWeight 03026 [l
MotherAge 01839 ks MNon significatif
SmokePregnant 0 ."_ Aucun découpage p..
Hypertension 0 ."_ Aucun découpage p..
UterIrritability 0 ."_ Aucun découpage p..

Variables continues

4

Moteur de calcul prét

3.6.2 Choix de la variable de segmentation

Dans la copie d'écran ci-dessus, nous constatons (cf. « Variable de découpage potentiel »)
que « HistPremature » (initialement sélectionnée) et « MotherWeight » sont les seules
pertinentes pour la segmentation du sommet. Nous souhaitons exploiter cette derniére. Nous

actionnons le menu contextuel et nous cliquons sur « Segmenter Manuellement »°.

2 148 43%
' SmokaPragnant

\

G )

Tt

X Elaguer Supprirner

4 Segmenter

4 Développer tout  partir de ce noeu

Mettre en valeur la branche (ctrl + click)

Annule la mise en valeur

Définition du groupe de conclusion [

Exporter les données des feuilles sélectionnées

Une boite de dialogue apparait, énumérant les variables disponibles et les caractéristiques des
découpages associés. Si nous choisissons « MotherWeight » par exemple, nous obtiendrions

deux feuilles avec respectivement 141 et 8 observations.

6 Cliquer sur « Segmenter » tout court reviendrait a sélectionner la variable présentant la qualité la plus élevée c.-a-d.

« HistPremature ».
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,
B

Variable | Qualite > | Réle | Commentaire @
HistPremature e
MotherWeight
MotherAge 0,184 filly n significatif
SmokePregnant 0 ; Aucun découpage possible
Hypertension 0 ; Aucun découpage possible
Uterlrritability 0 ; Aucun découpage possible =
Valeur de coupure | Statistique de la va...l Valeur || Distribution
202.500||Nb _Missing_ 0]~ GmupefModalitéI Effectif | Pourcentage |
<nouvellevaleur>  |[Minimum 80 <2025 141 €
Maximum 41 no 49 34,752
Moyenne 127170 yes 92 65,248
Ecart-type 30.367 == 2025 8 @
Variance 922181 no 8 100
Somme 5/972 yes 0 0
Noeud pére 149
no 57 38,255
YES 92 61,745
| |Racine 348
= s = — — ——— no 181 52,011 =]
% Revenir au découpa... || '\j‘l Mettre a jour la distribution ves 167 47989~

3.6.3 Modification des caractéristiques de la segmentation

Nous voulons utiliser cette variable mais avec nos propres bornes de découpage. Nous les

introduisons dans la partie « Valeur de coupure ». II est possible de produire plusieurs (K >

2) feuilles en saisissant plusieurs seuils (K — 1). Nous essayons les valeurs 100 et 200.

G W =
Variable | Qualté ~ | Rele | Commentaire &
HistPremature 0,328 ;@ o
MotherWeight (modifie) I N
MotherAge 0,184 fillly MNon significatif
SmokePregnant 0 ;?ﬁ Aucun découpage possible
Hypertension 0 ;?ﬁ Aucun découpage possible
UterIrritability 0 -?j Aucun découpage possible =
Valeur de coupur Statistique de la l.ra...l Valeur |G [Distribution
100{\b _Missing_ 0f=~| Gloupe;'Modaliié| Effectif | Pourcentage =
200 [Minirnurn 80 <100 24
<nouvelle valeurs Maximum 241 no 9 315
Moyenne 127170 yes 15 62,5
Ecart-type 0367| | |100<X<200 117 @ —
Variance 922181 no 40 34,188
Somme 56972 yes 11 65,812
>= 200 g €
no 8 100
yes 0 0
| |MNoeud pére 149
= no 57 38,255
| 5 Revenir au décaupa...J| '\'j\ Mettre 3 jour la distribution yes 92 61,745+ |

Nous obtenons le modele suivant apres validation.
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7 a13%
|:| no ik MatherAge
<18
l:l yes 3 23112%
. 100%
Echantillon : Apprentissage il Mother\Weight
=109.5
] 351 10%
& MotherAge
»=18
1 1930 573% T
40 SmokePregnant
na
[ ez [3m% | a 1aas a1
W Hypertension
na
4 158 145%
S — T4% 73
ik MotherWeight o )
- ==108.5 -
0 serom Eyrvo—
Racine —_— < Hypertension
yas
(2% ) %% ] S
15 241 7%
ok MatherWeight
=100
[(3e% | &% |
2 149/ 43% 16 117 134%
& SmokePregnant ik MotherWeight
yas 100 = X = 200
EENE EEREEE |
17 A %
ok MatherWeight
- ==200
)

Notre arbre n'est pas tres usuel certes. L'opération démontre surtout la souplesse de I'outil.

Remarque : Pour les , il est possible de modifier les

regroupements, voire de procéder a un regroupement en (K > 2) groupes.
3.6.4 Développement automatique a partir d’'un noeud

A partir de ce stade, une premiere possibilité serait de construire manuellement le reste de
I'arbre en segmentant en proche en proche chaque feuille générée. Le procédé peut étre tres
vite fastidieux. L'autre solution consiste a demander a SPAD de développer les branches a
partir d'une feuille (temporaire pour le coup) quelconque. Par exemple, nous aimerions qu'un

sous-arbre soit développé a la suite de la feuille n°15. Nous actionnons le menu contextuel.

