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/Application aux regles de décision
— Nous discutons ici le cas des arbres d’induction (regles de classification).

— Indice d’implication pour regles de classification
— Présentation comme résidu standardisé
— Variantes issues de I'analyse de tables de contingence

— Validation individuelle des regles de classification

— Conclusion SI optimale des regles (alternative a la regle majoritaire)

-
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/Jeu (fictif) de 273 données

Etat civil Sexe Secteur activité Nombre de cas
marié homme  primaire 50
marié homme secondaire 40
marié homme tertiaire 6
marié femme primaire 0
marié femme  secondaire 14
marié femme  tertiaire 10
célibataire homme  primaire 5
célibataire homme  secondaire 5
célibataire homme tertiaire 12
célibataire femme  primaire 50
célibataire femme  secondaire 30
célibataire femme tertiaire 18
divorcé/veuf homme primaire 5
divorcé/veuf homme secondaire 8
divorcé/veuf homme tertiaire 10
divorcé/veuf femme primaire 6
divorcé/veuf femme  secondaire 2
divorcé/veuf femme tertiaire 2

\_

ASIO5 toc intro impl arbre res pert choix STUL conc

/

<> AV 22/1/2007gr 5

(1

— Statistique implicative (SI)

\

Introduction

— Outil d'analyse de données (Gras, 1979)
— Intérét pour fouille de regles d'association (Suzuki and Kodratoff, 1998;
Gras et al., 2001)
— La SI a-t-elle un intérét pour la classification supervisée ?
— OUI, lorsque objectif est : caractériser profil typique de la classe

Exemple 1 : Médecin intéressé au profil type de personnes a risque d'un
cancer, plutdt que prédire “cancer” ou “pas cancer”.

Exemple 2 : Fisc intéressé a identifier les groupes de contribuables ou il a
le plus de chance de trouver des fraudeurs, plutdt que prédire “fraudeur”
ou “non fraudeur”.

( Paradigme de ciblage (typicité du profil), plutdt que classification

/
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/2 Arbres et indices d’implication

2.1 Le contexte
— Jeu de données et exemple d'arbre induit

— Regles de classification et contre-exemples (notations)

-
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/Table associ€e a I'arbre induit

-

Homme Femme
primaire ou secondaire
Etat civil secondaire tertiaire | primaire ou tertiaire | total
Marié 90 6 0 24 120
Célibataire 10 12 50 48 120
divorcé/veuf 13 10 6 4 33
Total 113 28 56 76 273
Regles (selon classe majoritaire) :
R1. Homme du secteur primaire ou secondaire = marié
R2. Homme du secteur tertiaire = célibataire
R3. Femme du secteur primaire = Célibataire
R4. Homme du secteur secondaire ou tertiaire = célibataire

/
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/Effectifs ng; et n;; des contre-exemples et exemples observés

~

classe Homme Femme

prédite primaire ou secondaire

cpred secondaire tertiaire | primaire ou tertiaire | total
0 (contre-exemple) 23 16 6 28 73
1 (exemple) 90 12 50 48 200
Total 113 28 56 76 273

Effectifs ”ﬁi et nj; des contre-exemples et exemples attendus (indép.)

classe Homme Femme

prédite primaire ou secondaire

cpred secondaire tertiaire | primaire ou tertiaire | total
0 (contre- exemple) 63.33 15.69 31.38 42.59 153
1 (exemple) 49.67 12.31 24.62 33.41 120
Total 113 28 56 76 273

-

~/
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/Autres résidus (utilisés pour I'ajustement de table de contingence)

standardisé (=Imp(j))
déviance

ajusté d'Haberman

Freeman-Tukey

ress
TeSq

contribution au Khi2 de Pearson
contribution au Khi2 du rapport de

vraisemblance (Bishop et al., 1975, p 136)

€S,
(Agresti, 1990,

resTr

p 224)

ress divisé par son erreur standard

stabilisation de la variance

(Bishop et al., 1975, p 137)

Résidu Regle 1 Regle 2 Regle 3 Regle 4
standardisé (=Imp(j)) ress -5.068 0.078 -4.531 -2.236
déviance TeSq -6.826 0.788 -4.456 -4.847
ajuste TeSq -9.985 0.124 -7.666 -3.970
Freeman-Tukey respp | -6.253 0.138 -6.154 -2.414

n;—;'] n'est qu'une estimation = variance de Imp(j) <1

Et Imp(j) tend a sous-estimer I'implication.

Les autres résidus sont plus proches d'une N(0,1).
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/Contre—exemples

b
Np.
N

Ng;

Hy

Notations :

Indice d'implication de Gras se définit a partir des contre-exemples.

Contre-exemple : vérifie prémisse, mais pas la conclusion (erreur de
classement)

conclusion de la regle j (varie avec j)

nombre totaux de cas vérifiant b,
nombre de cas avec prémisse j qui vérifient la conclusion b

ng. =n— .

nombre de contre-exemples de la regle j

Hypothese de répartition entre b et b indépendante de la condition

Nombre de contre-exemples sous Hj :

~ Poisson

bj

avec E(N;|Ho) = Var(Ny;|Ho) = ng; = npnj/n. (111 b varie avec j)

(varie avec j)

~

/
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/2.2 Indice implication et résidu

-

Contributions au Khi2 mesurant la distance entre observés et attendus

classe Homme Femme
prédite primaire ou secondaire
cpred secondaire tertiaire | primaire ou tertiaire
0 (contre- exemple) -5.068 0.078 -4.531 -2.236
1 (exemple) 5.722 -0.088 5.116 2.525

1y = 15)° | (0 = m)?

