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1 Introduction

1.1 Apprentissage
• Superviśevs.non-superviśe
• Discriminationvs. régression
• Modélisation (explicative)vs.Apprentissage (prédictif)
• Statistiquevs.Data Mining
• Choix de ḿethode et estimation de l’erreur
• Choix de mod̀ele :équilibre biais-variance
• Choix de mod̀ele : śelectionvs. régularisation
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1.2 Stratégie
1. Extractionavec ou sanśechantillonnage
2. Exploration(valeurs atypiques, incohérences, transformations)
3. Partitionde l’échantillon (apprentissage, validation, test)
4. Pour chacune desméthodesconsid́eŕees : mod̀ele linéaire ǵeńeral,

discrimination paraḿetrique ou non paraḿetrique,k plus proches voi-
sins, arbre, ŕeseau de neurones, support vecteur machine, combinaison
de mod̀eles (bagging, boosting).

- Estimerle mod̀ele pour une valeur donnée
d’un param̀etre decomplexit́e

- Optimiserce param̀etre (́echantillon de validation)
5. Comparaison des modèlesoptimaux obtenus (échantillon test)
6. Itérationéventuelle (3̀a 5)
7. Choix de la ḿethode
• Enjeux :rechercher unmod̀ele parcimonieux.
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2 Arbres binaires

2.1 Introduction
• Classification and regression trees (CART)
• Xj explicatives quantitatives ou qualitatives,
• Y quantitative :regression tree;
• Y qualitativeàm modalit́es{T`; ` = 1 . . . , m} : classification tree;
• Objectif : construction d’unarbre de d́ecisionbinaire simpleà in-

terpŕeter.
• Méthodescalculatoires: peu d’hypoth̀eses mais beaucoup de données.
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2.2 Construction d’un arbre binaire
2.2.1 Principe

Déterminer une śequenceitérativedenœuds.
• Racine: nœudinitial ou ensemble de l’échantillon.
• Nœud: choix d’unevariableet d’unedivision; sous-ensemble auquel

est appliqúee unedichotomie.
• Division : valeur seuilougroupes des modalités.
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Exempléelémentaire d’arbre de d́ecision.
1

Tj T` Tj

Revenu < 10000 Revenu > 10000

Sexe=H
Sexe=F

Age < 50Age > 50

Choix ńecessaires:
1. Critèrede la “meilleure”divisionparmi cellesadmissibles;
2. Règlede nœud terminal :feuille;
3. Règled’affectationà une classeT` ou une valeur deY .

Obtenir ensuite un modèleparcimonieuxparélagage(pruning) de l’arbre.

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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2.2.2 Critère de division

• Division admissible: descendants6= ∅.
• Xj réelle ou ordinale :(cj − 1) divisions possibles.
• Xj nominale :2(cj−1) − 1 divisions.
• Fonction d’hét́eroǵeńeitéD(k)d’un nœud
1. Nulle : une seule modalité deY ouY constante ;
2. Maximale: modalit́es deY équiŕeparties ougrande variance.

Notations
• k : numéro d’unnœud.
• (k + 1) et (k + 2) les nœuds fils.

L’ algorithmeretient ladivision rendantminimalesD(k+1) + D(k+2).
Chaquéetapek de construction de l’arbre:

max
{divisions deXj ;j=1,p}

Dk − (D(k+1) + D(k+2))
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2.2.3 R̀egle d’arrêt

Un nœuddonńe, estterminalou appeĺe feuille, lorsqu’il esthomog̀ene:
• plus departitionadmissible ou
• nombred’observations inf́erieurà unseuil.

2.2.4 Affectation

• Y quantitative, la valeur est lamoyenne des observations.
• Y qualitative, chaque feuille est affectée à une classeT` de Y en

consid́erant lemode conditionnel:
• la classe lamieux repŕesent́eedans le nœud ;
• la classea posteriorila plusprobablesi desa priori sont connus ;
• la classe lamoins côuteusesi descoûts de mauvais classementsont

donńes.
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2.3 Critères d’homoǵenéité
2.3.1 Y quantitative

“Variance inter classe” ou “désordre” desbarycentres:

∆ = n1n2(µ.1 − µ.2)
2

Objectif à chaquéetape : maximiser∆.
• Chercher ladivision rendant le test deFisherle plussignificatif pos-

sible.
• Critèreéquivalent̀a ladévianced’un mod̀ele gaussien.
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2.3.2 Y qualitative

• Fonction d’h́et́eroǵeńeité : entropie, critère deconcentrationde Gini
ou statistique dutest duχ2.
• L’ entropieest le terme dedévianced’un mod̀ele multinomial.

