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Résumé

L’objectif de ce travail est d’étudier 1’induction en tant qu’outil exploratoire de bases
d’exemples. L’induction automatique fournit une description tenant compte de ’ensemble des
individus de la base d’exemples et en extrait la connaissance nécessaire a la résolution d’un
problé¢me.

Il existe de nombreux algorithmes d’induction employant différents critéres pragmatiques
pour s€lectionner une variable. Une formalisation mathématique du probléme de la sélection
d’une variable est proposée. Elle permet d’une part de définir une famille de “bons” critéres
reposant sur le choix d’une fonction strictement concave. D’autre part, les systémes d’induction
incertaine décrits dans la littérature emploient des techniques d’élagage dont le but est la
construction d’arbres de classement. Une méthode d’élagage li€e a un indice de qualité et
adaptée a notre usage de I’induction incertaine est proposée. Elle montre en quoi la construction
et I’élagage d’un arbre relévent des mémes concepts théoriques (I’indice de qualité fait intervenir
les résultats des calculs entrepris lors de la construction de 1’arbre). Un systeme d’induction
(ARBRE) mettant en ceuvre ces résultats théoriques a été développé. Il met en évidence les
spécifications qui, 4 notre avis, sont indispensables pour un systéme en domaine incertain. Il
permet une exploration immédiate de bases d’exemples sans connaissance préalable du
domaine, et représente la connaissance acquise sous la forme d’arbres d’induction. Trois
problémes médicaux réels montrent I’intérét de I'usage d’un tel syst®me, adapté a tout domaine
ol la connaissance est incertaine.

Mots clés : induction incertaine, arbre de décision, bases de données, apprentissage
automatique a partir d’exemples, €lagage, intelligence artificielle, entropie, fonction convexe,
statistique descriptive, épidémiologie.

Abstract

The aim of this work is to investigate induction as a tool for examples bases exploration.
Indeed, automatic induction provides a description of a data-file and extracts some knowledge
fitted to the problem at hand.

It exists a lot of induction algorithms using different pragmatic criterions to choose a
variable. A mathematical formalization of the problem of the selection of a variable is proposed.
It allows to define a family of “good” criterions based on the choice of a strictly concave
function. Elsewhere, uncertain induction systems described in the literature employ pruning
methods in the last stage of classification trees building. A pruning method linked to the
computation of a quality coefficient and adjusted to our use of uncertain induction is proposed.
It makes clear that the construction and the pruning of a tree are dependent on the same
theoretical concepts .

An induction system (ARBRE) has been developped to make these theoretical consideration
concrete and to allow practical proving of their efficiency. By the way, we review the
specifications which, in our opinion, are required for a system in uncertain induction. The
program ARBRE can perform an immediate exploration of examples bases, without prior
knowledge of the domain, and represents the acquired knowledge in the form of induction
trees. Three real medical problems show the interest of using such a system, adapted to any
domain where the knowledge is uncertain.

Key word : uncertain induction, decision tree, data base, machine learning, learning from
examples, pruning, artificial intelligence, entropy, convexe function, descriptive statistics,
epidemioloy.
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Présentation des chapitres.

Ce mémoire comporte cinq chapitres.

Le chapitre 1 “introduction” situe I’induction automatique dans le contexte de ’extraction de
la connaissance des bases d’exemples. Il montre 1’intérét de cette méthode pour étudier des
bases d’exemples et en fournir une description sous la forme d’arbres d’induction. Il explique
Porigine de ce travail en présentant un probléme médical concret qui a nécessité 1’élucidation
des méthodes d’induction.

Le chapitre 2 “critére de sélection d’une variable : étude théorique” , expose les critéres de
sélection d’une variable les plus utilisés. Comme il n’existe pas de justifications théoriques
permettant de choisir I'un plut6t que 1’autre face a un probléme précis, nous présentons une
formalisation du probléme du choix d’une variable qui permet de définir une famille de “bons”
critéres et nous situons dans ce cadre les critéres les plus cités dans la littérature.

Le chapitre 3 “élagage et indice de qualité d’un arbre” est consacré i une étude
bibliographique des techniques d’élagage employées pour adapter les méthodes de I'induction
logique aux domaines incertains. Comme ces méthodes ont pour finalité de construire un arbre
de classement, une méthode d’élagage adaptée a notre usage de I’induction incertaine est
présentée. Cette méthode montre en quoi la construction et I’élagage d’un arbre relévent des
mémes concepts théoriques.

Un systéme d’induction en domaine incertain mettant en ceuvre ces résultats théoriques a
alors €té développé. Le chapitre 4, “ARBRE : systéme d’ induction par les exemples en domaine
incertain”, met en €vidence les spécifications qui, 2 notre avis, sont indispensables pour un
systtme d’induction en domaine incertain. Il décrit ensuite les caractéristiques et la réalisation
informatique de ce systéme.

Le chapitre 5 “étude expérimentale de trois domaines médicaux” détaille 1’étude de trois
problémes médicaux précis et réels avec ARBRE. On voit aussi 1’utilité du systéme développé
dans le domaine médical ou dans tout autre domaine ot la connaissance est incertaine.
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Chapitre 1.- Introduction.

Le développement actuel de l'informatique entraine un accroissement des informations
stockées sous la forme de bases de données. Celles-ci sont parfois constituées avec des
objectifs déterminés (gestion administrative, étude de populations...). Par contre, d'autre fois,
la collecte des données est réalisée sans but précis : les bases obtenues ont alors essentiellement
un r6le d'archives. Ce dernier phénomeéne s'observe, entre autres, dans le milieu hospitalier ou
l'on assiste & une éclosion de bases de cas cliniques, sans que I'on sache toujours si celles-ci
ont pour vocation d'aider a la gestion des patients ou de constituer un terrain d'étude pour un
probléme médical. Il est généralement aisé avec ces bases de cas d'obtenir des renseignements
sur un patient particulier ou d'effectuer des recherches élémentaires (par exemple, accéder a la
liste des patients ayant telle maladie). Mais, paradoxalement, on se rend compte qu'il est
difficile d'avoir une.image globale de la base de cas, c'est-a-dire, d'obtenir une description
tenant compte de l'ensemble des individus et des données les caractérisant. Or, comme nous le
verrons, les bases de données contiennent une certaine connaissance, et accéder a celle-ci, c'est
enrichir son savoir sur un domaine, en particulier dans le domaine médicall d’ou est issue la
problématique du travail que nous présentons ici.

L'objectif du présent travail est la construction d'un outil simple et efficace pour explorer des
bases d'exemples. Notre démarche est d’une part pragmatique : il s'agit d'arriver 2 la réalisation
d’un outil informatique, adapté au domaine médical ou 2 tout autre domaine ou la connaissance
est incertaine, et de prouver 1’utilité de cette réalisation par le traitement de problémes précis et
réels. D’autre part, de la pratique naissent des questions plus théoriques, 2 savoir ici 1’analyse
des propriétés mathématiques qui interviennent 3 la base de plusieurs méthodes comparables.

Dans ce chapitre, nous introduisons I'induction, qui est une des voies de
I'apprentissage automatique, dans le contexte de I'étude des bases d'exemples

1 par exemple, on peut considérer que le savoir médical repose sur les trois sources suivantes :

e  le savoir encyclopédique. 11 est conservé dans la littérature et appris de maniére académique.

¢ le savoir issu de la connaissance de I'expert. Dans tout ce travail, nous entendons par expert,
un spécialiste d'un domaine qui posséde une importante expérience. Ce savoir repose sur l'expérience que
I'expert a synthétisée. L'expert a dégagé des cas typiques, des cas extrémes et il aime bien se situer par rapport
a ces cas (raisonnement actiologique).

e le savoir issu de bases de cas cliniques. Il s'agit d'une connaissance statistique correspondant 2
un grand nombre de cas. Celle-ci n'apparait pas toujours de maniére évidente pour I'expert. D'une part, parce
que ce dernier ne peut pas “stocker” mentalement de grandes quantités de données, et, d'autre part, car il
effectue quotidiennement dans sa pratique un travail qui consiste 2 “extraire” et A garder la connaissance

qui lui semble la plus pertinente. Mais cette extraction est de nature différente de celles qu’operent les
méthodes numériques.

-4.-
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(partie I). Nous explicitons la notion de bruit, nous clarifions les expressions “induction
logique” et “induction incertaine”. Dans la deuxi®me partie, nous mentionnons quelques
systtmes d’induction, et nous développons les notions d'arbre d’induction et d’arbre de
classement. Dans la troisiéme partie, nous décrivons le probléme médical concret qui nous a
amené€ a étudier I'induction. Nous revenons alors dans la quatrieme partie sur les grandes lignes
du travail présenté dans les autres chapitres de ce mémoire.

I. BASES D'EXEMPLES.

Dans tout ce travail, nous parlons de bases d'exemples (BE) (ou base de cas). Une BE
est une collection d'exemples ol chaque cas est décrit par un ensemble de variables2. Une BE
peut, par exemple, rassembler des individus atteints d'une méme maladie. Chaque variable
représente alors les données relatives aux patients : signes cliniques, résultats d'examens,
traitements prescrits, etc. Une telle base peut étre étudiée, par exemple, pour arriver a repérer
les différentes étiologies de la maladie 3 partir des caractéristiques des patients. Un tel travail
apporte une connaissance sur le domaine étudié. Dans un deuxiéme temps, il peut contribuer a
une meilleure prise en charge des patients, en dégageant, par exemple, des sous-populations
typiques et en faisant ressortir des individus a risque.

Partant des BE, il est naturel de situer d’abord notre travail dans le champ de la statistique.
Puis, dans un contexte relevant plus spécifiquement de I’intelligence artificielle, nous indiquons
les méthodes pour décrire et extraire la connaissance des BE, ce qui nous conduit 2 introduire le
concept d'apprentissage par les exemples. Nous nous interrogeons alors sur la nature des bases
d’exemples utilisées.

1. Etude statistique d'une base d'exemples.

La statistique a pour but de construire des résumés de BE. Schématiquement,
une étude statistique se décompose en deux temps :

¢ une phase exploratoire. On explore la base pour en obtenir une image accessible a
nos capacités mentales et on en tire des conjectures. Autrement dit, les impressions qui s'en
dégagent ne peuvent pas étre automatiquement généralisées dans un autre environnement. Au
niveau multidimensionnel, on dispose d'une part de techniques de classification et, d'autre part,
de méthodes factorielles, comme, par exemple, I'analyse en composantes principales (ACP) et
l'analyse factorielle discriminante (AFD) ([Benzecri, 73], [Manly, 86], [Robert, 89]). L'ACP
détermine les axes de moindre inertie du nuage de points formé des individus observés et
représentés par les valeurs de variables quantitatives, puis réalise des projections planes du

2 D’autres terminologies emploient les termes de “descripteur” ou “dattribut” 2 la place de “variable”.
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nuage suivant les axes principaux. L'AFD découle du méme principe que I'ACP, mais
différentes sous-populations sont initialement connues et repérées par une variable qualitative.
La classification est parfois un préalable a ' AFD puisque c’est un ensemble de techniques qui
permet de définir des groupes. L'AFD recherche le ou les axes factoriels séparant au mieux les
groupes, et I'équation de I'axe discriminant permet le calcul d'un score qui résume le mieux
'ensemble des paramétres discriminants.

La construction d’arbre telle que nous I’envisageons est en premier lieu un outil de
statistique exploratoire, permettant de présenter les cas d’un fichier sous une forme clairement
structurée en vue d’une problématique, (en général, un classement le plus homogene possible
par rapport a un critere donné). Ainsi, au lieu de se trouver face a un fichier de plusieurs
centaines d’exemples décrits par quelques dizaines de variables, on disposera d’un arbre dont
chaque nceud est une partie des cas du fichier ayant en commun les mémes valeurs pour
certaines variables. De méme qu’un histogramme est une image qui résume un fichier uni-
colonne, un arbre est avant tout une image résumée d’un fichier multi-colonnes correspondant a
des variables n’ayant qu’un petit nombre de valeurs.

¢ une phase ou on déduit des conclusions a risque d’erreur controlé. A
partir de données et d'hypothéses probabilistes a priori, la statistique inférentielle fournit des
conclusions. La validité d'une conclusion dépend de I'hypothése formulée, du modele
probabiliste choisi et des données.

La statistique inférentielle n'est souvent pas directement utilisable pour étudier les BE : les
données sont généralement trop hétérogénes pour énoncer des hypothéses probabilistes. La
démarche consiste, dans un premier temps, a explorer les BE afin de dégager des sous-
populations intéressantes, puis, 2 employer des méthodes de statistique inférentielle sur celles-ci
afin de valider les conclusions énoncées. 1l est i noter que ce deuxiéme temps n’est pas 1'objet
du présent travail.

2. Extraction automatique de la connaissance des bases d'exemples.

Les méthodes d’induction automatiques visent dans le champ de
Pintelligence artificielle a extraire d’une BE la connaissance nécessaire a Ia
résolution d’un probléme. Nous résumons d'abord les difficultés liées a l'acquisition des
connaissances en intelligence artificielle afin de situer I'induction dans ce contexte plus général.
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Il est devenu banal de rappeler que I'acquisition des connaissances structurées est identifiée
comme le “goulet d'étranglement” rencontré lors de la construction d'un systéme expert3
([Feigenbaum, 81]). Ce processus met en jeu la collaboration de plusieurs disciplines, allant
des techniques informatiques aux sciences humaines ([Hart, 86], [Gaines, 891, [Gaines, 90]).
Les premiéres techniques d’acquisition des connaissances ont consisté 2 introduire un ingénieur
de la connaissance (ou cogniticien) entre I'expert et 1a machine. Celui-ci, par exemple par des
méthodes d'interview, a pour rdle d'extraire les connaissances qui composent le savoir-faire de
I'expert, puis de les organiser en vue de leur transfert dans un systétme expert.
Malheureusement, les caractéristiques propres a la connaissance experte la rendent par nature
difficile a énoncer. Boy ([Boy, 88]) qualifie la connaissance experte par les quatre adjectifs
suivants :

- compilée : 'expert ne s'attache qu'a I'essentiel et son raisonnement est fond€ sur des
réflexes acquis par I'expérience.

- subjective : le savoir faire de l'expert est lié 2 son expérience, et n'a pas, de maniére
générale, de justifications théoriques.

- volatile : une compétence non utilisée s'altére, voire s'oublie complétement.

- répartie : pour un domaine donné, plusieurs spécialistes détiennent chacun une expertise
partielle.

Ainsi, en régle générale, le travail d’élucidation des connaissances est long et coiiteux. Il
s’avere qu’en médecine, méme si ce travail est passionnant en lui-méme, la pertinence des
méthodes d’interview est I’objet de nombreux débats. D’une part, parce que dans un milieu ou
les techniques évoluent rapidement et ot les particularités abondent, les experts médicaux ont
tendance a se décourager devant le temps et I’énergie nécessaires pour réaliser une maquette.
D’autre part, parce que I’outil informatique qui en découle est souvent peu fiable ([Robert, 90],
[Frangois, 90b]).

En donnant des bases a I'interaction expert-cogniticien, l'apprentissage automatique se
présente comme une alternative i la méthodologie traditionnelle d'acquisition des
connaissances. Le systéme d'apprentissage va examiner des exemples (représentant une partie
de la connaissance disponible sur le probléme étudi€), et compiler cette information. Si l'expert
n'a plus a se transformer en pédagogue émérite, il garde néanmoins un rdle fondamental de
guide et de superviseur : il veille & ce que les exemples fournis et les variables les décrivant
soient appropri€s & la résolution du probléme posé, et, bien siir, il étudie avec un ceil critique les
connaissances produites. Dans sa méthodologie, le travail d’induction que nous proposons est a
mi-chemin entre les positions extrémes d’un cogniticien qui “extrait” la connaissance de I’expert
mais se considére comme étranger 2 celle-ci, et celle d’un statisticien qui se proposeraient de

3 systéme expert : ce sont des logiciels caractérisés en particulier par une séparation entre les connaissances
utilisées (stockées dans une base de connaissance) et leur exploitation (réalisée a I'aide d'un moteur d'inférence).
Pour plus de détails sur ces systémes, on peut consulter ([Bonnet, 86], [Farreny, 86]).

-7-
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produire des connaissances sans interactivité réelle avec 1’expert. Dans le cadre de I’acquisition
des connaissances, on peut citer le projet INSTIL ([Manago, 88], [Lesaffre, 89]) dont
I'objectif est d'intégrer plusieurs techniques d'apprentissage, puis, d'appliquer le systéme ainsi
construit & un domaine spécifique, (diagnostic de maladies de la tomate), afin de comparer les
résultats obtenus alors par ce systéme avec ceux issus d'un prototype de systtme expert
développé par des techniques classiques d'élucidation des connaissances.

Signalons tout de suite que la connaissance que I’on peut extraire d’une BE par les méthodes
d’induction automatique est aussi compilée, la notion de subjectivité est remplacée par celle de
représentativité de la BE. Cette connaissance n’est pas volatile et elle se répartit suivant la
problématique avec laquelle on aborde la BE.

On peut distinguer plusieurs voies en apprentissage automatique, (celles-ci sont clairement
exposées dans [Royer, 90]), citons entre autres? :

e l'apprentissage par recherche d'explications ou apprentissage analytique.
Le but de cette méthode n’est pas d’acquérir de “nouvelles” connaissances, mais de transformer
des connaissances existantes qui s’avéraient “inutilisables” par rapport 2 une tiche donnée en
des connaissances plus opérationnelles. Ces derniéres, en étant plus adaptées 2 la tiche
associée, conduisent ainsi & une amélioration des performances.

Pour mieux comprendre cette méthode, nous donnons rapidement un exemple tiré de
[Mitchell, 86]). 11 s’agit de redéfinir le concept “empiler (x,y)”, qui signifie qu’on peut empiler
I"objet x sur I’objet y, en employant des caractéristiques faciles 4 évaluer (comme par exemple
leur densité, leur position, etc.). Outre le concept but, cette méthode nécessite aussi :

- un exemple du concept a apprendre.

- la théorie du domaine’. Elle contient des régles qui sont utilisées pour expliquer comment
I'exemple d’apprentissage vérifie le concept but. Par exemple, elle contient la régle permettant
de calculer le poids d’un objet a partir de sa densité et de son volume, ou encore une définition
du concept “fragile”.

- des critéres opérationnels. Ils définissent les caractéristiques jugées suffisamment
spécifiques pour €tre facilement déterminées et indiquent les termes avec lesquels le concept
doit étre exprimé. Pour notre exemple, ces critéres exigent que le concept “empiler (x,y)” soit
énoncé en des termes comme le volume, la densité,...

Les modeles connexionistes traitent aussi de I'apprentissage automatique. Ces systémes sont essentiellement
adaptés a la résolution des problémes en reconnaissance des formes, en traitement du signal ou de la parole,
qui ne sont pas les domaines pratiques que nous envisageons ici.

5 Théorie du domaine : ensemble des connaissances préalables liées au domaine.
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A partir de ces informations, cette méthode détermine une généralisation de ’exemple
d’apprentissage constituant une “nouvelle” définition du concept. Cette définition doit satisfaire
les contraintes des critéres opérationnels. Ce résultat est obtenu par les deux étapes suivantes :

- lexplication. En employant la théorie du domaine, cette étape construit un arbre formant une
explication (ou preuve) montrant que I’exemple vérifie le concept but. Les feuilles de I’arbre ne
contiennent que des expressions satisfaisant les critdres opérationnels.

- la généralisation. Cette preuve est ensuite généralisée par des algorithmes appropriés. Les
constantes sont changées en variables, tout en conservant les unifications nécessaires pour que
I’explication reste valide.

Une régle est ensuite extraite de cette preuve généralisée. Ses prémisses correspondent aux
feuilles de I’arbre de preuve, la conclusion de la regle est le concept.

Cette méthode nécessite que les connaissances du domaine soient suffisantes pour prouver
que I’exemple d’apprentissage représente bien le concept et cette technique est particulierement
bien adaptée aux domaines régis par des lois mathématiques ou physiques ou la théorie du
domaine est compléte.

¢ [Il'apprentissage par observation et découverte. Cette méthode se propose de
(re)découvrir a partir d’un ensemble de données expérimentales, des lois empiriques satisfaites
par toutes (ou presque toutes) les observations. Pour déterminer de telles relations, ces
systémes appliquent des heuristiques détectant des régularités ou des tendances caractérisant la
série d’exemples.

Ilustrons cette méthode par I’exemple de la redécouverte de la loi des gaz parfaits par le
systtme BACON ([Langley, 81], [Langley, 86]). Cette loi met en relation la pression P, le
volume V, le nombre de moles n et la température T d’un gaz et s’exprime par :

PxV
nxT

= constante

Pour déterminer de telles relations, BACON utilise des heuristiques comme par exemple :
“si deux variables X et Y augmentent, alors définir une nouvelle variable correspondant au

rapport %, Dpuis comparer sa variation avec les autres variables.”

Ces heuristiques sont alors appliguées 2 un tableau de données obéissant a la loi des gaz
parfaits. Dans cet exemple, le programme constate que lorsque P croit, V décroit, ce qui
I’améne a considérer le produit P x V. Ce dernier n’est pas constant, mais il garde la méme
valeur lorsque T est constant. Comme P x V augmente avec T, il prend alors en compte le

. P X . . . hY b 212
quotient Tv. Celui-ci augmente avec le nombre de moles n, ce qui ’améne a considérer le
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P :¥ qui est trouvé constant. Bien sir, le programme teste d’autres possibilités, qui,
n

pour cet exemple, n’aménent aucun résultat intéressant.

quotient

Remarquons que le programme examine les variables qu’il définit de la méme maniére que
celles provenant directement des observations.

o l'apprentissage par les exemples. L'acquisition des concepts est directement
réalisée 2 partir des exemples. Dans le cas des arbres d’induction, (qui sont le sujet principal du
prochain paragraphe), les méthodes actuelles n'emploient pas de théorie du domaine.
L'apprentissage par les exemples et I'apprentissage par observation et découverte sont parfois
regroupés sous le terme générique “d'apprentissage inductif”. Une différence notable sépare ces
deux méthodes. Dans le premier cas, on connait le concept a apprendre, alors que dans le
second, il s'agit de le découvrir. Un parallélisme peut étre effectué avec les méthodes
statistiques : en cherchant des descriptions caractéristiques des exemples suivant les différentes
formes (ou classes) du concept, l'apprentissage par les exemples se raméne 3 un probléme de
discrimination (ou classement), alors que I'apprentissage par observation, en se préoccupant de
définir les différentes classes du concept, revient a se poser un probléme de classification.

Nous remarquons que les deux premiéres méthodes d'apprentissage automatique que nous
avons citées nécessitent une théorie du domaine. Notre but est de construire un outil qui puisse
étre utilisé de maniére générale, c'est-a-dire indépendant du domaine exploré et notre démarche
se situe ainsi dans la lignée de l'apprentissage par les exemples.

Nous précisons maintenant le vocabulaire utilisé dans le travail. Par souci de concision,
nous emploierons le terme “induction”® au lieu “d'apprentissage par les exemples”. Nous
avons dit que les exemples sont décrits par des variables. L'une d'entre elles a un role
particulier : elle stocke le concept 4 apprendre (la décision prise pour chaque exemple) et nous
I'appelerons variable décision. Les autres variables sont appel€es variables dépendantes ou
variables explicatives par analogie avec la régression ([Tomassone, 83]). Considérons
I'exemple que nous avons cité en introduction de ce paragraphe (€tude de 1'étiologie d'une
maladie). Chaque exemple représente un patient et chaque modalité (ou classe) de la variable
décision correspond 2 une forme d'‘étiologie. En employant les autres variables, le travail
d'induction consiste a produire des descriptions des modalités de la variable décision, par
exemple, sous la forme de conjonction des modalités des autres variables. L'induction nécessite
I'emploi de variables qualitatives et les variables continues doivent avoir été auparavant
segmentées.

6 On distingue le raisonnement inductif du raisonnement déductif. Dans le premier cas, on utilise un
ensemble d'exemples pour proposer des régles d'application générale, dans le deuxiéme cas, on emploie
des regles générales, pour, 2 partir de faits, tirer des conclusions concernant un cas particulier.
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3. Induction logique et induction incertaine.

On définit un “clash” dans une BE par la présence de deux exemples qui ont des valeurs
identiques pour les différentes variables descriptives, mais des valeurs distinctes pour la
variable décision. L'induction logique suppose que la BE ne comporte pas de clash.
Historiquement, les domaines d'abord abordés par l'induction, comme I'étude des fins de
parties d'échec, relévent de l'induction logique. Dans ([Quinlan, 79]), Quinlan décrit sept
expériences ol il s’agit de déterminer si un des joueurs peut capturer une pi¢ce adverse et/ou
mettre échec et mat 1’adversaire.

Dans la littérature, la présence de clash est assimilée 2 celle de bruit. Nous pensons qu'il est
nécessaire de préciser ce vocable pour distinguer 1'aléatoire, (ou l'incertain), du bruit en tant

que phénomene que I'on cherche  supprimer ou, plus modestement, a réduire.

Plusieurs auteurs ont proposé une classification de la notion de bruit ([Clark, 871,
[Manago, 87]). L'énoncé suivant s'inspire de celui fourni par Gams ([Gams, 88]). Les trois
grandes sources du bruit citées dans la littérature sont les suivantes :

¢ le recueil des données. Des variables peuvent étre délicates a recueillir, parce
qu'elles nécessitent un haut degré d'expertise, et/ou les propriétés qu'elles expriment sont
difficiles a définir pour certains exemples. Des erreurs de saisie sont aussi toujours possibles,
soit au moment du recueil des données, soit lors de leur introduction sur un support
informatique.

¢ la description des données. Comme nous le verrons dans ce travail, la définition
des variables et de chacune de leurs modalités est capitale. Les modalités des variables sont
aussi une source potentielle de bruit : celles-ci ne doivent pas €tre ambigués, c'est-a-dire, pour
tous les exemples, on doit pouvoir attribuer sans hésitation une valeur pour chaque variable. Ce
dernier point est primordial en ce qui concerne la variable décision.

¢ laléatoire ou l'incertain. Dans certains domaines, comme la médecine, les mémes
causes ne produisent pas toujours les mémes effets, et il n'est pas possible de définir un
ensemble de variables permettant de classer avec certitude tous les exemples : le phénoméne de
clash est fondamentalement inévitable et I'induction est dite incertaine.

L'aléatoire est souvent assimilé a un bruit parce qu'il géne le classement et que les auteurs
cherchent a obtenir des descriptions qui minimisent un taux de mal classés. Dans le cadre de
I'exploration de BE, le classement n'est pas 1'objectif essentiel et il est important de faire une
distinction, entre les deux premigres sources du bruit que nous avons citées, et I'aléatoire. Bien
siir, dans ce travail, nous cherchons 4 éliminer le bruit au niveau du recueil et de la description
des données, mais nous n'essayons pas (ce qui serait vain !) de supprimer l'aléatoire : nous
cherchons a nous y adapter.

-11-



Chapitre 1 - Introduction.

La littérature foisonne de techniques pour adapter les méthodes de I'induction logique aux
domaines incertains et ce probleme fait I'objet du troisiéme chapitre de ce travail.

4. Nature des bases d’exemples.

Nous distinguons deux types de bases d’exemples :
- les experts fournissent les exemples 2 partir de leur connaissance (cas fictifs).
- les exemples ont été réellement enregistrés dans la pratique (cas réels).

L'induction a partir de cas fictifs laisse la liberté a I'expert de déterminer les exemples qu'il
juge comme typiques du probléme, et il peut, a sa guise, faire varier le niveau de description :
aller des exemples les plus caractéristiques 2 une liste exhaustive de cas si le domaine est bien
ciblé. En médecine, Bosson ([Bosson, 88]) a étudié le probleme de la transplantation rénale par
l'induction & partir de bases exhaustives de cas fictifs. Outre le travail de définition des
exemples (qui est vite fastidieux), les limites de cette méthode sont :

- T'oubli de cas simples. En médecine, l'expert a tendance i raisonner de maniére théorique et
a s'€loigner de la réalité clinique.

- on ne peut produire une liste exhaustive de cas que si le domaine étudi€ est “petit” et
clairement délimité. De plus, I’attribution d’une valeur de la variable décision a certains cas
devient artificielle et a peu de sens.

- il se pose un probléme de représentativité de la BE. En effet, les cas rares ont le méme
“poids” que les cas typiques, ce qui signifie que l'induction considére que tous ces cas ont la
méme fréquence (ou importance). Bien siir, on peut dupliquer des exemples, mais il n'est pas
possible de quantifier sérieusement les redondances.

Il ne faut pas non plus s'attendre i ce que cette méthode apporte de grandes révélations.
Comme c'est l'expert qui produit les exemples, il posséde généralement déja une bonne
connaissance de la base de cas ainsi obtenue. L'induction 2 partir de cas fictifs est surtout a
situer comme un moyen rapide et facile pour introduire un dialogue expert cogniticien, par
exemple, pour un prototypage de systéme expert. '

Lorsqu’on travaille a partir de cas réels, la construction d’un arbre s’effectue avec des sous-
populations d’une population plus large. Plus précisément :

¢ eninduction logique : comme illustre I’exemple de Quinlan portant sur 1’étude des
fins de parties d’échec, la définition des variables est souvent délicate. Les exemples formant
l'ensemble d'apprentissage (training set), constituent un fichier exhaustif de cas dont la taille
peut étre élevée (200.000 cas). A cause du grand nombre d'exemples, il n'est pas toujours
possible de tous les traiter 2 la fois, et Quinlan a proposé€ le procédé itératif suivant. Un sous-
ensemble (appel€ fenétre) des exemples initiaux est choisi au hasard. L'induction produit alors
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une description des exemples de cette fenétre. Tous les autres exemples sont alors classés avec
cette description. Si tous les exemples ajoutés sont bien classés, alors la description classe
correctement tous les exemples, et le processus est arrété. Sinon, une sélection des exemples
mal classés est ajoutée 2 la fenétre et le processus continue. Le sous-ensemble appelée fenétre
permet de construire un arbre que I’on envisage éventuellement de détruire dés sa racine 2 cause
d’un ou deux nouveaux cas mal classés.

¢ en induction incertaine : la définition des variables est généralement un probléme
plus simple que précédemment (nous reviendrons sur ce point dans la conclusion de ce travail).
Les exemples forment un échantillon représentatif d'une population que l'on veut étudier.
Mais, on n’envisage jamais de refaire complétement un arbre construit 3 partir d’un échantillon
de 500 exemples pour un ou deux nouveaux cas : cela n’aurait méme pas de sens dans la
problématique de I’induction incertaine o I’on sait que les variables descriptives ne permettent
pas un classement parfait selon les modalités de la variable décision.

Ainsi, dans l'induction logique et dans I'induction incertaine, on considére des sous-
populations de la population que I'on cherche 2 étudier, mais pour des raisons et avec des
méthodes totalement différentes.

Il est & noter que I'induction par les exemples peut étre appel€e induction empirique si les
exemples ne sont pas des cas types, mais forment un échantillon.

5. Conclusion.

Les bases d'exemples peuvent étre étudiées par des méthodes statistiques. Cependant, la
plupart de ces techniques ne sont pas simples A maitriser, et les résultats sont parfois difficiles a
analyser.

L'exploitation de ces bases est par ailleurs liée au probléme plus général de l'acquisition des
connaissances qui fait I'objet de nombreuses recherches en intelligence artificielle, et nous
avons vu que l'induction permet d'obtenir une description d'une base d'exemples. Pour des
ouvrages de base en intelligence artificielle, on peut se rapporter a ([Haton, 89],
[Lauriere, 86]).

Le prochain paragraphe décrit le travail d'induction et indique quelques systémes
d’induction. Il précise aussi la forme sous laquelle sont fournies les connaissances.
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II. SYSTEMES D’INDUCTION ET ARBRES D'INDUCTION.
1. Quelques systemes d’induction.

Parmi les systémes automatiques d'apprentissage par les exemples, on distingue deux
familles suivant le formalisme utilis€ pour représenter la connaissance extraite de la base
d'exemples :

- la premiére fournit des régles de classement écrites sous la forme d'expressions logiques.
Pour une méme modalité de 1a variable décision, on peut avoir une ou plusieurs regles.
- la deuxiéme construit un arbre d’induction.

