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Principes de la régression

Prédiction d'une variable continue a partir d'une
série de variables de type quelconque

Y =f(X,....X,)

N Variable prédictives, enxogenes, descripteurs

Variable a prédire, endogene -
P g Continues et/ou discretes

Forcément continue

A définir :

(1) La forme de la fonction f

(2) L'estimation de ses parametres a partir de I'échantillon d'apprentissage
(3) Le critere d'évaluation de la qualité de I'estimation

Solution : ARBRE DE REGRESSION

(1) Unarbre logique

— (2) Segmentation de maniére a obtenir des groupes « purs » sur Y
(3) Critere des moindres carrés
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Arbres de regression

Structure génerale et élements cles

Positionnement du groupe

Taille relative du groupe

FUEL
={di esel }

moyenne :{30. 40 )
— ec-type : 6.99
9% |

Homogénéité du groupe

Comment choisir la
Variable de segmentation ?

FUEL
={gas}

nmoyenne :@ 25.85
L1 ec-type : 5.93

91% I

CURBVEI GHT

Comment définir la « bonne »
taille de I'arbre ?I

<=2399. 50

noyenne : 38. 00
ec-type : 3.37
4% |

\

CURBVEI GHT
> 2399. 50

noyenne : 25. 33
ec-type : 3.13
5% |I

HORSEPONER
<=79. 00

—~—

noyenne : 31.94
ec-type : 4.32

32%

I_I:ICBSEBME?
> 79, 00

noyenne : 22.59
ec-type : 3.67

59% I

Comment choisir la

borne de discrétisation ?
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Arbres de regression
Critere pour la segmentation — L ‘équation dANOVA

ENG NETYPE

={ dohc} \
moyenne : 20.50
u gfj/;‘ipe + 350 Choisir la segmentation de maniere a ce que
— (1) Les moyennes soient le plus disparates
—{1 . ohcf , ohc} possibles entre les groupes
moyenne : 26. 27 moyenne : 27. 33 >
ec-type : 6.17 ec-type : 5.76 N , .
1oo%yp_ 88% yIO_ ou (de maniere equuvalen‘re)
ENGI NETYPE
={ohcv, rotor} (2) Les valeurs soient le plus proches
moyenne : 17.42 .
| | ecctype : 1.04 possibles dans les groupes
7% |1 j

équa‘rion d'analyse de variance : TSS = BSS + WSS

2 L 2

iZil(Yi_V) :Z nI(VI_V) +ZL: i (YH _Vl)z

=1 =1 i=1

- J - ) — _/
Y Y YT

nx V.Totale hxV.Inter-classes n x V. Intra-classes

——

}

Choix de la variable de segmentation

X = argmjaxBSS(X j)
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Arbres de regression

Traitement des variables continues

60
50 (.
*
L 4
HORSEPONR 10 ]
<:79.00 p— < ’.. ”
noyenne : 32. 53 <4 © 4 )
*
— ec-type : 4.59 = 30 - R T | o
36% Il § ~ . ‘0 ”‘:;’&0 'S
noyenne : 26. 27 4 ,‘8 o }
ec-type : 6.17 | HRSEPOR 201 w, sge , o3 s
100/ | | > 7900 T e ]
noyenne : 22. 75 10 | ‘\
L{ ec-type : 3.66
e49 [N A\
& O T T T ‘ T T T T T T
40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Horsepower
— —

Trouver le point de coupure (discrétisation) _ Ry = o\
sur X tel que BSS est maximum BSS(X) =n, X (Y1 Y) N, x (Y2 Y)

XN _
Ou, de maniére équivalente BSS(X) = SLEALLJ¥ (y1 - 2)2
n +n,
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Arbres de regression

Regles darrét — Pre-pruning

Criteres empiriques pour contréler la taille de I'arbre
- Effectif minimum pour segmenter
CONSTRUCTIONM DE L"ARBRE - PARAMETRES ) Nombr‘e de‘ niveaux de larlbr‘e

Choix de la méthode
[ ok o nr | _retere | /

r Paramétres de fonctionnament

Type danalyse ® Automatique O Automatique et validation croisée
O Interactive Mambre de divisions I:”EI
Echantillon test et seuils Echantillon test par tirage aléataire [en] D@
Effectif minimum pour divizer un segment @
Mambre de niveaus de l'arbre @

Paramétres spécifique:

