Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Montrer le processus de post-élagage lors de I'induction d'un arbre de décision a l'aide de la
méthode CART (Breiman et al., 1984 ; méthode C-RT dans TANAGRA).

Déterminer la bonne taille de I'arbre est une opération cruciale dans la construction d'un arbre de
décision a partir de données. Elle détermine en grande partie ses performances lors de son
déploiement dans la population®. Il y a deux extrémes a éviter : I'arbre sous dimensionné, trop
réduit, captant mal les informations utiles dans le fichier d’apprentissage ; I'arbre sur dimensionné,
de taille exagérée, captant les spécificités du fichier d’apprentissage, spécificités qui ne sont pas
transposables dans la population. Dans les deux cas, nous avons un modeéle de prédiction peu
performant.

Cette est souvent représentée par un graphique mettant en relation le nombre de feuille dans
I'arbre et le taux d’erreur: sur I'échantillon d’apprentissage, servant a construire l'arbre, en
décroissance permanente ; sur la population, inconnue, mais on suspecte qu’aprés un optimal,
I’erreur va se dégrader a mesure que le nombre de feuilles devient exagéré ; sur un échantillon test
enfin, échantillon a part n’ayant pas servi a construire le modeéle, il sert a rendre compte (estimer)
du phénomeéne de sur apprentissage (Figure 1).
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Figure 1 - Relation entre complexité du modele et taux d'erreur (Source :
http://fr.wikipedia.org/wiki/Arbre_de décision)

Déterminer la bonne taille de I'arbre consiste donc a sélectionner, parmi les innombrables solutions
que peuvent proposer I'induction, I'arbre le plus performant de la plus petite taille possible.

La performance est un critere clé puisqu’il s’agit avant tout d’'un probleme de prédiction, nous
voulons produire un modele efficace. La taille de I'arbre est un aspect tout aussi important car
I'interprétation des résultats est bien souvent a I'origine de I'utilisation d’un arbre de décision dans
un processus de fouille de données. Plus il sera réduit, plus facile sera la lecture du modele et
I’explicitation du phénomene de causalité qu’il traduit. De plus, un arbre de taille limitée utilise peu

1 Rakotomalala R., « Arbres de décision », Revue MODULAD, n°33, pages 163 a 187, 2005 ; accessible en ligne
http://www-rocaq.inria.fr/axis/modulad/archives/numero-33/tutorial-rakotomalala-33/rakotomalala-33-tutorial.pdf
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de variables, gage d'un déploiement facile lorsque nous voulons intégrer les régles de prédiction
dans les systemes d’information.

Dans leur ouvrage, Breiman et al. (1984)? sont certainement les premiers a avoir formuler
clairement les enjeux de la détermination de la taille « optimale » d'un arbre de décision. Avec la
méthode CART, ils ont popularisé une approche, la construction en deux temps d’'un arbre,
expansion - post-élagage, qui a été largement reprise par la suite par de nombreux auteurs,
notamment par Quinlan avec la fameuse méthode C4.5 (1993).

Schématiquement, la technique consiste a construire I'arbre en deux temps. D’abord, un arbre
comportant des feuilles pures au regard de la variable a prédire est construit, c’est la phase
d’expansion (growing phase en anglais). L'arbre est généralement de trés grande taille, avec trés
peu d’observations dans les feuilles. Puis, dans un deuxiéme temps, des séquences d’arbres de
taille de plus en plus réduites sont évaluées, c’est la phase d’'élagage (pruning phase en anglais).

On sélectionne alors I'arbre réduit qui se comporte le mieux en termes d’erreur de prédiction.

Avec la méthode CART, dans sa version la plus simple, I'échantillon de données est simplement
fractionné en deux portions pour assurer ces deux étapes. Un échantillon d’expansion (growing set)
sert a construire l'arbre le plus grand possible. Cet arbre présente souvent une qualité de
prédiction quasi-parfaite sur ces données. C'est tout a fait normal, les feuilles comportent trés peu
de contre-exemples. Puis, par le mécanisme du « colt complexité minimal » , de prime abord assez
mystérieux, CART définit des séquences d’'arbres de taille de plus en plus réduite. La principale idée
a retenir dans ce dispositif est qu’il nous permet de lisser I'exploration des hypothéses, ce qui
restreint d’autant les possibilités de trop coller aux données. Enfin, on injecte la seconde fraction
des données (échantillon d’élagage, échantillon de validation, pruning set en anglais) pour
sélectionner l'arbre le plus performant parmi les séquences d’arbres mis en avant a [|'étape
précédente.

Ce second échantillon n’ayant pas servi lors de la construction de I'arbre, il devrait mieux rendre
compte des performances dans la population. Néanmoins, pour éviter de transposer le
surajustement sur le fichier d’expansion en un surajustement sur I’échantillon d’élagage, CART
intégre un mécanisme de préférence a la simplicité en choisissant, non pas I'arbre le plus précis sur
I’échantillon d’'élagage, mais le plus petit arbre dont I’erreur n’excede pas 1 écart-type de I'erreur
optimale : c’est la fameuse regle de I'écart type (1-SE rule). De nombreuses études ont montré que
cette stratégie permet de simplifier I'arbre tout en conservant ses performances en prédiction dans
la population.

Dans ce didacticiel, nous mettons en ceuvre la méthode CART. Nous essayons surtout de détailler
les principaux repéres a surveiller pour la guider, par un paramétrage adéquat, vers la solution
souhaitable lors du processus de post-élagage.

2 Données

Nous utilisons le fichier ADULT CART DECISION TREES.XLS® en provenance du serveur UCI*. I
comporte 48842 exemples et 14 variables. Nous voulons prédire la variable « CLASS », un individu

a-t-il un revenu annuel supérieur ou inférieur a 50.000 $, a partir de ses caractéristiques
signalétiques (niveau d’'éducation, age, etc.). Nous avons subdivisé la base en 2 parties: un

2 Breiman L., Friedman J., Olshen R., Stone C., « Classification and Regression Trees », Chapman & Hall, 1984.

3 Accessible en ligne : http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/adult_cart_decision_trees.zip

4 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Adult
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échantillon d’apprentissage de 10000 observations réservé pour la construction du modéle ; un
échantillon test de 38842 individus pour en évaluer les performances. Une variable indicatrice
INDEX permet de spécifier I'appartenance d’un individu a I’'un ou I'autre des sous échantillons.

