Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif

Construire un arbre de régression avec TANAGRA.

La régression consiste a produire un modele qui permet de prédire ou d’expliquer les
valeurs d’une variable a prédire continue (endogene) a partir des valeurs d’une série de
variables prédictives (exogénes), continues ou discrétes. La régression linéaire multiple est
certainement l'approche la plus connue, mais d’autres méthodes, moins connues en
économétrie mais plus populaire dans la communauté de l'apprentissage automatique,
permettent de remplir cette tdche. Dans ce didacticiel nous présentons la méthode de
régression par arbres de TANAGRA.

Fichier
Nous traitons le fichier HOUSING. 1l s’agit de prédire la valeur médiane des habitations

dans différentes zones urbaines de Boston, a partir d'une série d'indicateurs relatifs a la zone

(criminalité, éloignement par rapport aux zones d’activité, etc.).
Arbre de régression avec TANAGRA

Charger les données

Nous devons dans un premier temps créer un diagramme et charger les données. Pour ce
faire, nous cliquons sur le menu FILE/NEW. Nous sélectionnons le fichier HOUSING.ARFF,
au format WEKA.

Choose your dataset and start downloau
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Définir le probléeme

L’étape suivante consiste a désigner la variable a prédire et les variables prédictives. Nous

insérons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme et nous placons en TARGET la

variable «class», en INPUT toutes les autres variables. Contrairement a la régression

linéaire, les variables peuvent étre continues ou discretes dans la régression par arbres.
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Arbres de régression

Le composant REGRESSION TREE est situé dans 1’onglet REGRESSION. Nous I'insérons a la

suite du composant précédent.
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Nous lancons I'exécution a I’aide du menu VIEW, la fenétre de droite recense les résultats,

elle est subdivisée en plusieurs zones.

La zone TREE affiche I'arbre de régression. Nous constatons que la premiere variable de
segmentation est LSTAT avec un seuil de coupure de 9.63. Les autres variables qui entrent en

jeu dans la construction de l'arbre sont DIS et RM.

Tree
& LSTAT=9,6300
& R 25,9440
# D151, 5492 then avg{class) = 50.0000 (=td-dew = 0,0000, with 3 examples [0.88%])
® D]5==1,6492

® RM <6, 5420 then avg{class) = 229346 (=td-dev = 53,1670, with 52 examples [15.34%])
#® RMe==0, 5420 then avg{class) = 27 7606 (std-dev = 53,1761, with 33 examples [9.73%])
o Rp==6,9410
® Rii<7. 4480 then avg{class) = 33.7933 (std-dev = 3.3647, with 30 examples [5.85%])
& RM==7, 4480 then arg{class) = 44,3000 [std-dev = &,9241, with 19 examples [5.60%]]
® LSTAT==9,4300
» L3TAT=19,2300
® |STAT =14.9150 then avg{class) = 207205 (std-dev = 3.2312, with 58 examples [25.96%]]
& [5TAT==14.9150 then arg{class) = 170148 (std-dew = 53,2001, with b4 examples [15.93%])
® LSTAT==19.2300 then arg{class) = 11.9900 (std-dew = 3.7330, with &0 examples [17.70%])

La zone GLOBAL RESULTS résume les caractéristiques du probleme a résoudre, a noter
particuliérement le R? qui indique la qualité de la régression : plus il est proche de 1, meilleur
est l'arbre; lorsque que le R? est égal a zéro, cela veut dire que I'arbre ne fait pas mieux
qu'un arbre composé uniquement de sa racine, la prédiction est alors la moyenne de la

variable a prédire dans la totalité de I’échantillon.

Global results

Endogenous attribute class
Example=s BO&
Rz 0.8374

Enfin, la zone TREE SEQUENCES indique I'évolution de la réduction de I'erreur RE (RE =1
- R?) en fonction du nombre de feuilles de I'arbre, sur le fichier d’expansion (growing set) et
le fichier d’élagage (pruning set = 33% de 1’échantillon, nous pouvons le paramétrer).
Généralement, le tableau est composé de 4 lignes, 1’arbre réduit a la racine (1 feuille), I'arbre
maximal (50 feuilles dans notre exemple), 'arbre minimisant RE (souligné en bleu, 40 feuilles
dans notre exemple), et 'arbre qui a finalement été produit (souligné en rouge, 8 feuilles

dans notre exemple).
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H® # Leaves Inertia (growing set) Inertia {pruning set) / ““““““““““““
fmmmmmm e

46 1 1.0000 1.0000 !

