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Classification avec arbres de décision

I Arbre de Décision
I Les noeuds internes correspondent à des tests
I Un arc correspond au résultat d’un test
I Les noeuds feuilles représentent des classes

I La génération se fait en 2 phases
I Construction de l’arbre

I Au début tous les tuples se trouvent sur la racine
I Partitionner les tuples récursivement en se basant à chaque

fois sur un attribut sélectionné

I Simplification de l’arbre
I Identifier et supprimer les branches qui correspondent à des

exceptions

I Utilisation:
I Tester les attributs du tuple par rapport à l’arbre pour trouver

la branche et qu’il satisfait donc sa classe



Input : Training set

Age Salaire Etudiant Crédit Achete ordinateur

≤ 30 élevé non correct non

≤ 30 élevé non excellent non

30 · · · 40 élevé non correct oui

> 40 moyen non correct oui

> 40 faible oui correct oui

> 40 faible oui excellent non

31 · · · 40 faible oui excellent oui

≤ 30 moyen non correct non

≤ 30 faible oui correct oui

> 40 moyen oui correct oui

≤ 30 moyen oui excellent oui

31 · · · 40 moyen non excellent oui

31 · · · 40 élevé oui correct oui

> 40 moyen non excellent non



Output : Un arbre de décision pour ”achète ordinateur”

Age ?

≤ 30 30 · · · 40 ≤ 30

Etudiant ? oui Crédit ?

non oui excellent correct

non oui non oui



Création de l’arbre de décision

L’arbre est construit top-down récursivement :

I Au début, tous les tuples sont sur la racine

I Les attributs sont qualitatifs (discrétisation s’il le faut)

I Les tuples sont ensuite partitionnés en fonction de l’attribut
sélectionné

I L’attribut de test est sélectionné en utilisant des heuristiques
ex: gain informationnel (on y reviendra)

Conditions d’arrêt du partitionnement :
Tous les tuples d’un noeud se trouvent dans la même classe



Choix de l’attribut de partionnement (1)

Soit le training set suivant :

A B Classe

0 1 C1

0 0 C1

1 1 C2

1 0 C2



Choix de l’attribut de partionnement (2)

Si c’est A qui est choisi en premier :

A

C1 C2

0 1



Choix de l’attribut de partionnement (3)

Si c’est B qui est choisi en premier :

B

A A

C1 C2 C1 C2

0 1

0 1 0 1



Choix de l’attribut de partionnement (4)

I Un arbre de décision représente la suite de questions à poser
pour pouvoir classifier un nouvel exemple.

I Le but consiste à obtenir une classification en posant le moins
possible de questions

I Dans l’exemple précédent, on dira que l’attribut A apporte
plus d’information, respectivement à la classification des
exemples, que B

I ⇒ Nous avons donc besoin de quantifier l’information
apportée par chaque attribut



Notions sur la théorie de l’information(1)

I Intuitivement : Plus un événement est probable, moins il nous
apporte d’information

I Exemple (classique) : Vous êtes dans le désert et on vous
annonce que le lendemain, il fera beau. C’est un événement
très probable, ce message n’apporte donc presque aucune
information

I La quantité d’information associée à un événement x sera
considérée comme une fonction croissante sur son
improbabilité :

h(x) = f

(
1

Pr(x)

)
.

I Un événement certain apporte une quantité d’information
nulle, ainsi f (1) doit être nulle.



Notions sur la théorie de l’information(2)

I La réalisation de 2 événements indépendants apporte une
quantité d’information égale à la somme de leurs informations
respectives, i.e

h(x , y) = f

(
1

Pr(x , y)

)
= f

(
1

Pr(x)× Pr(y)

)
= h(x) + h(y).

I Question : Quelle fonction vérifie toutes ces propriétés ?

I Réponse : C’est la fonction log en base 2 qui a été choisie :

h(x) = − log2 (Pr(x)).

I La fonction h satisfait les 2 conditions : croissante et
l’information apportée par deux événements indépendants est
la somme des informations apportées par chacun.