Nous indiquons maintenant les principales caractéristiques des systémes appartenant a ces
deux familles.

1.1. Production d'un ensemble de reégles.

La description de la base d'exemples est fournie sous la forme d'un ensemble de régles
exprimées, par exemple, en VL; (variable-valued logic system ([Michalski, 83b])). La partie
conclusion d’une régle est une des modalités de la variable décision, et les prémisses de la regle
caractérisent cette modalité. Ces conditions sont appelées un complexe. Un complexe est une
conjonction de s€lecteurs, ol un sélecteur est une disjonction d'un ensemble de valeurs de
variables.

L'algorithme de I'étoile ([Michalski, 83a]), ou une de $es nombreuses variantes, est la
méthode la plus classique pour produire un tel ensemble de régles. Pour chaque modalité de Ia
variable décision, on détermine I’ensemble des exemples positifs et des exemples négatifs. Pour
une modalité, les exemples positifs sont ceux appartenant a cette classe, les autres sont les
exemples négatifs. L'algorithme utilise alors une stratégie ascendante guidée par les données,
c'est-a-dire, il effectue une généralisation A partir des exemples positifs. Il sélectionne un
exemple positif. Puis,  partir de cet exemple, il génére un ensemble de complexes (I'étoile), de
telle sorte que cet ensemble couvre I’exemple positif et aucun exemple négatif. Il détermine
alors la description maximisant des criteres de préférence fixés au départ. Si la description ainsi
obtenue couvre tous les exemples positifs, le processus est arr€té, sinon, on choisit un nouvel
exemple positif ne vérifiant pas encore la description, et le processus est répété.

Dans la pratique, comme Ie fait le systtme MAIN ([Manago, 88]), I'étoile d'un exemple peut
contenir un nombre trop élevé de complexes, et sa définition théorique est remplacée par celle
plus utilisable d'étoile bornée., Cette dernidre contient un nombre limit€ de complexes et son
emploi revient 3 introduire une stratégie descendante durant sa génération.
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Les systtmes AQ ([Michalski, 83b]) sont les représentants typiques de cette famille de
systemes inductifs. Citons également NEWGEN ([Lavrac, 86]), un héritier direct de AQl11
(AQ11 est la onziéme version du systtme AQ). Signalons I'existence d'un systéme hybride :
CN2 ([Clark, 87]). Celui-ci produit un ensemble de régles tel que nous 'avons décrit dans ce
paragraphe, mais utilise la notion d'information (que nous développons dans le prochain
chapitre) pour sélectionner de nouveaux sélecteurs. Cette notion est largement usitée par les
systemes construisant des arbres d’induction, et nous allons maintenant voir comment operent
ces derniers.

1.2. Construction d'arbres d’induction.

Plusieurs systtmes décrivent la base d'exemples sous la forme d'un arbre de décision.
Sommairement, les branches de I'arbre correspondent aux valeurs des différentes variables et
conduisent a des feuilles ne contenant qu'une seule modalité pour la variable décision en
induction logique, et 2 un “faible” mélange des exemples en induction incertaine.

Nous nous proposons d'illustrer le mécanisme de construction d'un arbre par un exemple.
Celui-ci est un exemple “d'école”, issu de [Quinlan, 86a]. Il reléve du domaine de I'induction
logique et n'est pas “représentatif” des bases d'exemples que nous cherchons 2 explorer. Son

seul but est de faire comprendre la construction d’un arbre d’induction.

Exemple :

Considérons la base d'exemples suivante représentée par le tableau 1.1. Chaque exemple est
décrit par quatre variables (“temps”, “température”, “humidité” et “vent”), représentant des
données météorologiques. Les deux premiéres variables ont trois modalités, les deux autres
sont binaires. La variable décision est également binaire et elle symbolise une activité (codée
“A” ou “B”). Suivant les données météorologiques, on décide de pratiquer I'activité “A” ou
“B”.

La procédure utilisée est la suivante :

Soit E I’ensemble d'apprentissage :

¢ si tous les exemples ont la méme modalité pour la variable décision, alors on fournit
l'arbre réduit a cette feuille.

¢ sinon, on sélectionne une variable Y. Soient yj,..,yy, les modalités de Y. On effectue
alors une partition Ej,...,Ey, de E, o chaque E; contient les exemples de E ayant la modalité

yi.
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décision temps température  humidité vent |
€1 A ensoleillé élevée haute faux
€ A ensoleillé élevée haute vrai
e3 B couvert élevée haute SJaux
€4 B pluvieux moyenne haute faux
€5 B pluvieux basse normale Sfaux
€6 A pluvieux basse normale vrai
€7 B couvert basse normale vrai
€g A ensoleillé moyenne haute SJaux
€9 B ensoleillé basse normale Sfaux
€10 B pluvieux moyenne normale faux
€11 B ensoleillé moyenne normale vrai
€12 B couvert moyenne haute vrai
€13 B couvert élevée normale Jaux
€14 A pluvieux moyenne haute vrai

tableau 1.1 : base d’ exemples issue de [Quinlan, 86a].

A chaque étape de cette procédure, une variable non encore sélectionnée est choisie et
associée & un nceud de I'arbre, puis il y a création d'autant de nceuds “fils” 3 ce nceud que cette
variable a de modalités. Chaque nceud fils rassemble alors les exemples du nceud pére ayant
une méme modalité pour la variable sélectionnée. Ainsi, a chacun des nceuds fils correspond
I'ensemble des exemples vérifiant, dans leur description, les couples (variable, modalité)
rencontrés de la racine & ce nceud. Ce processus est ensuite réitéré sur les nceuds créés, jusqu'a
ce que tous les nceuds obtenus soient des feuilles.

En induction logique, un nceud est considéré comme une feuille si tous ses cas appartiennent
a la méme classe. Finalement, les feuilles de 1'arbre de décision correspondent a une classe et
les autres nceuds représentent les tests effectués sur les variables. '

A cause des clashs, cette situation n'est généralement pas possible en induction incertaine, et
il faut alors employer d'autres conditions d'arrét, comme par exemple, ne pas diviser un nceud
ayant un “petit” nombre de cas. Ce probléme est traité dans le troisiéme chapitre de ce travail.
Le choix d'une variable pour segmenter un nceud est un sujet abondamment abordé dans la
littérature. Les algorithmes employés cherchent & définir des critéres de sélection d'une
variable, de telle sorte que les variables permettant de mieux séparer les cas suivant la variable
décision soient choisies en premier, afin de produire des arbres les plus concis possibles. Ce
probleme fait 'objet du deuxiéme chapitre de ce travail.
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Dans le cas de l'exemple ci-dessus, 'arbre de décision induit par le syst¢tme ID3 (nous
reviendrons sur celui-ci 2 la fin de ce paragraphe), est le suivant :

temps

ensoleillé pluvieux
humidité B vent
haute normale vrai aux
A B A B

figure 1.1 : arbre de décision décrivant Ia base d’ exemples du tableau 1.1.

En induction logique, la classe des exemples d'une feuille détermine la classe de la feuille.
L'arbre de décision définit ainsi une procédure de classement. Dans ce cas, un arbre de décision
peut €tre vu comme un ensemble de regles certaines. En effet, de chaque feuille, il est possible
d'extraire immédiatement une régle décrivant une modalité de la variable décision : sa partie

condition est une conjonction des tests effectués sur les variables de la branche définie par la
racine et la feuille.

L'arbre de décision schématisé 3 1a figure 1.1 fournit les cing reégles suivantes :

Si “temps” = ensoleillé et “humidité” = haute alors A

Si “temps” = ensoleillé et “humidité” = normale alors B
si “temps” = couvert alors B

Si “temps” = pluvieux et “vent” = vrai alors A

si “temps” = pluvieux et “vent” = faux alors B

De maniére générale, les regles ainsi extraites peuvent étre simplifiées pour obtenir un
ensemble de régles plus compactes qui classe aussi sans ambiguité tous les exemples.

En induction incertaine, il est toujours possible d'extraire des regles de chaque feuille, mais
on obtient alors des régles incertaines, c'est-a-dire, des régles dont la modalité de 1a variable
décision n'est pas obligatoirement donnée avec certitude.

Il est & noter qu'a un ensemble de régles “quelconques” il ne correspond généralement pas
d'arbre de décision.

Il existe de nombreux systémes d'induction qui construisent des arbres de décision et nous
aurons I'occasion de les détailler au cours de ce travail. On attribue 3 CLS (développé en 1966
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par Hunt ([Hunt, 66])) le rdle de systéme pionnier. En 1979, suite 2 un challenge sur I'étude
des fins de partie d'échec, Quinlan ([Quinlan, 79]) a propos€ ID3 qui reprend certains des
concepts de CLS. ID3 est a 'origine de trois nouveaux systtmes inductifs : ACLS ([Patterson,
83]), C4 ([Quinlan, 86c]) et ASSISTANT ([Kononenko, 84]). Signalons qu'ASSISTANT a
donné lieu 8 ASSISTANT 86 ([Cestnik, 87]). Enfin, en partant de bases différentes (que nous
expliciterons dans le deuxiéme et troisiéme chapitre), Breiman a développé le systtme CART
([Breiman, 84)).

La figure 1.2 indique les relations entre ces systtmes. Nous avons aussi marqué les

systémes qui produisent un ensemble de régles et que nous avons cités au paragraphe
précédent. Les fleches pleines indiquent un successeur direct, les fléches pointillées montrent
seulement une influence d'idées. GINESYS est décrit dans ([Gams, 88]).

figure 1.2 : relations entre les différents systémes inductifs.

2. Arbres d'induction et arbres de classement.

Les systémes construisant des arbres de décision ont été & l'origine développés pour générer.
un ensemble de régles de classement, qui pourra ensuite déterminer la classe de n'importe quel
objet & partir des modalités des variables descriptives. CART est un acronyme signifiant
Classification And Regression Trees et ce dernier nom traduit bien cet état d'esprit. Les auteurs
ont conservé cette optique lorsqu'ils ont abordé I'étude de I'induction incertaine, et il est plus
rigoureux de dire que ces systtmes se proposent de construire des arbres de classement.
Un arbre de classement? est un arbre, ot 4 la fin de sa construction, on attribue chaque feuille
une modalit€ de la variable décision. Il nécessite la définition d’une regle fixant une classe pour
chaque nceud. La classe d'un neeud est, par exemple, la classe la plus fréquente pour celui-ci.

Il est & noter que la notion de classement peut étre généralisée par la définition d'une fonction

7 Un arbre de classement binaire est appelé arbre de régression.
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coiit, qui permet d'attribuer des coits différents de mauvaise classification, suivant les
exemples et/ou les modalités de la variable décision. Si tous ces colits sont égaux, on retombe
alors sur la notion de classement telle que nous I'avons explicitée.

Dans le cadre de I'exploration de bases d'exemples, notre objectif principal est de fournir
des régles incertaines, et méme si un arbre d'induction ne classe pas “correctement” tous les
cas, celui-ci peut cependant s'avérer utile en contenant des feuilles pertinentes (par exemple,
sans mélange des cas sur la variable décision ou mélange peu €élevé). Les régles certaines (ou
quasiment certaines) extraites de ces feuilles peuvent s'avérer trés intéressantes, par exemple,
pour repérer des sujets a risque en médecine.

Le troisi¢me chapitre met en évidence les différences entre les méthodes nécessaires pour
développer de tels arbres (que nous appellerons “arbres d’induction”) et des arbres de
classement.

3. Une remarque sur les notions d’arbre.

Faisons preuve d’interdisciplinarité. La notion d’arbre est utilisée dans de nombreux
domaines. Cependant, 1’objet “arbre” differe suivant les disciplines. Nous nous proposons de
regarder la vision qu’ont un informaticien, un mathématicien et un médecin d’un arbre
d’induction.

¢ vision de I’informaticien. Un arbre est généralement pergu et défini de maniére
récursive. Nous donnons ici la définition de Knuth ([Knuth, 68]).

Un arbre est un ensemble fini d’un ou plusieurs nceuds tels que :

- il existe un neeud particulier appelé la racine de I’arbre.
- les autres nceuds se répartissent en m ensembles disjoints (m = 0) dont chacun constitue 3
son tour un arbre (ce sont les sous-arbres de la racine).

Il est & noter que I’on pose parfois aussi ’existence de 1’arbre vide. Le mode “graphe”, qui
est le mode le plus courant pour dessiner un arbre, consiste A placer la racine en haut, et I’arbre
“pousse” vers le bas. Knuth interpréte ce fait comme une conséquence de la fagon habituelle
d’écrire un texte ou de dessiner un schéma. Il existe d’autres modes de représentation des
arbres : le mode “indentation”, le mode “ensembles imbriqués” (qui rejoint dans sa
schématisation la vision du mathématicien), et le mode “listes parenthésées” (préfixé, postfix¢).
Nous précisons, dans le quatriéme chapitre, le tracé d’un arbre en mode “graphe” et en mode
“indentation”. Signalons que I’informaticien aime bien travailler avec des arbres binaires,
(chaque neeud a au plus deux fils), et nous indiquons, toujours au quatriéme chapitre, un
procéd€ classique pour passer d’un arbre n-aire (chaque nceud & un nombre quelconque de
fils), a un arbre binaire.
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¢ vision du mathématicien. Un arbre d’induction présente une succession de
partitions emboitées. A mesure qu’on raffine la partition, les éléments ont tendance a étre plus
“homogenes” vis-a-vis de la variable décision, (si on reprend le vocabulaire utilisé dans ce
travail, le “mélange” des exemples suivant la variable décision d’un élément d’une partition est
moindre que celui du nceud pére, lui-méme élément d’une partition plus grossiére).

¢ vision du médecin. La notion d’arbre suggere au médecin une conduite 2 tenir ; on
rejoint alors la notion d’arbre de décision. Dans un cadre et une situation pathologique bien
définis, I’arbre doit permettre d’avancer dans la résolution du probléme et aider 2 la prise en
charge du patient. Il est important de spécifier que I’arbre est une notion familiére qui est
appréciée et utilisée en médecine.

Signalons bien siir que pour I’informaticien, le mathématicien et le médecin, un arbre peut
aussi schématiser une taxonomie d’un domaine (c’est alors un arbre qui définit une
classification). Enfin, il y a aussi la notion d’arbres de causalité (cf [Pearl, 88]), d’inférence,
ou d’arbre généalogique, etc. Et pour terminer, donnons la définition d’un arbre du point de
vue du naturaliste :

¢ vision du naturaliste. Le dictionnaire de botaniqued donne la définition suivante
d’un arbre : “végéral ligneux d’ au moins sept métres de hauteur, caractérisé par la possession
d’une tige principale (ou tronc), laquelle se ramifie en branches formant un houppier 9” .

Pour le naturaliste, un arbre contient du bois (ligneux), il posséde une certaine taille (sinon
c’est un arbuste), et on peut distinguer d’une part un axe principal, et d’autre part des
ramifications. C’est une entité unique, dans le sens oil le naturaliste ne distingue pas de “sous-
arbre” d’un arbre.

4. Conclusion.

Les arbres sont un formalisme largement utilisé dans le domaine médical et les médecins ont
’habitude de raisonner avec 1’aide d’arbres de décision. Pour représenter leur connaissance, il
est fréquent que les médecins dessinent spontanément des arbres. C’est un travail qui n’est pas
toujours évident, et qui de plus demande du temps. Les médecins sont ainsi demandeurs
d’outils les aidant dans la représentation de leur savoir : ils désirent obtenir rapidement une
maquette d’un arbre de décision, qu’ils pourront ensuite retravailler.

La construction d’arbres d’induction nous semble ainsi intéressante  double titre : elle
permet une exploration immédiate de bases d’exemples sans connaissance préalable du domaine

8 Boullard B. (1988) Dictionnaire de botanique. Collection Ellipses.
Houppier : partie aérienne de 1’arbre.
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II. UN PROBLEME CONCRET NECESSITANT L’ELUCIDATION DES
METHODES D’INDUCTION : LA FIEVRE CHEZ L’ENFANT.

I nous semble important d indiquer pourquoi nous fous sommes intéressés au probléme de
P’exploration des bases d’exemples et A I’étude de I’induction. Ce travai] tire son origine d’un
probléme médical concret : la fievre chez I’enfant.

Dans un premier temps, (et dans le cadre d’un DEA [Crémilleux, 88]), nous nous sommes
préoccupés de réaliser un outil d’aide 3 1a thérapeutique des méningites infantiles,

bactériennes. Afin d'éviter les séquelles neurologiques graves consécutives 3 une méningite
bactérienne soignée avec retard, la décision d'une antibiothérapie doit pouvoir étre prise en
urgence. Cependant, sj 1a méningite est d'étiologie virale, dans 1a Plupart des cas, elle guérira
spontanément en quelques jours. Comme moins de 30 % des méningites sont causées par une
bactérie, que l'antibiothérapie a mettre en ceuvre n'est Pas un traitement bénin pour I'enfant (et
colite cher), il n'est pas envisageable d'entreprendre systématiquement une antibiothérapie en
cas de méningite.

La décision d'une antibiothérapie repose sur un diagnostic €tiologique a deux modalités :

Savons qu'il y a a peu pres 20 d'erreurs de traitement lors des douze premigres heures
d'hospitalisation, et que 90 % des erreurs faites concernent des méningites virales traitées 3
tort. I est cependant certain que les jeunes médecins en formation font beaucoup plus de 20 %
d'erreurs. Clest pourquoi il a paru utile de réaliser un systéme-expert destiné 3 les guider.
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L'originalité de ce syst¢me réside dans les points suivants :

- séparation du processus de décision (numérique) et du processus d'explication (qualitatif).

- les variables continues sont gardées sous leur forme originelle. L'information recueillie
n'est donc pas dégradée par des segmentations systématiques a priori de variables continues
([Frangois, 90a]).

- le systtme intégre i la fois les connaissances numériques extraites d'un large fichier de
données cliniques et les connaissances qualitatives et symboliques fournies par 1'expert
([Crémilleux, 90]).

- Tlincertitude est traitée selon un modgle probabiliste implicite (2 savoir un champ de Markov)
et a travers un type de réseau qui généralise les réseaux Bayésiens ([Robert, 90]).

- des méthodes spécifiques de validation ont été élaborées, qui peuvent étre employées pour
tous les systémes experts de diagnostic médical ([Frangois, 90b]).

Ce systéme, baptisé MENINGE, est actuellement utilisé (depuis le mois de mai 1989) dans
le service des urgences pédiatriques a I'hdpital Albert Michallon de Grenoble. Il est & noter que
I'emploi sur site d'un systéme expert est rare, particuliérement en milieu médical, la plupart des
systemes experts restant des prototypes d'étude.

La méthode employée pour construire MENINGE consiste a intégrer a la base de
connaissance du systéme des connaissances statistiques issues de I'analyse d'une collection de
cas cliniques. Le fichier “d'apprentissage” est constitué par le recueil rétrospectif des données
de 329 dossiers d'enfants hospitalisés sur une période de 4 ans. La cause de ces méningites est
une bactérie dans 84 cas ou un virus dans 245 cas.

Pour chaque variable clinique ou biologique a été étudiée la valeur d'orientation en faveur du
type €tiologique viral ou bactérien de la méningite. Certaines variables ont été regroupées et
étudi€es par des méthodes d'analyse multivariée : analyse en composante principale et analyse
factorielle discriminante. Cette derniere méthode permet de produire des scores multivariables
qui sont intégrés a la base de connaissance du systeme.

Le regroupement des variables pour en réaliser une synthése numérique est une démarche
similaire a celle employée par le médecin. Dans un premier temps, ce dernier rassemble les
données ayant une signification voisine et les interpréte par groupes. Dans le cas des
méningites, il évalue les signes généraux d'infection, 1'état hémodynamique de l'enfant et son
état neurologique, puis il doit réaliser une interprétation synthétique de 1'état clinique de l'enfant
en termes de “rassurant” ou “d'inquiétant”. De la méme fagon il doit produire une interprétation
globale des anomalies du LCR et des signes biologiques d'inflammation. C'est dans cette
capacité a réaliser la synthése de groupe de signes que réside une part de l'intuition qui définit
I'art médical fondé€ sur I'expérience pratique. Les scores multiparamétres nous paraissent étre
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une modélisation efficace d'une telle synthése. Ils apportent au systtme une connaissance
extraite des faits, c'est-a-dire une forme d'apprentissage ou d'expérience permettant d'obtenir
une connaissance qu'un expert ne peut pas directement fournir.

Une premicre évaluation des performances a consisté i valider “l'apprentissage”, c'est-a-dire
a faire repasser dans le systtme les cas du fichier d'apprentissage. 98,7 % des diagnostics
proposés par le systéme sont corrects, soit un taux d'erreur de 1,3 %. A titre de comparaison,
les décisions réellement prises en urgence par les médecins qui ont pris en charge ces enfants
comportaient 17 % d'erreurs thérapeutiques. Signalons que la seule erreur grave correspond a
une des 4 erreurs graves de I'équipe d'accueil, et que le diagnostic a posteriori de ce cas-1a est
particuliérement entaché de doutes.

Le systtme a ensuite été validé sur 213 nouveaux cas consécutifs correspondant a tous les
cas de méningite infantile soignés A 'Hopital Nord de Grenoble en 1987 et 1988. Le systeme a
formulé 97,6 % de bons diagnostics. L'équipe médicale d'accueil a elle, prononc€é 87,6 % de
bons diagnostics.

L'évaluation de MENINGE est complétée par une étude permettant de comparer les avis du
systeme a ceux de médecins experts et non experts sur une collection de cas cliniques difficiles.
Cette €tude a permis de montrer que pour cette pathologie, la notion de médecin expert existe
bien et que le systtme a des performances qui sont celles d'un médecin expert
([Frangois, 90b]).

Le systtme a été€ programmé en Turbo Prolog 2.0. Le programme implanté sur compatible
PC comprend 7560 lignes ([Crémilleux, 88]). Au total 171 regles (prédicats) gérent 671
clauses. Selon les cas le nombre de renseignements élémentaires demandés au cours d'une
consultation varie de 38 4 60. Les données des variables d'un méme groupe sont saisies
consécutivement et immédiatement commentées : une par une (si sa valeur est remarquable, par
exemple spécialement €levée ou spécialement basse), puis par groupe. Le temps de consultation
va de trois minutes pour un cas simple a une quinzaine de minutes s'il y a beaucoup de données
optionnelles a saisir et si l'utilisateur fait de nombreuses erreurs de saisie.

Nous envisageons de développer un nouveau systéme, au domaine de compétence plus
vaste : il s’agit de fournir une aide pour la prise en charge d’un enfant fébrile. La fidvre est le
motif de consultation le plus fréquent chez 1’enfant. Isolée ou non, elle entre dans la
symptomatologie d’affections diverses, des plus bénignes aux plus graves. Elle rend ainsi la
tache du médecin délicate et implique souvent I’art médical dans son ensemble. Pour le
médecin, face a une hyperthermie, le probléme est de reconnaitre avant tout les états de gravité
nécessitant un traitement immédiat (méningites, septicémies, retentissement dangereux de la
fievre) et d’évaluer I’urgence. Il est & noter que le cortége de symptdmes accompagnant la fi¢vre
est généralement restreint ou peu évocateur. Ce systéme a pour but d’aider les jeunes médecins
en formation, qui sont souvent les premiers 4 prendre en charge un enfant fébrile 3 1’unité
d’accueil des urgences pédiatriques.
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Etant donné I’étendue des pathologies concernées par la fizvre, 1’élaboration de ce systéme a
€t€ divis€ en deux temps. Le premier temps est une étape de “débroussaillement” du diagnostic,
étape par laquelle débute obligatoirement toute prise en charge médicale. Au terme de cette
étape, le systtme doit avoir reconnu les urgences et proposé une prise en charge appropriée.
Les pathologies les plus graves, ou les plus probables, doivent avoir été diagnostiquées ou
€liminées. Dans un deuxi¢me temps, le systéme devra faire appel, si nécessaire, 4 des bases de
connaissances spécifiques d’un domaine particulier pour aboutir aux décision finales. Par
exemple, chaque fois que le systéme établira un diagnostic de méningite, il devra se connecter 2
un module correspondant 3 MENINGE, afin que 1’utilisateur puisse obtenir, s’il le souhaite,
une proposition thérapeutique. Il est & noter que cette conception de réalisation du systéme
rejoint la notion d’induction structurée proposée par Shapiro ([Shapiro, 87]). Comme en
programmation structurée, il s’agit de décomposer un probléme complexe en sous-problémes.
La détermination de la modalité d’une variable peut étre le résultat (c’est-a-dire une modalité)
attribu€ a la variable décision d’un arbre de niveau inférieur. La série de “petits” arbres ainsi
obtenue peut étre plus facile a analyser et 2 exploiter qu’un unique arbre volumineux et
complexe.

Pour la réalisation d’un tel systéme, nous nous sommes heurtés au probléme du traitement
de nombreuses variables qualitatives par les méthodes statistiques. Si ces derniéres permettent
d’explorer des grands fichiers de données, elles se révélent mal adaptées aux bases d’exemples
comportant un nombre €levé de variables qualitatives. Or, celles-ci sont fortement représentées
dans le probléme de la fievre chez I'enfant.

Au niveau théorique, nous verrons dans le troisitme chapitre que, dans la littérature, les
auteurs cherchent a produire des arbres de classement et que ces arbres ne reflétent pas une
“image” d’une base d’exemples en induction incertaine. Au niveau pratique, le quatriéme
chapitre de ce travail nous montrera que les systémes inductifs commerciaux ne sont ﬁas
adaptés a notre usage de I’induction. C’est donc un manque d’outils théoriques et pratiques
constatés en €tudiant un probléme médical concret, qui nous a conduit 2 examiner de nouvelles
méthodes, plus appropriées au traitement des variables qualitatives, pour ’exploration de bases’
d’exemples.

IV. LES GRANDES LIGNES DE CE TRAVAIL.
Nous précisons maintenant ce & quoi notre démarche a aboutit :
¢ une €tude théorique permettant de définir des critéres mathématiques pour un systéme

admissible d’induction en domaine incertain. Comme nous le verrons, il existe de nombreux
algorithmes d’induction, sans qu’aucune justification théorique ne permette de choisir ’un
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plutdt que ’autre face & un probleéme précis. Il se pose alors la question de savoir ce que ces
algorithmes ont en commun, quelles raisons théoriques font qu’ils fournissent des résultats
proches et, dans la mesure ol ces algorithmes ont deux parties (construction d’un arbre, puis
€lagage de celui-ci), en quoi ces deux parties relévent des mémes concepts théoriques.

Cette étude théorique, ainsi que I’étude bibliographique des articles les plus cités dans le
domaine, font I’objet des chapitres 2 et 3.

¢ unsysteme d’induction incertain, le systtme ARBRE (chapitre 4), mettant en ceuvre les
outils théoriques. Celui-ci n’a pas pour objectif de produire des arbres de classement : il doit
permettre d’explorer les bases d’exemples et de cibler les populations intéressantes. Il doit étre
simple d’emploi afin d’étre utile aux médecins, et plus généralement 3 tous les experts
confrontés A un probléme nécessitant I’emploi de I’induction incertaine., Néanmoins, une
procédure de classement est associée 3 ce systéme afin de pouvoir étudier, si on le souhaite, le
classement de nouveaux cas.

¢ des applications dans le domaine de la médecine. Notre probléme initial était relatif 3 1a
fievre chez I’enfant et le systtme ARBRE sera utilisé sur une base d’exemples concernant ce
probléme. La constitution de cette base est en cours mais n’est pas encore suffisamment
avancée. Les applications présentées dans ce travail concernent d’autres domaines, 3 savoir :
- I’étude du rejet dans les greffes de moelle osseuse. La base d’exemples comporte 157 cas
décrits par 10 variables, la variable décision a 5 modalités. I s’agit de structurer sous une
forme arborescente des estimateurs de pronostics de la réaction du greffon contre I’hote.
- la définition de populations & risque d’embolie pulmonaire élevé ou faible parmi les malades
atteints de thrombose veineuse profonde. La base d’exemples posséde 1073 cas décrits par 16
variables. La variable décision est binaire,
- D’exploration de deux bases comportant environ 3000 cas chacune. 18 variables décrivent les
exemples, la variable décision est binaire. Il s’agit de la plus grande base d’exemples
curopéenne concernant des anomalies génétiques.
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Chapitre 2 - Critére de sélection d’ une variable : étude théorique.

Il existe une importante panoplie de critéres de sélection d’une variable sur un nceud mais
leurs fondements ne reposent pas sur une définition théorique d’un critére d’optimalité. Les
algorithmes employés utilisent des heuristiques de telle sorte que les variables permettant de
bien séparer les cas du nceud suivant la variable décision soient choisies en premier afin de
produire des arbres les plus concis possible. Les justifications de ces méthodes sont
essentiellement expérimentales. Mingers ([Mingers, 89a]) compare les arbres induits par dix
criteres de sélection 2 partir de bases d’exemples correspondant a quatre domaines, dont trois
d’induction incertaine. Ces dix critéres sont tous axés soit sur des fonctions utilisant la notion
d’information ou d’impurets, soit sur le chi2 d’un tableau de contingence. Il note que les arbres
construits avec le chi2 semblent étre un peu plus touffus, sans pouvoir donner d’explication
satisfaisante de cette constatation. Il remarque €galement qu’en choisissant au hasard une
variable pour chaque nceud, les arbres induits comportent environ deux fois plus de nceuds que
ceux produits avec les autres critéres.

L’objectif de ce chapitre théorique est d’exposer les critéres de sélection d’une variable les
plus couramment utilisé€s pour induire un arbre et de montrer que la plupart d’entre eux relévent
d’une méme construction mathématique basée sur une fonction strictement concave.

Dans un premier temps, nous développons la notion d’information, car elle correspond 2
I'une des stratégies de choix d'une variable les plus usuelles. Nous définissons et explicitons
I'information d’une variable et I’information d’une variable conditionnée par une autre variable.
Puis, pour sélectionner une variable, aprés avoir rappel€ la difficulté d’utiliser dans la pratique
une fonction coiit dont la définition est toujours entachée de subjectivité, nous présentons les
principales heuristiques utilisées : gain d’information (basé sur la notion d’information),
réduction d’impureté et chi2 d’un tableau de contingence. Ensuite, aprés avoir montré que le
gain d’information a tendance 2 favoriser le choix des variables ayant le plus de modalités, nous
discutons de I’opportunité de stratégies évitant cette préférence et nous les présentons : critére de
sé€lection rendant bi-modales les variables testées et construction d’un arbre binaire, utilisation
de nouvelles variables correspondant 2 un niveau d’abstraction plus €élevé et possédant un
nombre moindre de modalités et normalisation du gain. A partir d’exemples, nous montrons
que cette derniére technique comporte des incohérences pratiques et théoriques.

I est en fait nécessaire d’établir clairement des propriétés que doit vérifier un “bon” critére de
sélection d’une variable. Le but du dernier paragraphe est d’effectuer une formalisation du
probleme et de montrer que tout critére pouvant s'écrire sous la forme d'une somme pondérée
(sur les nceuds fils issus du nceud a partir duquel on cherche a continuer I'arbre) d'une fonction
strictement concave mesurant I'imprévisibilité d’une loi de probabilité, est un bon critére. Cela
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signifie que ce critére prend sa valeur minimale si et seulement si la variable testée classe les cas
(la variable décision devient alors certaine pour ce nceud) et sa valeur maximale si et seulement
si la variable testée est stochastiquement indépendante de la variable décision. Ce résultat définit
une famille de “bons” critéres et permet de situer dans un méme cadre les critéres du gain
d’information et de réduction d’impureté qui peuvent tous deux s’écrire 2 partir d’une fonction
strictement concave. Enfin, méme si le chi2 d’un tableau de contingence vérifie les conditions
requises pour étre un bon critére, il doit étre considéré a part : la fonction strictement concave
qui lui est associée n’est pas une mesure d’imprévisiblité et change 4 chaque nceud.