E3 Microsoft Excel - adult cart decision_trees.xls

@‘J Fichier ~ Edition  Affichage  Insertion Format Oukils Données Fepétre 7 Tanmagra  Sipina L - - 8 X
Neldan 2 T - [l 7 BitstreamVeraSans -8 - & 7 8§ E == 9 %o N EiE DAL
02 - F rore
| A& | B | € b | E E | G il | | K L M M (8] P Tl

1 lage workelas fnlwgt  educatiol educatio marital_s occupaticrelations race Sex capital_g capital_|c hours_pe native_ccsala index pre
A 41 State-goy 205153 Masters 14 Married-t Exec-maiHusband White Male | Q [v] 50 United-S'Imore !Iearning

3 50 Private = 208630 Masters 14 Divorced Sales Mot-in-fai White Female 0 a 50 United-5{more learning

4 24 Private 230248 Tth-8th 4 Separate Machine- Own-chili White Male 0 1] 40! United-Siless learning

5_ | 27 Without-g 35034 HS-grad 9 Mewer-m, Farming- Own-chili White Fernale | 1} a 40| United-Siless learning

5] 50 Private 248619 HS-grad 9 Married-t Craft-repHusband White Male | 0 o 40 United-Siless learning

% 34 Private = 242460 Bachelor 13 Married-t Exec-maiHusband White Male 7688 o 40| United-Simare learning

5] | 43 Self-emp 388725 Some-co 10 Married-t Farming-Hushand White Male 1] 0 &0 United-Stmaore learning

9_ 43 Private = 252519 Bachelor 13 Married-¢Handlers Husband Elack Male 0 o 40 Haiti more learning |

_1D: 42 Local-gon 261899 Masters 14 Married-t Prof-speiHusband White Male 0 a 50 United-Simore learning

11 55 Federal-t 113398 Some-co 10 MNewer-myAdm-cler Unmarrie White Male 1] o 40 United-Siless learning

12 29 Private 355569 Assoc-vo 11 Newer-m.Exec-maiUnmarric White Fernale 0 [¥] 50 United-Siless learning

1_3_ 46 Local-gon 99971 HS-grad 9 Married-t Protectiv Husband white Male 1] 0 56 United-Simore learning

14 | 26 Private 152240 Some-co 10 Newer-m, Machine- Own-chili White Male | 0 1] 40 United-Siless learning

15 42 Local-goy 29075 Assoc-ac 12 Married-( Prof-spe: Wife Amer-ind Female 0 1] 40 United-5iless learning

_15 36 Private 199217 HS-grad 9 Divorced Handlers Mot-in-fai White Male 0 o 40| Mexico less learning

1_?" 44 State-gon 26880 Doctorats 16 Divorced Prof-spe: Mot-in-fai White Fernale | 1] 1092 40 United-Siless learning |

1a | 61 Local-goy 202384 Bachelor 13 Married-t Prof-spe:Wife White  |Female | 0 0 30|United-51less learning

19' 21 Private 163870 Some-co 10 Mewer-m,Adm-cler Own-chili White Male 4} 4] 40| United-Siless learning

20 73 Self-ernp 228899 Tth-Bth 4 Mewver-m.Adm-cler Not-infaiWhite ~ Female 0 0 99 United-Siless learning

21 | 41 Private 70447 Some-co 10 Married-¢ Sales Husband Asian-Pa Male | [} [v] 60| United-5iless learning

| 24 Private  279472/Some-co 10 Married-c Machine- Wife White Fernale | 7298 0 48 United-Simore learning

23 27 Private 311446 Some-co 10 Newer-m,Adm-cler Not-in-fai White Fernale 1] o 60 Germanyless learning

24 39 Private 56269 Some-co 10 Mewer-m, Craft-rep Own-chili Black Male 0 a 40| United-Stless learning

25 48 Private 135525 /Assoc-ac 12 Divorced Adm-cler Mot-infaiwhite  |[Female | 0 0 40 United-51less learning |

2_5_ 29 Federal-c 360527 Masters 14 Married-t Prof-speiHusband White Male 0 [v] 40| United-Simore learning

2?_" 31 Private 373185 Some-co 10 Mewver-m Craft-rep Unmarrie White Male 1] 0 42 Mexico less learning

2_82 28 State-goy 175389 Assoc-ac 12 Newver-m:Adm-cler Own-chili Whits Fernale 0 [¥] 40 Mexico |less learning

2_9_ 53 Private = 132304 HS-grad 9 Divorced Machine- Mot-in-fai White Fernale | 0 a 40 Scotland less learning

a0 2§ Private 124685 Some-co 10 Married-t Exec-maiHusband Amer-ind Male 0 o 55 United-Siless learning i
=Ll AT Aviantbn | 236073 UC aead £ Pivimre o A cloe | loms s eeis hhits Ermanla n n AR b d Clann o i i
M4 Madult / |+] [ Wil
Dessin ~ k Formes automatiques = ™ & ] 0 & 4| 2?3 i By - ﬁ x: & i

Prék MM

Notre objectif est de produire, en nous appuyant sur la méthodologie CART, un arbre de décision a
la fois performant et peu complexe c.-a-d. comportant le moins de feuilles (régles) possible.

Bien entendu, pour que I’évaluation soit crédible, I’échantillon test ne doit étre utilisé qu’en dernier
ressort, pour comparer les performances des modeéles alternatifs proposés. En aucune maniere, il
ne doit étre mis a contribution pour guider I'exploration des solutions.

