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Configuration Algorithmique : Algorithme et Paramétrage

* Les différentes approches reposent chacune sur une maniére (formalisme mathématique) de traiter I'espace
des données (probabilités, notion d’hyperplans, etc.)

* Les différents algorithmes et leurs parameétres correspondent chacun a une maniére de mettre en ceuvre
I'approche
* Parametres généraux communs aux algorithmes d’une approche
* Parfois des parameétres spécifiques a I'implémentation

* Chaque configuration algorithmique peut générer un modeéle différent

» Apprentissage d'un arbre de décision a partir d’exemples (instances) dont la classe est connue : induction de
I'arbre

* Objectif : apprendre a partir des exemples les critéres permettant de déterminer la classe d'un exemple
* Ces critéres sont les tests de valeur des variables qui permettent de discriminer (différencier) les classes
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

1. Création du nceud racine auquel sont associés les exemples d’apprentissage

Ensemble d’Apprentissage

Nceud Racine Exemples R
” 1 28 High Ne Intermediate False 4 o 3
associés ¥ Mesure de sélection d'attribut
? i e S e e s e 24 High No Excellent False
s 3 39 High No Intermediate True
a7 Medium No Intermediate True v
41 Low Yes Intermediate True Variable | Index Gini
52 Low Yes Excellent False Age 0.343
35 Low Yes Excellent True
19 Medium No Intermediate False Income 0.441
22 Low Yes Intermediate True Student 0.367
54 Medium Yes Intermediate True Credit 0.428
11 23 Medium Yes Excellent True
1 34 Medium No Excellent True
Arbre de Décision 13 W7 High Yes Intermediate True
- 14 44 High No Intermediate True
Age
I <
| 1 | . : i
<30 31..40 > 41 Choix de I'attribut le plus discriminant des classes Buyer = True et Buyer = False
| |

(Index Gini minimal)
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

2. Association des exemples correspondant a chaque nceuds fils créé

Arbre de Décision

| | |
<30 31..40 241
| |
=m - ]
Lt — N i
--------- H
Exemples Age<30 Exemples Age € [31..40] Exemples Age 241
1D | Age | income | student | _ Credit | Buyer | mmmmm mmm\
1 28 High No Intermediate  False 39 High No Intermediate  True ‘ 47 Medium No Intermediate True
2 24 High No Excellent False 7 35 Low Yes Excellent True ‘ 5 4 Low Yes  Intermediate  True
% 19 Medium No  Intermediate  False 12 34 Medium No Excellent True | 6 52 low Yes Excellent False
9 22 Low Yes Intermediate  True 13 37 High Yes Intermediate  True ‘ 10 54 Medium Yes Intermediate  True
11 23 Medium Yes Excellent True 14 44 High No Intermediate  True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

3. Pour chaque nceud fils créé, on teste 'unicité de la classe des exemples

Arbre de Décision

w—
|

| |
31 40 2

mq-

_w_

é

Exemples Age € [31..40]
mmmmm
39 High No  Intermediate ! les dedl
7' 35 Low Yes Excellent True ‘ Exemp €3OS CHiaae
12 34 Medium No  Excellent  True | Buyer =True
13 37 High Yes Intermediate  True | uniquement

picaTaL SvsTEmMs T
R
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

4. Silaclasse est unigque, le nceud devient un nceud feuille prédisant cette classe

Arbre de Décision

|

I |
0 31..40 241
|
I

|
= =

<

-

Nceud feuille de
prédiction de la
classe Buyer = True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

5. Silaclasse n‘est pas unique, on applique la mesure de sélection d’attribut aux exemples associés au nceud

Arbre de Décision

| | |
<30 31..40 241
| | |
e > |

[
Exemples Age < 30

1D [ Age [ income |

1 28  High No Intermediate  False |

24 High No Excellent False Exemples de classes

% 19 Medium No Intermediate False | Buyer = True et

g 22 Low Yes  Intermediate  True | Buyer = False

11 23 Medium  Yes Excellent True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

6. Choix de I'attribut le plus discriminant identifié par la mesure utilisée
Arbre de Décision
e )
|
| I |
<30 31..40 >41
I [

|
e Em =l
_-— = . -

..-

L]
Exemples Age < 30
10 ] Age | income |

1 28  High No  Intermediate  False I A 5 . F Verisisie | g Cint
2 26 WHgh No  Excellent False | Mesure de sélection d'attribut | Income | 0200

% 19 Medium Ne Intermediate False | = Student 0.000

9 22 Lm.n Yes Intermediate  True I Credit 0.466

11 23 Medium  Yes Excellent True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

piciTaL svsTEmMs
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7. Création d’un arc et d’'un nceud fils pour chaque valeur de I'attribut sélectionné