I. NOTION D'INFORMATION.
1. Heuristique de la notion d’information.

L'information, ou entropie de Shannon, est largement employée pour construire les arbres
d'induction. Avant de justifier mathématiquement ce choix, il nous semble important de le

justifier “intuitivement”, et pas seulement en disant que cette information est utilisée dans
d'autres domaines et donc est aussi sans doute pertinente pour l'induction.

L'information apportée par la connaissance d'un événement (par exemple la valeur prise par
une variable) est d'autant plus importante que cet événement est peu fréquent. En d'autres
termes, plus un événement est probable, plus I'information apportée par sa connaissance est
faible. La mesure de I’information apportée par un événement sera ainsi une fonction de sa
probabilité.

Nous demandons aussi une propriété d'additivité 2 la mesure de l'information : si deux
événements Q et Q sont indépendants, I'information apportée par I'événement Q1 et Q) est la
somme de l'information apportée par Q et de l'information apportée par €. En notant p; et pp
les probabilités respectives de Q1 et Q7 et f la mesure de 1’information recherchée, cette
propriété s'écrit :

f(p1x p2) = f(p1) + f(p2)
Nous voyons ainsi que la fonction f recherchée doit vérifier les propriétés suivantes :

f:[0,1] - R*
f décroissante

f(p1x p2) = f(p1) + f(p2)
On souhaite de plus que la mesure soit continue, c’est-3-dire que f soit continue.
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Ces conditions fixent le choix de f, celle-ci doit étre de type logarithmique :

f(p) =k In(p) avec k <0

Le choix de k détermine 1'unité employée. Par exemple, le bit est une unité d’information
correspondant a I'information apportée par la connaissance d’un événement de fréquence 1/2.

Ce choix implique que k = o f(p) = - loga(p).

In2

Remarque : pour la suite du texte, la notation log désigne la fonction log, (logarithme
base 2).

2. Information d'une variable.

L'information contenue par une variable Y ayant m modalités de probabilités respectives
P1...Pm est la moyenne de l'information apportée par ses différentes valeurs, soit, en notant I
I’information :

m
I(Y)=- 3, pi xlog p;

i=1

La quantité I(Y) est aussi appelée entropie de Shannon de la variable Y ([Shannon, 49)).

Remarque : x log x n'est pas définie en 0, mais la fonction x log x admet un prolongement
par continuité en 0 :

lim x logx =0 D'ol, par convention, 0 log 0 = 0
x—0*

L'information est minimum (I(Y)=0) si et seulement si il existe j tel que pj=letpi=0
pour tout i # j. Dans cette situation, tous les cas ont la méme modalité pour la variable Y,
l'information apportée par la connaissance de celle-ci est nulle. On montre classiquement par
des arguments de convexité que I’information est maximale si et seulement si les m modalités:
sont équiprobables ([Giasu, 77], [Khinchin , 57], [Shannon, 49]) :

(Pl == PiT .. =Pm = ﬁla') < (I(Y)=1log m)

L’information contenue par une variable, que nous appellerons plus briévement information
d’une variable, est d’autant plus grande que la loi de cette variable est proche de
I’équirépartition.

La figure 2.1 représente I’information d’une variable binaire dont les probabilités de ses
deux modalités sont p et 1-p. Il s’agit de la fonction - (p log p) - (1-p) log (1-p) tracé pour p
variantde 0 a 1.
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Jigure 2.1 : information d’une variable binaire : Jonction - (p log p) - (I-p) log (1-p)

La fonction tracée est strictement concave et symétrique. Son maximum est atteint lorsque

p = - et sa valeur est d’autant plus élevée que la loi de la variable est proche de I’équirépartition.

DO =

La figure 2.2 représente en 3 dimensions 1’information d’une variable ayant trois modalités
dont les probabilités sont pj, p2 et 1-p1-pa.Il s’agit de la fonction - (p1 log p1) - (p2 log pp) - (1-
P1-p2) log (1-p1-p2), tracé avec les contraintes suivantes pourpietpz: 0<p;<1;0<py<
1;p1+p2<1

figure 2.2 : information d une variable ayant trois modalités.
Jfonction - (p1 log py) - (p2 log p2) - (1-p1-p2) log (1-p1-p2)
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On obtient une surface strictement concave dont le maximum est atteint au point (l 1 %—),

3’3’
c’est-a-dire lorsque les trois modalités de la variable sont €quiprobables. Bien siir, la valeur de
la fonction est d’autant plus élevée que la loi de la variable est proche de I’équirépartition.

3. Information conditionnée par une variable.

Soient deux variables X et Y. Y posseéde m modalités yj...ym de probabilités respectives
P1..-Pm. Il est naturel de se demander quelle est I’information de X si on connait Y, c’est-a-dire
I'information de X conditionnée par Y. Remarquons au préalable que I'information de X
conditionnellement 3 Y = y; (notée Ii(X)) est I’information de X calculée sur les éléments de la
population possédant pour Y sa i¥me modalité. L’ information de X conditionnée par Y est notée
I(X/Y), c’est l'information moyenne de X sachant les différentes modalités de Y :

IX) =3 pix [(X)

i=1

La figure 2.3 illustre cette formule en représentant la segmentation d’un nceud par une
variable Y.

On démontre que ([Giasu,77]) :
IX/Y) <I(X)

L’information contenue par X sachant Y est inférieure 3 I'information contenue par X. Il y a
égalité si X et Y sont indépendantes.

figure 2.3 : segmentation d’un neeud par une variable Y.
I(X/Y) est I'information moyenne de X sur les m neeuds déterminés

par yi..ym.
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Lors de la segmentation d’un nceud comme schématisée par la figure 2.3, la variable Y
absorbe toujours une partie de l’information. Autrement dit, Y ne peut qu’apporter de
I’information sur X.

4. Information apportée par plusieurs variables.

Considérons un couple (X,Y) de variables. I(X,Y) est I’information conjointe des variables
XetY.

Proposition :
L'information conjointe de X et Y est égale a la somme de l'information de X conditionnée 3
Y et de l'informationde Y :

I(Z) =1X,Y) = IX/Y) + I(Y).

Démonstration :
Soient k et m les nombres de modalités de X et Y.

IX/7Y) + K(Y)

i=1

m m
=Y piiX)- Y, pilogp;
i=1

N & Pij,  Pij)| &
=Zpi(-2p—;’log S2|- 2 pilog pi
j=1 i=1

i=1

k,m

k,m m
=- pijlogpij+ Y, pijlogp;- 2. pilogp;

Jsi i i=1

m k m
=IX,Y) + Y, (Z pi,j) log pi - ), pilog p;

i=1 \ j=1 i=1

m m
=I(X,Y) + Y, pilog pi- Y. pi log p;

i=1 i=1
= I(X,Y)
Remarque :

Comme I(X/Y) <I(X), nous pouvons déduire du résultat précédent que :
IX,Y) <I(X) + I(Y)
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L’information contenue par deux variables est inférieure A la somme des informations
contenues par chacune d’elle. I(X/Y) = I(X) si et seulement si X et Y sont indépendantes, aussi
I'inégalité précédente devient une égalité si et seulement si X et Y sont indépendantes.

II. HEURISTIQUES POUR CHOISIR UNE VARIABLE.

Nous allons d’abord présenter 1’emploi d’une fonction cofit pour induire des arbres et nous
verrons les limites de cette stratégie dues au temps de calcul et 2 la définition de la fonction cofit.
Puis, nous décrirons les critéres du gain d’information, de réduction d’impureté et le chi2 d’un
tableau de contingence.

1. Utilisation d'une fonction coiit.

Pour construire un arbre d’induction, certaines méthodes (comme celles développées dans
différentes versions de 1'algorithme CLS [Hunt, 66]) emploient une fonction cofit. Pour un
nceud, celle-ci permet d'obtenir un ordre de préférence des variables candidates. Les coiits
utilisés correspondent a des pénalités et sont toujours positifs. Aussi, la stratégie consiste a
choisir la variable qui minimise la fonction cofit.

Pour son emploi, CLS nécessite la définition d’une part du coiit de sélection de chacune des
variables et d’autre part du coiit de mauvaise classification d’un cas. On peut imaginer que le
coit de sélection d’une variable correspond au prix A payer pour obtenir sa modalité pour
chacun des cas. Soit D la variable décision, D a k modalités notées dj...dk. Soit cjj le coiit de
mauvaise classification causé en attribuant a un cas la classe j de D alors que celui-ci appartient
en réalité a la classe i. Le coiit de mauvaise classification d’un nceud est évalué en choisissant la
classe j de D qui minimise la somme des cj; sur I’ensemble des cas de ce nceud. CLS construit
I’arbre qui minimise la somme des cofits de sélection des variables et des coiits de classement
dans chaque feuille. D&s que le nombre de variables devient assez élevé, le temps de calcul
requis est alors prohibitif. Une solution consiste a procéder par étapes. Lors de chaque étape,A
on explore Iespace des arbres d’une profondeur fixée k et on choisit celui qui minimise le coiit
dans cet espace limité. L’algorithme passe ensuite au niveau inférieur de ’arbre et recommence.

Pour un arbre d’induction, Alkhatib ([Alkhatib, 89]) s’est posé le probléme de déterminer
I’arbre optimal produit par une fonction coilt, c’est-a-dire celui qui minimise cette fonction. Le
nombre d’arbres potentiels est énorme et il s’agit d’un probléme NP-complet, ce qui signifie
qu’on ne connait pas 4 I’heure actuelle de techniques utilisables dans la pratique qui permettent
de donner a coup siir la meilleure solution. Pour déterminer 1’arbre optimal, il propose
I’algorithme 7. Les différents arbres candidats sont représentés comme arbres solutions d’un
arbre de recherche. Un arbre solution partiel est un sous-arbre de 1’arbre de recherche qui
représente plusieurs arbres solutions. Pour cet algorithme, il est nécessaire de définir le cofit
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d’un arbre solution partiel. L’arbre optimal est 1’arbre solution pour lequel la fonction coiit est
minimale. La technique de recherche de I’algorithme 7y est de type “branch and bound”
([Lauri¢re, 86]) avec une stratégie de recherche en profondeur d’abord. Lors du développement
de ’arbre de recherche, Y évalue un minorant du cofit des arbres solutions partiels rencontrés.
Si 1a meilleure solution courante a un moindre cofit que le minorant d’un arbre solution partiel, il
devient inutile d’explorer ce dernier et celui-ci est coupé. Un des problémes cruciaux de
I’algorithme  est le choix de la fonction qui estime le coit d’un arbre solution partiel. Le
nombre de coupes réalisées est directement li€ a celle-ci. Alkhatib a comparé les coiits des
algorithmes Y et ID3 (utilisant le critére du gain d’information que nous explicitons au
paragraphe suivant) : suivant le choix de la fonction qui estime le cofit d’un arbre solution
partiel, Y requiert un temps de calcul comparable & ID3 a un temps de calcul 100 fois supérieur.

Quinlan ([Quinlan, 83a]), lors de I’étude des fins de parties de jeu d’échec, s’est intéressé a
la production de régles de classification, afin de déterminer si une position est perdante ou
gagnante en un nombre limité de coups. Pour ce type de probléme, ces régles peuvent étre
produites par un arbre de jeu développé par la stratégie du min-max employant une fonction
coit. Si la fonction coiit est une estimation de la probabilité de perte de la machine, la stratégie
du min-max va consister 2 minimiser cette probabilité lorsque la machine joue et a la maximiser
lorsque c’est au tour de I’adversaire. En partant d’un ensemble de 715 positions décrites par 39
variables, la stratégie du min-max classe correctement chacune des positions en un temps de 10
a 100 supérieur 2 ID3, ce rapport augmente  mesure que le nombre de coups exploré croit. Les
arbres induits comportent de 83 & 177 nceuds. Pour Quinlan, ces expériences justifient I’emploi
du gain d’information plutdt que de la fonction colit.

Remarquons aussi que le temps de calcul n’est pas le seul probleme li¢ a I’emploi de la
fonction cofit. Pour que celle-ci soit un bon critére, elle doit étre mesurable, et sa construction,
selon les domaines étudiés, n'est pas toujours aisée. Par exemple, pour le probléme des
méningites infantiles présenté en introduction, comment évaluer le coit d'une antibiothérapie
superflue ? Par son coiit économique ? Faut-il tenir compte des éventuels effets secondaires ? Et
comment évaluer le cofit de I'oubli d'un traitement d'une méningite bactérienne, oubli pouvant
entrainer la mort de l'enfant ?

2. Le gain d'information.

Plagons-nous sur un nceud quelconque d’un arbre d’induction. En notant D la variable
décision et Y une variable candidate pour continuer la construction de I'arbre sur ce nceud, le
crittre du gain d'information développé par Quinlan est utilisé par l'algorithme ID3
([Quinlan, 83a)) et est défini par : I(D) - I(D/Y). Le gain d'information peut tre vu comme
une mesure de l'information de D contenue dans Y ; il est toujours positif ou nul.
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Pour continuer la construction de 1'arbre sur un nceud, ID3 calcule I(D) - I(D/Y) pour chaque
variable candidate Y du nceud considéré et choisit celle qui maximise ce critére. Bien
évidemment, pour fabriquer un arbre d’induction, ce calcul est a effectuer pour chaque nceud
qui n’est pas reconnu comme feuille.

Comme pour un nceud I(D) est une constante, maximiser le gain d'information est équivalent
a minimiser I(D/Y). Si I(D/Y) = 0, cela signifie que conditionnée a Y, l'information de D est
nulle : connaissant Y, la variable D est alors certaine. Le gain d'information prend alors sa
valeur maximale sur le nceud considéré ; la variable Y permet un classement parfait des cas du
nceud. Au contraire, si Y n'apporte aucune information sur D, c'est-a-dire si D et Y sont
indépendants, I(D/Y) = I(D) et le gain d'information prend sa valeur minimale et est nul.

Remarque:
Au niveau théorique, on peut écrire :

I(Y/D) + (D) = I(Y,D) =I(D,Y) = I(D/Y) + I(Y)

ID) - ID/Y) =1I(Y) - I(Y/D).
Cette égalité montre que 1’information apportée par Y sur D est égale a I’information apportée

d'ou

par D sur Y : il y a & ce niveau symétrie entre D et Y et maximiser le gain d'information revient a
maximiser I(Y) - I(Y/D).

Au niveau pratique, il est légitime de se demander s'il est plus avantageux de maximiser
le gain d'information ou I(Y) - I(Y/D). Comme nous le verrons, les calculs de I(D/Y) et I(Y/D)
nécessitent tous deux la construction de la méme table de contingence. Cependant, pour un
nceud, I(D) est une constante, ce qui n'est pas le cas de I(Y). En employant le gain
d'information, il est possible de se limiter & minimiser I(D/Y) alors qu'en utilisant le critere
I(Y) - I(Y/D), il est nécessaire de calculer I(Y) pour chacune des variables candidates. Au
niveau du calcul, il est donc un peu plus intéressant de minimiser I(D/Y).

Ce critére est aussi connu, a un facteur multiplicatif pres, sous 1’appellation G-statistique
([Sokal, 81]). Celle-ci, basée sur la mesure d'information de Kullback ([Kullback, 67]), est
reliée au gain d’information. En appelant G la statistique G et N le nombre d’exemples, on a
’égalité suivante ([Mingers, 87a]) :

G =2xNx(I(D) - (D/Y))

11 est clair que les arbres induits par la statistique G et le gain d’information sont identiques.

De nombreux systémes inductifs utilisent ce critére. Outre ID3, que nous avons mentionné,
on trouve aussi C4, son successeur direct, également développé par Quinlan, ainsi que le
systéme ASSISTANT ([Kononenko, 84]). Ce dernier a été testé sur divers domaines médicaux
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et, entre autres, sur une base de cas contenant 286 exemples de patientes ayant &té atteintes d’un
cancer du sein ([Lavrac, 86]). Certaines (30 %) ont été victimes d’une récidive dans les cinq
ans. Neuf variables décrivent chaque exemple et il s’agit de produire un arbre distinguant les
patientes ayant été atteintes d’une récidive, des autres. L ’arbre induit comporte 120 nceuds dont
66 feuilles. On obtient un nombre de feuilles élevé pour classer les 286 cas (en moyenne 4,33
cas par feuille).

On remarquera que les notions développées dans ce travail sont proches de celles utilisées
dans la théorie des questionnaires ([Picard, 72]). Mais, la problématique de 1’induction
automatique est différente de celle de la théorie des questionnaires. Avec I’induction, il s’agit
d’arriver, & I’aide des variables explicatives imposées par la base d’exemples, a des partitions
ol le mélange des cas suivant les modalités de la variable décision soit le plus faible possible.
En ce qui concerne la théorie des questionnaires, on se préoccupe de fournir des chemins,
caractérisés par des questions, et permettant d’accéder 2 un ensemble de documents. Cette
théorie a pour but de minimiser la longueur moyenne des chemins (la longueur d’un chemin est
définie par le “cofit” des questions appartenant A ce chemin). Mais, dans cette problématique, la
répartition finale des documents est spécifiée (on connait sa loi de probabilité), et il est possible
de modifier les étiquettes caractérisant les documents afin de pouvoir poser les questions
évaluées comme les plus pertinentes pour arriver rapidement 2 la répartition finale souhaitée.

3. Réduction d’impureté.

Breiman et al. ([Breiman, 84]) ont effectué une étude du probléme de la sélection d’une
variable et ont proposé le critére de réduction d’impureté.

Soit D une variable ayant k modalités d;...dy de probabilit€s respectives pj...pk. L’impureté
de D est définie par :

k
iD)=1-Y, p?

j=1

Breiman et al. définissent I'impureté d’un nceud comme I’impureté de la variable décision D
sur ce nceud.

Nous pouvons interpréter intuitivement la notion d’impureté comme suit : tirons
successivement au hasard et avec remise deux éléments du nceud. La probabilité 7 pour que les
€léments du couple résultant de cette expérience n’aient pas la méme modalité pour D est
I'impureté du neeud. En effet, soient nj...nx le nombre d’éléments du nceud ayant les modalités
respectives dj...dk et soit n le nombre total d’éléments du nceud. Il y a n2 résultats possibles
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pour notre expérience et Z n; (n - ny) résultats correspondants a un couple dont les éléments
ji=1

n’ont pas la méme modalité, d’od :

-Zlnj(n n;) ‘
m=s "2 n-p=1- 35

j=1

L’impureté est une quantité toujours positive. En effet :

k k
1 = (p1+..4pj+...4py)? = Z pjz +2 2 Pi Dj
j=1 j<i
j=1

k
d’ou : i(D)=22pipj
j<i
=1
L'impureté vaut O si la variable est certaine, dans ce cas le nceud est dit “pur”. Plus i (D) est
€levé, plus important est le mélange des classes de D dans le nceud. Nous verrons que i (D) est

maximum si et seulement si : pj= % »1=1...k. Ce maximum vaut alors :

k
1 _q7.1_k-1
=1- lekZ k k

La figure 2.4 représente I’'impureté d’une variable binaire dont les probabilités de ses deux
modalités sont p et 1-p. Il s’agit de la fonction 1 - p2 - (1 - p)2 tracée pour p variant de 0 2 1.
La fonction tracée est strictement concave et symétrique. Son maximum est atteint lorsque

=1
2

I’équirépartition.

et sa valeur est d’autant plus élevée que la loi de la variable est proche de

La figure 2.5 représente en 3 dimensions I'impureté d’une variable ayant trois modalités dont
les probabilités sont py, py et 1-p;-ps. 11 s’agit de la fonction 1 - P12 - p22 - (1-p1-p2)? tracée
avec les contraintes suivantes pour p; et p2: 0<p1<1;0<py<1;p1+py<1

On obtient une surface strictement concave dont le maximum est atteint au point (%- 37 %)

c’est-a-dire lorsque les trois modalités de la variable sont équiprobables. Nous pouvons
remarquer que la valeur de la fonction est d’autant plus élevée que la loi de la variable est proche
de I’équirépartition.
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figure 2.4 : impureté d’ une variable binaire : fonction 1 - p2 - (1 - p)2

figure 2.5 : impureté d une variable ayant trois modalités.
fonction 1 - pj? - p2? - (1-p1-p2)?

En comparant les figures 2.1 et 2.4 d’une part et 2.2 et 2.5 d’autre part, on ne s’étonnera pas
que les algorithmes utilisant les critéres d’information et d’impureté fournissent des résultats
tres proches, ce que nous vérifierons expérimentalement au chapitre 5.

Soit une variable Y. Y posséde m modalités yj...yy de probabilités respectives pi...pm.

L’impureté de D conditionnellement 3 Y = yi (notée i; (D)) est I'impureté de D calculée sur les
€léments de la population possédant pour Y sa i®Mme modalité. L’impureté de D conditionnée 3 Y
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est notée i (D/Y), c’est 'impureté de D sachant les différentes modalités de Y, et elle a pour
valeur la moyenne de ij (D) calculée sur les m modalités de Y :

i(O/Y)=2, pi xi; (D)

i=1

De méme que pour I’information, lors de la segmentation d’un nceud, on montre que la
variable Y absorbe toujours une partie de I’impureté. Autrement dit, i D/Y) <i (D).

Sur un nceud, en notant Y une variable candidate, le critére de réduction d’impureté, toujours
positif, est défini par : i (D) - i (D/Y). Il indique la différence de I’impureté entre le nceud
parent et la moyenne des impuretés de ses nceuds fils, ¢’est-a-dire la partie de I’impureté
contenue dans Y. Pour continuer la construction de 1’arbre sur un nceud, la méthode consiste 2
s€lectionner la variable Y qui maximise ce critére, de telle sorte que les nceuds issus de la
segmentation soient les plus “purs” possible.

Breiman et al. ont développé le systtme CART qui produit des arbres de régression en
employant le critére de réduction d’impureté. Gueguen ([Gueguen, 88]) utilise aussi ce critére
pour fabriquer un arbre d’induction en médecine. I s’agit d’énoncer le diagnostic de malignité
en présence d’un nodule du foie chez 255 patients divisés en deux groupes : 173 sujets
présentent une tumeur maligne et 82 une tumeur bénigne. Chaque cas est décrit par 13
variables. En arrétant la construction de ’arbre dés que tous les cas d’un nceud ont la méme
modalité pour la variable décision (maligne ou bénigne) et/ou lorsqu’un nceud comporte moins
de 5 cas, I’arbre induit posséde 31 nceuds dont 16 feuilles et classe correctement 91% des cas
de la base d’exemples (on classe tous les cas d’une feuille dans la classe la plus probable).

4. Chi2 d’un tableau de contingence.

Plagons nous sur un nceud. Soit une variable candidate Y ayant m modalités yi...ym et la
variable décision D possédant k modalités d;...dy. njj est le nombre de cas vérifiant Y = yj et
D =dj;nj,i=1..m, sont les marges horizontales et nj, j = 1.k, les marges verticales. On

a .
m k

$n=Yn-n

i=1 j=1

Y et D définissent un tableau de contingence comme le représente le tableau 2.1. Hart
([Hart, 84]) propose d’utiliser la valeur du chi2 du tableau de contingence pour sélectionner la
variable pour continuer la construction de l'arbre.
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D| d; ...... dj ...... dk
Y
y1 nig...... Nfj...... njk | ng,
Yi nj1 ...... nlJ ...... njk | nj,
¥Ym Nmi...... nmj ...... Nmk | Nm,
ng...... nj..... nkg |n

tableau 2.1 : table de contingence définie parDet?Y.
Nous rappelons que la valeur du chi2 du tableau de contingence (notée chi2 (D,Y)) est

m, k nj Xn;
- (R

chi2 (D)= Y P
1. .J

1,j
n

donnée par :

chi2 (D,Y) =0 si et seulement si Y est indépendante de D. Par contre, plus cette valeur est
€levée, plus Y et D sont liées, autrement dit, plus le classement des cas en continuant l'arbre est
meilleur. La stratégie consiste A choisir pour chaque nceud la variable Y qui maximise
chi2 (D,Y).

Notons qu’ici le chi2 est utilisé pour choisir une variable. Pas plus que pour les autres
criteres (information, impureté), on ne s’occupe de la significativité statistique, c’est-a-dire
qu’on ne regarde pas si les variables choisies peuvent €tre considérées ou non comme non
indépendantes de la variable de classement. Une telle considération n’intervient que si ’on veut
se fixer des critéres d’arrét de construction de 1’arbre (nous discuterons de ce point dans le
prochain chapitre).

Mingers ([Mingers, 87a]) a développé des arbres d'induction avec ce critére a partir de 186
observations d’étudiants en début de scolarité. Il s’agit de prévoir le niveau de leur diplome final
(4 possibilités). L’arbre induit, particuliérement touffu, possede 148 nceuds. Beaucoup de ses
feuilles ont trés peu de cas. Une des difficultés de cet exemple est que I’une des classes de la

variable décision regroupe presque les deux tiers des cas.
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II. TRAITEMENT DES VARIABLES AYANT UN NOMBRE ELEVE DE
MODALITES.

1. Les variables avec un nombre élevé de modalités posent-elles un probléme
pour le critére de sélection ?

La proposition suivante démontre un résultat intuitif cité dans [Quinlan, 85].

Proposition 1 :

Soit une variable Y ayant m modalités de probabilités pj...pm. Soit un entier m’ tel que
1 <m’ < m. Soit Apy un sous-ensemble de m’ éléments de {1..m}. Notons Ay le
complémentaire de Ay dans {1..m}. A,y et A forment une partition de {1...m}. Soit une
nouvelle variable Y’ définie comme suit. Nous construisons d’abord les m-m’ premicres
modalité€s de Y’ comme identiques aux m-m’ modalités de Y indicées par Ay Puis, nous
regroupons les m’ modalités de Y indicés par A,y en une seule pour Y’. Notons D la variable
décision, alors :

I(D/Y’) 21I(D/Y)
Démonstration :

Par construction, Y’ est identique 3 Y mais en ayant rassemblé les m’ modalités de Y
indicées par Ay en une seule pour Y’, correspondant 2 la derni¢re modalité de Y’. Y’ posséde
donc m-m’+1 modalités y’y...y’m-m’+1 de probabilités respectives p’1...p’m-m’+1-

Nous cherchons a comparer I(D/Y’) et I(D/Y). Nous avons :

I(D/Y)=z pjx1;(D) = 2, p; X Li(D) + 2 pj x 1i(D)

j=1 j€Am jeAm
Notons I'; (D) I'information de D conditionnellement 3 la jéme modalité de Y’. On a aussi :
m-m'+1

IO/Y)= Y pyxI;0)= Y, pixTj D) + Prmst X st (D)

ji=1 j=1

m-m'’
Par construction de Y’, nous avons : 2 p'jxIjD) = z pj xI;(D)
i=1 j Gzn-r

D’oti: IMD/Y)-ID/Y) = Pmms1 X Imms1 D) - 3, pjx]; (D)
j€ Aw
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avec P'mm+1 = Z Pj
J€ Aw

On peut encore écrire :

ID/Y") - ID/Y) = p'm-mvﬂ(rm-m-ﬂ - Y —,lj——xlja)))

jeA.n-pm’m+1

Par construction de Y’, les cas appartenant 2 la derniére modalité (indicée m-m’+1) de Y’
sont identiques aux cas des m’ modalit€s de Y indicées par Ay Le résultat précédent
s’interpréte comme étant 3 un coefficient pres la différence entre 1’information de D sur un
neeud défini par la derniére modalité de Y’ et la moyenne de I’information de D sur m’ nceuds
issus de sa segmentation par une variable dont les m’ modalités sont celles de Y indicées par
Ayy. C’est donc la différence entre ’information de D et I'information de D conditionnée par
une variable. Lorsque nous avons présenté la notion d’information, nous avons vu que cette
différence est toujours positive. Autrement dit :

I(D/Y’) 2 I(D/Y)

ou encore : I(D) - (D/Y’) <1(D) - (D/Y) O

Nous voyons que le gain d’information de Y est toujours supérieur ou égal a
celui de Y'. Cela signifie qu'en utilisant le critére du gain d'information, Y sera toujours
préférée 2 Y'.

Ce résultat théorique explique des résultats expérimentaux ([Kononenko, 84],
[Quinlan, 85]) qui indiquent que le critére du gain d'information tend a “favoriser” les
variables ayant le plus de modalités. A premicre vue, cette constatation ne pose pas de
probleme : plus une variable a de modalités, plus, a priori, elle est potentiellement “riche”
d'information et doit donc avoir des chances d’étre choisie en priorité. Mais, par exemple, les
expériences en médecine de Kononenko constatent que des variables ayant un nombre élevé de
modalités sont choisies en premier, devant d'autres variables jugées plus pertinentes par les
experts parce qu'estimées plus aptes au classement de nouveaux cas mais “pénalisées” par leur
faible nombre de modalités.

Il est clair qu’en segmentant la variable age (tres souvent présente, par exemple, en
médecine) en un nombre élevé de modalités, on favorise son choix dans les premiéres
variables. Il se peut ainsi que I'arbre induit dépende “trop” d'une telle variable ayant un nombre
élevé de modalités, et celle-ci porte préjudice a I’acceptabilité de ’arbre par les médecins.
Remarquons que cette constatation est également valable pour le critére du chi2, puisque celui-
ci a tendance a étre d'autant plus élevé que le nombre de classes augmente.
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Ces réflexions reviennent a soulever le probléme plus général du choix des variables pour
I'induction si les variables employées ont des différences importantes sur leurs nombres de
modalités.

Voyons maintenant des solutions proposées pour traiter les variables comportant un nombre
€levé de modalités.

2. Construction d'un arbre binaire.

Une solution radicale ([Kononenko, 84], [Breiman, 84]) a cette question consiste, lors du
choix d'une variable, a rendre bi-modales toutes les variables testées et ainsi induire un arbre
binaire. Deux approches sont possibles.

1- Le critére de 1'unique modalité : chaque variable Y ayant m modalités, est
remplacée par m variables Y; binaires.

Un cas a la modalité “vrai” pour Y; si sa valeur pour Y est la i¥me modalit€, il a la modalité
“faux” pour Yj sinon. La variable pour continuer la construction de I'arbre sur un nceud est
ensuite choisie parmi les variables binaires ainsi construites suivant une des heuristiques vues
précédemment.

2- Le critére du sous-ensemble : sur un nceud, chaque variable Y ayant m modalités
est remplacée par 2(M-1)-1 variables Y; binaires, correspondant a tous les sous-ensembles de
modalités qu'il est possible de construire 2 partir des m modalités de Y pour obtenir une
variable binaire.

Un cas a la modalité “vrai” pour Yj si et seulement si le sous-ensemble des modalités utilisé
pour définir Yj comporte la modalité de la variable Y de ce cas. La stratégie pour sélectionner la
variable pour continuer I’arbre est alors identique 2 la précédente.

En construisant un arbre binaire, ces deux méthodes mettent sur un méme pied d’égalité
toutes les variables. Cependant, elles présentent un double inconvénient
- de type qualitatif : I'arbre induit est moins compréhensible pour les experts, les modalités
d'une méme variable initiale pouvant &tre éclatées en plusieurs nceuds de 1'arbre.
- de type quantitatif : les temps de calculs peuvent étre trés fortement augmentés. En
effectuant I'hypothése que chacune des n variables candidates a m modalités, pour le critére du
sous-ensemble, il y a n x (2M-1-1) calculs du critére 2 effectuer au lieu des n calculs sinon. Le
colit de l'algorithme devient exponentiel en m. Bien siir, des heuristiques sont envisageables
pour réduire ce coiit : par exemple, comme ’effectue ASSISTANT 86 ([Cestnik 87]), utiliser le
critere du sous-ensemble, tel que nous I’avons précédemment défini, pour les variables ayant
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au plus quatre modalités et employer 1’algorithme suivant pour les variables possédant au
moins cinq modalités.

Algorithme utilisé par ASSISTANT 86 pour les variables ayant au moins cing modalités :

Soit Y une variable ayant m modalités notées Yi.i:l.m (m=235)

Soit S] le sous-ensemble défini par une unique modalité de la variable testée et S2 le sous-ensemble
regroupant les autres modalités. Sélectionner pour S] la modalité qui maximise le gain d'information de la
variable Y ainsi binarisée par S et S?.

Tant que des changements entre S| et S sont réalisés, faire :

pour chaque modalité y; de S, effectuer les 2 actions suivantes :

- faire passer y; de S2 dans S;.