Y qualitativeàm modalit́es ou cat́egoriesT numérot́ees̀ = 1, . . . ,m.
L’arbre induit unepartitionoù n+k est l’effectif dukème nœud.
Probabilit́equ’un élément dukèmenœudappartiennèa la`ème classe de
Y .

p`k = P [T` | k] avec
m∑

`=1

p`k = 1.

Désordredukème nœud, ouentropie, (convention0 log(0) = 0). :

Dk = −2

m∑
`=1

n+kp`k log(p`k).
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Hét́eroǵeńeité ou d́esordre de lapartition:

D =

K∑
k=1

Dk = −2

K∑
k=1

m∑
`=1

n+kp`k log(p`k).

Quantit́e positiveou nulle,nulle ssi les probabilit́esp`k sont toutes nulles
sauf unéegaleà 1.
• n`k effectif observ́e de là ème classe dans lekème nœud.
• Unnœudk est un sous-ensemble de l’échantillon d’effectifn+k =

∑m
`=1 n`k.

D = −2

K∑
k=1

m∑
`=1

n`k log
n`k

n+k
= D̂.

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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• Les probabilit́es conditionnellessont d́efinies par larègle de Bayes
lorsque les probabilitésa priori π` sont connues.
• Sinon, lesprobabilit́esde chaque classe sontestiḿeessur l’échantillon

et donc lesprobabilit́es conditionnelless’estiment par desrapports d’ef-
fectifs :

p`k est estiḿee par n`k/n+k.

• Descoûts de mauvais classementconnus conduisent̀a la minimisa-
tion d’un risque baýesien.
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2.4 Élagage
Recherche d’un mod̀eleparcimonieux.

2.4.1 Construction de la śequence d’arbres

Complexit́ed’un arbreA :
H(A) = nombre de feuilles deA.
Qualit́e dediscriminationdeA :

D(A) =

H∑
h=1

Dh(A).

où Dh(A) : nombre demal clasśes ou dévianceou le coût de mauvais
classement de la feuilleh.
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Critère de qualit́epénaliśepar lacomplexit́e :

C(A) = D(A) + γH.

Pourγ = 0 : Amax = AH minimiseC(A).
Lorsqueγ crôıt, la division deAH, dont l’aḿelioration deD est inf́erieure
àγ, est annuĺee ;ainsi,
• deux feuilles sont regroupées (́elagúees),
• le nœud p̀ere devientterminal,
• AH devientAH−1.

Aprèsitérationdu proćed́e :

Amax = AH ⊃ AH−1 ⊃ · · ·A1.
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2.4.2 Recherche de l’arbre optimal

• Construction de l’arbre maximalAmax.
• Construction de la śequenceAK . . . A1 d’arbres embôıtés.
• Estimation sans biais (échantillon de validation ou validation croisée)

des d́eviancesD(AK), . . . , D(A1).
• Repŕesentation deD(Ak) en fonction dek ou deγ.
• Choix dek rendantD(Ak) minimum.
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2.4.3 Exemple : marketing bancaire
Identif. Libell é
matric Matricule (identifiant client)
sexec Sexe (qualitatif)
ager Age en anńees
famil Situation familiale

(Fmar : maríe, Fcel : ćelibataire, Fdiv :divorće,
Fuli :union libre, Fsep : śepaŕe de corps, Fveu :veuf)

relat Anciennet́e de relation en mois
prcsp Cat́egorie socio-professionnelle (code num)
opgnb Nombre d’oṕerations par guichet dans le mois
moyrv Moyenne des mouvements nets créditeurs

des 3 mois en Kf
tavep Total des avoirśepargne mońetaire en francs
endet Taux d’endettement
gaget Total des engagements en francs
gagec Total des engagements court terme en francs
gagem Total des engagements moyen terme en francs
kvunb Nombre de comptes̀a vue
qsmoy Moyenne des soldes moyens sur 3 mois