Notions sur la théorie de l’information(3)

I Supposons maintenant qu’il y a deux classes, P et N
I Soit S un ensemble qui contient p éléments de P et n

éléments de N
I La probabilité qu’un élément soit dans P est p

p+n
I La quantité d’information nécessaire pour décider si un élément

quelconque de S se trouve dans P ou dans N est définie par

I (p, n) = −p log2

(
p

p + n

)
− n log2

(
n

p + n

)



Cas particulier

Supposons que p soit nul. Cela veut dire que I (n, p) = 0 :

I p = 0 et log2

(
p

n+p

)
= −∞ le produit donne 0 (pour être

précis, la limite du produit tend vers 0 quand p tend vers 0)

I log2

(
n

n+p

)
= 0 donc le produit vaut 0, ce qui est conforme à

l’intuition : on n’a pas besoin d’information pour décider si un
élément est dans N ou P, on est sûr qu’il est dans N



Intuition de l’expression I (n, p)

I Chaque élément apporte une information qui est

I log2

(
p

n+p

)
s’il est dans P,

I log2

(
n

n+p

)
s’il est dans N.

I Si l’on fait le total des informations, on obtient I (n, p).



Gain d’information et arbre de décision

I Supposons qu’en utilisant l’attribut A, S est partitionné en
{S1, S2, · · · ,Sv} (ce qui veut dire que A prend v valeurs).

I Si Si contient pi tuples de P et ni tuples de N, l’entropie, ou
la quantité d’information nécessaire pour classifier les objets de
tous les sous arbres Si est :

E (A) =
v∑

i=1

I (pi , ni ).

I ⇒ L’entropie mesure la quantité de désordre qui reste après le
choix de A

I L’information de codage gagnée en utilisant A sera donc

G (A) = Gain(A)= I (p, n)− E (A).



Intuition derrière Gain(A)

I Pour classer les éléments dans Si , nous avons besoin d’une
quantité d’information égale à I (ni , pi )

I Pour classer les éléments dans tous les Si , on fait la somme
des I (ni , pi ) ce qui donne E (A)

I On sait que pour classifier les éléments, nous avons besoin
d’une quantité d’information égale à I (n, p)

I Suite au pationnement des n + p éléments selon les valeurs de
A, nous aurons besoin d’une quantité d’information égale à
E (A)

I Donc, il ne nous manquera que I (n, p)− E (A) pour pouvoir
classer



Retour à l’exemple

A B Classe

0 1 C1

0 0 C1

1 1 C2

1 0 C2

I Il y a 2 classes C1 (P) et C2 (N)



Retour à l’exemple

I En choisissant A, S est partitionné en S1 et S2

A B Classe

0 1 C1

0 0 C1

1 1 C2

1 0 C2

p1 = 2, n1 = 0, p2 = 0 et n2 = 2

I E (A) = I (2, 0) + I (0, 2)
I I (2, 0) = − log2(1)− 0× log2(0) = 0
I I (0, 2) = 0
I ⇒ E (A) = 0

I G (A) = I (2, 2)− E (A)
I I (2, 2) = −2× log2(2/4)− 2× log2(2/4) = 4

I ⇒ G (A) = 4



Retour à l’exemple

I En choisissant B, S est partitionné en S1 et S2

A B Classe

0 1 C1

0 0 C1

1 1 C2

1 0 C2

p1 = 1, n1 = 1, p2 = 1 et n2 = 1

I E (B) = I (1, 1) + I (1, 1)
I I (1, 1) = − log2

(
1
2

)
− log2

(
1
2

)
= 2

I ⇒ E (B) = 4

I G (B) = I (2, 2)− E (B) = 0

I ⇒ Il vaut mieux choisir A.