- sile gain d information de la variable ainsi binarisée par S] et 8§2 n’ augmente pas,

refaire passer y; de S| dans S2.
. o s m(m+1)
Le nombre maximal d’itérations! est : m + (m-1)+(m-2) +---+3 = 5 3

Avec cette heuristique, la complexité algorithmique du critére du sous-ensemble devient de

I’ordre de mTZ

3. Création de nouvelles variables.

Pour diminuer le nombre de modalités d'une variable qui en posseéde beaucoup, une solution
consiste a créer une nouvelle variable dont les modalités sont obtenues en regroupant certaines
modalités de la variable initiale. Le regroupement de modalités fait toujours appel aux
connaissances possédées sur le domaine étudié.

Une nouvelle variable peut correspondre A un niveau d'abstraction plus élevé : par
exemple, & partir d'une variable initiale désignant la famille d'un insecte, on peut créer une
nouvelle variable, au nombre de modalités moins élevé, indiquant le groupe de I'insecte. Une
nouvelle variable peut aussi étre obtenue en regroupant des modalités exceptionnelles
(correspondant aux cas rares) de la variable initiale. Par exemple, & partir d'une variable
indiquant la fi¢vre degré par degré, il est possible de créer une nouvelle variable trois
modalités : fievre normale, fi¢vre élevée, fievre exceptionnelle ot figvre exceptionnelle désigne
tout 4 la fois une fiévre trés basse ou trés élevée.

Il est & noter que les experts humains effectuent naturellement un regroupement des cas rares
et ont, en général, peu de difficultés pour construire une nouvelle variable correspondant 3 un

1 m tests sont nécessaires pour sélectionner pour S la premiére modalité de Sp, (m-1) pour la deuxiéme, etc.

Quand S7 ne contient plus que 2 modalités, les deux changements restants ne sont pas 2 tester, car cela
signifie que S7 ne contiendrait qu’une seule valeur, ce qui est une situation symétrique - et donc testée -
de la premitre série de tests effectués.
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niveau d'abstraction plus élevé. Encore une fois, de maniére sous-jacente, se pose le probléme
du choix des variables pour I'induction.

Pour I’emploi de ces “nouvelles variables”, une premiére solution consiste 3 effectuer,
dans un premier temps, le travail d'induction avec ces nouvelles variables possédant moins de
modalités et, bien siir, toutes les variables initiales n'ayant pas donné lieu  la création de
nouvelles variables. C'est seulement dans un deuxiéme temps, que, pour affiner I'arbre induit &
partir de certains nceuds, on utilisera les modalités des variables initiales ayant donné lieu a de
nouvelles variables.

Une deuxiéme solution consiste 2 effectuer le travail d'induction tout 3 la fois avec les
variables initiales et les nouvelles variables ([Quinlan, 85]) : les nouvelles variables sont
redondantes par rapport aux variables initiales, mais avec des niveaux de précision différents.

Remarque :

Il est & noter qu'utiliser la stratégie du gain d'information pour la deuxi¢me solution... ne
change rien au probléme ! En effet, comme une variable redondante correspond a un
regroupement de modalités d'une variable initiale, nous avons vu au début de ce paragraphe
que le gain de la variable redondante est toujours inférieur au gain de la variable initiale.
Autrement dit, avec cette stratégie, les variables redondantes ne sont jamais sélectionnées et leur
introduction est donc inutile. II est A noter qu'il en va de méme avec le critére du sous-ensemble
(puisque le fait de tester tous les sous-ensembles possibles de modalités d'une variable inclut
obligatoirement le sous-ensemble définissant la variable redondante).

Pour faciliter le choix des variables ayant “peu” de modalités (et donc des variables
redondantes) tout en construisant un arbre qui n'est pas forcément binaire, Quinlan a proposé le
critere du ratio que nous allons maintenant développer.

4. Normalisation du gain : le critére du ratio.

L'idée initiale est de normaliser le gain pour le rendre insensible au nombre de modalités de
la variable testée. Par exemple, on peut diviser le gain par log m (m est le nombre de modalités
de la variable testée). Des résultats expérimentaux ([Kononenko, 84]) ont montré que ce facteur
semble trop pénaliser les variables au nombre élevé de modalités. On peut également
s'interroger sur tout autre facteur dont les valeurs croissent 3 mesure que le nombre de
modalités augmente. Ces expériences font ressortir les difficultés 2 produire - et 2 justifier ! -
une normalisation pragmatique.
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En partant du principe que plus une variable a de modalités, plus son information a tendance
a étre élevée, Quinlan ([Quinlan, 86a)) a proposé de diviser le gain par l'information de la
variable testée (I(Y)) a condition que celle-ci ne soit pas nulle (I(Y) = O signifierait que la
variable est constante sur le nceud considéré). Le critére obtenu, nommé “critére du ratio” est
donc :

. _ gain d'information (Y) _ I(D) - I(D/Y)
ratio (¥) = 1Y) BTV

Pour éviter de trop favoriser les variables dont I'information est faible, Quinlan a proposé de
sélectionner la variable qui maximise le ratio seulement parmi celles dont le gain est au moins
¢gal & la moyenne des gains calculés sur l'ensemble des variables.

Nous remarquons également que ce critére ne pénalise pas seulement les variables ayant
beaucoup de modalités, mais aussi celles dont la loi de probabilité tend a étre uniforme (I(Y) est
maximum si et seulement si Y est équirépartie).

Si I(Y) # 0, alors ratio (Y) est borné :
- en effet, nous savons que le gain d'information est toujours positif, d'ou ratio (Y) > 0.
- nous avons vu (au paragraphe II.2 de ce chapitre) que I(D)-I(D/Y) = I(Y)-I(Y/D) ; ratio (Y)
peut donc s'écrire :

d'ou 0 < ratio (Y) <1

La justification, essentiellement intuitive du ratio, explique peut-€tre quelques faiblesses, au
niveau théorique, de ce critere. En effet, comme I’exemple ci-dessous le montre, il est possible
de produire des situations, ol une variable qui ne classe pas parfaitement tous les cas, soit
choisie, au détriment d'une autre variable, qui elle classe parfaitement tous les cas.

Exemple :
Nous développons un exemple fictif employant les critéres définis ci-dessus. 11 s’agit de

sélectionner une variable parmi trois (notées X,Y et Z) dans un nceud de 120 cas. La variable
décision D est bi-modale, 60 individus ont la modalité d+, 60 la modalité d-. On a donc :
I(D) =log 2 =1 bit

Les tableaux 2.2, 2.3 et 2.4 représentent les tableaux de contingence pour chacune des
variables candidates. Les calculs du gain d’information et du ratio suivent ces tableaux. Puis,
nous indiquons la variable sélectionnée avec les critéres de réduction d’impureté et du chi2 d’un
tableau de contingence.
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D | d+ d-
X
X1 30 0 30 LD =0 i: 1.4
9) 0 30 | 30
X3 0 30 | 30 ID/X)=0
X4 30 0 30
60 | 60 | 120 gain (X) = I(D)-I(D/X) =1 bit

tableau 2.2 : tableau de contingence de X.

On remarque que la variable X classe parfaitement tous les cas.

D| d+ | d-
Y
y1 59 2 61
y2 1 58 1 59
60 | 60 | 120

tableau 2.3 : tableau de contingence de Y.

=-3910g39 .2 g2 - = i
Iy,(D) 51 log 51 6l log 61 0,046 + 0,162 = 0,208 bit

=-1 100 L 581,038 — = 0.124 bi
Ly,(D) 39 log59 59 log59 0,100 + 0,024 = 0,124 bit

ID/Y) =1_6i16x 0,208 + -%%x 0,124 = 0,167 bit

gain (Y) =1(D) - I(D/Y) =1 - 0,167 = 0,833 bit

I,D)=0 I,D)=log2 =1

=-4010040 301,530 _ = i
I,(D) 70 log 70”70 log 20 0,461 + 0,524 = 0,985 bit

= 10 40 10 = i
I(D/Z) = 120><O+120><1+120x0,985 0,908 bit
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D d+ | d-

7 0] 10] 10

z 20 | 20 | 40

2 40 | 30| 70
60 | 60 | 120

tableau 2.4 : tableau de contingence de Z.
gain (Z) = I(D) - I(D/Z) = 1 - 0,908 = 0,092 bit
Le gain d’information est maximisé avec X.

La moyenne des gains (notée gain ) sur ces 3 variables est :

- 1+0,83§+0,092 _ 0,642 bit

2 variables (X et Y) ont un gain supérieur & gain ; calculons le ratio de ces deux variables.
Pour cela, il est nécessaire de calculer I(X) et I(Y).

I(X) =log 4 =2 bit

log 0L - 59 165 39 _ 0,496 + 0,503 = 0,999 bit

—.61
1 120 120 120

120

gain (Y) _ 0,833

ratio (Y) = =9y = 0,099

=0,834

ratio (Y) > ratio (X) : le critére du ratio choisit la variable Y qui classe mal
3 cas au détriment de X qui pourtant classe parfaitement tous les cas !

Toujours pour cet exemple, nous allons maintenant montrer que le critere de réduction
d’impureté et celui du chi2 du tableau de contingence choisissent tous deux, par contre, la
variable X.

ii) Sélection de la variable en utilisant le critére de réduction d’im ureteé :

iM)=1-¢60y2_,60y2_
D) =1- )" 55" =05
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PourX: iiM=0 i=1.4

i(D)-i(D/X)=O,5-(4l>< 0)x 4=0,5
PourY: i, (D)=1- (g—?)z - ((;’-—1)2 = 0,063
iy, D) =1- (3% - 8% = 0,033

i(D) -i =05-06L -39 =
i(D) -i(D/Y) =0,5 120)(0,063 12Ox0,033 0,452

PourZ: i, (D)=0
in()=1-G)-)?=05

iy @) = 1- G- G0)? = 0,490

1 -1 = -& _I__ﬂ =
iD)-iM/Z)=0,5 120 ><2 120 x 0,490 = 0,047

Le critére de réduction d'impureté est maximisé pour X.

iii) Sélection de la variable en utilisant le chi2 du tableau de contingence :

(30-(30x60/120))? 4+ (30x60/120)2
(30x60/120) (30x60/120)

Pour X : chi2 (D,X) = x 4 =120

PourY :  en utilisant la formule simplifiée du chi2 dans le cas d’un tableau 2 x 2

(59 x58-2x1)2x120

Sokal, 81]):  chi2 (D,Y) =
(S0 D chi2 (DY) (60 60 x 61 x 59)

=108,33

(10x60/120))2 . 10 - (10x60/120))2 N (20 - (40x60/120))2
(10x60/120) (10x60/120) 40x60/120

PourZ: chi2 (D,Z) =

N (20 - (40%x60/120))2 N 40 - (60x70/120))2 N (30 - (60x70/120))2
(40x60/120) (60x70/120) (60x70/120)

=11,42

Le critéere du chi2 est maximisé avec X.

Cet exemple montre que la pénalisation effectuée par le ratio n'est pas toujours appropriée.
En fait, méme la regle “de sécurité” utilisée par ce critére (calculer le ratio uniquement pour les

-50-



Chapitre 2 - Critére de sélection d' une variable : étude théorique.

variables dont le gain est au moins égal au gain moyen), afin d'éviter de trop favoriser les
variables dont I’information est faible, peut s'avérer inefficace. Il est toujours possible
d'imaginer qu'une “mauvaise” variable (c'est--dire ayant un gain faible, mais cependant non
nul) puisse avoir une valeur du gain supérieure au gain moyen : il suffit d'ajouter fictivement
des variables indépendantes de la variable décision. Ainsi, le numérateur du gain moyen va
rester inchangé, mais le gain moyen va diminuer, parce que son dénominateur augmente suite
’ajout de nouvelles variables. Le gain moyen peut devenir inférieur a n'importe
quel gain non nul.

Une autre critique peut étre émise envers ce critére : nous avons envie qu'un “bon” critére de
décision ne prenne sa valeur maximale (si on décide de le maximiser, nous reviendrons sur ce
point au paragraphe suivant) que dans les situations ol la variable testée classe parfaitement
tous les cas.

Nous avons vu que : ratio (Y) =1 - % - Si I(Y/D) = 0 alors ratio (Y) = 1, le ratio prend

ainsi sa valeur maximale, bien qu'il soit tout 2 fait possible de construire des situations ot Y ne
classe pas parfaitement tous les cas : il suffit de supposer que D a plus de modalités que Y,
comme, par exemple le montre le tableau 2.5.

D| d; dy dj3
Y
y1 0 ]| O o> j:1.3
y2 o] 0 o3

tableau 2.5 : ratio (Y) = 1 ; mais Y ne classe pas parfaitement tous les cas.

Nous allons formuler une derniére observation sur le ratio : de par sa définition, le ratio
favorise les variables dont I'information est faible, c'est-a-dire les variables dont la distribution
associ€e est loin de 1’équirépartition. Cela tend 2 créer rapidement dans l'arbre induit des
feuilles avec peu de cas.

Cela n'est pas pergu comme un avantage par tous. Marshall ([Marshall, 86]) estime que ces
petits groupes ont statistiquement peu de chance de classer correctement des nouveaux cas et
donc que les feuilles avec trop peu de cas sont 2 éviter, quitte & obtenir un certain mélange des
modalités de la variable décision sur les feuilles. A cet effet, il a propos€ une correction qui
peut s'appliquer sur les différents critéres que nous avons décrits et qui favorise les variables
dont la loi de probabilité tend 2 étre uniforme, c'est-a-dire qui contribue aux segmentations de
nceuds dont les neeuds fils ont & peu prés le méme nombre de cas.
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Ces réflexions montrent qu'il est nécessaire d'établir les propriétés que doit
vérifier un ”bon” critére de choix d'une variable. De la sorte, il sera possible
de définir une famille de critéres vérifiant ces conditions, donc une famille de
“bons” critéres. Ceci est 1'objet du paragraphe suivant.

IV. FORMALISATION DU PROBLEME DU CRITERE DE CHOIX D'UNE
VARIABLE

1. Construction d'une propriété définissant une famille de “bons” critéres.

Considérons le travail d'induction 2 partir d'un nceud quelconque. Nous faisons I'hypothése
que la variable décision D a k modalités notées dj, j = 1...k. Pour continuer la construction de
I'arbre & partir du nceud, il faut choisir une variable parmi les variables candidates. Supposons
que nous choisissions la variable Y, possédant m modalités notées yi, 1 = 1..m. La
segmentation du nceud obtenue avec Y permet de construire le tableau de contingence représenté

par le tableau 2.6.
D| d; ...... dj ...... dk

Y

Y1 nij...... Ngj...... nik | n,
m k

Vi njj ...... Njj...... nik | nj. 2 n; = 2 n;=n
i=1 j=1

Ym nNmi...... nmj ...... Nmk | Nm.

nj..... nj ... nkg |n

tableau 2.6 : tableau de contingence lors de la segmentation d'un neeud
par une variable candidate Y.

On suppose qu’aucune marge est nulle, (si c'est le cas, on supprime la modalité
correspondante dans ce nceud).

Soit P 1a loi de probabilitt de D : P = (P15--sPj»---sPk) OU Pj = % .
Soit Pj 1a loi de probabilité de D conditionnelle 2 Y; :
. = (Ril njj Njk
Pl - (ill_ yeeey E 3esey _ﬁl;—)
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A partir du tableau précédent, on peut construire le tableau des lois de probabilité
conditionnelles comme le schématise le tableau 2.7.

D| d; ...... dj ...... dk
Y
p np; mj 18]
l —-nl. .oe nl, eess nl,
nip By Dig : it :
P; n tom oW m lois conditionnelles P;
Pm Nm1 nmj Nmk
A, ™ fm T
n; ny nx loiP
n n n

tableau 2.7 : les m lois conditionnelles sont obtenues lors de la segmentation d'un neud
par une variable candidate Y d m modalités.

Soit P I'ensemble des lois de probabilit€ sur un ensemble a k éléments. P est un sous-
ensemble de Rk,

k
P=(mne RP=(m,...m0), Vie 1.k 20, m=1)
j=1

On a: Pe P, Pie P,i=1...m

i) i ’imprévisibilité :

Nous dirons qu’une fonction ¢ définie sur % est une mesure d'imprévisibilité si :

(1) @ () est maximum lorsque 7 est une loi équirépartie (toutes les issues sont
équiprobables).

(2) ¢ (1) est minimum lorsque 7 est la loi de probabilité d'un phénomeéne
déterministe (entiérement prévisible : il existe i tel que ;= 1).

i) conditionnement :

Lors de la segmentation d'un nceud par une variable Y, P est éclatée en m lois de probabilité
(P15...,Pm) sur chacun des m nouveaux nceuds, comme le schématise la figure 2.6.
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Jfigure 2.6 : éclatement de P en m lois de probabilité.

L'imprévisibilité du sous-arbre ainsi construit est fournie par la moyenne des imprévisibilités
des lois de probabilité des m nouveaux nceuds. Nous dirons aussi qu’il s’agit de
I’imprévisibilité conditionnelle de D sachant Y et nous la noterons v (D/Y).

vO/Y) =Y 2 o(P)
i=1

Remarque : nous noterons indifféremment y(D/Y) ou y(D,Y). Au chapitre 3, en appelant T
le tableau de contingence défini par D et Y, nous noterons aussi y(T)

iii) Choix de ¢ pour I’induction :

Pour choisir une variable, il apparait un consensus sur le fait que vy doit vérifier les
conditions nécessaires suivantes :

3) y (D,Y) est maximum si et seulement si Y est indépendante de D
(Y indépendante de D < Vi, i: 1..m, P;=P)
4 v (D,Y) est minimum si et seulement si Y classe D

.. . k
(Y classe D & Vi, i: 1..m, P; est un vecteur de la base canonique de R,
c’est-a-dire Pj est un k-uplet dont un élément vaut 1 et les autres 0).

Proposition 2 :

) Si ¢ est une fonction strictement concave, alors les propriétés
(3) et (4) sont vérifiées.

{mn Si ¢ est une fonction strictement concave symétrique des

coordonnées alors les propriétés (1) et (2) sont vérifiées.
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Démonstration :

Avant de démontrer ces deux propositions, rappelons les définitions d’une combinaison
convexe, d'une fonction concave, strictement concave, et d’une fonction symétrique des
coordonnées que nous emploierons ensuite.

m
Soient m réels positifs o,...,0,,, vérifiant Z o; = 1. Soient Py,...,Pmy, des éléments de 9P .
i=1

Z @;P; sera appelé combinaison convexe de P1,...,Pm. Nous dirons que la combinaison
i=1

convexe est dégénérée si I’un des nombres o; est €gal 4 1 (tous les autres sont alors nuls).
Nous dirons que la combinaison convexe est triviale si les P; sont tous égaux.

m
Une fonction ¢ sur %P est concave si pour toute combinaison convexe z a;Piona:
i=1

w(Zal 1)>Z<p(al P;)
i=1

Une fonction @ sur ¢ est strictement concave si pour toute combinaison convexe

z 0,iPi non dégénérée et non triviale, I'inégalité ci-dessus est stricte. Rappelons que toute
i=1

fonction strictement concave sur le convexe %P admet un maximum unique. On trouvera dans
[Rockafellar, 70], les propriétés usuelles des fonctions convexes.

Enfin, nous dirons que @ est une fonction symétrique des coordonnées si, pour tous
€léments et ’ de Rk on les composantes de ” sont obtenues par permutations de celles de x,
ona: @(r’) = ¢(x).

'Démontrons la partie (D) de la proposition 2. Montrons d'abord que si @_est strictement

oncave, alors la propriété vérifié
Pour cela, vérifions au préalable que P est une combinaison convexe des lois P; :
S n; SR n;
. o) PR I 5 7Y P
Z{Tl avezn—l,n>0 1i=1..m
En effet :
n: m 1 m m n;
) .. = LTV mj _ el
pJ-T_znlij—z n n Z n l)J
h h =
ou (Pj)j est la jeme composante de P; dans la base canonique.
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m
Vi,j:l.k pj= (2 Bip ) soit Z“T ;
i=1 i=1

ce qui montre notre résultat préliminaire. 0

On notera que la combinaison convexe considérée est triviale si et seulement si les variables

D et Y sont indépendantes. Comme on a supposé les nj, tous non nuls, la combinaison convexe
n’est jamais dégénérée.

Nous pouvons donc écrire :

B

o(P) = (P(z Sipy >) D 29 (P) car ¢ concave
i=1 i=1

On a donc toujours ¢(P) > y(D,Y)

Comme @ est strictement concave et que la combinaison convexe est non dégénérée, cette

inégalité devient une égalité si et seulement si la combinaison convexe est triviale, c’est-a-dire si

et seulement si Y et D sont indépendantes, ce qui montre la propriété (3). O

Montrons maintenant que si @ est strictement concave, alors la propriété (4) est vérifiée.
P; est une loi de probabilité, et peut donc s'écrire sous la forme d'une combinaison convexe
des vecteurs de la base canonique de Rk.

-= Ik—

Nous notons que Y classe D si et seulement si pour tout i = 1,...,m Pj est une combinaison
convexe dégeénérée des vecteurs de la base canonique.

VoY= 3 Bo@y= 3 m oY B
i=1 i=1 *

j=1
m'k n; ;
1) :
y(D,Y) > z —L ¢lei) car ¢ concave
ij

Comme @ est strictement concave, l'inégalité ci-dessus ne sera stricte que si et seulement si

toutes les combinaisons convexes définissant les lois P; sont dégénérées, c’est-a-dire si et
seulement si Y classe D.
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On a donc : y (D,Y) est minimum si et seulement si Y classe D, ce qui montre
la propriété (4).

Nous avons démontré la partie (I) de notre proposition 2.

0

Remarque : ¢ étant fixé, il est possible de calculer la valeur minimale prise par y(D,Y).

Pour avoir un classement parfait, la variable testée doit avoir au moins autant de modalités
que la variable décision (cela suppose m > k).

Soit & (j), I'ensemble d’indices o; tels que Py, =ei (voir tableau 2.8).

D| d; ...... dj ...... dx

Y

Y1 0 nj,
0

Vi 0... 0 nj O ... 0 |nj
0
0

yi’ 0... 0 njj O ..... 0 |np
0

¥Ym 0 N,

nj...... nj ... ng |n

tableau 2.8 :  5Yj) est le paquet d’indices o tels que Py, = ¢

(soit, pour cet exemple, R(j) = {i,i’})

Comme Y classe D, les combinaisons définissant les Pj sont toutes dégénérées, d’ou :
" SR
VDY) = Y Tho ) =Y, B gex)
i=1 i=1

Comme Y classe D, sommer sur tous les i est équivalent & sommer sur tous les i de &G),
cela pour tous les j (sommation par paquets selon les RG) )

k
yO,Y)= 3 Y o)
=1 ie &(j)

2 mi=n;

ie &(j)
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k . Kk
dod yO,Y)= Y HoE)=Y po @)
j=1 j=1

k
Le minimum atteint par y(D,Y) est : z p; ¢ (&) .
j=1

Cela signifie que dés que ¢ et P sont connus, le minimum pris par le critére
V peut étre calculé.

Montrons maintenant la partie (IN de 1a proposition 2.

Soit 7t un élément de P . Montrons d’abord la proposition (1), c’est-a-dire que le maximum
d’une fonction ¢ sur %P strictement concave et symétrique des coordonnées est atteint lorsque

toutes les composantes de & sont égales.

Soit 7° tel que ¢ (n°) =max { @ (1), Tt € P)

Supposons que Tt° comporte au moins deux composantes distinctes, alors, en les permutant,
on obtient un élément 7’ de P, w° # 7° et o(n’) = @(n°). Mais le maximum d’une fonction

strictement concave sur un convexe est unique. Donc toutes les composantes de 7t° sont égales,
comme elles sont de somme 1, elles valent nécessairement toutes 112 Autrement dit, ¢ est

maximum lorsque 7 est une loi équirépartie, ce qui nous montre la propriété (1). {

k
Enfin, on a toujours ¢ (7) > z 7; ¢ (¢). Comme @ est symétrique des coordonnées, tous
=1

k
les @ (el);j=1..k sont égaux. Soit o cette valeur. Alors, o z wj=0o; d’oll @ () = et
j=1

I'inégalité est stricte sauf si 7 est un vecteur de la base canonique, ce qui nous montre la

propriété (2) et la partie (II) de la proposition 2. O
Nous avons ainsi démontré la proposition 2.

Remarque :
On trouve chez certains auteurs ([Breiman, 84], [Gams, 88]) la définition d’une fonction

d’impureté. C’est une fonction de %P dans R qui doit vérifier les propriétés (1) et (2), étre
concave et symétrique par rapport aux coordonnées. Comme nous venons de le voir, ces
hypothéses peuvent étre toutes les quatre remplacées par les deux derniéres en considérant
toutefois la stricte concavité.

Le lien entre @ et y ainsi que les propriétés (3) et (4) pour y ne sont cependant pas définis.
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2. Exemples de fonctions strictement concaves.

Nous allons faire le lien entre les fonctions ¢ et y d’une part et les critéres de sélection d’une
variable étudiés au paragraphe précédent d’autre part.

2.1. Entropie de Shannon.

Considérons la fonction strictement concave suivante, définie sur Rk :

k
x € Rk 01(x) = - z x; log x;
j=1

La restriction de ¢ 2 ¢P définit ’entropie de Shannon (¢1(P) est appelée entropie de
Shannon de P). L’information d’une variable (que nous avons étudiée au paragraphe 1.2 de ce
chapitre) est ainsi exactement I'entropie de Shannon de sa loi de probabilité.

La fonction @ est strictement concave et symétrique par rapport aux coordonnées. Les
propri€tés (1) a (4) sont donc vérifiées.

SoitPe 9P :

¢1 (P) = 0 : P est un vecteur de la base canonique de ¢ (cas du classement parfait).
¢1 (P) =log Kk : P est une loi uniforme.

d'ou 0<¢1(P) <log k
2.2. Impureté.

Soit @2 la fonction strictement concave définie sur IRK par :

k
X € le Qr(x) = 1- || x| 2 ou || x| 22 2 sz (norme euclidienne canonique).
j=1

La restriction de ¢2 2 %P est I'impureté définie au paragraphe IL3

La fonction ¢ est strictement concave et symétrique par rapport aux coordonnées. Les
propriétés (1) a (4) sont donc vérifiées.

SoitPe P :
@2 (P) = 0 : P est un vecteur de la base canonique de %P (cas du classement parfait).
(car|[Pl]=1)
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02 (P) = % (k-1) : P est une loi uniforme.

car , d’apres la propriété (1) :

1k |P?

1

k
=1] - =] - = -lz - =L -
92 (P) =1 1 & =i &D o (k-1

bl B

1k

d’od 0 < ¢, (P) s% (k-1)
2.3. Lien avec le chi2.

Considérons la fonction @3 définie sur R* par :
X € IRk(pg,(x) =-n IIX-P”(%)

ou n est un nombre entier et P un élément de P ;P = (Pl,...,Pj,...,Pk)

1/py . . .
R . . . (métrique du chi2
eto|..|| ) est défini par~( s ) ou de Mahalanobis [Robert, 891)
Pk

(3 est une fonction strictement concave mais non symétrique par rapport aux coordonnées,
(sauf si P est la loi uniforme).

Si P est la loi de D sur un nceud et n le nombre d’éléments de ce nceud alors y(D,Y) est
I"opposé du chi2 du tableau de contingence défini au paragraphe I1.4

En effet :
m m
vO.Y) =Y Sho3P)=-) n; lIp;-Pll3,
i=1

i=1

Si Y est indépendante de D, chi2 (D,Y) = 0, d'od vy (D,Y) prend sa valeur maximale
qui est nulle.
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Calculons la valeur minimale prise par y(D,Y) (cas ou Y classe D, le nombre k de modalités

de D est alors nécessairement inférieur au nombre de modalités de Y).
Nous avons vu, dans la premiére partie de ce paragraphe que le minimum atteint pary (D,Y)

est z Pj 93 ().
j=1

Calculons d’abord @3 (ei)

K (e - p.)2 el =0siq#]j
(P3(Cj)=-n2 (q—ppq)_ avec
=1 1 ej=1siq=j

_n(z Pq +(1 IZJ

q#j
q=1
(1-p))? ;
=-n(@-p)+ =51 (Ceneffet: Y pg = 1p).
q#j
q=1
1-p:
=-n(l-p) (1+(pf’))
)
= (0

N L& (1-p)
d'ou ZPj¢3(e’)=2Pj('n Di )
j=1 j=1

k k
=-n ('2 - Y pj)
=1  j=1
= -n(k-1)

= n(1-k).
d'od, avec @3 : n(1-k) < y(D,Y) < 0.

Remarque :

L’impureté et I'entropie de Shannon sont issues d'une mesure d’imprévisibilité qui dans la
construction d’un arbre ne dépend pas du nceud considéré.
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La fonction @3 associée au chi2 d’un tableau de contingence n’est pas une mesure
d’imprévisibilité et de plus change i chaque nceud (¢3 mesure, a un coefficient prés, une
distance par rapport 2 1a loi de D sur le nceud et par rapport a une métrique liée a cette loi).

Les criteres de construction liés & ¢; et ¢; sont donc plus homogenes, puisque n’utilisant
qu’une seule fonction tout au long de la construction d’un arbre. Rappelons que @; et ¢, sont
les fonctions strictement concaves les plus classiquement employées en mathématiques
([Rockafellar, 70]) et que, comme nous 1’avons vu, on peut donner un sens intuitif
(information, probabilités de couples séparés par la variable décision) aux critéres qu’ils
définissent.

3. Conclusion.

Si on admet que le critére de sélection d’une variable pour un nceud doit satisfaire aux
propri€tés (3) et (4), on voit que tout critére V associ€ a une fonction @ strictement concave sur
%P conviendra. De plus, si @ est une fonction d’imprévisibilité, la valeur de ¢ sur chaque nceud
sera interprétable en terme d’imprévisibilité. Les fonctions @1 et @2 sont les fonctions
strictement concaves et symétriques sur P les plus “triviales” et il apparait donc que ce sont de
bons choix. L’introduction d’une fonction moins “triviale” devra étre soigneusement justifiée.

La figure 2.7 représente les fonctions ¢ et ¢ pour une variable binaire dont les probabilités
des deux modalités sont p et 1-p. Pour mieux les comparer, nous avons choisi une constante

de telle sorte que I’information maximale soit

L . N 1
pour la fonction information égale a 2%In2

égale a %— (autrement dit, la fonction tracée est I’entropie de Shannon divisée par 2).

0.57

0.4

0.3]

0.27

0.1]

T T T T

0.2 0.4 0.6 0.8 1.

Jfigure 2.7 : fonctions d’imprévisibilité information et impureté d’ une variable binaire.
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Bien sir, ces deux fonctions prennent chacune leur valeur minimale lorsque p=0et p =1,
leur valeur maximale pour p = % et leur valeur est d’autant plus élevée que la loi de la variable

est proche de I’équirépartition.

Nous comparerons les résultats obtenus avec ces différentes fonctions sur des exemples
pratiques au cinquiéme chapitre de ce travail. Comme ces fonctions ne sont pas exactement
identiques, nous verrons et expliquerons les 1égeres différences pouvant apparaitre au niveau
des arbres induits.

On notera enfin que y(D,Y) est maximum “en théorie” si D et Y sont statistiquement
indépendantes (c’est-a-dire : Pi =P ,i=1...m). Mais si le nceud est un échantillon d’une
population plus grande, sur laquelle D et Y sont indépendantes, y(D,Y) ne sera que proche de
son maximum M. Un test sur la différence | M - (D,Y)| permet de rejeter I'indépendance de D
et Y. Il s’agit du test du chi2 pour la fonction 93, du G-test pour la fonction ¢ (la distribution
de G est d’ailleurs sensiblement celle d’un chi2 pour des valeurs élevées de cas).

Les seuils de ces tests dépendent du nombre de modalités des variables définissant le tableau
de contingence et bien sir de la précision cherchée. De tels tests pourraient servir de test d’arrét
de I’arbre, comme nous le verrons au prochain chapitre. Mais, on peut remarquer que si deux
variables Y| et Y sont telles que I’hypothése de leur indépendance avec D ne peut étre rejetée,
le choix de 1I’une d’entre elles pour continuer I’arbre est un choix qui reléve du hasard. Une
telle situation se rencontre en général en fin de construction de I’arbre et on y remédie par
I’élagage qui fait 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3 - Elagage et indice de qualité d'un arbre.