Identif. Libell é
qcred Moyenne des mouvements créditeurs en Kf
dmvtp Age du dernier mouvement (en jours)
boppn Nombre d’oṕerations̀a M-1
facan Montant factuŕe dans l’anńee en francs
lgagt Engagement long terme
vienb Nombre de produits contrats vie
viemt Montant des produits contrats vie en francs
uemnb Nombre de produitśepargne mońetaire
xlgnb Nombre de produits d’épargne logement
xlgmt Montant des produits d’épargne logement en francs
ylvnb Nombre de comptes sur livret
ylvmt Montant des comptes sur livret en francs
rocnb Nombre de paiements par carte bancaireà M-1
jntca Nombre total de cartes
nptag Nombre de cartes point argent
itavc Total des avoirs sur tous les comptes
havef Total des avoirśepargne financière en francs
dnbjd Nombre de jours̀a d́ebit à M
carvp Possession de la carte VISA Premier
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Carte Visa : choix du nombre de feuilles paréchantillon de validation (SEM, 2001).
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moyrvq:M0,M1
moyrvq:M2

296/869

Cnon

pcspq:Pcad,Pint
pcspq:Pemp,Pouv,Psan

 98/581

Cnon

dmvtpq:D1
dmvtpq:D0,D2

 71/199

Cnon

  3/72

Cnon

sexeq:Sfem
sexeq:Shom

 59/127

Coui

  6/34

Cnon

relatq:r0
relatq:R2,r1

 31/93

Coui

 11/54

Coui

moyrvq:M0
moyrvq:M1

 19/39

Cnon

  3/17

Cnon

  6/22

Coui

uemnbq:U0,U1
uemnbq:U2

 27/382

Cnon

  9/266

Cnon

dmvtpq:D0
dmvtpq:D1,D2

 18/116

Cnon

rocnbq:R0
rocnbq:R1

  9/19

Coui

  1/10

Cnon

  0/9

Coui

  8/97

Cnon

dmvtpq:D1
dmvtpq:D0,D2

 90/288

Coui

 17/85

Cnon

 22/203

Coui
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3 Agrégation de mod̀eles

3.1 Introduction
• Strat́egies adaptatives (boosting) ou aĺeatoires (bagging).
• Combinaison ouagŕegationde mod̀eles sanssur-ajustement.
• Apprentissage machine (machine learning) et Statistique.
• Comparatifs heuristiques et propriét́es th́eoriques.

• Baggingpourbootstrap aggregating(Breiman, 1996),
• forêts aĺeatoires (random forests) (Breiman, 2001),
• boosting(Freund et Shapiro,1996) déterministe etadaptatif.

• Toute ḿethode de mod́elisationnon linéaire.
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3.2 Famille de mod̀eles aĺeatoires
3.2.1 Bagging

Principe et algorithme
SoitY une variablèa expliquer quantitative ou qualitative,
X1, . . . , Xp les variables explicatives,
φ(x) un mod̀ele fonction dex = {x1, . . . , xp} ∈ Rp.
z = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} échantillon de loiF et de taillen.
• φ(.) = EF (φ̂z) estimateur sans biais de variance nulle.
• B échantillons ind́ependants{zb}b=1,B

• Y quantitative :̂φB(.) = 1
B

∑B
b=1 φ̂zb

(.) (moyenne),

• Y qualitative :φ̂B(.) = argmaxj card
{

b | φ̂zb
(.) = j

}
(vote).