3 Arbre de décision — La méthode CART

3.1 Créer un diagramme et importer les données dans TANAGRA

Le plus simple pour créer un diagramme et importer les données dans TANAGRA est d’ouvrir le
fichier dans le tableur EXCEL. A I'aide de la macro complémentaire fournie avec le logiciel®, il est
possible d’envoyer les données directement du tableur vers TANAGRA. Pour ce faire, nous
sélectionnons la plage de données et activons le menu TANAGRA/EXECUTE TANAGRA. Une boite de
dialogue apparait, indiquant les coordonnées de la plage de cellules. Si la sélection est correcte,
nous pouvons valider en cliquant sur OK.

5> http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr_ Tanagra_Excel_AddIn.pdf
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icrosoft Excel - adult

@ Fichier  Edition  Affichage  Insertion Format Outls  Données  Fepdtre ¢
DeEa% & ¥ -« [l 7 BistreamVeraSans v 8 - B 20 om e S50 F - A~
P48843 - f test
T AT e e T 8T ETFTETHI] LN[ M [ N [ o [ P =
| 1 [age workelas fnlwgt  educationeducatiormarital_s occupaticrelations race sex ‘capital_g capital lc hours_pe native_ccsalary  index =
22 ] 41 State-goy 205153 Masters 14 Married-t Exec-maiHushand White Male ] i} 50 United-S1mare learning
| 3 | 50 Private 208630 Masters 14 Diverced Sales  Not-infaiWhite ~ Femals o ] 50 United-Stmore |earning
4 24 Private 230248 Tth-8th 4 Separate Machine- Own-chili White Male o 1] 40 United-Siless learning
5 ] 27 Without-g 35034 HS-grad 9 Newer-m, Farming- Own-chil White _Pefmale ] o 40 United-Siless learning
(=} 50 Private 248619 HS-grad 9 Married-t Craft-rep Husband Wi Male 4] o 40 United-Siless learning
7] 34 Private 242460 Bachelor ! | f Male 7688 o 40 United-Sinore  learning
E 43 Self-emp 388725 Soma-co Male 1] 50 United-Stmaore learning
EN 43 Private 252519 Bachelor — mearning
10| 42 Local-goy 261899 Masters 14 Execute Tanagn\ §| learning
11 55 Federal-c 113398 Some-co 10 == carning
BB 29 Private 355569 Assoc-vo 11 He: | earning
B 46 Local-goy . 99971 Hsigrad 5 Ma Dataset range (including the name of the attribukes - first row): 2arning
E 26 Private 152240 Some-co 10 e $a%1:4P445543 J learning
15| 42 Local-goy 29075 Assoc-ac 12 Mai learning
16 36 Private 199217 HS-grad 9 Div l2arning
7 44 State-goy 26880 Doctorat 16 Div OK Cancel ‘ | earning
15 | 61 Local-gey 202384 Bachelor 13 Ma learning
19 21 Private 163870 Some-co 10 Ne: earning
20| 73 Self-emp 228899 Tth-8th 4 Newer-m. Adm-cler Not-in-faiWhite  Femnale 0 0 99 United-Siless learning
| 2 | ‘41 Private 70447 Some-co 10 Married-tSales  Husband Asian-Pa Male o ] 60 United-Siless learning
22 24 Private 279472 Some-co 10 Married-t Machine-Wife White Female 7298 (4] 48 United-Simare learning
=3 27 Private 311446 Some-ca 10 Never-m, Adm-cler Not-infaiWwhite  Femals 0 o 60 Germanyless  |earning
24 39 Private 56269 Some-co 10 Newer-m. Craft-rep Own-chiliBlack Male (V] o 40 United-Siless learning
E 48 Private 135525 Assoc-ac 12 Divorced Adm-cler Not-in-fai White Female 0 1] 40 United-51less learning
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25 | 28 State-gor 175389 Assoc-ac 12 Newer-m, Adm-cler Own-chili White  Female 0 ] 40 Mexico  less learning
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TANAGRA est automatiquement démarré, nous disposons bien de 48842 observations avec 15
variables (incluant I'index définissant les échantillons apprentissage et test).

(tan49.txt)]

E File Diagram Component Window Help
FE fa
Ana{ysis |
Dataset [tand? txt)
Database : C:\DOCUME~1TWaisonLOCALS~ 1\ Tempitand?. txt
Download information
Datasource processing
Computation time 516 ms =
Allocated memary. 1644 kKB
Dataset description
16 attribute(s)
48842 example(s)y
Attribute Category Informations
age Continue 2
imeirleclacs Mizerate Avalies ¥
s Components.
| Data visualization | Statistics | Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning fheta-spy learning. Spv learning assessment Scoring Azzociation
E@Currelatinn scatterplot EScattErplnt with label
Export dataset (B view dataset
Scatterplot ]Z,_'-‘\;"w‘ew multiple scatterplot

3.2 Subdiviser les données

Nous introduisons le composant DISCRETE SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION) dans
I'apprentissage.
paramétrons (menu contextuel PARAMETERS) : INDEX joue le réle de variable de contrble, les

le diagramme pour

individus actifs correspondent a

désigner

les observations dédiées a

la valeur LEARNING.

Nous

le
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" TANAGRA 1.4.22 - [Dataset (tan49.txt)]

E File Diagram Component ‘window Help - | %
DwE
i - Analysis Il .
e s L
e Database : C:\DOCUME~1\WhaisoriLOCALS-1\Tempitand®. txt
~ Attribute-value examples selection
Execute -~
| vew N rarmeen |
Atribute ;| indesc v|g
Yalue :
ok [ caneel ][ Hep ]
Attribute Category Informations
age Continue
. wrrkeolacs Micovata A waliac b
| \ ‘Compaonhents
Data wisualization | Statistics | Monparametric statistics | | Instance selection | Feature construction
Feature selection Regressian Factorial analysis | PLS Clustering
Spv learning | eta-spy learning | Spv learning assessment | Scoring | Association

;ffCDntinuDus select examples, ;{: Rule-based selection
gf[ﬁscrete select examples fSamph'ng
KRa:n\rer examples f Stratified sampling.