De nombreux algorithmes d'induction ont été, a l'origine, développés pour des domaines
certains (ou logiques), c'est-a-dire ne comportant pas de clash. L'algorithme arréte alors
naturellement la construction de l'arbre lorsque tous les cas d'un nceud ont la méme modalité
pour la variable décision. Ce nceud devient une feuille et 1a modalité choisie pour la variable
décision est celle des cas de la feuille. Lors d'un classement ultérieur, cette valeur sera utilisée
pour attribuer la modalité de la variable décision des cas aboutissant 2 cette feuille. Cette
modalité est ici attribuée sans ambiguité, cette situation se présentant toujours en induction
logique, puisque, par définition, il n'y a pas de clash.

Employée telle quelle en induction incertaine, la stratégie précédemment décrite conduit 2 la
division de nceuds ayant un faible nombre d’exemples. Les clashs, toujours présents,
entrainent la construction d'un arbre généralement grand et touffu, c’est-a-dire, un arbre oi les
feuilles se situent essentiellement vers le bas. De plus, I’arbre obtenu posséde souvent
beaucoup de feuilles ayant trés peu de cas (1, 2 ou aucun ). Un tel arbre présente deux
principaux inconvénients :

o le bas de certaines branches, et spécialement lorsque le nombre de cas devient peu élevé,
n'a pas de véritable sens pour les experts comme pour les statisticiens. Pour eux, les divisions
observées semblent plus dues au hasard que refléter une véritable connaissance du domaine.
Nous avons vu, a la fin du chapitre précédent, qu’il en est effectivement ainsi au plan
théorique : la construction du bas de 1’arbre reléve le plus souvent du hasard, quel que soit le
critere de sélection. Il est donc naturel de couper certains sous-arbres.

e comme de nombreuses expériences le montrent ([Breiman, 84], [Mingers, 89b],
[Quinlan, 87], [Cestnik, 87], [Clark, 87]) des erreurs de classement de nouveaux cas sont
dues a de mauvais choix effectués a partir de feuilles initiales ayant peu de cas. En d'autres
termes, les capacités de prédiction de I'arbre sont diminuées par la présence de certains sous-
arbres, généralement situés au bas de 1'arbre.

Ce chapitre a un double objectif. D’une part, nous montrons qu’il est nécessaire de
construire d’abord I’arbre complet!, puis d’élaguer (couper) les sous-arbres non pertinents.
D’autre part, nous proposons une méthode d’¢lagage (¢lagage fonctionnel) plus appropriée a

Nous appelons arbre complet ou arbre construit ‘jusqu’au bout” un arbre produit sans condition
d’arrét sur les neeuds autre que : tous les cas d’un nceud ont la méme modalité pour la variable décision,
ou le nombre de cas d’un neeud est inférieur 2 un seuil choisi (nous reviendrons sur ce point lors du premier

paragraphe).
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notre usage de I’induction incertaine que les méthodes issues d’objectifs de classement et
usuellement rencontrées dans la littérature.

Intuitivement, il est clair que la construction de certains sous-arbres avec peu de cas refléte
plus une structuration propre 2 la base d’exemples utilisée qu'un savoir reconnu. Dans un
premier temps, nous développons 1’idée naturelle consistant 3 stopper la construction de I'arbre
lorsque les variables candidates restantes n'ont “pas” ou “peu” de sens pour continuer le travail
d'induction. Lors du deuxiéme paragraphe, nous voyons différents inconvénients pratiques liés
a I’emploi des conditions d’arrét lors de la construction d’un arbre et, 2 partir d’un exemple,
nous montrons qu’il est nécessaire de construire 1'arbre “jusqu'au bout” pour faire ressortir,
d’une part des combinaisons de variables qui conjointement améliorent le classement des cas, et
d’autre part des sous-arbres intéressants au niveau pratique car définissant, par exemple, une
population 2 risque. Nous présentons dans une troisiéme partie des techniques d’élagage
décrites dans la littérature ainsi que leurs résultats obtenus i partir d’études expérimentales.
Enfin, dans le dernier paragraphe, nous proposons les méthodes d’élagage sémantique et
fonctionnel. Nous pensons que I’élagage fonctionnel est particuliérement approprié a
I'induction incertaine car il permet de conserver des sous-arbres qui, méme s’ils n’améliorent
pas ou peu le nombre total de mal classés, peut contenir des feuilles dont les régles extraites
sont certaines ou quasi certaines. De plus, avec cette méthode, il est facile de définir et de
calculer un indice de qualité relative permettant de comparer objectivement des arbres issus de
fichiers différents et relatifs 2 un méme domaine. Enfin, cette méthode unifie avec une méme
fonction la construction et I’élagage d’un arbre.

I. CONDITIONS D'ARRET LORS DE LA CONSTRUCTION D'UN ARBRE
EN INDUCTION INCERTAINE.

Une premiére solution pour éviter la production d'arbres trop touffus consiste a stopper
“plus t6t” la construction, par exemple, lorsque tous les sous-arbres pouvant encore étre induits
sont jugés inutiles. Ces différentes approches sont couramment appelées “prepruning” dans la
littérature, bien qu'il ne s'agisse pas a proprement parler d'élagage. Bien siir, la construction de
l'arbre est également toujours arrétée lorsque tous les cas d'un nceud ont la méme modalité pour
la variable décision.

1. Faible nombre de cas.

Lorsqu'un nceud contient “peu” de cas, il semble meilleur de stopper la construction de
I'arbre plutdt que d’effectuer une segmentation qui a de fortes chances de se révéler artificielle
et, en fait, due aux quelques exemples restant de la base de cas utilisée. Une premiére solution
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consiste a fixer a I’aide d’un seuil le nombre minimum d’exemples pour envisager de segmenter
un nceud, comme le fait le systtme CART ([Breiman, 84]) en attribuant, a priori, la valeur 5 &
ce seuil. Une autre solution, choisie par le systtme ASSISTANT 86 ([Cestnik, 87]), revient a
choisir un seuil dépendant du nombre initial d'exemples. ASSISTANT ne segmente pas un
nceud lorsque le “poids relatif “de ce dernier (c'est-a-dire le nombre de cas du neeud divisé par
le nombre total de cas) devient inférieur au seuil 0,04. Pour ces deux systemes, ce seuil peut
étre changé.

2. Faible information apportée par les variables candidates.

Pour ce paragraphe, nous allons considérer le critére du gain d'information (utilisant
I’entropie de Shannon), tout en sachant que la technique proposée peut étre appliquée a tout
autre critere vérifiant la proposition 2 du précédent chapitre qui définit un “bon critére”
d’induction.

Certains systtmes (comme ASSISTANT 86) arrétent le travail d'induction 3 partir d'un
nceud lorsque toutes ses variables apportent un “faible” gain d'information. Ce systtme
effectue d'abord une normalisation du gain en divisant celui-ci par I(D). Cette opération ne
change pas la sélection d'une variable puisque I(D) est une constante sur un nceud, et assure
que la valeur du gain ainsi normalisée est toujours comprise entre 0 et 1. Pour une variable Y,
si la valeur du gain normalisée est égale 2 1, cela signifie que Y classe parfaitement tous les cas.
Inversement, si cette valeur est égale a 0, alors Y est indépendante de D. ASSISTANT 86
stoppe la construction sur un nceud si toutes les variables candidates ont une valeur du gain
normalisée inférieure & un certain seuil choisi par l'utilisateur. Ce seuil peut étre égal a zéro, ce
qui revient a dire qu'on ne souhaite pas arréter la construction de 'arbre avec cette technique.

3. Variables candidates indépendantes de la variable décision.

Une méthode moins pragmatique (développée entre autre dans [Hart, 84], [Quinlan, 83b],
[Quinlan, 86b]) consiste a arréter le travail d'induction sur un nceud lorsque toutes les variables
candidates sont jugées indépendantes de la variable décision. Une solution est d'employer un
test statistique, comme par exemple le chi2, qui peut étre calculé pour chaque variable candidate
a partir du tableau de contingence défini par celle-ci et la variable décision. Si, pour un nceud, le
test du chi2 indique que toutes les variables candidates sont indépendantes de la variable
décision, il y a alors arrét de la construction de I'arbre, aucune variable n'est estimée apporter
une information améliorant le classement lors des divisions testées. Cette méthode est naturelle,
en particulier lorsqu’on choisit le chi2 d’un tableau de contingence comme critére de sélection
d’une variable.
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4. Deux particularités d'ASSISTANT 86.

ASSISTANT 86 ([Cestnik, 87]) présente deux particularités pour arréter la construction
d'un arbre.

La premiere consiste 2 calculer pour chaque nceud la fréquence de la classe la plus
nombreuse. Si celle-ci est supérieure 2 un certain seuil, alors le nceud est transformé en feuille.

La deuxi¢me a été implantée sur certaines versions du systtme ASSISTANT ([Niblett, 87])
et constitue une forme de validation croisée. Pour un nceud, un exemple est enlevé, et la
meilleure variable pour segmenter celui-ci est alors déterminée suivant, par exemple, le critére
du gain d'information. L'exemple 6té est ensuite classé dans une des feuilles du sous-arbre
induit (dont la profondeur est 1) suivant sa modalité pour la variable choisie pour segmenter ce
nceud. Pour chaque feuille, la classe de la variable décision est la classe la plus fréquente et on
regarde alors si le cas 6té est bien classé dans la feuille ot il se situe. Ce processus est répété
pour chaque cas du nceud. On compare alors le nombre d'erreurs ainsi effectuées avec le
nombre d'erreurs si le nceud n'avait pas été divisé, toujours en attribuant pour celui-ci la classe
la plus fréquente a la variable décision. Si le nombre d'erreurs du nceud non segmenté est
inférieur au nombre d'erreurs commis avec la technique précédemment décrite, alors le nceud
est transformé en feuille. La construction de I'arbre est ainsi stoppée pour ce nceud.

II. ETUDE CRITIQUE DES CONDITIONS D'ARRET LORS DE LA
CONSTRUCTION D'UN ARBRE.

Les conditions d'arrét employées pour stopper la construction de l'arbre durant sa
fabrication présentent des faiblesses 2 la fois au plan pratique et au niveau théorique, par
I'impossibilit€ de faire ressortir des combinaisons de variables qui conjointement améliorent le
classement des cas. Nous allons détailler ces deux aspects.

1. Limites pratiques des techniques de conditions d'arrét lors de la
construction d'un arbre.

La plupart des techniques que nous avons développées au paragraphe précédent nécessitent
de fixer des seuils. Par exemple, la construction de I'arbre est arrétée a partir d'un nceud si le
gain d'information de toutes les variables candidates est inférieur 2 un certain seuil. Or, le choix
d'un “bon” seuil pose toujours probléme. Dans notre cas, si celui-ci est trop petit, le nombre de
divisions est €levé, l'arbre induit est grand et a de fortes chances de contenir des feuilles avec
trés peu de cas et des sous-branches construites en fait au hasard. Si au contraire le seuil fixé
est trop grand, I'arbre obtenu est petit et risque de ne pas rendre compte de toute l'information
discriminante contenue dans la base d’exemples. Un seuil plus petit aurait peut-étre autorisé des
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segmentations conduisant & des sous-arbres ou i des feuilles particuliérement parlantes aux
experts. En d'autres termes, un seuil trop grand risque de faire perdre de bonnes divisions.

Si choisir un seuil n'est pas “aisé”, en choisir plusieurs est encore plus complexe. Ainsi, les
nombreux paramétrages optionnels d'ASSISTANT 86 (décrits lors du paragraphe précédent)
impliquent & chaque fois le choix d'un seuil. Et, paradoxalement, 'utilisation de ce systéme
apparait en premiére approche compliquée, le résultat de l'induction risquant de dépendre tout

autant du choix des seuils que de la base de cas.

Signalons aussi une faiblesse rencontrée lors de I'emploi du test du chi2, test utilisé pour
déterminer si toutes les variables candidates sont indépendantes de la variable décision. La
validit€ de ce test - au niveau statistique - est remise en question sur certains nceuds. En effet,
dans la pratique, le test du chi2 est employé sur des neeuds ayant peu de cas ou dont certaines
modalités de la variable décision sont rares. Ce dernier point est communément observé,
puisqu’on cherche, dans un arbre d’induction, a obtenir des feuilles avec peu de mélange des
cas sur la variable décision. On aura alors des fréquences théoriques faibles nécessitant de faire
un test exact ou une correction de Yates ([Siegel, 88]) et le rendant peu fiable.

2. Inconvénient des conditions d'arrét lors de la construction d'un arbre.

Quelle que soit la technique envisagée de condition d'arrét lors de la construction d'un arbre,
celle-ci comporte un probléme de fond. En effet, toute condition d'arrét, repose sur 1'évaluation
d'un critére local de la pertinence des variables candidates. A partir d'un certain nceud, il se
peut que tous les sous-arbres possibles de profondeur 1 (c'est-3-dire construits en choisissant
une seule variable), n'améliorent pas - ou trés peu - le classement des cas. Dans cette situation,
comme nous I'avons vu, une technique regardant l'information apportée par chacune des
variables candidates, ou encore si celles-ci sont indépendantes de la variable décision, décide de
I'arrét de la construction de l'arbre. Pourtant, en continuant la fabrication de l'arbre, il peut
arriver qu'il soit possible de classer sans ambiguité tous les cas, comme le montre I'exemple
suivant.

Exemple :

Durant la construction d'un arbre d'induction, on aboutit 2 un nceud ayant 40 cas. La
variable décision D est binaire. Sur le nceud considéré, 20 cas ont la modalité “vrai” pour D,
les 20 autres ont la modalité “faux”. Il reste deux variables candidates binaires, X dont les
modalités sont notées xj et x7 et Y dont les modalités sont y1 et y2. Le tableau 3.1 schématise
cette situation. On remarque qu'aucune modalité des deux variables candidates, considérée
individuellement, ne permet de connaitre avec certitude D.

Pour ce neeud, on a I(D/X) = I(D/Y) = I(D) = log 2. Autrement dit, le gain d'information
apportée par chacune des deux variables candidates est nul. La réduction d'impureté est
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¢galement nulle, aussi bien avec X qu'avec Y et chi2 (D,X) = chi2 (D,Y) = 0, chacune des
deux variables candidates étant indépendante de D. Les techniques de condition d'arrét
employant un des critéres utilisés pour la construction de I'arbre décident toutes de stopper le
travail d'induction, quelle que soit la valeur fixée du seuil, puisqu'ici les valeurs prises sont
minimales. Ce neeud devient alors une feuille.

D X Y
€1 vrai Xx] Y1
€10 vrai x] yi
€11 faux x] y2
€20 faux x] y2
€21 faux x2 yi
€30 faux x2 yI
€31 vrai x2 ¥y2
€40 vrai x2 y2

tableau 3.1 : description d’un neeud ayant 40 cas et 2 variables candidates binaires.

Supposons cependant qu'on poursuive la construction de ’arbre. Pour les trois critéres,
gain d’information, réduction d’impureté et chi2 d’un tableau de contingence, X et Y obtiennent
des valeurs de sélection identiques. Choisissons arbitrairement X. Les deux nceuds du sous-
arbre de profondeur 1 ainsi produit contiennent un mélange de cas suivant D identique a celui
de leur neeud pere. Cela était prévisible, car, comme nous l'avons vu, X est indépendante de
D. Continuons le travail d'induction en choisissant obligatoirement Y pour chacun des deux
neeuds, puisque c'est I'unique variable candidate restante. Le sous-arbre ainsi obtenu est
représent€ par la figure 3.1 et nous remarquons qu’il classe tous les cas.

En fait, les techniques des paragraphes 1.2, 1.3, 1.4 qui décident 'arrét de la construction de
l'arbre a partir d'un nceud si chaque variable candidate, considérée individuellement,
n'apporte aucune information jugée significative a l'explication de la variable décision, ne
tiennent pas compte de 1’information apportée conjointement par les variables, ce qui est
évidemment dommageable.
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40 cas

10 cas 10 cas 10 cas 10 cas
->vrai ->faux -> faux ->vrai

Jigure 3.1 : les deux variables candidates sont indépendantes de D a la racine du
sous-arbre mais, conjointement, classent parfaitement tous les cas.

3. Intéréts de construire l'arbre “jusqu'au bout”.

Le premier intérét de construire l'arbre “jusqu'au bout” est de pouvoir faire ressortir des
combinaisons intéressantes de variables. Comme 1'exemple précédent le montre, il se peut que
chaque variable, considérée individuellement, ne soit pas intéressante, mais que,
conjointement, plusieurs variables puissent parfaitement classer tous les cas du nceud. De telles
dépendances logiques entre variables sont mises en évidence uniquement en construisant tout
l'arbre. Remarquons cependant que I'induction ne peut pas prendre en compte d'éventuelles
combinaisons numériques entre des modalités issues de la segmentation de variables continues
et qu'ainsi, I'analyse des données est plus apte & dégager des dépendances fonctionnelles entre
variables numériques.

Le deuxiéme intérét, pour nous, justifiant la construction de l'arbre complet, est la
possibilité de faire apparaitre des sous-arbres, qui, méme s'ils ne classent globalement pas
mieux les cas, contiennent cependant des feuilles pertinentes. Considérons par exemple le sous-
arbre représenté par la figure 3.2. La variable décision D est binaire, et pour chaque nceud, le
premier chiffre indique le nombre de cas ayant la premiére modalité de D, le deuxi¢me le
nombre de cas ayant la deuxi¢me modalité.

Avec ce sous-arbre, la régle issue de la feuille de gauche est trés intéressante et concernera
environ 79 % des cas. On “apprend” aussi qu’il est impossible de conclure sur la modalité de D
pour les cas restants. Ce sous-arbre est, pour nous, plus “riche” que sa racine, surtout si les
feuilles obtenues sont intéressantes au plan pratique, comme par exemple, si elles définissent
une population de sujets a risque comme nous en verrons des exemples lors des expériences
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traitées au cinquiéme chapitre de ce travail. Mais, évidemment, si le but recherché est de
produire uniquement des arbres de classement et avec classement dans la classe la plus probable
(lors du premier chapitre, nous avons vu que certains auteurs avaient cette optique), il est inutile

de développer un tel sous-arbre.

figure 3.2 : les deux feuilles issues de la racine n'améliorent pas le classement des cas,
(si on classe tous les cas dans la classe la plus fréquente), mais la répartition
des cas suivant les modalités de D est trés différente sur les 3 neeuds.

4. Conclusion.

Ces réflexions nous ameénent a ne retenir que deux critéres d'arrét durant la construction de
l'arbre. Premiérement, bien siir, on s'arrétera dés que tous les cas d'un nceud ont la méme
modalité pour la variable décision. Deuxiémement, on stoppera aussi la construction de I'arbre
lorsqu'un nceud a “trop” peu de cas. Mais il nous parait nécessaire que le nombre de cas
minimum pour segmenter un nceud puisse étre fixé lors de chaque construction d'arbre : a
priori, plus la base d’exemples est volumineuse, plus on choisira, dans un premier temps, un
seuil élevé.

Enfin, pour pallier & l'inconvénient d aux branches non informatives, nous €laguerons
I'arbre aprés sa construction en employant une stratégie d'élagage global repérant les
branches qui, en considérant ’arbre dans sa totalité, en diminue le moins la qualité. Nous
allons maintenant développer ces techniques.
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III. METHODES D'ELAGAGE.

Dans un premier temps, nous allons décrire six techniques d'élagage s'appliquant sur un
arbre construit “jusqu'au bout”, puis nous présenterons une méthode de simplification des
régles extraites d'un arbre d'induction. Nous donnons ensuite les résultats de ces méthodes
obtenus a partir d’études expérimentales et nos conclusions.

Les méthodes que nous allons maintenant exposer nécessitent de se définir une régle
d'affectation, c'est-a-dire une régle indiquant la modalité choisie pour la variable décision sur
un nceud. Toutes les méthodes que nous allons décrire utilisent la méme régle qui est la
suivante : la classe choisie pour un nceud est la classe la plus fréquente de celui-ci.

Ces méthodes sont basées sur la notion de classement, leur objectif est de minimiser un taux
de mal classés. Pour un nceud, celui-ci est calculé par la régle d’affectation que nous venons
d’énoncer. De maniére intuitive, on s’attend 2 ce que le nombre de mal classés diminue
lorsqu’on divise un neeud. Le lemme suivant démontre ce résultat.

Lemme :

Soient D la variable décision 2 k modalités et définie sur un nceud t. Soit Y une variable & m
modalités. Le nombre N(t) de mal classés sur le nceud t est supérieur au nombre N’(t) qui est
€gal & la somme des mal classés sur les nceuds fils de t obtenus en segmentant t par Y.

Démonstration :

Nous reprenons les notations usuelles d’un tableau de contingence (voir le deuxiéme

chapitre, paragraphe IV 1).

N(t) =n - maxj {nj} et N'(t) = i (n;, - max; {nj;})

i=1

donc: (N(t)2N'())e (n - max; {n j} > i (n;, - max; {nij}))
i=1

m m
11 suffit donc d’avoir : z max; {n;j;} 2 max; {2 nij}

i=1 i=1

et cette derniere égalité est triviale. Q
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Ce lemme montre, qu’inversement, I’élagage ne peut qu’augmenter le nombre de mal
classés sur la base d’exemples utilisée pour induire I’arbre complet.

1. Différentes méthodes d'élagage d'arbres induits.
1.1. Méthode du coiit-complexité.

Breiman et al. ([Breiman, 84]) ont effectué une étude approfondie de I'élagage avec pour
objectif I'€laboration d'un arbre qui minimise le taux de mal classés sur un autre échantillon du
domaine €tudi€. Leur méthode comporte deux étapes : d'abord la construction d'une séquence
d'arbres €lagués, tous issus de l'arbre original, puis sélection du “meilleur” arbre, soit en
utilisant un échantillon test, soit en employant une technique de validation croisée.

Décrivons d’abord la premiére étape.
Soit D la variable décision a k modalités. Soient py,...,px les probabilités de D sur un nceud

t. La proportion de cas mal classés sur t, notée n(t), est n(t) = 1 - max {p15..:pj>----.Pk}. En
appelant p(t) le “poids” de t, c'est-a-dire le nombre de cas de t divisé par le nombre de cas de la
base d’exemples, on définit alors R(t) comme le nombre de mal classés de t divisé par le
nombre total d’exemples et on a R(t) = n(t) p(t).

Soient T un arbre et T l'ensemble des feuilles de T. Appelons R(T) le taux d'erreur de
classement de celui-ci, c'est-a-dire le nombre de cas mal classés par T par rapport au nombre
total de cas. On a :

R(T) = ), R()
teT

Soit T I'arbre complet initial, désignons par H son nombre de feuilles. Pour tout entier h tel
que 0 < h <H-1, on considére l'ensemble Cy, des sous-arbres de T ayant H-h feuilles et on
définit T, tel que :

R(Th) = min {R(T) ; Te Cp}

Il est possible que plusieurs arbres de Cy, atteignent ce minimum et T}, est alors choisi &
I’aide d’une procédure aléatoire.

Comme, pour Breiman, toutes les variables sont binaires, Th est toujours défini, quelque
soit h, 0 <h < H-1.

Tout arbre T de Cy, provient de 1’élagage d’un arbre T’ de Cp.] et, d’aprés le lemme ci-
dessus, on a donc R(T) = R(T’). D’ou :

Vh 1<h<H-1 Te Ch R(T)2min {R(T); Te Ch.1} =R(Th-1)

donc R(Th) 2 R(Th-1)
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On obtient ainsi une séquence de sous-arbres de To {To, T1,...,TH-1} ; TH-1 2 une unique
feuille, c’est la racine de To qui correspond 2 la base de cas utilisés. Comme nous venons de le
montrer, cette séquence vérifie :

R(To) 2R(T1) 2...2R(TH-1)

Si I’on dispose maintenant d'une procédure pour sélectionner un arbre de la séquence
{To, T1,...,TH-1}, on a ainsi défini une stratégie optimale dans le sens ol tous les arbres
possibles, pour chaque niveau d'élagage, ont été testés. Cependant, cette technique a deux
inconvénients. Sur un plan pratique, elle nécessite I'emploi d'un algorithme de programmation
dynamique dont le cofit de calcul, compte tenu du grand nombre d'arbres 3 tester, est élevé, ce
qui interdit 'emploi, au niveau du calcul pratique, de cette stratégie. Au plan du résultat, rien ne
garantit que les arbres ainsi obtenus sont imbriqués, c'est-a-dire que pour touth, 1 < h <H-1,
Th soit obtenu a partir de Th-1. Ce constat est choquant lorsqu’on analyse les résultats. En
conséquence, Breiman et al. proposent d'utiliser une procédure d'élagage (colit-complexité)
que nous allons maintenant décrire. Cette méthode évite les deux inconvénients signalés ci-
dessus et fournit de plus une séquence qui est une sous-séquence d’une séquence idéale { T,
T1...,TH-1}.

Définissons la méthode cotit-complexité. Notons |T] le cardinal de T, c'est-a-dire le nombre
de feuilles de T. Ce nombre est aussi appelé complexité de T. Soit ¢ un réel positif ou nul, la
mesure du coit complexité de T, notée Rq(T) est : Ra(T) = R(T) + OIJTI . Rg(T) est une
combinaison linéaire du coiit de 1'arbre (nombre d'erreurs commis par T) et de sa complexité
pondérée par a. Considérons un nceud t de T : son coiit complexité est calculé en considérant
que celui-ci forme une feuille et a pour valeur : Ry({t})=R(t)+a

Supposons qu'on élague le sous-arbre noté S; dont la racine est t. Le cofit complexité de ce
sous-arbre est Ry (S;) = R(S)) + od§t| . Tant que Ry(St) < Rq({t}), le colit complexité de S;
est inférieur a celui de I'unique nceud t. Mais, pour une certaine valeur critique de a, ces deux
colits deviennent égaux. A ce niveau, bien que les deux coiits complexité soient équivalents,
l'unique nceud t est préférable car plus “simple” que S;. Cette valeur critique est obtenue en
résolvant Ry (S;) = Ry ({t}). On obtent :

R(So+ of S| =R(t) +

C'est-a-dire o = RO -RS) R(Sy
I5- 1

o s’interpréte de la maniére suivante :

_ augmentation de la proportion de mal classés par I'élagage

© diminution du nombre de feuilles
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0. est I’augmentation moyenne du nombre de mal classés par feuille (sans pondération sur
les feuilles) due a I’élagage de T au niveau de t. En d'autres termes, o est une réduction
moyenne du nombre de mal classés par feuille apportée par Sy,

La méthode cofit-complexité adopte la stratégie suivante. On démarre avec l'arbre initial To,
on cherche le ou les sous-arbres S; qui minimisent o (ot > 0). Celui-ci ou ceux-ci sont coupés,
on obtient ainsi le premier arbre élagué T(1). Ce processus est ensuite répété, i partir de Ty,
pour obtenir le deuxiéme arbre élagué T(2), et ainsi de suite, jusqu'a aboutir 2 la racine de T. On
obtient ainsi une famille d'arbres élagués {Tp, T(1)s.--sT(is--.,T(p)} avec p < H ot H est le
nombre de feuilles de To. On peut toujours s’arranger ([Breiman, 84]) pour que cette séquence
soit une sous-séquence d’une séquence idéale { T, T1,...,TH-1} que nous avons précédemment
définie. De plus, pour tout i : 0...p-1, T(i+1) est un sous-arbre de T(j). Cet algorithme est peu
coliteux et peut étre effectivement implanté. Breiman indique que cet algorithme tend d'abord a
€laguer de “grands” sous-arbres avec beaucoup de feuilles, puis, & mesure que l'arbre diminue,
il tend a couper de moins en moins de nceuds 2 chaque étape.

Détaillons maintenant la deuxieéme étape.

La deuxi¢me étape consiste 4 choisir le “meilleur” arbre élagué de la séquence
{To,T(1),....T(p)}. On ne peut pas employer le taux R(T) de mal classés des arbres de cette
séquence en partant des cas utilisés pour construire T, car alors Tg serait automatiquement
choisi. Le probléme revient 2 estimer le taux de mal classés d’un arbre T sur une population
dont la base d’exemples utilisée pour construire Ty est un échantillon. Pour cela, Breiman et al.
proposent deux méthodes.

La premiére méthode est préconisée lorsque la base d’exemples est suffisamment importante
pour qu'il soit possible de réserver un échantillon test sans préjudice au travail d'induction pour
fabriquer I'arbre complet. La technique consiste a calculer le taux de mal classés (noté ﬁ(T )
pour chacun des arbres {Ty,...,T"(p)} 2 partir de I'échantillon test. La figure 3.3, extraite de
[Breiman, 84], schématise typiquement les valeurs prises par R(T) et ﬁ(T) en fonction du
nombre de feuilles Ip'i‘dl. Plus T est €lagué (moins il a de feuilles), plus Ip'ﬂ est petitet T se situe 2
gauche sur cette figure.

Comme le lemme du début de ce paragraphe nous 1I’indiquait, on vérifie expérimentalement,
que R(T) diminue lorsque le nombre de feuilles augmente, c’est-a-dire que I’élagage ne peut
qu’augmenter le nombre de mal classés sur la base d’exemples qui a servi & construire T. I
n’en va pas de méme avec R(T) : ce taux décroit 2 mesure que le nombre de nceuds élagués
augmente jusqu'a atteindre un seuil minimal, puis croit lorsque les arbres élagués deviennent
trés petits.
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Jfigure 3.3 : évolution de R(T) et ﬁ(T) en fonction du nombre de feuilles IF’FI.

L’élagage apporte un double avantage. D’une part, les arbres élagués sont plus concis et il
est plus aisé d’en dégager un sens, et d’autre part, comme la courbe précédente le montre, leur
taux de mal classés est plus faible sur de nouveaux cas.

Breiman sélectionne comme “meilleur” arbre élagué celui qui minimise le taux de mal classés
ﬁ(T) estimé 2 partir d’un échantillon test. Comme plusieurs arbres peuvent avoir des taux
d'erreurs proches du taux minimum, pour éviter que le choix du “meilleur” arbre ne soit
arbitraire, Breiman propose de choisir le plus petit arbre dont le taux d'erreur ne dépasse pas la
somme du taux d'erreur minimum et de son erreur standard.

La deuxi¢éme méthode requiert un temps de calcul plus important mais est plus efficace car
elle emploie toute la base de cas, aussi bien pour construire 1'arbre complet que pour I'élaguer,
et elle est basée sur un principe de validation croisée.

Signalons enfin que Breiman et al. ont généralisé leurs méthodes pour tenir compte de
différents coiits de mauvais classement suivant les modalités de la variable décision ainsi que la
possibilit€ de considérer des probabilités théoriques pour la loi de la variable décision.

1.2. Méthode du coiit-moyen des chemins.

Quinlan a proposé cette méthode ([Quinlan, 86¢c]) et I'a implantée dans les prémiéres
versions de son systeme C4. Celle-ci reprend les idées de la technique du cofit-complexité que
nous avons décrite ci-dessus, mais avec un critére d'élagage différent et un choix plus direct du
“meilleur” arbre €lagué. Une fois l'arbre complet construit, Quinlan calcule pour chaque sous-
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arbre un facteur d'élagage, qui comme pour Breiman, est le rapport d'un cofit sur une
complexité. Pour un nceud, la valeur du cofit est la différence entre le nombre d'erreurs de
classement, si le sous-arbre dont ce nceud est la racine est élagué, et s’il n'est pas élagué.
Toujours pour ce neeud, la complexité est évaluée comme étant la moyenne des chemins partant
de ce neeud jusqu'aux différentes feuilles du sous-arbre dont il est la racine. La stratégie alors
employée est la suivante : 4 chaque étape, on calcule le critére d'élagage que nous venons de
définir pour chacun des sous-arbres. On €lague le sous-arbre ayant la plus faible valeur de ce
critére, tant que cette valeur est nettement plus mauvaise que la moyenne du critére d'élagage de
tous les autres sous-arbres. Lorsque plus aucun sous-arbre ne répond i cette stratégie, I'arbre
€lagué ainsi obtenu est choisi.