15 o THTE
ik MotharWeight

X Elaguer RTTTIT
=+ Segmenter

ik MatharWaik

100« ¥ <200
AR 4+ Segmenter manuellement

G5 e
Développer tout 3 partir de ce noeud
17
_J-ﬂg?hﬂfwm Mettre en valeur la branche (ctrl + click)
100% Annule la mise en valeur

Définition du groupe de conclusion ’

Exporter les données des feuilles sélectionnées
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Deux feuilles sont produites finalement. Si d'autres segmentations avaient été possibles a la

suite des sommets n°22 et n°23, elles auraient été concrétisées également.

&2

._q
#

|:| no itk MaotherAge
1< 18
l:l yes 3 sz [

Echantillon : Apprentissage s MotherWeight
<108.5 35/ 10%

35% ]
EEISE T | (& ctherage

\==18

=]

1 198/ 57% %

o' SmokePregnant
AAna
(T T 3 1841 2%

]
H

4na
4 156 /45% [
ik MotherWeight
h 203%
Hypertension
a 38/ 100% %
Racine
22 20 18%
ik MatherAge
15 24! 7% ==
% MotherWeight kx| 75%
~ =100 23 4/1%
. MotherAge
2 149 43% 16 IREXETY >==
4 SmokePregnant b MotherWeight
yas 100 < X <200
‘|[33% [ &2 ]}_(7[34% [ eem |
17 a1
ik MotherWeight
W ==200

3.6.5 Confrontation des modéles dans I'onglet « Rapport »

Manipuler un arbre pour obtenir des résultats qui nous conviennent est tres facile comme
nous pouvons le constater. Encore faut-il que le résultat tienne la route. La seule maniére de

le savoir est d'en évaluer les performances sur I'échantillon test dans l'onglet « Rapport ».

Nous constatons ci-dessous que, par rapport a l'arbre construit initialement par la méthode
CHAID (Figure 1), le nouveau modele est plus complexe avec une régle supplémentaire (8
feuilles vs. 7). Il semble plus performant sur I'échantillon d’apprentissage avec une
sensibilité  équivalente («yes» est la modalité positive de la variable cible
« LowBirthWeight », nous avons 129/181 vs. 129/181) et une meilleure précision (129/184 vs.
129/188). En réalité, les deux modeles sont totalement équivalents dixit la matrice de
confusion  construite I’échantillon test. Moralité, lintroduction de Ila variable
« MotherWeight » au sommet n°2 et le découpage en 3 intervalles n'a pas été préjudiciable a
la qualité de prédiction. A la seule différence que, mais ca seul I'expert de la spécialité peut

nous le dire, I'arbre est peut étre plus en adéquation avec les connaissances du domaine.
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T—
Visualisation hique des données
Graping

(Mo~ T s oa—C

Galerie| | 7 Arbre de décision # — .

Graphiques Edition Affichage OQutils  Aide

-] Description de la méthode

Nom | Valeur
Algorithme CHAID
£ Pourcentage minimum pour segmenter 50
& ||Pourcentage minimum dans les feuilles 1.0
& ||Nombre maximum de niveausx 3
Seuil de spécialisation 10
Proba. critique pour la segmentation 0.01
Proba. critique pour la fusion 0.05
=l Caractéristiques de I'arbre
Nom Valeur
Nb noeuds 14
Nb feuilles 8
Profondeur max 3
Nb variables explicatives 5
Echantillon d'apprentissage 348
Echantillon test 100

=l Matrice de confusion (apprentissage)

Affichage des matrices de confusions Apprentissage [v] Test [ Apprentissage+Test

Afficher le modéle de référence @ Qui ' Non
Afficher les symboles ® Qui ' Non

=l Caractéristiques de I'arbre (modéle de référence)

Mom | Valeur
Mb noeuds 13
Nb feuilles 7
Profondeur max 3
Mb variables explicatives 5
Echantillon d'apprentissage 348
Echantillon test 100

= Matrice de confusion {apprentissage) (Modéle de référence)

Remarque : Par expérience, j'ai remarqué que la construction manuelle des arbres — avec le

choix des variables de segmentations « non-optimales » au sens du critere de qualité sur les

sommets — peut conduire a des modeéles apparemment bons en apprentissage, mais qui

s‘averent en réalité désastreux en déploiement. Il faut absolument étre tres prudent dans

cette démarche, et surveiller constamment le comportement sur I'échantillon test.

4 Conclusio

n

Les arbres de décision interactifs sont précieux dans le processus de fouille des données. Ils

permettent d'explorer finement les relations entre les variables dans les sous-populations.

Nous pouvons allier, avec une grande facilité d'utilisation, une analyse guidée a la fois par des

criteres numériques (mesures d'association, comparaison de moyennes et de proportions,

valeurs tests) et par I'expertise du domaine (priorisation des variables a qualité similaire, choix

des seuils et des regroupements). Curieusement, peu de supports de cours académiques leurs

sont consacrés.
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LowBitthWe.| Classéno | Classéyes | Total LowBirthWe..| Classéno | Classéyes | Total I

no 126 55 181 no 122 50 181

yes EY] 129 167 > yes 38 129 167 I

Total 164 184 348 Total 160 188 348

E Matrice de confusion (test) El Matrice de confusion (test) (Modéle de référence) I

LowBitthWe.| Classéno | Classéyes |  Total LowBirthWe..| Classéno | Classéyes | Total

no 34 9 43 ne 34 9 43

yes 10 47 57 e ; yes 10 47 57

Total 1 56 100 Total 4 56 100 ||
— —_—)
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