Apres validation (bouton OK), le menu contextuel VIEW permet d’afficher le résultat de la sélection,
10000 individus sont sélectionnés pour I'induction de I'arbre.

" TAMAGRA 1.4.22 - [Discrete select examples 1]

File Diagram Component ‘Window Help |

~E s

- Attribute selection ! index
‘ Parameters.., Walue selection ; learning,

Execute

T |

10000 selected examples from 48842

Computation time : 16 ms,
Created at 27/02 /2008 05:45:50

R n

| ‘Compaonhents
Data wisualization | Statistics Monparametric statistics | | Instance selsction Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis | PLS Clustering
Spy learning | iheta-spy learning | Spv learning assessment | Scoring | Association

)anntinunus select examples ,{ Rule-based selection
/}‘t[}iscrete select examples }Samph‘ng
KRECOVEF examples ,‘9’ Stratified sampling

3.3 Variable dépendante et variables prédictives

Pour décrire le probléme de prédiction a résoudre, nous introduisons le composant DEFINE STATUS
dans le diagramme. Le plus simple est d’actionner le raccourci dans la barre d’outils. Nous placons
en TARGET le variable CLASS, en INPUT les autres variables, allant de AGE a NATIVE COUNTRY. Bien
évidemment, il n'y a pas lieu de sélectionner INDEX ici.
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" TANAGRA 1.4.22 - [Discrete select examples 1]
I File Diagram Component ‘Window Help

= o

= - = Parameters - B
T B OREES—~

Attributes i

Terget. Wlinput | llustrative | |

-
Define attribute statuses

> C education_num L] salary
\ D rmarital_status
. D oceupation
N @ -
\L\g Diggrete zel D relationship
bV Define status 1 D race
D sex
-
‘ C capital_gain J
\ C hours_per_week
D native_count
1 h)
D index =
1 &
1 =N | Cloar selacion
|
l Define attribute statuses
1 Parameters |
Attribut o —
\ rhtes Targst | Input Ufliustrative |
\ warkelass ~
\ fhwgt
i education
o N education_num
Data visualization Statistics ma”‘a‘f""“s struction
occupation
: . - i :
Feature zelection Regreszion J relationship ring.
race
Spv learning Mhetz-spy learning sex tion
oh capital_gain
F : ! ital_I
# Continuous select examples & Rule-based selection D salary Eap‘a*“s "
! : D i a aurs_per_wee L
& Discrete select examples # Sampling in ] native_sounty v
'\Recover examples ;?AStrahﬁed sampling B | B ‘ s Clear solocion

3.4 Apprentissage avec la méthode C-RT

Le composant C-RT correspond a la méthode CART telle qu’elle est décrite dans I'ouvrage de
référence (Breiman et al., 1984). Dans la phase d’expansion, I'indice de Gini est utilisé pour choisir

les variables de segmentation. Dans la phase d’élagage, I'implémentation repose sur I'algorithme
décrit dans le chapitre 10 de I'ouvrage.

Nous introduisons le composant C-RT (onglet SPV LEARNING) dans le diagramme. Nous activons le

menu VIEW pour obtenir les résultats. Selon la puissance de la machine, le résultat sera plus ou
moins long a venir (0.5 secondes sur ma machine).

' TANAGRA 1.4.22 - [Discrete select examples 1]

EF\Ie Diagram Component  Window  Help o |
Cwd %

Analysis |

=] Dataset (tand9. txt]
= DEgretelalEcEtamniest Attribute selection : index
Walue selection : learning

Parameters...
Supervised parameters. ..

zcted examples from 48842

cute

rion time : 16 ms.
Cregtedat 27 /022008 05:45:50

i Componerts
Data visualization Statistics Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spy learning | Meta-zpw learning Spw learning assessment | Scoring | Aszociation

=Binary logistic regression & C-RT B v Log-Reg TRIRLS [a Naive bayes
:’;“ECJ.E Q{C—SVC I:_'-‘K—NN Bﬁ'Mum‘tayar perceptron ‘I:JPrntntype—NN
EE;C-PLS EEDecision List E";Linear’ discriminant anabysis '_'T-xﬁll\uttinomiat Logistic Regressian 33' Radial basis fun
z 1 )
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Détaillons les différentes sections du rapport fourni par TANAGRA.

3.4.1 Matrice de confusion

Classifier performances

Error rate 0.1450
Values prediction Confusion matrix
¥alue Recall 1-Precision more less Sum
more 0.5474 0,2431 more 1298 1073 2371
less 0.9453 01295 | less 417 Fi12 Taz9
Suim 1715 5285 10000

La matrice de confusion confronte les vraies valeurs et les valeurs prédites de SALARY sur les
10000 observations ayant participé a I'apprentissage (growing + pruning). Elle est accompagnée
du taux d’erreur qui est de 0.1490 dans notre exemple. Etant calculé sur les données ayant servi a
construire I'arbre, cet indicateur est souvent optimiste. Néanmoins, I'importance de |'écart dépend
en partie de I'aptitude de la technique a coller exagérément aux données.

3.4.2 Partition des données

Data partition

Growing set &700
FPruning set S300

TANAGRA nous indique que parmi les 10000 observations dédiées a I'apprentissage, il a réservé
6700 observations pour I'expansion de l'arbre (growing set), 3300 pour le post élagage (pruning
set). La partition a été effectuée de maniére aléatoire.

3.4.3 Séquence d’arbres

Trees sequence (# 32)

H" # Leaves Err {growing set) Err {pruning set)

32 1 0.2363 0.2388
8 & 0. 1466 0.1539
20 39 0.1193 0. 1479

1 206 0.0904 0.1700

Nous détaillerons ce tableau plus loin. A ce stade, on se contentera de constater que I'arbre le plus
grand lors de la phase d’expansion comporte 205 feuilles, le taux d’erreur sur le growing set est de
0.0904, sur le pruning set 0.1700. L'arbre optimal sur le pruning set comporte 39 feuilles, avec un
taux d’erreur 0.1479 (pruning set).