Cette méthode ne requiert pas d'échantillon test et a un coiit de calcul moindre que celle de
Breiman. Comme pour celle-ci, on obtient une famille d'arbres élagués. Cependant, le choix
final de I’arbre peut sembler quelque peu arbitraire et on doit tester ses capacités de prédiction
sur de nouveaux cas.

1.3. Méthode de l'erreur réduite.

Quinlan a également suggéré une méthode plus directe ([Quinlan, 87]). Cette derniére
nécessite un échantillon test et a pour objectif de minimiser le taux de mal classés sur celui-ci.
Les classes de chaque nceud de I'arbre complet sont fixées A partir des cas de la base
d’exemples utilisée pour induire celui-ci. La stratégie est alors la suivante : pour chaque sous-
arbre, on calcule le nombre de mal classés a partir de I’échantillon test, d'une part si celui-ci est
€lagué, et d'autre part s'il n'est pas €lagué. Si cette valeur diminue lors de I’élagage, le nombre
d'erreurs en moins est considéré comme une mesure du gain de I'€lagage. On considére alors
I'ensemble des sous-arbres dont ce gain est positif et dont aucun de ses propres sous-arbres n'a
un gain positif. On élague alors le sous-arbre de cet ensemble qui maximise le gain. Ce
processus est répété jusqu’a ce que tous les sous-arbres restants aient un gain négatif. L'arbre
obtenu est le plus concis de ceux qui classent au mieux les cas de 1’échantillon test.

En déterminant le sous-arbre a élaguer seulement parmi ceux dont aucun sous-arbre n'a un
gain positif, on considére tous les niveaux d'€lagage et on évite des élagages intempestifs
comme I’illustre I’exemple schématisé par la figure 3.4. Celle-ci représente un arbre et indique
les valeurs du gain de I’élagage, lors de la premicre étape, pour chaque nceud qui n'est pas une
feuille.

Appelons S le sous-arbre dont le gain d’€élagage vaut 4. Si on €laguait directement le sous-
arbre dont le gain d’élagage est maximum, on couperait ici S1. Appliquons la stratégie que nous
avons décrite. Nous élaguons d’abord S (c’est le sous-arbre dont le gain d’élagage a pour
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valeur 3). On remarque que S3 est un sous-arbre de S1. Lors de la deuxiéme étape, pour
déterminer le nouveau sous-arbre 2 élaguer, on recalcule les gains d’élagage de tous les sous-
arbres. Celui de S va passer de 4 & 1, parce que, sur ’échantillon test, la racine de S7 effectue
3 mauvais classements en moins que ces deux feuilles et que, pour calculer le nouveau gain
d'¢lagage de Sj, on considere maintenant la racine de Sy. La deuxiéme étape €lague finalement
le sous-arbre dont le gain d’élagage est 2 (cette valeur n’est pas modifiée par 1’élagage de Sp).
Lors de la troisi¢me étape, le gain d’élagage de S1 devient €gal a -1. Tous les gains d’élagage
sont alors négatifs et S1 n’est pas coupé alors qu’il maximisait le gain d’élagage lors de le
premicre étape.

figure 3.4 :  unarbre d'induction avec les valeurs du gain d’élagage
(méthode de I’ erreur réduite).

1.4. Méthode de la valeur critique.

L’idée de cette méthode, due & Mingers ([Mingers, 87a)), est de reprendre pour I'élagage le
critére employ€ pour la sélection d'une variable. Le principe utilisé est le suivant : plus la valeur
du critere est faible (si on le minimise), plus la variable a été choisie avec certitude et plus la-
division est “fiable™. La stratégie adoptée est simple : on se fixe une valeur critique et on élague
les sous-arbres dont la valeur du critére de sélection de la variable divisant la racine dépasse la
valeur critique, sauf si cette valeur n’est pas atteinte sur un nceud fils du sous-arbre qui serait
ainsi €élagué (ceci permet de conserver de petits sous-arbres aux feuilles qui localement classent
bien les cas). On obtient ainsi un arbre élagué. 11 est clair que plus on choisit une valeur critique
faible, plus on élague et plus I'arbre obtenu est petit.

Le choix de la valeur critique est crucial. Ce seuil dépend, bien sir, du critére de sélection
utilisé, mais aussi, ce qui est beaucoup plus ennuyeux, de la base d’exemples utilisée. Si,
globalement, I'arbre induit explique “bien” l'imprévisibilité de la base de cas, il faudra choisir
une valeur critique plus petite, pour pouvoir élaguer des nceuds, que si l'arbre explique
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seulement une faible part de I'imprévisibilité. Dans la pratique, Mingers propose de se fixer
plusieurs valeurs (par exemple une vingtaine) pour la valeur critique, ceci pour engendrer une
famille d'arbres élagués et éviter de grossigres erreurs sur le choix de la valeur critique. Il reste
alors le probléme du choix du “meilleur” arbre €lagué, probléme non discuté par Mingers. Cette
démarche rejoint dans I’esprit un critére d’arrét statistique (que nous avons développé au
paragraphe 1.3) et pose des problémes analogues.

1.5. Méthode de l'erreur minimum.

Niblett et Bratko (voir [Niblett, 86], [Niblett, 87]) ont développé une méthode qui, sous les
hypothéses les plus pessimistes (D est équirépartie sur chaque nceud, c’est-a-dire D est
équirépartie sur la racine et indépendante des variables de classement) fournit I'arbre élagué
ayant un taux d'erreur minimum lorsqu'on I'emploie pour classer de nouveaux cas. Soit D la
variable décision ayant k modalités d1,...,dj,...,dk. Soient n le nombre de cas d'une feuille et n;
le nombre de cas ayant la modalité d;. En supposant que la classe choisie pour la feuille est celle
correspondant a la jeme modalité de D, Niblett et al. définissent I’erreur statique, notée Eg, par :
_n-nj+k-1

E
5 n+k

La stratégie d'é€lagage est la suivante : pour chaque nceud qui n'est pas une feuille, on
calcule d'une part son erreur statique (c'est-a-dire l'erreur attendue si ce nceud était une feuille,
ce qui revient & dire qu'on élague le sous-arbre dont ce nceud est la racine) et d'autre part son
erreur dynamique qui est la moyenne pondérée de l'erreur dynamique de tous ses fils. Cette
procédure s'applique récursivement, jusqu'd ce qu'on atteigne les feuilles ou I'erreur
dynamique est égale a l'erreur statique. On €lague alors tous les sous-arbres dont la racine a une
erreur dynamique supérieure a l'erreur statique. On obtient ainsi un arbre €élagué, qui, sous les
hypothéses que nous avons énoncées, minimise le nombre d'erreurs pour de nouveaux cas.
Remarquons que cette méthode ne requiert pas de fichier test.

1.6. Méthode de l'erreur pessimiste.

Cette méthode est également due 3 Quinlan ([Quinlan, 87]). En partant de l'idée que le taux
de mal classés fourni par le training set est une estimation trop optimiste du taux de mal classés
sur de nouveaux cas, Quinlan propose d'utiliser la correction de continuité d'une loi binomiale
lorsqu’on I’approxime par une loi normale. Cela revient 2 introduire 4 nouveau une notion de
complexité avec un coefficient o = 0,5. En faisant I'hypothése que le taux de mal classés d'une

feuille est inférieur & 50 % et en notant ni le nombre de mal classés, la correction remplace ni

par ni + % Pour un sous-arbre T ayant m feuilles, le nombre de mal classés ainsi “corrigé”,
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noté n'(T), est évalué a :
m
n(T) =), ni+ 1.
i=1

La stratégie appliquée est alors la suivante : pour chaque nceud qui n'est pas une feuille, on
calcule d'une part son nombre d'erreurs ainsi corrigé si on considérait que celui-ci est une
feuille (ce qui revient a supposer qu'on élague le sous-arbre dont ce nceud est la racine), et
d'autre part le nombre d'erreurs corrigé du sous-arbre (c'est-a-dire n'(T)). On élague les sous-
arbres dont le nombre d'erreurs corrigé de la racine est inférieur 2 la somme de n'(T) et de son
erreur standard. Ce processus commence en “haut” de I'arbre complet (il n'est cependant pas
appliqué pour la racine), si bien que les nceuds des sous-arbres de sous-arbres élagués ne sont
en fait jamais testés. Cette méthode ne nécessite pas non plus de fichier test. Mais, malgré ses
apparences, elle ne repose pas sur de réelles considérations statistiques.

1.7. Simplification de régles extraites d'un arbre d'induction.

Nous avons vu lors du premier chapitre que certains systemes d'induction par les exemples
fournissent la connaissance acquise sous la forme d'un ensemble de régles. Ces systémes
peuvent les simplifier par des techniques particuliérement bien adaptées a ce formalisme. Par
exemple, le systtme GINESYS ([Gams, 88]) utilise un principe de “confirmation de régles”.
L'idée de base est d'utiliser plusieurs sources d'information : plusieurs régles sont confrontées
et doivent confirmer la classification d'un cas. Le systéme contient une méthode de résolution
de conflit. Gams estime que cette stratégie augmente les capacités de prédiction du systéme.
Bien qu'il soit possible, comme nous l'avons vu au premier chapitre, d'extraire une régle de
chaque feuille d'un arbre d'induction, ces méthodes de simplification ne peuvent pas étre
directement appliquées a de telles régles. Cependant, & partir de ces régles brutes, Corlett
([Corlett, 83]) a proposé une méthode pour les simplifier. Celle-ci a été reprise par Quinlan
([Quinlan, 87]). Cette méthode n’est pas a proprement parler une technique d'élagage (tout
comme pour les méthodes spécifiques citées ci-dessus). Il est en effet possible d'dter la racine
d'un sous-arbre sans le couper. Mais, comme cette méthode est “dédiée” aux arbres
d'induction, nous allons rapidement la décrire. Elle comporte deux étapes : dans un premier
temps, il s'agit d'évaluer chaque variable composant la régle, puis la régle dans sa totalité et,
dans un deuxi¢me temps, I'ensemble des régles ainsi produites est testé.

Décrivons d’abord la premigre étape :
Soit D la variable décision ayant k modalités di,...,dj,...,dk. Une regle directement extraite

d'un arbre d'induction est une conjonction CjA...AGA. . .ACp de conditions sur les modalités des
différentes variables. Si ces p conditions sont vérifiées, la régle attribue au cas la modalité de D
correspondant a celle de la feuille.
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La méthode considére d’abord chaque condition c; de chaque regle pour voir si elle peut étre
Otée. La pertinence de cj est estimée 2 partir du tableau de contingence de dimensions 2 X 2,
schématisé par le tableau 3.2. En supposant que dj est la classe choisie pour D sur la feuille
d’ou est extraite la régle comportant la condition c; & évaluer, ce tableau comptabilise, parmi les
cas vérifiant les autres conditions de cette régle, ceux dont la modalité de D est ou n'est pas d;
suivant que cj est ou n'est pas vérifiée.

cas dont la modalité | cas dont la modalité
de Dest d; de D n’est pas d;
vérifie c; j sj
ne vérifie pas ¢; 5j sj

tableau 3.2 : tableau de contingence pour évaluer la condition cid'une régle.

sj est le nombre de cas vérifiant c; et appartenant 2 la classe d;, sj est le nombre de cas
vérifiant c; et n'appartenant pas a la classe dj, etc. Quinlan utilise alors le test exact de Fisher
pour les tables de contingence 2 X 2 ([Siegel, 88]) pour savoir si I'hypothése que c;j n'est pas
significative pour déterminer si un cas appartient 2 la classe dj doit étre rejetée. Si cette
hypothése ne peut pas étre rejetée, c; est éliminée. Ce processus est répété pour chaque
condition de chaque régle.

Puis, Quinlan estime un facteur de certitude de chaque régle ainsi simplifiée avec une
méthode basée sur 1'€lagage par l'erreur pessimiste que nous avons décrite. Le facteur de
certitude d’une régle est déterminé de la maniére suivante. On calcule le nombre N de cas
vérifiant toutes les conditions de la régle et le nombre N;j d’exemples vérifiant toutes les
conditions et appartenant 2 la classe d; (c'est-a-dire les bien classés). Le coefficient de certitude

N;-1
de la regle est alors donné par : —N—2 Ce processus est répété pour chaque régle. On peut

Temarquer qu'a ce niveau, il n'est plus certain qu'il y ait autant de régles que de feuilles. En
€liminant des conditions, on a pu aboutir 4 des régles identiques.

Explicitons maintenant la deuxiéme étape :

Celle-ci considere les régles simplifiées comme un ensemble dont chaque élément est a
évaluer. A cet effet, Quinlan propose pour le moment une stratégie qu’il juge “simple” et qui
selon lui peut étre améliorée. Celle-ci consiste a classer chaque cas avec les regles ainsi
simplifi€es. Si plusieurs régles sont applicables on choisit celle dont le coefficient de certitude
est le plus €levé, si aucune régle n'est applicable, on choisit par défaut la classe la plus
fréquente dans la base d’exemples. Ensuite, pour chaque régle, on compare les nombres de cas
bien classés et mal classés. Si le nombre de bien classés est supérieur au nombre de mal
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classés, cela signifie que sur le fichier test, le taux de bien classés augmente (ou reste stable) si
on n’utilise pas la régle, aussi elle est éliminée.

Cette méthode, trés pragmatique malgré les apparences, ne requiert pas de fichier test. Son
coilt en calcul est important : pour la premiére étape, il est nécessaire de reclasser, pour chaque
condition, tous les cas vérifiant la régle. Son avantage majeur est la modularité inhérente 2 la
structure de régles. Il est ainsi possible de fusionner plusieurs paquets de régles ainsi
simplifiées, paquets extraits de différents arbres induits sur le méme domaine, pour obtenir un
ensemble global plus performant comme le signale une expérience de Quinlan ([Quinlan, 87]).

2. Résultats expérimentaux.

Plusieurs études expérimentales des méthodes d'élagage que nous venons de décrire ont &té
réalisées. Nous allons brievement citer celles qui relévent du domaine de 1’induction logique, et
nous nous attarderons sur celles concernant 1’induction incertaine.

Une étude, ([Quinlan, 87]) porte sur un domaine d'induction logique. I1 s'agit d'un exemple
de I'étude des fins de parties d'échec (la tour peut-elle capturer le cavalier adverse et/ou mettre
échec et mat le roi en moins de 3 coups ?). Sur des fichiers tests, certaines méthodes d'élagage
conduisent & une légére augmentation des performances (pas forcément significative) alors que
d'autres, au contraire, entrainent une dégradation ! Les méthodes d'élagage, élaborées pour
€liminer des sous-arbres non pertinents en induction incertaine, ne sont pas toujours adaptées a
la simplification d’arbres en induction logique.

D'autres expériences portent sur des simulations en induction incertaine oti les données
produites par I’utilisateur sont artificiellement bruitées. La simulation la plus fréquente dans la
littérature est certainement celle des “chiffres”, proposée par Breiman ([Breiman, 84]). Lors
d'un affichage digital, un chiffre peut &tre représenté avec un ou plusieurs traits horizontaux et
verticaux (au plus 7), comme le montre la figure 3.5. ‘

figure 3.5 : schématisation des chiffres lors d'un affichage digital.

Chaque trait peut étre vu comme une variable binaire valant, par exemple, “vrai” si le trait
correspondant est allumé, sinon “faux”. Un chiffre est donc décrit par les valeurs de sept
variables binaires. Breiman a créé un fichier d'apprentissage de 200 exemples. Mais, pour
chaque exemple, chaque variable a une probabilité 0,1 d’étre erronée et les erreurs sur les
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variables sont indépendantes. Cela signifie qu'un chiffre du fichier a une probabilité de
(0,9Y = 0,48 d'étre correctement décrit. En €laguant I'arbre par sa méthode du coiit-
complexité, Breiman obtient une famille de douze arbres dont les taux d'erreur sur le fichier
d'apprentissage et un fichier test (comportant 5.000 exemples) sont indiqués au tableau 3.3.
Dix fichiers tests ont été utilisés et nous indiquons les résultats moyens.

nombre de feuilles taux d’erreur sur le taux moyen d’erreur

fichier d’apprentissage | sur les fichiers tests
31 0,17 0,29
23 0,19 0,29
17 0,22 0,29
15 0,23 0,28

14 0,24 0,28*

10 0,29 0,30
9 0,32 0,34
7 0,41 0,47
6 0,46 0,54
5 0,53 0,61
2 0,75 0,82
1 0,86 0,90

tableau 3.3 : taux d'erreur sur le fichier d'apprentissage et les fichiers tests en Jonction
du nombre de feuilles restantes.

L’¢lagage entraine une réduction importante du nombre de feuilles, de 31 pour l'arbre

complet & 14 pour I’arbre élagué sélectionné par la méthode coiit-complexité (signalé par
une *),

Signalons que Mingers ([Mingers, 89b]) et Quinlan ([Quinlan, 87]) ont également effectué
les mémes expériences. Aprés avoir induit un arbre partir d’un fichier d'apprentissage
composé de 180 exemples, Mingers enregistre des taux d'erreur allant de 29,5 % 4 30,9 %
pour I’arbre €lagué sélectionné par la méthode colit-complexité sur des fichiers tests de 120
exemples. Quant & Quinlan, en partant d'un fichier initial comportant 2.000 exemples, il reléve
sur des fichiers tests de 5.000 cas des taux d'erreur allant de 28,7 % 4 29,9 % toujours pour
I’arbre €lagué choisi par la méthode colit-complexité. Avec ces mémes fichiers tests, Ie taux de
mal classés par I'arbre complet varie de 27,9 % 2 30,0 %. Ces deux auteurs ont également testé
d’autres méthodes d'élagage sur ce probléme des “chiffres”. Les résultats restent semblables,
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avec cependant un taux d'erreur légérement moins élevé en utilisant la méthode de l'erreur
réduite.

Pour ce domaine, le bruit est composé d’erreurs indépendantes et de méme loi. Aussi, on
peut penser que I'arbre est “corrompu” sur tous ses niveaux et que par conséquent il est difficile
de couper des sous-arbres inutiles afin que les capacités de prédiction de l'arbre élagué
augmentent notoirement.

Nous allons maintenant détailler des études expérimentales de I'élagage en induction
incertaine non issues de simulation.

Quinlan ([Quinlan, 87]) a évalué quatre méthodes d’élagage (cofit-complexité, erreur
réduite, erreur pessimiste, simplification de régles) sur cinq domaines dont deux relévent de
situations réelles (banque et médecine).

¢ une expérience provenant du domaine financier concerne une application de carte de
crédit a la consommation. Elle repose sur un fichier de 690 enregistrements décrits par 15
variables, au nombre de modalités parfois élevé (jusqu'a 14) et conduisant i des arbres trés
touffus. La variable décision est binaire.

¢ deux expériences illustrent le domaine médical et portent sur la pathologie de la glande
thyroide. La base de cas cliniques posséde 3.772 exemples, décrits par 23 variables binaires, et
elle comporte 15 maladies distinctes. Une expérience réside en la formulation du diagnostic des
conditions de I’hypothyroidie (la variable décision est binaire : absence ou présence
d’hypothyroidie), une autre concerne les combinaisons anormales des valeurs des différents
indices de I’hormonémie thyroidienne2 (la variable décision a quatre modalités). Dans
[Quinlan, 86¢], on trouve d’autres expériences, toujours sur ce domaine, consistant en la
construction d’arbres de décision pour distinguer une maladie par rapport aux autres, la variable
décision étant alors binaire. Pour toutes ces expériences, les arbres induits sont trés concis, de
quatre & dix feuilles, et avec des taux de mal classés extraordinairement bas. Par exemple, sur
’étude portant sur le diagnostic de ’hypothyroidie, le taux d’erreur sur un fichier test de 629
cas varie de 0,3 % a 1 % ! Cependant, de tels chiffres sont parfaitement expliqués par la nature
du probleme médical étudié. En effet, le diagnostic d’hypothyroidie est prononcé lorsque le
taux de I’hormone thyroxine est faible dans le sang. Ce diagnostic repose ici sur un élément
précis et simple a reconnaitre car il existe différents marqueurs (indice de thyroxine libre,
triiodothyronine,...) permettant d’estimer ’hormonémie thyroidienne. Ces différents
marqueurs sont présents dans la base de cas et employés sous la forme de variables continues
qui sont binarisées. Dans ce probléme, la définition de la variable décision est quasiment
contenue parmi les variables employées pour induire 1’arbre et il n’est alors pas surprenant

2 Présence de I’hormone thyroxine dans le sang.
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d’obtenir des résultats excellents. En fait, on n’est pas confronté ici & un raisonnement
incertain. Le modéle physiopathologique correspondant 1 la boucle de régulation de la glande
thyroide permet, a partir des variables observées, de déterminer la pathologie en cause. Les
arbres induits s’interprétent parfaitement i 1’aide de ce modgle.

Les quatre méthodes d’€lagage testées par Quinlan portent sur le diagnostic des conditions
de I’hypothyroidie et sur les combinaisons anormales des valeurs des différents indices de
I’hormonémie thyroidienne. L’élagage réduit de maniére importante la taille des arbres (de 48 %
a75 %) mais le taux de mal classées, calculé a partir de fichiers tests composé 629 cas chacun,
n’est pas toujours plus faible sur les arbres élagués que sur les arbres complets comme
I’indique le tableau 3.4. Nous pouvons cependant nous demander si cette base de cas cliniques
est appropri€e pour comparer efficacement les méthodes d’élagage.

méthodes d’élagage
arbre cofit erreur erreur | Simplifica-
original tion de
complexité | réduite | pessimiste régles
diagnostic des conditions de
I’hypothyroidie
fichier test 1 0,3 % 04 % 0,3 % 0,5 % 0,3 %
fichier test 2 0,8 % 0,7 % 0,8 % 0,6 % 1,0 %
combinaisons anormales des
valeurs des différents indices
de I’hormonémie thyroidienne
fichier test 1 1,6 % 1,1 % 1,0 % 1,0 % 1,1 %
fichier test 2 2,1 % 1,6 % 1,7 % 1,5 % 1,5 %

tableau 3.4 : taux d’erreur sur deux fichiers tests ayant chacun 629 cas.

Mingers ([Mingers, 89 b]) a effectué une étude comparative de cing méthodes d'élagage sur
quatre domaines avec des cas réels :

¢ la classification d'iris : 150 exemples et trois variétés d'iris décrits par 4 variables a
T'origine continues. Chacune des trois variétés est représentée par le méme nombre d’exemples.
Ceux-ci sont fournis par Kendall et Stewart ([Kendall, 76]) et forment la base d’exemples
fétiche en analyse discriminante (cet exemple est aussi fréquemment repris dans les ouvrages
qui traitent de ce type d’analyse et comme test de logiciel de statistique).

o profil d'étudiants : & partir de 186 observations d'étudiants en début de scolarité,
décrites par 7 variables, il s'agit d’étudier le niveau de leur diplome final (4 possibilités). Une
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des difficultés de cet exemple est que I'une des classes de la variable décision regroupe presque
les deux tiers des cas. Pour cet exemple, on consultera aussi [Mingers, 87a].

e prédiction de résultats de matchs de football : A partir de 346 résultats de matchs de
football, chacun représenté par 5 variables (2 l'origine quantitatives), il s'agit de prédire les
prochains résultats... La variable décision a 3 modalités : gagnant, perdant, match nul. Pour cet
exemple, on consultera aussi [Mingers, 87b].

¢ récidive du cancer du sein : 286 exemples venant de ceux utilisés par Bratko et
Kononenko (voir [Bratko, 86]) décrivent des patientes ayant été atteintes d'un cancer du sein,
certaines (environ 30 %) ont ét€ victimes d'une récidive dans les 5 ans. 9 variables décrivent
chaque exemple, la variable décision est binaire (récidive, non récidive). Les spécialistes
formulent un diagnostic correct dans 64 % des cas.

Pour chacun de ces domaines, Mingers a induit un arbre complet en utilisant plusieurs
criteres de sélection d'une variable ([Mingers, 89a]), puis I’a élagué avec les cinq méthodes
d'élagage (celles que nous avons exposées, sauf celle du cofit-moyen des chemins et celle de
simplification de régles). Chaque expérience a été réalisée neuf fois a partir de neuf échantillons
et on consideére les résultats moyens.

Les résultats sont les suivants :

® toutes les méthodes d'élagage réduisent trés fortement la taille des arbres (de 50 % 2
95 %). Les méthodes de 'erreur minimum et de I'erreur pessimiste produisent les arbres les
plus volumineux alors que celles du coiit-complexité et de la valeur critique fournissent les
arbres les plus concis. On vérifie également dans [Quinlan, 87] que la méthode du cofit-
complexité fabrique un arbre plus petit que celles de I’erreur pessimiste et de 1’erreur réduite.

¢ la méthode de l'erreur minimum est sensible au nombre de modalités de la variable
décision. On s'apercoit que plus ce nombre est élevé, plus celle-ci élague de manitre
importante. Cette augmentation est d'autant plus grande que le nombre d'exemples est faible.

¢ la méthode de l'erreur pessimiste élague de maniére différente suivant le domaine.
Mingers pense que plus le classement obtenu sur les feuilles de 1’arbre complet est mauvais,
plus cette technique a tendance a élaguer. Ce résultat est conforme au caractére aléatoire de la
construction de sous-arbres dont la racine a peu de cas, que nous avons mentionné 2 la fin du
deuxiéme chapitre.

¢ dans tous les cas, €laguer revient & améliorer de 20 2 25 % les capacités de prédiction
sur des fichiers tests. Les méthodes du coiit-complexité et de 1'erreur réduite obtiennent les
meilleures performances, celles de l'erreur minimum et de l'erreur pessimiste les plus
mauvaises. Quinlan ([Quinlan, 87]) confirme ces résultats et ajoute qu'en fusionnant des
ensembles de régles issues d'arbres induits du méme domaine et simplifiées par la méthode de
“simplification de régles” que nous avons vue, les performances s’améliorent un peu, mais on
n'obtient plus la connaissance sous la forme d'arbre.
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Comme nous allons le voir, de nombreux auteurs ont utilisé I'exemple portant sur la récidive
du cancer du sein, ainsi que deux autres exemples médicaux (un en lymphographie et un
portant sur la localisation d'une tumeur primitive) pour tester leurs systémes d'induction3.
Toutes ces données proviennent de 1'Institut d'Oncologie de la Faculté de Médecine de
Ljubljana (Yougoslavie). Cestnik ([Cestnik, 87]) a testé ASSISTANT 86 sur ces données. Il a
noté que la méthode d'élagage utilisée (erreur minimum) lui semblait étre trop draconienne
lorsque le nombre d'exemples pour chaque modalité devient trés faible. Remarquons que cette
expérience a utilis€ diverses conditions d'arrét lors de la construction de I'arbre, ce qui peut
fausser l'interprétation des résultats de 1'élagage. Lavrac ([Lavrac, 86]) a effectué une étude
comparative ' ASSISTANT et de NEWGEM sur ces trois domaines. ASSISTANT a donné de
meilleurs résultats pour le probléme de la récidive du cancer du sein et celui de la localisation
d'un tumeur primitive ; NEWGEM s'est montré plus performant en ce qui concernait la
lymphographie. Lavrac interpréte ces résultats a partir des différences des modes
d'apprentissage de ces deux systémes et des caractéristiques propres des bases de cas
employées. Michalski ([Michalski, 86]) a utilisé ces trois domaines pour étudier les
performances du systtme AQI15 et de son mécanisme de simplification de régles nommé
TRUNC. Enfin Gams ([Gams, 87]) a employé ces données pour le systéme CN2.

3. Conclusion sur ces expériences.

En induction incertaine, élaguer conduit 2 la fois 2 une réduction importante du nombre de
nceuds des arbres (facilement de 50 % et jusqu'a 95 %) tout en augmentant (fréquemment de 20
4 25 %) le nombre de biens classés dans des fichiers tests.

Toutes ces méthodes (exceptée celle de la valeur critique) sont basées sur un taux de mal
classés qu’elles cherchent & minimiser, ce qui n’est pas, pour nous, le seul objectif de
I’induction incertaine. Elles se différencient suivant qu'elles produisent ou non une famille
d'arbres €lagués et qu'elles utilisent ou non un échantillon test.

Tous les criteres de sélection d'une variable vérifiant la proposition 2 que nous avons définie ‘
au précédent chapitre induisent des arbres presque identiques. Il est alors clair que le choix du
critere de sélection n'interagit quasiment pas avec celui de la méthode d'élagage et qu'il n'y a
pas de relation entre ces différents critéres et les domaines explorés. Cela permet, entre autres,
de séparer clairement les deux étapes : construction de l'arbre et élagage. Mingers
([Mingers, 89a]) a vérifié expérimentalement ces deux résultats. Par contre, il a noté
I’existence d’un lien entre la méthode d'élagage et le domaine. 11 est possible que, pour pour un
méme domaine (comme c'est le cas avec le probléme de récidive du cancer du sein ou celui de
prédiction de résultats de match de football), certaines méthodes €laguent de maniére plus

3 Les systemes cités dans ce paragraphe ont été présentés au chapitre 1 (paragraphe II. 1.).
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importante que d'autres. En fait, les capacités de prédiction d'un arbre d'induction
ne dépendent pas de sa construction a partir du moment ou le critéere de
sélection d'une variable utilisé vérifie la proposition 2, mais de la méthode
employée et du niveau d'élagage. On constate que l'erreur la plus classique est de ne pas
assez €élaguer.

Nous avons vu au début de ce chapitre que nous cherchons a développer tous les sous-
arbres pouvant conduire 2 des feuilles intéressantes au plan pratique, méme si le nombre total
de mal classés ne diminue pas. Nous proposons maintenant les méthodes d'élagage
sémantique et fonctionnel qui nous semblent plus appropriées pour cet objectif.

IV. ELAGAGE SEMANTIQUE ET ELAGAGE FONCTIONNEL.

Nous présentons d'abord I'élagage sémantique, puis 1’élagage fonctionnel, et voyons
comment cette derniére méthode permet de conserver des sous-arbres qui, méme s’ils
n’améliorent pas ou peu le nombre total de mal classés, peuvent contenir des feuilles dont les
regles extraites sont certaines ou quasi certaines. De plus, I’élagage fonctionnel utilise la méme
fonction pour la construction et 1'élagage. Enfin, nous donnons nos conclusions.

1. Elagage sémantique.

La méthode la plus naturelle et la plus simple pour élaguer consiste 2 demander aux experts,
a partir de leurs connaissances du domaine, de couper les sous-arbres qu'ils jugent non
pertinents. Cette technique est loin d'étre sans intérét. Outre sa simplicité et sa rapidité
€videntes, elle permet une participation des experts 4 un travail qu'ils estiment intellectuellement
intéressant et qu'ils demandent spontanément 2 effectuer. Ils voient rapidement les points qui
les intéressent, les sous-arbres qui ne leur conviennent pas, et cette méthode donne de trés bons
résultats.

2. Elagage fonctionnel.

Le critere de choix d'une variable employée pour fabriquer I'arbre donne une certaine
“mesure” de la qualité de la variable sélectionnée. Avec les notations que nous avons vues, plus
cette valeur est faible, plus la variable est jugée pertinente. En d'autres termes, un sous-arbre S}
de profondeur 1, schématisant la segmentation d'un nceud, sera jugé plus pertinent qu'un sous-
arbre S, toujours de profondeur 1, et représentant la division d'un autre nceud, si la somme de
I'imprévisibilité pondérée des feuilles de S est inférieure 2 celle de S2. Malheureusement, cette
valeur ne peut pas étre retenue pour évaluer la qualité d'un sous-arbre de profondeur supérieure
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a 1 car celle-ci correspond uniquement A la premiére division et ne tient pas compte de
I'imprévisibilité expliquée par les autres divisions.