Arbre de Décision

)
=
|

| |
<30 31..40 241
I | |
om B E.
Yes No
|
N
e T ‘e
Exemples Age < 30 et Student = Yes Exemples Age < 30 et Student = No

1D | Age | income [student [ _credit | Buyer SN 1D | Ae [ income |student | _credit | Buyer |
9 22 Low Yes Intermediate  True 1 28 High No Intermediate  False |
11 23 Medium Yes Excellent True 24 High No Excellent False |

)
& 19 Medium No  Intermediate  False I
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

8. Application récursive du processus test de classe unique et sélection d’attribut si ce n’est pas le cas

Arbre de Décision

=
| |

|
<30 31..40 241

|

?

om B mm

de la classe Buyer = True de la classe Buyer = False

|
Neceud feuille de prédiction Nceud feuille de prédiction
28 i .,

Exemples Age < 30 et Student = Yes Exemples Age < 30 et Student = No

1D | Age | Income [ student [ credit [ _Buyer | mmm
9 22 Low Yes  Intermediate  True 28 High No Intermediate  False
73 Medium  Yes Excellent True 2 24 High No Excellent False

& 19 Medium Ne  Intermediate  False
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

9. Lorsqu’une branche est compléte, on passe a la suivante

Arbre de Décision

|

|
<30 31..40 241

I

?

e

om B .

Yes No
| |
‘ Exemples Age =41

mmm
47 Medium No  Intermediate  True
Exemples de classes 541 Llow Yes  Intermediate  True
Buyer = True et 6 52 Low Yes Excellent False
Buyer = False 10 54 Medium Yes Intermediate  True

14 44 High No Intermediate  True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

10. Application récursive du processus test de classe unique et sélection d’attribut si ce n’est pas le cas

Arbre de Décision

[ |

<30 31..40 241

| | |
?

om B mm

Yes

No
|

ey

Exemples Age 241

T mmm
B 5 o ) X N 47 Medium  No  Intermediate  True
Income 0.466 o Mesure de sélection dattribut 5 M Low Yes Intermediate  True
Student 0.466 = 6 52 Low Yes Excellent False
Credit 0.000 10 54 Medium Yes Intermediate  True
: - 11 44 High No Intermediate  True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

11. Application récursive du processus test de classe unique et sélection d’attribut si ce n'est pas le cas
Arbre de Décision

Age

| I I
<30 31..40 241

| | |
e BN Em
No

Yes Intermediate  Excellent
| |

-
Exemples Age = 41 et Credit = Intermediate  Exemples Age 2 41 et Credit = Excellent

mmmmmm mmmm‘

-------

4 47 Medium No  Intermediate 6 Low Yes Excellent False
a1 Low Yes Intermediate  True
10 54 Medium Yes Intermediate  True
High No Intermediate True
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Exemple d’Induction d’Arbre de Décision

12. Lalgorithme s’arréte lorsque tous les exemples d’apprentissage ont été traités
Arbre de Décision
Age
I I |
<30 31..40 =241
|

| |
Yes Intermediate  Excellent

No
| | | |
N ...

Exemples Age 2 41 et Credit = Intermediate  Exemples Age = 41 et Credit = Excellent

[0 Age | income [ student | __credit | Buyer Il 1D | Age [ income [student| _credit [ Buyer |

7 Medium  No Intermediate  True Low Yes Excellent False
Low Yes Intermediate True
54 Medium Yes Intermediate  True
High No Intermediate  True
i - - _izs— UNIVERSITE 7757 R
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Variantes Algorithmiques d’Induction d’Arbres de Décision

Les différents algorithmes (C5.0, CART, etc.) sont des variantes de I'approche

Arbre binaire (division en deux nceuds fils seulement) ou non
* Dans le cas d’un arbre non binaire, une variable testée n’est plus considérée par la suite
* Dans le cas d’un arbre binaire, une méme variable sera testée plusieurs fois

Mesure de sélection d’attribut utilisée par défaut (Index Gini, Information Gain, etc.)
* Certaines implémentations permettent de paramétrer ce choix

Critere d'arrét du développement d’une branche (division en nceuds fils)
* Effectif minimal d’un nceud feuille (e.g. au moins 10 instances)
« Effectif minimal d'un nceud pour qu’il soit « divisé » en nceuds fils (e.g. au moins 20 instances)

* Proportion minimale d’une classe dans le nceud pour qu’il devienne un nceud feuille prédisant cette
classe (e.g. 80%)
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