En appliquant la régle de I'écart type (1-SE RULE), I’arbre retenu par CART comporte 6 feuilles
avec un taux d’erreur de 0.1539 sur le pruning set (a comparer avec les 205 feuilles
obtenues initialement !). Nous détaillerons plus loin la procédure de calcul utilisée par CART.

Enfin I'arbre trivial composé de la seule racine présente un taux d’erreur de 0.2388.

28 février 2008 Page 7 sur 16



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

3.4.4

Description de I’arbre

Tree description

Mumber of nodes 11

Mumber of leaves &
Decision tree
# relationship in Husband

# education in

i)

& education in [Masters,Bachelors,Doctarate Prof-school] then salary = more (73,15 % of 209 examples)

[Fth-8th,H5-grad,Some-colege Azsoc-voc,4ss0c-acdm, 1 1th, 10th,Preschoal, 12th, 1st-4th,9th, kth-6th]
# capital_gain =< B0O95, 5000
& capital_loss < 1794.0000 then salary = less (72,96 % of 1953 examples)
& capital_lozs == 1794.0000 then salary = more (71,79 % of 78 examples)
# capital_gain == B095,5000 then zalary = more (96,42 % of 112 examples)
® relationship in Mot-in-family ,Cwn-child,Unmar ried,Othe r-relative]
# capital_gain < 7073, 8000 then salary = less (34,87 % of 3408 examples)
& capital_gain == 7073.5000 then salary = more (93,22 % of B9 examples)

La derniere section décrit I'arbre de décision produit lors de I'induction. On se bornera a noter que
les attributs RELATIONSHIP, EDUCATION, CAPITAL GAIN et CAPITAL_LOSS semblent les plus

déterminants.

3.5 Evaluation sur I’échantillon test

Les ensembles growing et pruning participent, chacun a leur maniére, a I'élaboration du modéle de
prédiction. A ce titre, ils fournissent une estimation optimiste des performances puisque |'arbre est
optimisé pour ces données. Pour obtenir une évaluation réellement non biaisée, il faut utiliser un

ensemble test qui n'a jamais participé, de pres ou de loin, a I'apprentissage. C'est a ce stade que
nous mettons a contribution les individus « Index = test ».

Dans un premier temps, nous introduisons de nouveau le composant DEFINE STATUS dans le
diagramme. Nous devons indiquer a TANAGRA la variable a prédire observée SALARY (TARGET) et
la variable PRED_SPVINSTANCE_1 produite automatiquement par le composant C-RT (INPUT). Cette
nouvelle colonne dans nos données comporte les valeurs prédites par |I'arbre de décision, tant sur
les données sélectionnées que sur les données non sélectionnées.

“ TANAGRA 1.4.22 - [Supervised Learning 1
# File Diagram Component Window Help

= J -
AnalsifS =
=2 Dataset (tandd.tX) ~

& & Diserete select examples 1
= % Define status 1
& [F] Supervised Learning 1 (C-RT)
4 Define status 2

Data wisualization Statistics

Rezression Factorial anabysis

Spv learning assessment Scoring

£ CRT
Tz c-svc
. Decision List

|acas
[FEc-pLs

ES

(CRT)]

Define attribute statuses

Parameters

Atibutes Target | input | lustrative
D | D mortal_staus ~

D osccupation

D relationship

D race

D sex

C capital_gain

C capital_loss

C hours_per_week

D native_counts

|0 EE—
D index

D pred_Spvinstance_1

Rial &l

calany

=

Clear selection

[ ok [ cancel J[ Help

J

conl
crel

Honparametri
PLS

Associa

<3
2

TSI SESTTEOTE Do T ST P OT- S o0l T STy = Wors 17T

Define attribute statuses
Parameters

Atributes : TS Input | ustrative
D marital_status i
D oceupatian
D relstionship
D race
D sex
C capital_gain
C capitsl_loss
C hours_per_week
D native_country
D salary
D index

1D

NN T

pred_Spvinstance_1

Clear selection

[ ok ][ cancet [ Heln

T309 examples)

9th,sth-6th]

tion

ning.

netion

£, Rnd
L svmi|
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Dans un deuxieme temps, nous introduisons le composant TEST (onglet SPV LEARNING
ASSESSMENT) dans le diagramme. Elle est paramétrée par défaut pour construire la matrice de
confusion, et calculer le taux d‘erreur, sur les données non sélectionnées.

[t TANAGRA 1.4.22 - [Test 1]

f File Disgram Component ‘Window Help IL
wE
—_— _—
S L mametes ]
= £ Discrete sslsst sxamples 1 Evaluation set : unselected examples
= %l Define status 1
- pibad i 50 ——
= % Define status 2 o :
I = ”
/I\ Parametets, .. Error rate | 0.A50% Y
1 | Values prediction Confusion matrix
B Execute
.5 Cmore | less  Sum
’ -
) more 05437 0.2413 wore| 5065 251 9316
i less  [0.945 0.1322 1611 27915 39636
i
1 GETE 32166 384z
1
1
I Computation time : 0 ms.
Il Created at 27/02 /2005 0g:41:40
I —
. . S— S . Companents . B B -
Data wisualization ‘\ Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection \\ Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning \\ Meta-zpy learning Spv learning assessment Scoring hszociation
iE?EBias-\rar‘iance decompositior I?iLea\te-One-Out
|
iE?EBootstrap q?uTast
| B 5
:E?ECross-vahdatmn H?HTr’aln-test

Nous activons le menu VIEW. Nous obtenons un taux d’erreur de 0.1509 calculé sur les 38842
individus que nous avons mis de c6té initialement.

Ce n’est qu’une estimation bien slr. Mais étant calculé sur un effectif aussi élevé, nous pouvons
penser qu'il est relativement fiable : I'intervalle de confiance a 95% est [0.1473 ; 0.1545].

4 Quelques variantes autour du post-élagage
4.1 La 0-SE RULE

Une question revient trés souvent chez les utilisateurs : pourquoi ne pas choisir directement I'arbre
qui minimise I'erreur sur le pruning set ? Cette partie des données n’'a pas servi a I’'expansion de
I’arbre, nous serons ainsi assurés de choisir un arbre « optimal ».