Nous allons définir un indice de qualité d'un sous-arbre qui généralise cette approche. Si le
sous-arbre est de profondeur 1, la valeur de cet indice dépend directement de celle du critére de
décision pour la variable choisie pour segmenter la racine. Si le sous-arbre a une profondeur
supérieure a 1, la valeur de cet indice est liée a chacune de ses feuilles de telle sorte que les
différentes “mesures” de qualité de toutes les segmentations soient prises en compte.
Remarquons que notre définition d'un indice de qualité d'un arbre est basée sur lI'imprévisibilité
expliquée. Ainsi, pour un méme domaine, un arbre expliquant une part plus importante de
l'imprévisibilité€ qu'un autre sera préféré, méme si, par exemple, il est plus grand. 11 s'agit ici
d'une définition d'un indice de qualité adaptée  notre usage des arbres d’induction. 11 est clair,
qu'au niveau informatique par exemple, d'autres critéres comme la profondeur de l'arbre, le
nombre de feuilles ou encore le nombre moyen de nceuds nécessaires pour classer les cas
peuvent €tre considérés plus prépondérants.

Considérons un sous-arbre T possédant m feuilles notées Q1,..Q;..,.Qmn. Ces m feuilles
forment une partition de l'ensemble Q des cas de la racine de T. Si T a une profondeur
supérieure 2 1, cela signifie que plusieurs variables ont été sélectionnées pour passer de la
racine aux m feuilles. Soit D la variable décision a k modalités di,...,dx. Le tableau 3.5
représente le tableau de contingence déterminé par les deux partitions (£21,...,Qm) et celle que
D définit.

Dl dp ...... dj ...... dx

Q

Q ng...... Nj...... nig | n
m k

Qi nj ...... Djj...... njk |nj z n; = z n;=n
i=1 j=1

Qm Nmi...... nmj ...... Nmk | Om.

nj...... nj ... ng |n

tableau 3.5 : tableau de contingence défini par Qy,...,.Q, et D.
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Rappelons les notations et propriétés élémentaires de ce tableau de contingence :

n n j n . — i1 njj Njx
P= (_nl' veees [ 2tee Tk) Pl = (ni. A PRI n;.
m n:
P=2 3P

Soit ¢ une fonction d'imprévisibilité telle que nous l'avons définie au paragraphe IV.1 du
deuxieme chapitre. L'imprévisibilité du sous-arbre T possédant les m feuilles Q1,...,.Qm est le
critére que nous avons défini au paragraphe IV.1, et a pour valeur :

Y(T) est l'imprévisibilité moyenne au niveau des m feuilles ou encore I’'imprévisibilité
résiduelle. L'imprévisibilité expliquée par le sous-arbre T est la différence entre I'imprévisibilité
de sa racine (mesurée par @(P)) et l'imprévisibilité moyenne de ses feuilles.

Nous définissons qg(T) comme l'indice de qualité globale de T :
qg (T) = o(P) -y(T)

Cet indice est d'autant plus élevé que l'imprévisibilité expliquée par le sous-arbre est
importante, c’est-a-dire que I’imprévisibilité résiduelle Y(T) est petite.

n vérifie aisémen indi j itif, En effet :
qg(T) = ¢(P) - y(T) = ¢(P) - Y, B o(P;)
i=1

ct

o

]
—

B o(P;) < o(P)

1

m
car @ est une fonction concave et z - Pi est une combinaison convexe d'oil quel que soit
i=1

T, qg (T) 2 0.

Pour une fonction ¢ donnée, il est possible de calculer la valeur maximale de qg (T). Cette
valeur sera atteinte lorsque @(P) est maximum et Y(T) minimum. Par définition, y(T) est
minimum lorsque Q4,...Qp, classe D et nous avons vu au paragraphe IV.1 que :

k .
WD) =2 pjele)  (oupj=1d)
j=1
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k
On peut alors écrire, de maniére générale, la valeur maximale de qg (D) : oP)- 2 Pj <P(Cj)
j=1

Si ¢ est I'entropie de Shannon, nous avons vu que la valeur maximale de ¢(P) est log k et

k
que 2, pj ¢{ef) = 0. La valeur maximale de qq (T) est alors égale 2 log k.
j=1

Si ¢ est llimpureté, nous savons que la valeur maximale de ¢ [P) est

k
% (k-1) et que 2 p;j ¢lei) = 0. La valeur maximale de qg (T) est alors égale é% (k-1).
=1

On remarque qu'avec le chi2 d’un tableau de contingence, on a, par la définition de la
fonction employée avec ce critére, (P) = 0. On a donc toujours qg (T) = -y(T). La valeur
maximale de cet indice est n(k-1). Mais, on s'apergoit que cette valeur dépend du nombre n
d’éléments du nceud et du nombre k de modalités de D, mais pas de la loi de P. Avec le chi2,
Qg ne tient pas compte de la situation initiale, que la variable D soit équiprobable ou que tous les
cas aient la méme modalité pour D ! Avec ce critére, il n'est alors pas possible de comparer
l'indice de qualité de deux sous-arbres. Considérons deux sous-arbres T et T avec
qg(T1) > q¢(T2). L'imprévisibilité des feuilles de Ty est plus faible que celles de T,. Mais
peut-€tre que globalement, la réduction d'imprévisibilité de T; entre sa racine et ses feuilles est
nulle alors qu'elle est importante pour Tj.

Cette réflexion nous montre, d'une part que le chi2 d’un tableau de contingence n'est pas un
bon critére pour mesurer la qualité d'un arbre lors de I’élagage, et d'autre part qu'il peut étre
judicieux de se définir un indice de qualité relative qui mesure le taux (ou le pourcentage) de la
réduction de I'imprévisibilité entre la racine et les feuilles d'un arbre afin de pouvoir comparer
des arbres différents.

Nous définissons, lorsque @(P) # 0, I'indice de qualité relative (notée qr (T)) d'un sous-
arbre T par:

_9P)-y(T)
q(T) = TP

Si ¢ est une fonction d'imprévisibilité et que T n’est pas réduit a sa seule racine ou D
classerait tous les cas, alors @(P) # 0. Cette condition revient, encore une fois, a exclure le
chi2. Aussi, pour la suite de ce paragraphe, sauf mention contraire, nous ne considérerons plus
ce critére.
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On vérifie aisément que g (T) est toujours positif. En effet :
_oP)-vD) _, D)

O )
or YT)<@P) doul- ‘&(—3 >0

d'ol quel que soit T, q, (T)> 0.

Si T n'explique aucune part de I'imprévisibilité initiale (cela signifie que la répartition des
cas dans chaque feuille suit la loi de D, autrement dit Pj, =Pi: 1..m), alors y(T) prend sa
valeur maximale qui est @(P). On a alors g (T) = 0. Déterminons maintenant la valeur
maximale prise par g (T). Celle-ci est atteinte lorsque y(T) prend sa valeur minimale, c’est-3-
dire quand T explique toute I'imprévisibilité de la racine (Ies feuilles de T classent alors D). Ce
maximum est égal A 1 si et seulement si y(T) = 0. L'indice de qualité relative d'un
sous-arbre varie alors de 0 (aucune imprévisibilité n'est expliquée) a 1 (toute
I'imprévisibilité de la racine est expliquée) et il est possible de comparer deux arbres
tout en tenant compte de la situation initiale. On peut énoncer que pour un domaine, 40 % (par
exemple) de I'imprévisibilité d’une base d’exemples est expliquée alors que ce taux est de 75 %
sur une autre base de cas du méme domaine (voir les exemples développés au chapitre 5).
L'entropie de Shannon et l'impureté vérifient Y(T) = 0 lorsque les feuilles de T classent D.

Munis de cet indice de qualité, nous allons pouvoir comparer des arbres de profondeur
quelconque et résoudre notre probléme d'élagage. Considérons un arbre d'induction T
possédant m feuilles notées Q;,...,Qn. Son tableau de contingence est défini par Qj,....Qp, et
la variable décision D. On élague cet arbre. Cela revient i regrouper un certain nombre de
nceuds (dont plusieurs feuilles) et A transformer en feuille la racine du sous-arbre élagué. Soit
k’ le nombre de feuilles du sous-arbre élagué (2 < k' < m). Pour la clarté de I'exposé, nous
allons supposer que les feuilles du sous-arbre élagué sont les k' premiéres de Ty, c'est-d-dire -
Q1,...,Qx. Cette hypothése ne change rien a la généralité du probléme. On obtient un arbre
€élagué (appelé T2) possédant (m-k'+1) feuilles notées Q',.Qx41,...,Qm ol Q' regroupe les
€léments de Q4,...,Qx. La figure 3.6 schématise T et les k' feuilles rassemblées.

Q',Qp'41,...,Qm forment toujours une partition de Q. Le tableau de contingence de I'arbre
T ainsi €lagué est défini par Q', Qk'+15...,.Qm et D.

-94.-



Chapitre 3 - Elagage et indice de qualité d’ un arbre.

figure 3.6 : élagage d’un sous-arbre de k’ feuilles.

Montrons que l'indice de qualité relative de 1'arbre élagué ne peut étre qu'inférieur ou égal a
celui de I'arbre complet, c'est-a-dire que qr (T2) < qr (T1).

q(T2) < q; (Ty) & Y(Ty) S Y(Ty)

k' m’
W(T1) =§,—n‘— Py) + D o)

i=k'+1
kl
Soient n' = 2 n; et P'laloide D sur Q' :
i=1
m

WT) =0 o@)+ Y, Digp)

i=k'+1
o
WT1) <Y(T2) & 21 2 o(P;) <1 (P

Mais, n' # 0, sinon on n'aurait pas induit le sous-arbre déterminé par Qi,...,Qy ; d'o

—=-> (. Multiplions alors par L la partie droite de I'équivalence précédente, on obtient :

IH
\;
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Cette derniére inégalité est toujours vérifiée, car ¢ est une fonction concave et

k'
P'= ) . p. On a donc q; (T2) € qr (T1). Autrement dit, I'indice de qualité relative
. n
i=1
d'un arbre élagué est toujours inférieur ou égal a celui de l'arbre dont il est
issu.

Avec un tel indice de qualité, la stratégie d'élagage qui vient d'emblée i 'esprit, consiste,
dans un premier temps, i calculer les indices de qualité de tous les arbres élagués possibles
définis & partir de l'arbre complet et, dans un deuxieéme temps, a choisir I'arbre élagué qui
minimise la différence entre l'indice de 1'arbre complet et l'indice de tous les arbres élagués
candidats. On obtient ainsi un premier arbre élagué. Ce processus est ensuite répété : a chaque
€tape, on fournit un arbre élagué issu de celui défini lors de I’étape précédente. Finalement, on
produit une famille d’arbre élagués dont chaque arbre est un sous-arbre de celui obtenu a I’étape
précédente.

Intuitivement, il semble possible d'aller plus loin : on peut logiquement présumer de
I'existence d'un lien entre, d'une part, la différence des indices de qualité d'un arbre et d'un de
ses arbres €lagués et, d'autre part, I'indice de qualité du sous-arbre élagué correspondant.
L'imprévisibilité expliquée et perdue par I'€lagage doit, d'une certaine maniére, correspondre a
celle expliquée par le sous-arbre coupé. La proposition suivante met en évidence cette relation.

Proposition :

Soient T} un arbre et T’ un sous-arbre de T1. Soit T I’arbre élagué de T obtenu en coupant
T’. La variation d’indice de qualité globale entre T; et T, (notée Aqg(T")) est égale au produit

de I'indice de qualité globale de T’ par le poids relatif ( ) de T’.
Aqy(T") = qT1) - qy(T2) =4 x g (T")

Démonstration :

Calculons la différence entre les indices de qualit¢ de Ty et Ty :

qg<T1)-qg(Tz)=§1T' P)- o(P) -[%—'«p(w > ‘%«Pi)-«p(m]

i=k'+1
< n;
=2 - olP)- Lo ofP))
i=1
Calculons qg (T”). Le tableau 3.6 représente le tableau de contingence de T".
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D| d; ...... dj ...... dg
Q
Q Nii...... Njj...... nig |np
Ql nll ...... nlj ...... nlk n, P' = (n' 1 . ,n .J’ ,n' k)
n' n' n'

Qp NK’1...... ng’j...... ng’k | nk.

9 bl ’ ’

n’j...... ... n’xln

tableau 3.6 : tableau de contingence défini par £;,...,.8% et D.

La loi de D sur Q; ne dépend pas de I'ensemble Q ou Q' ot on plonge Q;, on a donc

. n; nij  ng) .
toujours Pi=(1+i1 "“’niJ"“’n;ik) i:l.k.

as(T) = 3, B () - o(P')

i=1

k
%[Z‘;— 9(Py)- «p)]
=1

d'ou %i qg(T")

k'
= D T 9(Py)- B @(P") = q5(T1) - q(T2)
i=1 )

Ce qui prouve notre proposition. O

On peut donc dire que calculer la différence entre l'indice de qualité d'un arbre ‘
et l'indice de qualité d'un de ses arbres élagués revient, a un facteur

multiplicatif pres, a calculer l'indice de qualité du sous-arbre élagué. La stratégic
d'¢lagage que nous avons initialement énoncée (chercher le sous-arbre T’ qui minimise

qg (T1) - qg (T2)) peut se ramener a calculer le produit de l'indice de qualité globale de chaque

sous-arbre candidat T’ par son poids relatif (%’) et & choisir celui qui minimise ce produit.

La pondération indiquée par cette relation est conforme au bon sens. Elle signifie qu'entre
deux sous-arbres ayant le méme indice de qualité globale, on €laguera d'abord celui dont le
poids relatif est le plus faible, ce qui est intuitivement logique. En faisant intervenir le poids du
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sous-arbre par rapport a l'arbre initial, cette relation montre bien qu'on a ici un critére global
d'élagage.

La présence explicite de cette pondération résout le probléme suivant. Intuitivement, on a
envie de commencer par couper les sous-arbres dont les indices de qualité sont les plus faibles.
Mais il est clair qu'un sous-arbre comportant beaucoup d'exemples est plus important, et donc
a €laguer avec plus d'attention qu'un sous-arbre en possédant peu. A indices de qualité égaux
ou “proches”, on préférera couper le sous-arbre ayant le moins de cas. Pour favoriser un sous-
arbre de poids €levé, on peut, bien siir, multiplier son indice de qualité global par ce poids.
Mais, en remarquant que “généralement” plus un sous-arbre est profond, plus il posséde
d'exemples, on pourrait aussi multiplier son indice de qualité globale par sa profondeur. On
pourrait €également utiliser l'imprévisibilité de la racine, ou le nombre de feuilles ou de nceuds,
toutes ces valeurs ayant “tendance” i étre plus élevées si le sous-arbre est “grand”. On le voit,
les criteres de pondération pragmatique sont nombreux et il n’y a pas, en général, de raisons
d’en choisir un adéquat plutdt qu’un autre. Seule une cohérence théorique donne un choix
justifié.

Le calcul précédent présente donc un double intérét : il permet de mettre en évidence la

relation entre la différence des indices de qualité d'un arbre et d'un de ses arbres élagués avec
l'indice de qualité du sous-arbre coupé et, parce qu'on a défini une méthode d'élagage global, il
apporte canoniquement la pondération appropriée du sous-arbre coupé.

La proposition précédente peut étre écrite en fonction de I’indice de qualité relative.

Appelons Aq,(T") la variation d’indice de qualité relative entre TietTr.Ona:

Aqg(T") ‘o1
) = - T>) = —18 -/ =D s _1 T
Aq(T') = q{T1)- q(T,) oP) - X Py < qg(T"
La variation d’indice de qualité relative entre Ty et T, est proportionnelle au poids nn—' de T’ et
a son indice de qualité globale.

Remarque 1 :
¢(P) est I'imprévisibilité de la racine de I'arbre initial qu'on cherche a élaguer, sa valeur est

constante pour tous les arbres €lagués candidats. Chercher le sous-arbre T' qui minimise

Aqg(T") est donc équivalent & chercher T' minimisant Aq(T").

Remarque 2 :
Nous n'avons posé aucune condition sur la profondeur du sous-arbre élagué T' minimisant

Aqg(T"). Comme des exemples nous le montrerons dans le cinquiéme chapitre de ce travail, il
arrive dans la pratique qu’on coupe des sous-arbres dont la profondeur est supérieure a 1.
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Remarque 3 :

Le calcul que nous avons effectué ci-dessus n'aurait pas de sens pour le chi2 d’un tableau de
contingence. En effet, la fonction ¢ utilisée est différente pour chaque sous-arbre de 1’arbre
total et donc ¢(P;) dépend du plongement de Q; dans Q' ou Q. En d'autres termes, ¢(P;) n'a
pas la méme valeur suivant que 1'on considére que Q; est une feuille de I'arbre initial ou du
sous-arbre €lagué. En développant les calculs, dans ce cas, on peut montrer que la différence
entre les indices de qualité d'un arbre initial et d'un de ses arbres élagués, n'est pas liée, méme
a un facteur multiplicatif pres, a I'indice de qualité du sous-arbre élagué.

L'élagage fonctionnel se déroule de la facon suivante :

Soit Tq I'arbre induit “jusqu'au bout”. On recherche le sous-arbre T’ de T; qui minimise

Aqg(T"), puis on élague T’. Appelons Ty 1’arbre élagué de T ainsi obtenu en coupant T”, (la

proposition ci-dessus nous indique que minimiser Aq,(T') est équivalent & minimiser
qg(T1) - q¢(T2)). Ce processus est ensuite répété : & chaque étape, on fournit un arbre élagué
issu de celui défini lors de 1’étape précédente. On s’arréte lorsqu’il ne reste plus que la racine de
T1. On obtient ainsi une famille d'arbres élagués dont chaque arbre est un sous-arbre de celui
obtenu a I’étape précédente. Le nombre d’arbres fournis est, au plus, le nombre de nceuds qui
ne sont pas des feuilles de Tj.

On peut imaginer une variante a cette méthode. Lorsque deux sous-arbres ont des valeurs
trés proches pour Aqg, I'élagage s'effectue en réalité au hasard. Appelons Aqg,., la valeur
minimale du Aqg calculée pour tous les sous-arbres candidats a I'élagage. Pour pallier a
I'inconvénient cité ci-dessus, on peut décider de couper tous les sous-arbres T' vérifiant
Aqg(T") < Aqg,, +€,€>0. On élague ainsi tous les sous-arbres qui, globalement, expliquent
une part voisine de I'imprévisibilit€. Cependant, le choix de € s'avére délicat. L'ordre de
grandeur de € dépend 2 la fois de la fonction ¢ utilisée et du domaine explor€. € doit étre plus
petit pour un domaine ol les sous-arbres ont des valeurs trés proches de Aqg que pour un
domaine ol ces valeurs se distinguent nettement les unes des autres.

L'éwude théorique que nous venons de développer nous permet de considérer deux stratégies
pour implémenter 'élagage fonctionnel :

e stratégie 1 : il s’agit de la premiére stratégie que nous avons vue. Pour €laguer un
arbre T, on calcule I'indice de qualité de T et de tous les arbres élagués candidats, puis, on
choisit I’arbre élagué T2 qui minimise la différence entre I'indice de T et Ts.

e stratégie 2 : la deuxi¢me stratégie provient de la proposition montrée ci-dessus. Pour
€laguer un arbre T}, on calcule I’indice de qualité de tous les sous-arbres qu’il est possible de
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couper a Tj. On élague le sous-arbre qui minimise le produit de son indice de qualité globale
par son poids relatif.

L’étude théorique nous a montré que ces deux stratégies donnaient les mémes résultats. Le
but de ce qui suit est de voir si I’une de ces deux stratégies a une complexité algorithmique
inférieure a ’autre et est donc plus avantageuse pour implémenter I’élagage fonctionnel.
Remarquons au préalable que I'indice de qualité globale et I'indice de qualité relative conduisant
aux mémes résultats, nous emploierons de préférence l'indice de qualité globale, les calculs
étant un peu plus simples. Nous notons aussi que, pour ces deux stratégies, le nombre d’arbres
candidats est €gal, & chaque étape, au nombre de nceuds qui ne sont pas des feuilles de 1’arbre
qu’on cherche a €laguer. Pour effectuer le calcul de l'indice de qualité globale d'un arbre, il est
nécessaire de disposer du nombre de cas et de I'imprévisibilité de P pour chaque feuille ainsi
que de I'imprévisibilité de P sur la racine. Pour un arbre 2 élaguer, il faut en fait connaitre ces
deux données pour chaque nceud, tout neeud pouvant devenir une feuille durant I'élagage.
Remarquons cependant qu'avec la stratégie 1, le nombre de cas d'un arbre élagué candidat est
toujours celui de l'arbre initial. Cela signifie que le poids relatif de chaque feuille reste constant.
En appelant & un nceud, ny, son nombre de cas et Py 1a loi de D sur &, on pourrait avec cette
stratégie ne disposer pour chaque nceud que du produit n# ¢ (Pg). Avec ces valeurs, il est
possible de calculer le critére y pour tout arbre élagué candidat et d’effectuer la différence entre
les valeurs des indices de I'arbre initial et de I'arbre élagué.

Au niveau du calcul a proprement parler, la stratégie 2 est généralement plus avantageuse.
En effet, trés souvent, plusieurs arbres élagués candidats ne se distinguent que par de “petits”
sous-arbres, ce qui entraine plusieurs fois le calcul de I'indice de qualité sur de “grands” sous-
arbres communs. L’exemple suivant illustre cette idée. Considérons 1'arbre T représenté par la
figure 3.7, qui symbolise un arbre d’induction.

figure 3.7 : un arbre d’induction.
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Nous allons estimer le coiit nécessaire avec les stratégies 1 et 2 pour déterminer le sous-
arbre a €laguer de T. Le probléme revient a évaluer le coiit du calcul de I’indice de qualité
globale de tous les arbres €élagués candidats (ainsi que de T pour effectuer la différence des
indices de qualité) avec la stratégie 1 et le coiit du calcul de I'indice de qualité globale de tous les
sous-arbres qu’il est possible de couper a T avec la stratégie 2. Schématiquement, la complexité
algorithmique du calcul d’un indice de qualité globale d’un arbre, de par la définition de v, peut
étre évaluée au nombre de feuilles a explorer. Le tableau 3.7 détaille le nombre de feuilles a
explorer pour déterminer le sous-arbre a élaguer de T avec les stratégies 1 et 2.

numéro du nceud de la nombre de feuilles a explorer
racine du sous-arbre élagué stratégie 1 stratégie 2
1 1413 @ 13
2 11 3
3 9 5
4 10 4
5 12 2
6 11 3
7 11 3
8 12 2
Total 90 35

tableau 3.7 : nombre de feuilles a explorer pour l'élagage suivant les stratégies I et 2.

La stratégie 2 est ici plus avantageuse pour déterminer le sous-arbre a €laguer pour T.
Attention, ce résultat n’est pas toujours vérifié€. Si on considere, par exemple, un arbre construit
tout en profondeur (2 chaque niveau, seul un des nceuds n’est pas une feuille) avec une variable
ayant au moins une modalité de plus que toutes celles déja sélectionnées et située 2 un niveau au
moins supérieur a celui défini par la profondeur de I’arbre divisée par deux, alors le nombre '
total de feuilles a explorer sera supérieur avec la stratégie 2 qu’avec la stratégie 1. Sauf cas trés
particulier, de tels arbres ne se rencontrent pas en induction. De plus, mémes dans de telles
situations, les différences de coiit restent faibles. Nous pouvons considérer qu'en terme de
complexité algorithmique, pour nos arbres d’induction, la stratégie 2 est préférable a la stratégie
1 et nous avons choisi celle-ci pour le systtme d’induction ARBRE que nous avons développé
et qui fait I’objet du chapitre suivant.

4 Nombre de feuilles explorer pour calculer I'indice de qualité globale de T.
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L’¢élagage fonctionnel produit une famille d’arbres élagués. On peut chercher 4 déterminer le
“meilleur” arbre élagué. Ce probléme est identique a toutes les méthodes d'élagage fournissant
une famille d'arbres.

Une solution consiste & proposer la famille d'arbres aux experts. A partir de leurs
connaissances du domaine, ceux-ci peuvent déterminer le ou les sous-arbres les plus pertinents
et, s'ils estiment que cela est nécessaire, les corriger immédiatement. On retrouve ainsi les
avantages apportés par I'€lagage sémantique.

I est également possible d'automatiser le choix du “meilleur” arbre en utilisant un
échantillon test. La stratégie est simple : a partir de 1'échantillon test, on calcule I'indice de
qualité relative (ou I'indice qualité globale) de chaque arbre élagué. On sélectionne 1’arbre qui
maximise cet indice. Bien siir, pour une famille d'arbres €lagués, il est toujours possible 2 la
fois de la soumettre aux experts et d'utiliser un fichier test afin de confronter les résultats.

L'inconvénient di & I'échantillon test est la nécessité de réserver des cas de la base
d’exemples. Si celle-ci est petite, ce peut étre génant, le travail d'induction devenant alors peu
significatif. Cependant, un échantillon test présente toujours un intérét en induction incertaine.
Dans une base d’exemples, il est possible que la présence de certaines variables soit due au
hasard, parce qu'on croit - 2 tort - qu'elles sont intéressantes ou parce qu'il était facile ou qu'on
a I’habitude de les collecter (comme c'est fréquemment le cas en médecine avec les variables
age et sexe). Sur un fichier ainsi constitué, des phénomeénes dus au hasard peuvent survenir et
il est possible que I'induction les fasse ressortir. L'emploi d'un fichier test permet de détecter
ces situations particuliéres et de valider une partie de I’arbre comme reflétant une réelle
connaissance.

3. Conclusion générale.

Les méthodes d'élagage se différencient suivant qu'elles produisent un unique arbre ou une
famille d'arbres élagués. Obtenir un seul arbre évite éventuellement le probléme du choix d’un _
“meilleur” arbre élagué. Cependant, fournir une famille d'arbres élagués présente I'avantage de
procurer une base de discussion avec les experts. L'emploi d'un échantillon test est un autre
moyen pour caractériser ces méthodes. Un échantillon test oblige a se réserver une partie des
exemples de la base de cas mais permet diverses validations de ’arbre induit (comme la stabilité
de la loi de la variable décision sur les feuilles).

Une difficulté de I'élagage est la présence de plusieurs sous-arbres avec des valeurs proches
de Aqg. Dans ce cas, le choix du sous-arbre 2 couper est en partie di au hasard. Nous avons vu
que ce probleéme se pose aussi lors de la construction de l'arbre quand plusieurs variables
possedent des valeurs voisines du critére de sélection. La variable alors choisie n'explique pas
une part de I'imprévisibilité vraiment plus prépondérante que les autres, et on peut assimiler ce
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choix a un choix aléatoire parmi le groupe de variables ayant des valeurs proches pour le critére
considéré. Pour I'€lagage, des sous-arbres aux valeurs proches de Aqg se rencontrent surtout
au bas de l'arbre. Généralement, aprés avoir coupé un certain nombre de sous-arbres, la
diminution de l'indice de qualité de I'arbre initial devient plus importante et on ne rencontre plus
ce phénomene d'€lagage au hasard. Ainsi, une fois atteint un certain degré d'élagage, on obtient
quelques arbres dont les fiabilit€s sont proches, puis, si on continue 2 élaguer, on enregistre
une perte manifeste de I'imprévisibilité expliquée.

Il est intéressant de remarquer que les cas rares, qui par définition ne sont pas ou trés mal
représentés dans la base d’exemples, méme s’ils se concentrent dans des feuilles pertinentes,
ont tendance a appartenir aux premiers sous-arbres élagués a cause du faible poids relatif de ces
feuilles. On observera ce phénomene avec toute méthode d’élagage automatique. Pour éviter ce
comportement, il est nécessaire “d’ajouter” de la connaissance sur le domaine étudié. L’élagage
sémantique est une approche pour éviter de perdre d’éventuels cas rares.

Les méthodes étudi€es dans le paragraphe précédent (exceptée celle de la valeur critique)
cherchent toutes & minimiser un nombre de mal classés. Rappelons que notre objectif principal
n'est pas de minimiser un taux de mal classés sur un arbre, mais de produire et proposer des
régles pertinentes aux praticiens. Nous avons illustré nos propos en présentant un sous-arbre
(figure 3.2 au paragraphe II.3) qui, méme s'il n'améliore pas le classement des cas de sa
racine, permet d'extraire une régle certaine pour 79 % des cas. N'importe quelle méthode de
classement le couperait sans remords, ce sous-arbre ayant un nombre de mal classés identique
sur sa racine et ses feuilles. Pourtant, son indice de qualité relative est égal A 0,55. Autrement
dit, ce sous-arbre explique 55 % de l'imprévisibilité de sa racine. Il contient, de maniére
évidente, une certaine information.

Notons aussi que la régle d'affectation couramment utilisée par les méthodes de classement,
a savoir, choisir pour un nceud la classe la plus fréquente de la variable décision, devient
discutable lorsque le nombre de classes est supérieur a deux. Le taux d'erreur pouvant devenir
important, il est difficile de dire que la classe majoritaire représente toute la feuille.

La méthode de la valeur critique reprend la fonction utilisée pour la construction de l'arbre.
Mais outre le fait déja discuté du choix crucial de la valeur critique, cette méthode présente deux
autres inconvénients. D'une part, elle n'évalue jamais la qualité d'un sous-arbre de profondeur
supérieure a 1. La valeur considérée du critére est directement celle issue de la segmentation, si
bien qu'on ne prend en compte, a chaque fois, que la qualité de la division immédiate. D'autre
part, il s'agit d'une méthode locale, c'est-a-dire que le poids relatif du sous-arbre 2 élaguer
n'intervient pas. Nous avons montré la nécessité de tenir compte du poids de la branche
coupée, c'est-a-dire de considérer un critere d'élagage global.
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De toutes les méthodes d'élagage que nous avons étudiées, 1'élagage sémantique présente
indiscutablement des avantages, d’autant plus qu’il est ais€ 4 mettre en ceuvre. L'élagage
fonctionnel, en mettant en évidence la relation entre, d'une part, la différence des indices de
qualité d'un arbre et d'un de ses arbres élagués et, d'autre part, l'indice de qualité du sous-arbre
€lagué correspondant, fournit la pondération adéquate du sous-arbre  couper et s'affirme
comme une méthode d'€lagage global. L'élagage fonctionnel permet de conserver des sous-
arbres qui, méme s'ils n'améliorent pas ou peu le nombre total de mal classés, peuvent contenir
des feuilles correspondant 2 des regles certaines, ou quasi certaines, et dont il sera alors
possible de donner un intervalle de confiance. De plus, en définissant un indice de qualité
relative, on obtient un moyen pour comparer honnétement deux arbres, quels que soient la
situation initiale et le domaine. Enfin, cette méthode d'élagage unifie grace A une méme fonction
la construction et I’élagage de l'arbre, ce qui permet de situer I'ensemble du travail dans un
méme cadre et de le rendre cohérent.
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A T'heure actuelle, divers logiciels d'induction par les exemples sont disponibles sur le
marché et il est ainsi légitime de s'interroger sur I'opportunité d'en construire un “nouveau”.

Aussi, dans un premier temps, nous développons les motivations qui nous ont conduits 2
réaliser un systéme d'induction en domaine incertain, nommé ARBRE. Apres avoir répertorié
divers logiciels commerciaux d'induction et décrit plus amplement deux d'entre eux, nous
verrons que leurs capacités de traitement et le peu d'information fourni sur le travail d'induction
réalisé, les rendent difficilement utilisables pour notre usage. Aussi, nous mettons en évidence
et nous expliquons les spécifications qui, 2 notre avis, sont indispensables pour un systéme
d'induction en domaine incertain lorsque le but principal n'est pas la production d'arbres de
classement. Cette étude est 2 la base des caractéristiques ' ARBRE.

Dans un deuxi¢me temps, nous fournissons une description fonctionnelle ' ARBRE : les
données utilisées, les options disponibles, les résultats proposés. Nous schématisons et
commentons les différentes phases d’une séance d'utilisation du systéme. La troisiéme partie
est consacrée a l'architecture et a la réalisation informatique d'ARBRE. Aprés avoir
succinctement présenté les différents modules du systéme, nous indiquons les moyens logiciels
mis en ceuvre pour réaliser ARBRE. Afin d'éviter un travail fastidieux de programmation d'une
interface utilisateur de qualité, nous avons employé un logiciel (Prototyper) qui, a partir d'une
définition graphique de l'interface souhaitée, génére le source correspondant. On modifie
ensuite ce source pour appeler les actions spécifiques développées a part. Puis nous explicitons
et nous décrivons bri¢vement les algorithmes principaux et les structures de données les plus
caractéristiques du systéme. Nous étudions la complexité de 1'algorithme employé pour
construire un arbre d'induction. Enfin, nous terminons ce chapitre en discutant de I'intérét
d'extensions envisageables au systtme ARBRE.