39 g 0, 1459 0, 1909 4/ """""""""""

9 40 0,071 0.1757 ¢ 1 « Optimal » tree
1 il 0.0502 01313 on the pruning set

Maximal tree -- « Optimal » tree on
the growing set

Résultats détaillés — Détermination de la taille de I'arbre

La question qui vient immédiatement est « pourquoi la méthode n’a-t-elle pas tout

simplement sélectionné 1'arbre qui minimise RE ? »

Pour répondre a la question, il nous faut tout d’abord détailler 1'algorithme d’induction de
I'arbre de régression. La méthode implémentée ici est directement inspirée de la méthode

CART (Breiman et al., 1984). Les données sont subdivisées en deux parties.

Le premier échantillon, dit d’expansion (growing set en anglais) permet de construire 1’arbre
Amax, I'Objectif est de produire des feuilles aussi pures que possible, cet arbre minimise RE
sur 1’échantillon d’expansion. Bien entendu, il ne faut certainement pas utiliser cet arbre pour
la prédiction, il est trop spécialisé, il colle exagérément aux données d’expansion, ingérant
des informations spécifiques a ce fichier.

Le deuxieme échantillon, I'échantillon d’élagage (pruning set) va alors servir a réduire
I'arbre. L’algorithme réduit petit a petit 'arbre initial et, a chaque étape, évalue les
performances des sous-arbres candidats sur le fichier d’élagage. Nous pouvons ainsi
déterminer I'arbre optimal sur cet échantillon Ao Ici également, ’arbre optimal n’est pas le
modele définitif, en effet, nous transposerions dans ce cas la dépendance a I'échantillon

d’expansion a I'échantillon d’élagage, ingérant les informations spécifiques a ce dernier.

Il reste & définir 1'arbre sélectionné Asei, le modéle que nous utiliserons pour la prédiction par
la suite. Le principe est la préférence a la simplicité. Breiman et al. (1984) proposent de
calculer I'écart type SE de RE,: correspondant a 1'arbre optimal, puis de choisir 1'arbre le
plus simple dont le la réduction de l'erreur est inférieure a (REq: + 1 x SE). C'est une
heuristique comme une autre, le calcul de I’écart type est assez acrobatique (Breiman et al.,
1984 ; Chapitre 11), et ce seuil est tout a fait arbitraire, nous pourrions prendre comme
référence 2 fois I'écart type, ou une autre valeur. C’est pour cela que nous proposons dans
TANAGRA une autre approche.
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Pour mieux l'appréhender, nous allons demander a8 TANAGRA de détailler les résultats.
Pour ce faire, nous activons le menu PARAMETERS de REGRESSION TREE, et nous

activons I'option SHOW ALL TREE SEQUENCES.

i TANAGRA 1.4.7 - [Dataset {housing.arff}]
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A l'exécution du composant (menu VIEW), nous observons maintenant toutes les séquences

d’arbres qui ont été testés pour rechercher I’arbre de prédiction.

Trees sequence (# 46) -- Inertia Within-Groups

H® # Leaves Inertia (growing set) Inertia {pruning set)

45 1 1.0000 1.0000
45 Z 0,529 0.61%4
LE| 3 0,3674 0,351
43 4 0,2893 0,35812
42 5 0,2256 0,3047
41 & 0.1811 02377
40 7 0, 1645 0,z2179
39 g 0, 1459 0,109
i E 0, 1369 0,199
37 10 0,12583 0,1524
Jo 11 01213 0,1573
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En copiant ces données dans un tableur, et en construisant la courbe de la réduction de

'erreur selon le nombre de feuilles des arbres, nous observons I'évolution caractéristique de

I'erreur selon le nombre de feuille, sur 1’échantillon d’expansion et I’échantillon d’élagage.
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La stratégie que nous avons mise en place consiste donc a repérer automatiquement le
«coude » de la courbe de la réduction de I'erreur RE sur I'échantillon d’élagage. Nous
constatons dans cet exemple que nous pouvons ainsi réduire considérablement la taille de
'arbre en faisant un minimum de concession sur la performance, la réduction de l'erreur sur

I’échantillon d’élagage.

L’heuristique pour repérer le « coude » est trés simple : nous tracons une suite de ligne
brisée en réalisant une régression sur 3 points. Dés que la pente de la courbe est fortement
modifiée, nous suspectons la présence d'un coude. Le parameétre SLOPE CUT (pente de la
droite) permet de traduire la sensibilité du dispositif, si nous la fixons a zéro, cela veut dire
que nous arrétons la recherche dés que la réduction de l'erreur n’a pas évolué (ou s’est

dégradé) sur 3 points successifs.

C’est (ce n'est que) une heuristique comme une autre, plus important a mon sens sont les
principes qui la sous-tendent: préférence a la simplicité et lissage dans 'exploration de
'espace des solutions. Tous ces éléments concourent a prévenir, autant que possible, la sur-

dépendance aux données d’apprentissage.
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