Il y a plusieurs réponses possibles. La premiere repose sur le bon sens: pourquoi reporter sur
I’échantillon pruning ce que nous voulions justement éviter sur I’échantillon growing ? A savoir
éviter de trop optimiser sur un échantillon au risque d’ingérer indiment les spécificités des

données ?

La seconde réponse repose sur I'étude de la courbe opposant le nombre de feuilles de I'arbre (sa
complexité) et le taux d’erreur sur le pruning set. Voyons comment obtenir cette courbe avec

TANAGRA.
4.1.1 Courbe d’erreur en fonction de la complexité de I’arbre

Pour obtenir le détail de la courbe d’erreur, nous activons le menu contextuel SUPERVISED
PARAMETERS du composant SUPERVISED LEARNING 1 (C-RT) dans le diagramme. Nous
sélectionnons I'option SHOW ALL TREE SEQUENCE.
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i TANAGRA 1.4.22 - [Test 1]

E File Diagram Component ‘window Help =5 %
f Ana\ysis C-RT parameters
= Dataset (tandd.txt] Faramoters
=~ & Discrete select examples 1 Evalnaticnisat: rsele
= £§ Define status 1 = Min size of node to split: |10 E]
Pruning setsize (%) : |33
= 5 Define status 2 Farameters... “SERWe: T
H:H Test 1 parameters. .. -:»
— ) ate Randarm number generator
View dictior C Random
Voo pecal ipes| e
more 0.5437 o.
o B [“] Show sll tree sequence (even it > 15) g
55 00, i
ok [ cancel [ Heln |
Computation time : 0 ms.
Created at 2770272008 0&:41:40
. . S Companents B . -
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hssociation
ig?ﬂBias-\fariance decomposition l?ﬁLeave-One-Out
|
Bl Bootstrap o Test
EE?ECross-vaHdatw‘on H?HTrain-test

Nous actionnons le menu VIEW, le tableau retracant les erreurs est détaillé maintenant. Nous
remarquons plusieurs choses : le nombre de feuilles des arbres qui ont été testés n’est pas régulier,

N

le mécanisme de co(t complexité permet de réduire considérablement les solutions a évaluer ;
I’erreur sur I'échantillon growing diminue constamment a mesure que le nombre de feuilles
augmente ; I'erreur sur le pruning set diminue rapidement d’abord, semble stagner sur un palier,
puis se dégrade lorsque le nombre de feuilles devient exagéré. Nous reproduisons le tableau

(Tableau 1) et le graphique correspondant (Figure 2).

Nous constatons que les solutions allant d’un arbre avec 7 feuilles a un arbre avec 43 feuilles sont
similaires en termes de taux d’erreur sur I’échantillon pruning. L'arbre « optimal » comporte 39
feuilles, il propose un taux d’erreur de 0.1479. Mais nous comprenons aisément que nous avons
tout intérét a choisir un arbre proche du « coude » dans la courbe d’erreur (Figure 2). Nous
conservons un bon niveau de performances avec un arbre réduit.
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N° # Leaves Err (growing| Err (pruning
set) set)

32 1 0.2363 0.2388
31 3 0.1748 0.1806
30 4 0.1593 0.1664
29 5 0.1516 0.1567
28 6 0.1466 0.1539
27 7 0.1446 0.1497
26 11 0.1391 0.1488
25 16 0.1340 0.1488
24 21 0.1293 0.1485
23 22 0.1284 0.1488
22 28 0.1248 0.1485
21 33 0.1221 0.1494
20 39 0.1193 0.1479
19 43 0.1176 0.1479
18 46 0.1164 0.1506
17 51 0.1148 0.1521
16 73 0.1082 0.1552
15 80 0.1064 0.1558
14 83 0.1057 0.1555
13 91 0.1039 0.1552
12 94 0.1033 0.1552
11 107 0.1009 0.1567
10 116 0.0994 0.1570
9 139 0.0960 0.1606
8 154 0.0942 0.1642
7| 158 0.0937 0.1642
6 168 0.0927 0.1648
5 174 0.0921 0.1670
4 188 0.0910 0.1679
3 194 0.0907 0.1691
2 199 0.0906 0.1700
1 205 0.0904 0.1700

Tableau 1 - Complexité de I'arbre et taux d’erreur growing / pruning

Error rate according to the tree complexity

—e— Err. Growing set

—e— Err. Pruning set

0 20 40

80 100

120 140

# leaves

160 180 200

Figure 2 - Evolution du taux d'erreur en fonction de la complexité de I'arbre
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4.1.2 Fonctionnement de la régle de I’écart type : 1-SE RULE

Comment a procédé CART pour choisir I'arbre a 6 feuilles ?

L'idée des auteurs de la méthode est tout simplement de sélectionner, dans les séquences de
solutions proposées, le plus petit arbre dont les performances ne s’écartent pas significativement
de I'arbre optimal sur le pruning set. lls calculent pour cela une erreur seuil qui s’apparente a la
borne haute de l'intervalle de confiance de I'erreur.

L’erreur « optimale » de I'arbre comportant 39 feuilles est £ =0.1479, son écart-type estimé

=0.00617977

o= \/£X(1—£) _ \/0.1479x(1—0.1479)
n 3300

La borne haute définie par la régle de I’écart type (1-SE RULE ; 6 = 1) est

E..  =E+Ox0o=+1x0=0.1541

seuil
Nous cherchons dans notre tableau le plus petit arbre dont I’erreur sur le pruning set est en
dessous de ce seuil. Il s’agit de I'arbre comportant 6 feuilles, avec un taux d’erreur de 0.1539.
C'est le mécanisme que CART met en place pour sélectionner I'arbre final, il illustre a merveille le
principe de parcimonie.

4.1.3 Performances de I’arbre 0-SE RULE (0 = 0)

Néanmoins, nous voulons évaluer les performances de I'arbre optimal comportant 39 feuilles. Nous
paramétrons de nouveau le composant SUPERVISED LEARNING 1 (C-RT) en imposant la valeur 0-SE
RULE.