L'utilisation d ARBRE sur des bases d’exemples réels ainsi que les conclusions pratiques
font I'objet du prochain chapitre.
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I. ETUDE DE LOGICIELS EXISTANTS ET CARACTERISTIQUES
NECESSAIRES A UN SYSTEME D'INDUCTION EN DOMAINE
INCERTAIN.

Nous dressons d'abord rapidement un tableau de logiciels d'induction existant sur le
marché. Puis, en constatant leurs limites, nous proposons et expliquons les caractéristiques que
doit posséder un systéme d'induction en domaine incertain dont I'objectif essentiel n'est pas la
fabrication d'arbres de classement.

1. Les logiciels d'induction disponibles sur le marché.

Les logiciels d'induction disponibles sur le marché sont nombreux. Ils n'apportent pas de
concepts fondamentaux nouveaux par rapport aux algorithmes employés par les systémes que
nous avons présentés au cours des précédents chapitres de ce travail, mais ils se caractérisent
par une interface de communication homme-machine particuli¢rement soignée. Pour effectuer le
travail d'induction, la plupart de ces logiciels emploient des algorithmes dérivés d'ID3 et de
ACLS. Dans cette lignée, citons par exemple Expert Ease (1983) et son successeur SuperExpert
(1986) de la société ITL, Rule Master (1984) de Radian Corporation, EXTRAN (1984) de
Knowledge Link, Intelligence de PAL, Nextra de Neuron Data, KATE de Intellisoft ou encore
MacSmarts (1988) de Cognitive Technology Corporation.

Certains de ces logiciels proposent des options qui débordent du strict cadre de l'induction.
A titre d'exemple, signalons que Rule Master permet de sauvegarder l'arbre de décision sous la
forme d'un programme Pascal ou C, ce dernier peut alors étre modifié et former un prototype
de systéme expert. Expert Ease et Nextra ont été interfacés avec NEXPERT (de Neuron Data)
qui est un générateur de systéme expert permettant de représenter la connaissance 2 la fois avec
des régles et des objets tout en autorisant plusieurs modes d'inférence.

Nous allons maintenant nous intéresser plus particuliérement a SuperExpert (nous avions 2
notre disposition la version 1.5) et 8 MacSmarts (version 3.2) que nous avons testés sur du
matériel macintosh.

1.1. SuperExpert.

SuperExpert! se présente 2 'utilisateur comme un tableur avec une fenétre contenant en
colonne les variables et en ligne les exemples. Une deuxiéme fenétre contient 'arbre généré

1 On peut consulter [SuperExpert, 88].
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affiché en mode indentation2. Une option du systéme permet la correction dynamique de celui-
ci lors de chaque modification du jeu d'exemples. La figure 4.2 représente une copie d'écran
avec ces deux fenétres.

Chaque variable a au plus huit modalités. SuperExpert autorise les variables de type entier,
celles-ci sont alors binarisées. Pour cela, SuperExpert teste différents seuils compris entre la
valeur minimale et la valeur maximale de la variable, et choisit celui qui minimise l'information
de la variable décision conditionnée 2 la variable de type entier ainsi binarisée. SuperExpert
présente l'originalité de proposer le type “probléme”. Une variable de ce type est une variable
définie & un niveau sous-jacent par un ensemble de variables qualitatives entiéres, ou A nouveau
de type “probléme”. Le type “probléme” permet de fractionner le domaine étudié en plusieurs
sous-domaines et d'augmenter les capacités de traitement du logiciel. Pour un niveau,
SuperExpert accepte au maximum deux cents exemples, trente deux variables dont au plus
quatre de type “probléme™ et cinq de type entier. Cette possibilité de division en problemes de
plusieurs niveaux multiplie considérablement les capacités de SuperExpert.

2 Mode indentation : mode de représentation d'un arbre ou la racine est affichée en haut et A gauche.
Pour chaque nceud, le premier nceud fils suit immédiatement son nceud pere. L'ensemble des neeuds fils
d'un méme nceud pere sont tracés suivant un méme axe vertical et décalés a droite par rapport 2 leur pére.
Si on suit I'arbre ainsi tracé ligne 2 ligne, ce processus revient 2 effectuer un parcours en profondeur d'abord
(de type préfixe).
La figure 4.1 schématise le méme arbre tracé en mode graphe habituel et en mode indentation.

1

l— ¢ 2

—.3

L .4

— 9

— .10

-1

L_.12

t—-14

— 15

Sfigure 4.1 : tracé d’un arbre en mode graphe et en mode indentation.
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L'enchainement des problémes ainsi définis en chainage arriére rejoint le concept d'induction
structurée. Mais, on peut se demander si les contraintes liées 2 la définition d'un probléme - et
principalement la limitation a 200 exemples - n'entrainent pas, de fagon insidieuse, une
simplification abusive des exemples sensés représenter la réalité et du raisonnement engendré.
On remarque également que cette limite rend généralement plus difficile l'analyse globale de
I'ensemble des régles ainsi produites. Le regroupement des arbres peut en effet &tre délicat,

spécialement lorsque certaines variables sont utilisées dans plusieurs problémes a des niveaux
différents.

" & File Edit Criteria Question Text Font Control @S !

Examples: decision

EVOLUTION_4Rx_PULM |CLINIQUE |VALID ATI(G
1 INCONNUE ALVEOLAIRE | * oul Rule: decision
2 |DEFAVORABL ALVEOL AIRE | * oul 35 nodes.
3 INCONNUE ALVEOLAIRE } * oul 1 |RH_PULM
4 INCONNUE ALVEOLAIRE } * 0oul 2 -—EEEOLH IRE : EUOLU
5 |DEF AVORABL ALVEOL AIRE | * oul 3 D
6 |DEF AVORABL ALVEOL AIRE | * oul 4|t L N
7 DEF AVORABU ALVEOLAIRE | * oul 5
8 DEF AVORABL ALVEOL AIRE ! * oul 6
9 |INCONNUE |ALVEOLAIRE}* oul 7 | i INTERSTICIEL : DAL
10 INCONNUE INTERSTICIEL * OQI 8 T
11 INCONNUE iINORMALE {PNEUMOPATE * O 9

Dl 10 5

Il

Corbeille

figure 4.2 : copie d'écran de SuperExpert.

SuperExpert offre une possibilité de compacter I'écriture des exemples grice au symbole
prédéfini “*”. Lorsqu'une ou des modalités d'un exemple sont codées “*”, SuperExpert
considére qu'il y a autant d'exemples qu'il y a de possibilités de combinaisons de modalités de
la ou des variables codées “*”. Cette option permet de créer aisément un jeu d'exemples
exhaustif sur une ou plusieurs variables, mais toujours limité au plus a 200 exemples.

SuperExpert propose un mode consultation. Il s'agit de déterminer la modalit¢ de la variable
décision d'un nouveau cas. Pour cela, une fois I'arbre induit, SuperExpert demande la valeur
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de chacune des variables rencontrées dans I'arbre et fournit la classe de la feuille a laquelle il
aboutit. Des commentaires succincts peuvent étre indiqués a I'utilisateur.

Signalons certaines critiques de SuperExpert issues de la pratique :

- les capacités de traitement de SuperExpert, et particuliérement la limitation a 200 exemples
par niveau apparait comme une contrainte trop forte. '

- la valeur du gain d'information calculé pour s€lectionner les variables n'est pas transmise a
I'utilisateur.

- les exemples introduits ne peuvent pas contenir de valeurs manquantes.

- SuperExpert ne précise pas le nombre d'exemples sur chaque feuille de 'arbre.

En résumé, SuperExpert est un logiciel d'induction par les exemples qui est simple 2 utiliser
et avec une esthétique d'affichage des arbres particulierement soignée. Mais, ses capacités de
traitement sont limitées et des informations indispensables en induction incertaine ne sont pas
fournies. Il semble qu’en médecine, son usage soit adapté a des training set ol les exemples
sont des cas types définis par les experts. Mais alors, 2 moins de répétitions savamment dosées,
de tels cas types, ceux-ci sont considérés comme ayant une égale probabilité d’apparition, ce
qui conduit a I'usage a des arbres peu acceptables par les médecins.

1.2. MacSmarts.

L'objectif premier de MacSmarts3 est la fabrication rapide de “petits” systémes experts, ce
n'est donc pas uniquement un systéme d'induction par les exemples. MacSmarts autorise deux
modes de représentation de la connaissance. D'une part, on peut rentrer un jeu d'exemples et
MacSmarts fournit les régles extraites de I'arbre induit a partir de celui-ci. D'autre part,
MacSmarts permet de représenter la connaissance directement sous forme de régles de
production. L'ensemble des régles ainsi obtenues constitue alors une base de régles qui peut
€tre consultée en chainage arriére. Pour cela, I'utilisateur répond aux questions par un écran de
dialogue, toujours bati sur un méme modele, comme montré 3 la figure 4.3. L'intérét principal
de MacSmarts réside dans la qualité de l'interface de communication homme-machine. Les -
regles directement fournies sont aisément saisies, l'utilisateur peut consulter des commentaires
préalablement rentrés par le concepteur, s'informer durant la session des conclusions en cours
de validation, et, obtenir en fin de consultation, un récapitulatif du cheminement suivi.

3 On peut consulter [MacSmarts, 88].
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__ves J[_~o_ )[iooNTkNow] [TRACE QUESTION | [ TBACE Rpuite

!‘—.\
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Un cansidere gu'il u 3 déshydratation i -
- il exicie un "pli cutané”
cu €l

- I'enfant 3 perdu plus do 5% d2 20n poids

figure 4.3 : copie d'écran de MacSmarts en mode consultation.

Par contre, en ce qui concerne les possibilités d'induction, les limites sont considérables :
- la plus conséquente est certainement I'impossibilité de visualiser I'arbre induit, seule la base
de régles est accessible.
- toutes les variables sont obligatoirement binaires.
- de plus, on retrouve les critiques que nous avons précédemment formulées a I'égard de
SuperExpert, telles que : la valeur du gain d'information n'est pas indiquée, les valeurs
manquantes ne sont pas autorisées,...

Signalons cependant qu'en cas de clash sur une feuille, méme si MacSmarts ne fournit pas la
proportion d'exemples suivant les modalités de la variable décision, I'utilisateur peut accéder A
la liste des cas de la feuille.

En résumé, MacSmarts est un systéme hybride mélangeant I'acquisition des connaissances
par l'induction et leur exploitation en utilisant un générateur de systéme expert. Mais, comme
nous venons de le signaler, MacSmarts ne dispose pas de certaines options qui nous semblent
nécessaires en induction incertaine.

Ces deux logiciels nous semblent en fait intéressants dans le cadre de 1’induction logique sur
de “petits” domaines. En particulier, en induction certaine, il suffit de connaitre un exemple
d’une feuille pour avoir la modalité de la variable décision sur cette feuille.
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2. Caractéristiques d'un systéme d'induction en domaine incertain.

L'utilisation de logiciels d'induction existant sur le marché nous a permis de mieux définir
les possibilités requises pour un systéme d'induction en domaine incertain. Nous indiquons et
explicitons maintenant celles-ci.

Lorsqu'on étudie un probléme réel et que l'on dispose d'exemples, les données sont
collectées et parfois sauvegardées sur un support informatique. Dans ce dernier cas, un logiciel
d'induction doit, autant que possible, étre capable de les lire pour ensuite les exploiter. 11 est
évident que la resaisie de données n'entraine que des inconvénients, c'est un travail long, non
enrichissant et source d'erreurs. A cause du développement de l'informatique, cette nécessité
deviendra incontournable au fil des années.

Les capacités de traitement du systéme doivent étre le plus large possible. Idéalement, le
nombre d'exemples, de variables, de modalités pour chacune des variables et le type du codage
des modalités doivent pouvoir étre quelconques. Des limites les plus larges possibles répondent
a un double but. D'une part, il s'agit bien siir de pouvoir effectuer le travail d'induction sur
n’importe quelles bases d’exemples, mais aussi, d'autre part, d'éviter des recodages de
variables dus au fait que celles-ci possédent un nombre trop élevé de modalités, ou encore que
le codage initial des modalités ne soit pas accepté par le logiciel. Remarquons que si le recodage
d'une variable diminue son nombre de modalités, il peut entrainer une perte de l'information
apportée par celle-ci.

A partir de ces données, le syst¢tme doit induire un arbre complet en employant un bon
crittre de sé€lection d'une variable, tel que nous l'avons défini au deuxiéme chapitre.
Typiquement, le systtme pourra employer le critére du gain d'information ou de réduction
d'impureté.

L'utilisateur doit pouvoir visualiser I'arbre induit. Une représentation en mode graphe est
agréable parce que c'est certainement la maniére la plus usuelle de “voir” un arbre. Mais la
réalisation technique d'une telle représentation avec un nombre de variables et de modalités
quelconques n'est pas simple. Comme le fait SuperExpert, une représentation en mode
indentation (qui s'obtient directement par un parcours préfixé de l'arbre induit) semble un bon
compromis.

Nous avons vu que méme lorsqu'on construit un arbre “jusqu'au bout”, il est inutile de
segmenter un nceud composé de trés peu de cas. L'utilisateur doit avoir la possibilité de choisir
le nombre de cas & partir duquel un nceud n'est plus divisé. En effet, cette valeur n'est pas fixe :
généralement, elle est d'autant plus grande que la base d’exemples comporte un nombre élevé
de cas. Mais, cette valeur peut étre modulée en fonction du nombre de variables ou de toute
autre connaissance du domaine étudié.
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En induction incertaine, il est nécessaire d'indiquer pour chaque feuille de I'arbre le nombre
de cas de chaque modalité de la variable décision. On doit pouvoir savoir si une feuille contient
beaucoup d'exemples ou si, au contraire, elle représente trés peu de cas. De plus, il est
nécessaire de connaitre la répartition des cas suivant les modalités de la variable décision afin de
se rendre compte si celle-ci est proche ou pas de la situation initiale. Ces indications permettent
de distinguer les feuilles quasiment certaines des autres.

Comme nous avons pu le constater en employant SuperExpert et MacSmarts, I'utilisateur,
sl le désire, doit pouvoir accéder, pour chaque nceud, aux valeurs du critére de sélection des
variables candidates. Cette option permet de savoir sur un nceud si une des variables est
nettement “meilleure” que les autres (et a été choisie sans ambiguité) ou si l'information
apportée par les différentes variables (ou un groupe de variables) est proche. Dans ce derier
cas, la variable choisie n'apporte pas une information vraiment plus importante que les autres,
et on peut assimiler ce choix  un choix aléatoire parmi le groupe de variables ayant des valeurs
proches pour le critére considéré.

Il est également important de pouvoir consulter, si on le souhaite, la liste des cas de chaque
feuille. La connaissance de cette liste est toujours intéressante et cette option permet de repérer
et d'étudier les cas dont l'affectation parait inattendue.

Lors du précédent chapitre, nous avons montré qu'en induction incertaine I'arbre induit
devait étre construit “jusqu'au bout” puis élagué de ses sous-arbres non informatifs. Si la
fabrication d'arbres de classement n'est pas l'objectif principal du systéme, nous avons montré
que I'élagage fonctionnel est la méthode la mieux approprié€e pour éliminer les sous-arbres dus
au hasard, tout en conservant les feuilles dont on pourra extraire des régles pertinentes.

Nous avons vu que cette méthode procéde par étapes, en coupant, chaque fois, le sous-arbre
le moins informatif jusqu'a ce que la racine soit atteinte. Il est essentiel d'indiquer 2 l'utilisateur
I'indice de qualité relative de chacun des arbres €lagués obtenus. En connaissant I'évolution de
cet indice, 'utilisateur peut déterminer le plus petit arbre ayant la valeur maximale (ou une
valeur “élevée™) de cet indice. Il sait également s'il est possible d'élaguer un grand nombre de
sous-arbres sans diminution notable de celui-ci. D'autre part, cet indice lui permet de comparer
objectivement la qualité de plusieurs arbres induits, par exemple, sur un méme domaine mais
avec des bases de cas distinctes. Si l'utilisateur le désire, le systeme doit lui fournir, pour tous
les sous-arbres candidats a I'élagage de chaque étape, les différences entre les indices de qualité
de 'arbre initial et des arbres €lagués obtenus. L'utilisateur sait alors, pour chaque étape, si le
sous-arbre €lagué apporte une information nettement plus faible que les autres ou si plusieurs
sous-arbres contribuent avec une part similaire A expliquer I'imprévisibilité de I'arbre. Comme
péur le choix d'une variable pour diviser un nceud lors de la phase de construction de l'arbre,
cette option indique si la sélection (d'un sous-arbre pour 1'élagage) a été effectuée sans
ambiguité ou au contraire, en grande partie au hasard.
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L'utilisateur souhaite parfois fixer un nombre de sous-arbres a couper et visualiser 1'arbre
initial élagué de ce nombre de sous-arbres en choisissant ceux qui sont jugés les moins
pertinents par I'élagage fonctionnel. Par exemple, en évaluant approximativement le nombre de
sous-arbres qu'il couperait par un élagage sémantique, cette option lui permet de comparer
immédiatement les arbres produits par les élagages fonctionnel et sémantique. Pour éviter des
calculs sur les nouvelles feuilles obtenues, il est agréable de marquer avec le tracé de 'arbre
€lagué la répartition des cas suivant la variable décision.

Si l'utilisateur dispose de nouveaux cas, il peut souhaiter étudier leur classement par un arbre
induit. Comme il ne désire pas toujours effectuer ce travail a partir de l'arbre complet, le
systeme d'induction doit étre aussi capable de réaliser ce classement i partir d'un des arbres
€lagués. La fabrication d'arbres de classement n'étant pas notre but, le calcul du taux de mal
classés (qui de plus nécessite la définition d'une regle d'affectation) n'est pas le plus
significatif. Nous pensons qu'il est plus judicieux d'indiquer pour chaque feuille la répartition
des cas suivant la variable décision. Ces renseignements permettent d'étudier la stabilité de la loi
de probabilité de cette variable a partir de plusieurs fichiers. Remarquons que SuperExpert et
MacSmarts autorisent le classement de nouveaux cas. Mais, toutes les données doivent étre

rentrées a la main et il n'est pas possible de classer et d'étudier automatiquement les résultats
des exemples d'un fichier test.

Nous venons d'élaborer un cahier des charges d'un systtme d'induction en domaine
incertain tout en justifiant chaque spécification. Les paragraphes suivant traitent de la réalisation
de ces spécifications pour le projet ARBRE.

II. DESCRIPTION FONCTIONNELLE D'ARBRE.

ARBRE est un logiciel d'induction par les exemples aux caractéristiques appropriées aux
usages que nous avons définis de 1'induction incertaine. Il autorise le travail suivant '

¢ l'induction d'un arbre A partir d'une base d’exemples “quelconque”.

o I'¢élagage fonctionnel d'arbres induits.

¢ I'étude du classement automatique de nouveaux cas d'un fichier par un arbre auparavant
induit et qui a pu étre élagué.

ARBRE répond au cahier des charges que nous venons de développer, les différentes
possibilités et options du systéme sont ainsi détaillées et justifiées au paragraphe précédent.

ARBRE fonctionne sur macintosh. Ce choix provient du fait qu’actuellement, en milieu
hospitalier, de nombreuses bases d’exemples sont stockées a I’aide de logiciels employant ce
type de matériel. Un tel choix évite alors un travail de transfert de données.
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Signalons que nous avons employé ARBRE sur une base de cas cliniques comportant 3247
cas décrits avec 15 variables binaires ou ayant trois modalités (cette expérience est relatée dans
le prochain chapitre). L'arbre induit “jusqu'au bout” est de profondeur 14 et il posséde 160
nceuds dont 86 feuilles. La construction de 1'arbre complet nécessite environ 5 minutes, et
I'élagage successif de 64 sous-arbres (la racine est alors atteinte) prend environ 1 minute.

1. L’utilisation d’ARBRE pour les différents phases du travail d’induction.

Dans la pratique, 1’étude des bases d’exemples se déroule en quatre temps. Aussi, nous
distinguons quatre phrases pour le travail d'induction que nous présentons maintenant dans le
contexte de I’utilisation d’ARBRE.

e La phase de préparation des données. Le but de cette étape est de fournir une
base de cas la plus adaptée possible 2 l'induction. L utilisateur peut souhaiter éliminer des
variables jugées inutiles pour I'expérience 2 réaliser, ou encore, en recoder d’autres pour leur
donner, par exemple, un niveau de description plus général. 1l est également nécessaire de
discrétiser les variables continues. Une solution consiste 2 demander aux experts de fixer des
seuils. Si la variable décision est binaire, nous proposons a l'utilisateur un module de
segmentation d'une variable continue (celui-ci est détaillé i I'annexe 4). 11 teste une série de
valeurs seuils réparties de fagon équilibrée entre la valeur minimale et maximale de la variable et
choisit celle qui minimise 1'information de la variable décision conditionnée 2 la variable
continue ainsi binarisée.

Finalement, l'utilisateur doit fournir 2 ARBRE un fichier d'exemples de type texte. Chaque
ligne doit correspondre 2 un cas, la variable décision est située en premiére position et les
modalités d'un cas sont séparées par une tabulation. Il est essentiel de noter que ces conditions
sont aisément vérifiées par de nombreux logiciels pouvant stocker des bases de cas. Par
exemple, le logiciel Statview, souvent utilisé dans le milieu médical pour sauvegarder et réaliser
des études statistiques de bases de cas cliniques, fournit un tel fichier avec par défaut les
caractéristiques requises par ARBRE. Le nombre d'exemples, de variables, de modalités pour
chaque variable, et le type du codage des modalités sont quelconques. Bien siir, les possibilités
du matériel entrainent des limites. Par exemple, on ne peut pas dépasser un certain nombre de
variables si la base d’exemples comporte beaucoup de cas et si le codage des modalités est
coiiteux en allocation mémoire. Les exemples pratiques du prochain chapitre illustrent les
capacités d ARBRE.

Les trois autres phases utilisent ARBRE et sont représentées a la figure 4.4
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Jigure 4.4 : schéma fonctionnel d’ ARBRE.

¢ La phase de construction d'arbres induits. Le but de cette phase est d'induire
un arbre a partir d'un fichier d'exemples fourni par la premiére phase. L'utilisateur peut
employer un ou plusieurs des trois critéres de sélection d'une variable a sa disposition : gain
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d'information, réduction d'impureté et chi2 d'un tableau de contingence. Bien siir, il a le choix
du nombre de cas minimum pour segmenter un nceud et peut, de maniere optionnelle, demander
la sauvegarde dans un fichier résultat des valeurs du critére de sélection d'une variable pour
chaque nceud, ainsi que la liste des cas de chaque feuille (avec, s'il le souhaite, les modalités
des différentes variables pour chaque cas).

Par défaut, ARBRE produit deux autres fichiers résultats. Un premier fichier contient les
paramétres choisis, les variables employées et leurs modalités, ainsi que le tracé de l'arbre
complet en mode indentation avec la répartition des cas suivant les modalités de Ia variable
décision pour chaque feuille. Comme ARBRE effectue un tri des modalités des variables, il
affiche, suivant I’ordre croissant des modalités, d'abord les feuilles puis les nceuds segmentés
d'un méme nceud peére. Un deuxiéme fichier sauvegarde les caractéristiques de l'arbre induit qui
seront nécessaires pour I'élagage ou pour l'étude du classement de nouveaux cas si on désire
classer a partir de 'arbre complet.

¢ La phase d'élagage fonctionnel. Cette phase effectue un €lagage fonctionnel d'un
arbre dont les caractéristiques sont indiquées dans le fichier produit a I'étape précédente. Par
défaut, ARBRE fournit un fichier contenant la liste des sous-arbres successivement coupés
ainsi que l'indice de qualité relative des arbres €lagués obtenus. De maniére optionnelle,
ARBRE sauvegarde dans un fichier résultat les différences entre les indices de qualité de I'arbre
initial et des arbres élagués testés. L'utilisateur peut aussi fixer un nombre de sous-arbres 2
€laguer. ARBRE effectue alors le méme travail que précédemment, en s'arrétant dés que le
nombre choisi de sous-arbres a couper est atteint, et il propose a l'utilisateur de tracer dans un
autre fichier I'arbre €lagué obtenu. Le systéme indique alors le nouveau classement des cas sur
les feuilles. Enfin, ARBRE demande 2 l'utilisateur s'il désire sauvegarder les caractéristiques de
I'arbre élagué nécessaires pour classer de nouveaux cas.

¢ La phase d'étude du classement de nouveaux cas. Cette phase a pour fonction
de réaliser le classement de nouveaux cas par un arbre complet ou élagué et dont les
caractéristiques sont sauvegardées dans un fichier fourni par l'une des deux précédentes
phases. Ces cas sont stockés dans un fichier de type texte dont la structure doit étre identique 2
celle du fichier d'exemples. ARBRE produit alors un fichier résultat ol est indiqué, pour
chaque feuille, la répartition des cas suivant la variable décision.

Les fléches tracées a la figure 4.4 indiquent les relations entre les différentes phases. Dans la
pratique, on passe toujours au moins par les deux premieres. Les deux derniéres ne sont pas
exécutées si, par exemple, on souhaite uniquement induire un arbre. Sur ce schéma, on
retrouve la démarche usuelle qui consiste a construire un arbre, I'€laguer, et a étudier le

classement de nouveaux cas. Cependant, de maniére plus générale, I'étude des résultats suscite
a l'utilisateur de nouvelles expériences et de nombreux autres chemins peuvent €tre empruntés.
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D'une part, I'utilisateur peut recommencer plusieurs fois le travail effectué au cours d'une phase
en changeant des paramétres. Par exemple, devant un arbre particuli¢rement touffu, il va de
nouveau induire un arbre en fixant une valeur plus élevée du nombre minimum de cas pour
segmenter un nceud, ce qui revient a €laguer 1’arbre suivant une procédure pragmatique. Ou
encore, il va de nouveau €laguer un arbre en choisissant cette fois un nombre de sous-arbres a
couper et en demandant le tracé de 1'arbre produit pour le comparer avec un arbre obtenu par
I'élagage sémantique. D'autre part, l'utilisateur peut aussi souhaiter revenir i une phase
antérieure. Par exemple, il va regrouper certaines variables en une seule pour simplifier I'arbre
induit, et éventuellement mieux examiner le rdle d'autres variables. Ou encore, pour mieux
étudier le classement des cas d'un fichier test, revenir 2 la phase de construction d'arbres pour
demander la liste des cas sur les feuilles.

Signalons aussi que tous les fichiers résultats produits par ARBRE sont de type texte et, a
l'aide d'un traitement de texte, l'utilisateur peut modifier leur mise en forme ou y ajouter des
commentaires.

Notons que nous n'employons pas ARBRE pour la phase de préparation des données. En
effet, il existe des logiciels (comme par exemple Statview), qui permettent aisément de stocker
des données, de les modifier, de les recoder... Nous avons décidé d’employer ceux-ci pour une
double raison. D'une part, l'utilisateur les connait souvent bien et leur ergonomie est
particuli€rement soignée, d'autre part, au niveau du travail informatique, il est nettement plus
simple d'effectuer le lien entre ces logiciels et ARBRE que de développer un module spécifique
pour la phase de préparation des données.

2. Copies d’écran d’ARBRE.

Pour illustrer notre description concernant ’emploi d'’ARBRE, nous terminons ce
paragraphe avec quelques copies d'écran extraites du systéme. ARBRE est accessible 2 tout
utilisateur d'un macintosh. L'application est lancée par un double-clic et l'utilisateur voit
apparaitre trois menus, nommés “Induction”, “Elagage” et “Classement” correspondant
respectivement aux trois derniéres phases du travail d'induction. La figure 4.5 reproduit la barre

des menus ' ARBRE, le menu “Induction” étant sélectionné (on dit aussi “déroulé”).

Supposons qu'on décide de choisir un critére de sélection d'une variable. On choisit alors
Particle “Critéres...” du menu “Induction”, et la fenétre reproduite a la figure 4.6 apparait.

On remarque que, par défaut, ARBRE propose le critére du gain d'information. L'utilisateur
“clique” alors sur le ou les critéres désirés et choisit alors 1’article “Induire...” pour lancer la
construction de ’arbre.
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w_Fichier Edition IECITRTL M Elagage Classement
Induire

Nombre cas arrét
Criteres...

Sauvegarder feuilles...
Sauvegarder valeurs critére.

Jigure 4.5 : barre des menus ARBRE (menu "Induction” déroulé).

Choix des critéres de sélection d'une variable :

X gain d'information

[J réduction d'impureté

[ chi2 d'un tableau de contingence

figure 4.6 : fenétre de choix des critéres de sélection d'une variable.

ARBRE comporte aussi des messages d'erreur. A titre d'exemple, la figure 4.7 indique le
message €dité si l'utilisateur cherche A construire un arbre avec un fichier d'exemples dont au
moins un cas a une modalité codée avec un nombre de caractéres supérieur au maximum
accepté par ARBRE (ce maximum est défini par une constante trés simple & modifier, mais il

est alors nécessaire de recompiler le programme).
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Erreur dans le fichier de données. La modalité
"schizophrene" posséde plus de 8 caractéeres
qui est le makimum autorisé.

figure 4.7 : message d'erreur si un exemple de fichier de données a une modalité codée
avec trop de caracteres.

III. ARCHITECTURE ET REALISATION INFORMATIQUE D'ARBRE.
1. Présentation générale du systéme.

Nous nous sommes orientés vers une conception modulaire d' ARBRE. La figure 4.8
représente l'architecture générale et l'organisation des différents modules du systeme. Cette
conception demande de définir avec soin, pour chaque module, sa partie “publique” c'est-a-dire
ses relations avec I'extérieur, les données qu'il va consulter, les résultats qu'il va produire, et sa
partie “privée”, c'est-a-dire les actions qu'il est nécessaire d'introduire dans le module pour que
celui-ci puisse réaliser les tiches qui lui sont assignées. Cette conception autorise ensuite un
développement horizontal qui nous permet de travailler successivement sur des entités
autonomes et indépendantes sans nous préoccuper, a priori, de leur intégration future dans
I'ensemble du projet.

La figure 4.8 distingue cinq modules : un module d'interface avec 'utilisateur, un module de -
gestion des paramétres, les trois autres correspondent aux trois phases du travail d'induction
utilisant ARBRE. Le module “paramétres” contient les valeurs utilisées par défaut. Par
exemple, si l'utilisateur ne précise pas de critére de sélection d'une variable, ARBRE emploie le
gain d'information. De méme, si I'utilisateur n'indique pas un nombre de sous-arbres élaguer,
ARBRE les coupe tous jusqu'a atteindre la racine. Ou encore, un fichier résultat optionnel n'est
pas produit si le paramétre correspondant a toujours sa valeur par défaut (cela signifie que
l'utilisateur n'a pas explicitement demandé sa création). A tout moment, ces parameétres peuvent
étre modifi€s par l'intermédiaire du module “interface”. Lorsque l'utilisateur demande la
construction d'un arbre (a l'aide de l'action “Induire”), le module “interface” déclenche le
module de “construction d'arbres”. Celui-ci a alors pour unique tiche, a partir du fichier de
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données sélectionné, de construire un arbre induit “jusqu'au bout” en utilisant pour le travail
d'induction les paramétres conservés dans le module “paramétres”. Le fonctionnement des
modules “€lagage fonctionnel” et “étude du classement de nouveaux cas” dans I'ensemble du
systéme obéit aux mémes principes que celui du module “construction d'arbres”.

étude du
classement
de nouveaux cas

construction élagage
d'arbres fonctionnel

avec l'utilisateur

module @ 2= @ =--=---- #  consultation

——» modification

fichier

— — = déclenchement d'une action

Jfigure 4.8 : architecture générale du systéme ARBRE.

Nous nous sommes attachés a définir avec soin l'ensemble des opérations demandées aux
structures de données, afin de mettre en ceuvre des types de données abstraites ([Aho, 83)).
Celles-ci permettent une généralisation des types de données élémentaires, tout en regroupant a
un endroit précis du syst<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>