Retour à l’exemple d’introduction

Age Salaire Etudiant Crédit Achete ordinateur

≤ 30 élevé non correct non

≤ 30 élevé non excellent non

30 · · · 40 élevé non correct oui

> 40 moyen non correct oui

> 40 faible oui correct oui

> 40 faible oui excellent non

31 · · · 40 faible oui excellent oui

≤ 30 moyen non correct non

≤ 30 faible oui correct oui

> 40 moyen oui correct oui

≤ 30 moyen oui excellent oui

31 · · · 40 moyen non excellent oui

31 · · · 40 élevé oui correct oui

> 40 moyen non excellent non



Retour à l’exemple d’introduction

I Classes :
I P = {achète ordinateur = oui}
I N = {achète ordinateur = non}

I p = 9, n = 5 et I (p, n) = 13, 16

I Calcul de l’entropie de Age :
Age pi ni I (pi , ni
≤ 30 2 3 4.855

30 · · · 40 4 0 0

> 40 3 2 4.855



Retour à l’exemple d’introduction

I Calcul de l’entropie de Age :

Age pi ni I (pi , ni
≤ 30 2 3 4.855

30 · · · 40 4 0 0

> 40 3 2 4.855

⇒ E (Age) = I (2, 3) + I (4, 0) + I (3, 2)

I G (Age) = I (p, n)− E (Age) = 3.45

I Tous calculs faits, il s’agit de l’attribut qui maximise le gain !!



Un arbre de décision pour ”achète ordinateur”

Age ?

≤ 30 30 · · · 40 ≤ 30

Etudiant ? oui Crédit ?

non oui excellent correct

non oui non oui

Remarque : Le salaire n’a pas du tout été utilisé.



Extraction de règles de classification

I De la forme SI-ALORS

I Chaque chemin partant de la racine et atteignant une feuille
donne lieu à une règle

I Chaque paire attribut-value le long d?un chemin forme une
conjonction

I Les feuilles constituent la classe

I Exemple :
SI Age = ”≤ 30” ET Etudiant = ”non” ALORS

achète ordinateur = ”non”;
SI Age = ”≤ 30” ET Etudiant = ”oui” ALORS

achète ordinateur = ”oui”



Autres critères pour le choix de l’attribut

I Indice Gini :

Gini = 1−
v∑

i=1

(pi
n

)2

I Indice d’erreur :
Er = 1−maxi

(pi
n

)



Synthèse des algorithmes de construction de l’arbre

I ID3 (Inductive Decision Tree, Quinlan 1979) :
I arbres de discrimination (i.e. variables uniquement qualitatives)
I critère = entropie

I C4.5 (Quinlan 1993) :
I Amélioration ID3, permettant notamment arbres de régression

(gestion des variables continues) et valeurs manquantes

I CART(Classification And Regression Tree, Breimanetal.
1984) :

I critère = Gini



Inconvénient principal des arbres de décision :

I Sensibilité au bruit et points aberrants

I Une solution : Forêts aléatoires



Inconvénient principal des arbres de décision :

I Sensibilité au bruit et points aberrants

I Une solution : Forêts aléatoires



Forêts Aléatoires (Random Forests)

Principe : l’union fait la force

I Forêt = ensemble d’arbres
I Forêt Aléatoire (Breiman & Cutter, 2001):

I apprendre grand nombre T (∼ quelque dixaines ou centaines)
d’arbres simples

I utilisation par vote des arbres (classe majoritaire, voire
probabilités des classes par % des votes) si classification, ou
moyenne des arbres si régression



Apprentissage de Forêt Aléatoire (1)

Objectif : obtenir des arbres les plus décorrelés possible

I chaque arbre appris sur un sous-ensemble (∼2/3) aléatoire
différent de s exemples d?apprentissage

I chaque noeud de chaque arbre choisi comme ”split” optimal
parmi k variables tirées aléatoirement dans les entrées (avec
k << d la dim des entrées)



Apprentissage de Forêt Aléatoire (2)

I chaque arbre appris avec l’algorithme CART

I on limite fortement la profondeur p des arbres (∼2 à 5)



Apprentissage de Forêt Aléatoire (3)

Plus ou moins formellement :

I S = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn)} : base d’apprentissage,
chaque xi de dimension d

I Pour t = 1, · · · , T :

1. Tirer aléatoirement (avec remise) m exemples dans S ;
2. Sur les d features (attributs, variables), on ne retient qu’un

échantillon de cardinal k << d (typiquement k ∼
√
d)

3. Sur chaque échantillon, on entrâıne un arbre de décision, en
limitant sa croissance par validation croisée



Success story

Squelettisation de personne avec Kinect1 :

1https://pterneas.com/2014/03/13/kinect-for-windows-version-2-body-
tracking/