. TANAGRA 1.4.22 - [Supervised Learning 1 (C-RT)]

E File Diagram Component ‘window Help =5 %
EH
Analysis. N # Leaves EFr (2igm i All
f — C-RT parameters. |
= Dataset (tandd.txt] 37 1
(= & Discrete select sxamples 1 a1 3 Parameters
g A
= £k Define status 1 0 7
2 H " Min size of node to split: |10 [
=-%% Define status 2 Parameters. .. Pruning setsize (%) |33
§§ Test 1 T™ > %SE Rule:  |o
Execute
3 Random number generatar
Wigw
O Randam
25 18
® Standard
24 el
ES 22 Show all tree sequence {even if > 15)
22 i}
21 33
o - ok [ cancel |[ Help
19 a7 n.A174 n.1479 ]|
< >
: : : Components : :
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hssociation

EEEEBias-Var‘iance decomposition I?ELeave-One-Out
;E?EBootstrap o Test
;E?ECross-vaHdatw‘on BofTrain-test

Nous relancons l'arbre en clinquant sur le menu VIEW, I'arbre choisit cette fois-ci comporte 39
feuilles. Le taux d’erreur sur le growing set est de 0.1193, sur le pruning set de 0.147...
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Trees sequence (# 32)

H® # Leaves Err {growing set) Err {pruning set)

32 1 0.2363 0.23585
1 3 01748 0.1806
30 4 0.1533 0. 1664
29 b 0.1514 0.1567
8 & 0. 1486 0.1539
7 7 0.144é 0.1497
i} 11 01331 0. 14585
5 16 0.1340 0. 1458
24 21 01253 0.14585
23 iz 0.1254 0. 1458
s 28 0.1245 0.14585
Fal 33 0.1221 0.14%4
Z0 39 0.1193 01479

...et sur I'’ensemble de I’échantillon d'apprentissage (growing + pruning) de 0.1287.

Classifier performances

Values prediction Confusion matrix

more 0.6326 0.2171  more 1500 871
less 0.5455 0.1077 | less| 416 7213

sum 1914 8084

2371
FE29
10000

Voyons maintenant ce qu'il en est sur I'’échantillon test, nous activons pour cela le menu VIEW du

composant TEST 1 au bout du diagramme de traitement.

" TAMAGRA 1.4.22 - [Test 1]

[El=]t3

le Diagram Component  Window  Help

— | B

Ow B3 &

Bnalysis. Il
= Dataset [tandd.txt]
=+ & Discrete select examples 1
= %4 Define status 1

Ewaluation set | unselected examples

=-[#] Supervsed Learning 1 {C-RT)
= £ Define status 2

M
| Parameters...

| Execute

more 0.6020

_thes pedﬂnn— Confusion matrix

-
02547 - BA08

708 9346,

tess Oasy | o.fea [less] a1 aveis 29536
7619 41333 gAEd2
Computation time : 0 ms.
Created at 27 /0242008 06;56:30
il
Caomponents
Data visualization ‘ Statistics | Monparametrc statistics | Instance selection | Festure construction ‘
Feature selection ‘ Resgression | Factorial analysis | PLS | Clustering ‘
Spw learning ‘ feta-spy learning i Spv learning assessment | Scoring | Association ‘

g?lBias-van'anca decomposition I?ELEaVE-One-Out
E?ﬂBootstran i?iTest
Brfcross-validstion BefTrsin-test
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Le taux d’erreur en test est 0.1447, avec un intervalle de confiance a 95% égal a [0.1412 ; 0.1482].
Il n'est pas significativement différent de I'erreur de I'arbre a 6 feuilles produit par la 1-SE RULE
(Paragraphe 3.5, page 8).

4.2 Exploiter la courbe d’erreur du post élagage

La regle de I'écart type (1-SE RULE) vise a produire un arbre plus simple tout en conservant un bon
niveau de performances. Intuitivement, nous comprenons qu’elle cherche a se rapprocher du
« coude » dans le graphique de I'erreur (Figure 2), I’endroit ol nous avons épuisé I'information utile
et commengons a ingérer les spécificités du fichier de données dans I'arbre. Nous constatons
également gu’elle est assez finalement approximative, dépendante du parameétre de pénalisation 6.
Dans cette section, nous allons essayer d’utiliser les outils a notre disposition (le Tableau 1 et la
Figure 2), pour définir I'arbre correspondant a la solution souhaitée.

4.2.1 Déterminer le paramétre 0

A la lumiére de la Figure 2, nous souhaitons produire I'arbre a 7 feuilles. En effet, c’est le modéle le
plus simple situé sur le palier des meilleures solutions (arbre a 7 feuilles jusqu’a l'arbre a 43
feuilles, Tableau 1). Le taux d’erreur sur le pruning set est de 0.1497. Pour déterminer la valeur du
parametre 6 permettant de produire cet arbre, il faut définir I'’erreur seuil de maniére a ce qu’elle
soit située entre 0.1497 (arbre a 7 feuilles) et 0.1539 (arbre a 6 feuilles). En tatonnant un peu, nous

obtenons, entre autres, 8 = 0.7, avec un erreur seuil £_,, =0.1479+0.7x0.006 =0.1522.

seuil

Nous modifions le parametre du composant SUPERVISED LEARNING 1 (C-RT), nous introduisons la
valeur O = 0.7 (Attention au point décimal selon la version de votre systéme d’exploitation).