EmE

Prababilité critique pour la zegmentation '3

Frobabilité critique pour la fusion @

Comection de Bonferrani Mon ¢ Oui

Paramétras

oK | Annuler | Aide |

Critere statistique (AID) : probabilité critique pour la segmentation
Si p-value de 'ANOVA est inférieure au seuil, on segmente
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Arbres de regression
Post-pruning avec CR-T

Apprentissage en deux phases

(1)
(2)

Expansion [growing] > maximiser 'homogénéité des groupes ]
Elagage [pruning] - minimiser I'erreur de prédiction au sens des moindres carrés E = > (9, - v, )

i=1

0.8

0.7

0.6 -

0.5

—a—— Apprentissage

---e...Vraie erreur

0 50 100 150 200 250

La stratégie de I'élagage est la méme que pour la discrimination :
. Définir une séquence d'arbres de colit-complexité équivalents

. Choisir dans la séquence, celle qui minimise |'erreur sur un fichier d' elagage
Eventuellement, donner une préférence a la simplicité en introduisant la régle de I'écart-type
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Arbres de regression
Regroupement des feuilles issues d’une segmentation

2 approches différentes selon C-RT et AID
(1) C-RT: arbre toujours binaire - trouver le regroupement qui maximise BSS

(2) AID: arbre m-aire > regrouper les feuilles tres proches au sens de Y
. On fusionne les 2 fedilles les plus proches (comparaison de moyennes - test de Student)
. On réitere l'opération tant que la p-value est supérieure a la probabilité critique pour

la fusion

Remarque : il est tout a fait possible que toutes les feuilles soient regroupées en une feuille unique

ENG NETYPE
={ dohc}
moyenne : 20.50
—| ec-type : 3.50 Pas de fusion
5% |
ENG NETYPE
={1, ohcf, ohc}
nmoyenne : 26.27 noyenne : 27.33
ec-type : 6.17 ec-type : 5.76 . .
100 N | | | ss> NN Fusion de 3 feuilles
ENG NETYPE
={ohcv,rotor}
moyenne : 17.42
] jfj/‘”ipe : 1.04 Fusion de 2 feuilles
0
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Régression lineaire multiple
Une technique alfernative

Solution : REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE

(1)  Une combinaison linéaire des variables exogenes _
(2) Méthodes des moindres carrés Y = ao + a1X1 +eeet aJ XJ +&
(3) Critére des moindres carrés

Coefficients Evaluation des coefficients

A A
r N7 )

ESTIMATION / COEFFICIENTA
AJUSTEMENT DE3 MOINDEE: CARRES (AVEC TEEME CONITANT)

: 164 INDIVIDUS, 4 PARAMETRES (CONSTANTE EN QUEUE].
BE AUTOS_REGRESSION. FIL Q@@ IDEN LIEELLE COEFFICIENT ECART-TYPE STUDENT PROEA. ¥.TEST
Filigre  Modéle Méthode Fenétre  Aide 1a0
CRITERE (3]
£13 - CUREWEIGHT -0. 0066 0.001 5.793 0.000 -5.51
AUTOMOBILE_3BA
oot 2005hezth C16 - ENIGNESIZE 0.0829 0.017 4.875 0.000 4.70
b - _ + £15 - HORSEFOVER -0.1513 0.014 10.975 0.000 -9.46
Regrezzion, analyse dz II‘ £7 E% __ .
iR 5 ! CONSTANTE 47,3431 1.389 34.087 0.000 18.36
[ﬁ] TEST D'AJUSTEMENT GLOBAL
[ S0MME DES CARFES DES ECARTS vvvvuvnrn.. SCE = 1632.5071
COEFFICIENT DE CORFELATION MULTIFIE ... R = 0.8596 Rz = 0.7389
VARIANCE ESTIMEE DES RESIDUS ...... 5z = 10.2032 5 = 3.1942
TEST DE NULLITE SIMULTANEE DES COEFFICIENTS DES 3 VARIABLES :
FISHER = 150.924 DEG.LIE = 3 160
P.CRIT =  0.0000 V.TEST = 14.26

Evaluation globale de la régression
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Comparaison Linéaire vs. Non-linéaire

Modeéle linéaire vs. Modeéle non-linéaire

y = 3.2325x + 2.4267
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Conclusion

En termes de performances
Dans la pratique, les arbres de régression ne se démarquent pas de la régression linéaire

En matiere d'exploration
Les arbres sont a privilégier, ils permettent d'identifier des « zones » ol les observations
sont homogenes, et procéder alors une estimation locale des paramétres de distribution de Y
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