2 j bj i bj
J bj J bj
—
Imp2(j)

/
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valeur du résidu

o

Valeurs indices selon taux de biens classés, n;./n=.5

6
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/Degré de signification de I'indice d’implication

p-valeur de I'indice d'implication = p(N;; < ng;|Ho)-
Prob. que le hasard génere moins de contre-exemples qu’'observés.

Calcul conditionnel a ny. et n.;.

— avec Poisson lorsque n petit
— approximation normale pour n grand (> 5)

Pour I"'approximation avec la normale :
correction pour la continuité
(ajouter 0,5 aux effectifs observés)

La différence peut encore atteindre 2.6 points de pourcentage pour n;; = 100.

N /
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/Détail des distributions (cumulées) de Poisson, normale et normale \
avec correction
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/\Iariantes d’intensité d’'implication (avec correction continuité)

Résidu Reégle 1 Regle 2 Regle 3 Regle 4
standardisé ress 1.000 0.419 1.000 0.985
déviance resq 1.000 0.099 1.000 1.000
Freeman-Tukey resgr 1.000 0.350 1.000 0.988
ajusté resq 1.000 0.373 1.000 1.000

Intensité < 0.5 signifie qu’on a plus de contre-exemples qu'attendus sous Hj.

Regle 2 sans intérét puisqu’elle fait moins bien que le hasard.

/
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/Distributions (cumulées) de Poisson, normale et normale avec
correction
1
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Gltensité d’implication \

Intensité d'autant plus forte que la p-valeur est petite

= Intensité implication = complémentaire a 1 de la p-valeur

Prob. obtenir sous Hy, plus de contre-exemples qu’'observés

Gras et al. (2004) la définissent en termes de I'approximation normale,
sans correction pour la continuité

Nous utilisons

Intens(j) = 1—@(“

- %
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3 Pertinence individuelle des regles

En classification, et avec les arbres en particulier, il est d'usage d'évaluer la
performance du classifieur globalement avec par exemple le taux d'erreur du
classifieur en généralisation.

L'intensité d’'implication et ses variantes sont des mesures utiles pour juger de
la pertinence individuelle des regles .

Dans notre exemple

— R1, R3 et R4 sont clairement pertinents
— R2 ne l'est pas

Que faire des regles non pertinentes ? (L'ensemble des regles devant définir
une partition).

o
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/Que faire des régles non pertinentes 7

2. Changer la conclusion de la regle.

Fusion

1. Fusionner les cas concernés avec une autre regle.

Dans exemple, fusion de R2 non pertinente avec la regle sceur R1

Résidu Regle 142 Regle 1 Regle 2 | Regle 3 Regle 4
standardisé -3.8 -5.1 0.1 -4.5 -2.2
déviance -7.1 -6.8 0.8 -4.5 -4.8
ajusté -4.3 -10.0 0.1 -7.7 -3.9
Freeman-Tukey -8.3 -6.3 0.1 -6.2 -2.4

/
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Exemple :
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Conclusion selon le résidu utilis€ comme critere

Imp(5) Déviance Freeman-Tukey Ajusté Majorité

R1 2 2 2 2

R2 1 1 1 1 2
R3 2 3 2 3 2
R4 2 2 2 2 2
R5 2 2 2 2 2
R6 1 1 1 1 2
R7 3 S 3 3 &

1 = jamais, 2 = occasionnellement, 3 = régulierement

\_

/
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a4
Conclusion SI-optimale :

(Zighed and Rakotomalala, 2000, pp 282-287)

Exemple : choix de la conclusion pour la regle R2

Choix de la conclusion dans les feuilles

classe pour laquelle on maximise I'intensité d'implication .

\

Indices Intensité
Résidu marié célib. div./v | marié célib  div./v
Standardisé ress 1.6 0.1 -1.3 0.043 0.419 0.891
Déviance resq 3.9 0.8 -3.4 0.000 0.099 0.999
Ajuste res, 2.4 0.1 -2.0 0.005 0.379 0.968
Freeman-Tukey respr 1.5 0.1 -1.4 0.054 0.398 0.895

majoritaire). R2 devient ainsi pertinente.

La conclusion “divorcé/veuf” est préférable a “célibataire” (classe

J
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ﬁ/latrices de confusion

Regle Majoritaire, taux d’erreur = 43%
prédiction
état réel Jjamais occasionnellement régulierement
jamais 0 119 12
occasionnellement 0 710 38
régulierement 0 412 50
Maximisation Implication, taux d’erreur = 72%
prédiction
état réel Jjamais occasionnellement régulierement
Jjamais 107 12 12
occasionnellement 516 194 38
régulierement 307 105 50

-

/
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5 Conclusion

— Utiles dans contexte de ciblage :

toujours la meilleure solution.

Perspectives

— Indices et intensités d'implication complétent utilement les mesures
traditionnelles de qualité d'arbres d’'induction en donnant des indications
précieuses sur la pertinence individuelle de chaque regle.

identifier profil type des classes.

— La conclusion SI-optimale fait apparaitre que la classe modale n'est pas

— L'interprétation de I'indice d'implication comme un résidu, suggere des
variantes issues de la modélisation de table de contingence.

— Utilisation de critéres SI dans la procédure de développement de I'arbre.
— Indice d’implication pénalisé pour complexité de la regle.

/
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