17 TANAGRA 1.4.22 - [Test 1]

E File Diagram Component Window Help o (1]
= o
E i C-RT parameters
Analpsis
T P 1
=] Dataset (tand? txt) aramelers
- ¢" Discrete select examples 1 Evaluaticnicet: nrisalact Wi size ofrade taaite 10 %
= £ Define status 1 i
=t L] e— Pruning setsize (%); 33 4 =
= £ Define status 2 Eafamatars::: — wem ==y SERUlE: 07 g
- Supervised parameters. ., |. -1
Jof Test 1 SRR ! . . .
i andom nurmber generator
Execute rate ?
: O Random
Wi ediction|
T — o @ Btandsrd
sioee) Sty &4 7] Show il tres ssqusncs (svan it > 15)
less [.93R3 a,
ok [ cancel J[ Heln
Computation time : 0 ms,
Created at 27 /0272008 06; 5a; 36
Caompaonents
[ata wisualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analvsis PLS Clustering
Spv learning Nieta-spy learning Spw learning assessment Scorng hzsociation
‘E?EBias-\tar'iance decomposition !?ELea\te-One-Out
BrfBoatstrap BolTest
‘E?ECross-\taHdation H?HTrain-test

L'arbre retenu comporte bien 7 feuilles.
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Tree description

Mumber of nodes 15

Mumber of leaves 7

Decision tree

& relationzship in [Husband,Wife]
# education in [Masters,Bachelors,Doctorate,Prof-school] then salary = more (73,15 % of 209 examples)
» education in
[Fth-8th,H:-grad,5ome-college,Azsoc-voc Assoc-acdm, 11th, 10th,Preschool, 12th, 1st-4th,9th, 5th-&th]
® capital_gain < 5095, 5000
» capital_lozs = 1794.0000 then salary = less (72,94 % of 1955 examples)
® capital_loss == 1794,0000
& capital_loss < 198%9,5000 then zalary = more (91,23 % of 57 examples)
& capital_loss == 1989.5000 then zalary = less (50,95 % of 21 examples)
® capital_gain == 095, 65000 then salary = more (96,43 % of 112 examples)
& relationzhip in Mot-in-family,Own-child,Unmar ried ,Other-relative]
# capital_gain < 7073,5000 then zalary = less (94,87 % of 3608 examples)
» capital_gain == 7073,8000 then salary = more (93,22 % of 59 examples)

Remarqgue 1 : Dans les logiciels oU nous pouvons intervenir manuellement dans la construction de
I'arbre, il n'est pas nécessaire de re-définir le paramétrage de la méthode, il suffit d’élaguer ou
segmenter interactivement les sommets qui nous intéressent. Cette fonctionnalité est assez rare
dans les logiciels libres®, elle est en revanche incontournable dans les outils commerciaux (SPAD,
SAS-EM, SPSS-ANSWERTREE, etc.).

Remargue 2 : Dans certains logiciels, il est possible de jouer sur d’autres parametres pour étudier
les solutions alternatives (voir le « paramétre de complexité » par exemple). Mais au final, il s'agit
toujours de constituer des séquences d’arbres, puis d’essayer de détecter le modele pour lequel
une segmentation supplémentaire apporte une amélioration marginale.

4.2.2 Performances de la solution 8 = 0.7 (Arbre a 7 feuilles)

Il nous reste maintenant a évaluer les performances de I'arbre a 7 feuilles. Nous activons le menu
VIEW du composant TEST 1, nous obtenons un taux d’erreur de 0.1489, avec un intervalle de
confiance a 95% égal a [0.1454 ; 0.1524]. Le tableau récapitulatif suivant retrace I'’ensemble des
opérations.

Theta-SE RULE #lLeaves Err. Test 95% Conf.Interval
1 6 0.1509 0.1473; 0.1545
0.7 7 0.1489 0.1454 ; 0.1524
0 39 0.1447 0.1412;0.1482

Manifestement, I'arbre a 6 feuilles suffit largement pour assurer un niveau de performances
satisfaisant.

5 Conclusion

Parmi les innombrables variantes des techniques d'apprentissage des arbres de décision, CART est
probablement celle qui détecte le mieux la bonne profondeur de I'arbre. Elle produit de ce fait, bien
souvent, des modeéles performants.

6 SIPINA et ORANGE sont parmi les rares logiciels libres a proposer des procédures simples. Voir a ce sujet le
didacticiel http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra_Interactive_Tree_Builder.pdf
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En analysant la procédure de post-élagage, nous constatons qu’il est possible de simplifier encore
I'arbre « optimal » détecté sur I’échantillon d’élagage (pruning set). La regle de I'écart type 1-SE
RULE est la procédure standard de CART. Nous pouvons la paramétrer efficacement en exploitant
au mieux les informations fournies par la courbe de I'erreur (Figure 2). L'objectif est de produire un
arbre efficace avec une complexité réduite, mettant en jeu peu de variables, plus facile a manipuler
et a interpréter.

CART est trés populaire en France. La grande majorité des ouvrages en langue francaise la mettent
systématiguement en avant dés qu'il s’agit de décrire une technique d’induction d’arbres de
décision, au détriment des deux autres grandes références que sont CHAID (Kass, 1980) et C4.5
(Quinlan, 1993). Au dela des clivages culturels, il semble que CART s’impose naturellement dans les
études plus ou moins automatisées ou I'on cherche avant tout a produire un arbre performant. Il
faut par ailleurs que I'on dispose de suffisamment d’observations, la partition growing/pruning
participant a la fragmentation des données’.

En revanche, lorsque nous travaillons sur de trés grands ensembles de données, CART, comme
toute les méthodes s’appuyant sur le post-élagage, s’avere trés gourmande en temps de calcul. En
effet, I'arbre maximal élaboré lors de la phase d’expansion peut comporter un nombre
invraisemblable de feuilles. Inutilement d’ailleurs puisque la trés grande majorité des branches
seront élaguées par la suite. Ce travers est exacerbé lorsque la base est composée en grande
partie de descripteurs continus. Dans ce cas, surtout lors de la phase exploratoire d’appréhension
des données ou nous essayons avant tout de déceler assez rapidement les relations entre les
variables, nous préférerons la méthode CHAID basée sur un mécanisme de pré-élagage: la
technique essaie de définir une regle d’'arrét judicieuse durant I’expansion de I'arbre.

7 CART intégre certes une procédure de validation croisée adaptée aux petits effectifs pour la sélection de la
taille adéquate de I'arbre. Mais elle est compliquée, difficile a faire passer auprés des non initiés.
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