Principe: Moyennerdes pŕedictions ind́ependantes pour réduire la va-
riance.
• B échantillonsindépendantsremplaćes parB réplicationsbootstrap.
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ALGORITHME 1 : Bagging
• Soitx0 à prévoir et
• z = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} un échantillon
• Pour b = 1 à B Faire

– Tirer un échantillon bootstrapz∗b .
– Estimerφ̂zb

(x0) sur l’échantillon bootstrap.
• Fin Pour

Calculerl’estimationmoyennêφB(x0) = 1
B

∑B
b=1 φ̂zb

(x0) ou le ŕesultat
duvote.
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Utilisation
• Estimationbootstrap out-of-bagde l’erreur de pŕediction :

contr̂ole de laqualit́eet dusurajustement.
• CART pour construire une famille d’arbres binaires.
• Troisstrat́egiesd’élagage sont alors possibles :
• garder unarbre completpour chacun deśechantillons,
• arbre d’au plusq feuilles,
• arbre complet́elagúepar validation croiśee.

Premìere strat́egiecompromis entre calculs et qualité de pŕediction :
faiblebiaisde chaque arbre etvarianceréduite par agŕegation.

Probl̀emes:
• temps de calcul et contrôle de l’erreur,
• stockage de tous les modèles de la combinaison,
• mod̀elebôıte noire.
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Jourńee IS2 2003 Apprentissage statistique 24

3.2.2 For̂ets aĺeatoires

Algorithme
• Amélioration dubaggingdes Mod̀eles CART (arbres binaires),
• ajout d’unerandomisationpour rendre les arbres plusindépendants,
• choix raléatoiredes variables.

Intér̂et : situationshautement multidimensionnelles.

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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ALGORITHME 2 : Forêts aĺeatoires
• Soitx0 à prévoir et
• z = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} un échantillon
• Pour b = 1 à B Faire

– Tirer un échantillon bootstrapz∗b
– Estimer un arbre avec randomisation des variables :

1. Si p grand, la recherche de chaquenœud optimalest pŕećed́e d’un
tirage aĺeatoired’un sous-ensemble deq prédicteurs.

2. Sinon , tirer q1 ≈ 3 variables explicatives puis construireq2 “ prédicteurs”
par combinaisons lińeaires avec des coefficientsuniformessur
[0, 1].

• Fin Pour
Calculerl’estimationmoyennêφB(x0) = 1

B

∑B
b=1 φ̂zb

(x0) ou levote.
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Élagage

• Arbres de tailleq réduite voire triviale :q = 2 (stump).
• La śelectionaléatoiredes pŕedicteurs (q =

√
p) accrôıt la variabilité.

• Chaquemod̀ele de baseest moins performant mais l’agŕegationest
performante.
• Évaluation it́erative de l’erreurout-of-bag.

Interpŕetation: graphe d’un indice proportionnelà l’importance de chaque
variable.
• Moyenne sur toutes les observations de ladécroissancede leurmarge

lorsque la variable estaléatoirementperturb́ee.
• Marge d’uneobservation: proportion de votes pour lavraie classe

moins lemaximum des proportionsdes votes pour les autres classes.
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3.3 Famille de mod̀eles adaptatifs
3.3.1 Principes duBoosting

• Améliorer les comṕetences d’unfaible classifieur(Schapire, 1990 ;
Freund et Schapire, 1996).
• AdaBoost(Adaptative boosting) prédiction d’une variable binaire.
• k classes, problèmes de ŕegression, int́er̂et pratique.
• Réduire lavariancemais aussi lebiaisde pŕediction.
• Meilleure ḿethode ”off-the-shelf”.
• Agrégation d’une famille de modèlesrécurents.

Chaquemod̀eleest une versionadaptativedu pŕećedent en donnant plus
depoids, lors de l’estimation suivante, aux observationsmal ajust́ees.
• Variantes: type de la variablèa pŕedire (binaire,k clases, ŕeelles),

fonction perte(robustesse).
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3.3.2 Algorithme de base

δ : fonction de discrimination{−1, 1}.

ALGORITHME 3 : AdaBoost(adaptative boosting) discret
• Soitx0 à prévoir et
• z = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} un échantillon
• Initialiser les poidsw = {wi = 1/n ; i = 1, . . . , n}.
• Pour m = 1 à M Faire

– Estimerδm sur l’échantillon pond́eré parw.
– Calculer le taux d’erreur apparent :̂Ep =

∑n
i=1 wi1{δm(xi)6=yi}∑n

i=1 wi
.

– Calculer les logit :cm = log((1− Êp)/Êp).
– Nouvelles pond́erations :wi ← wi. exp [cm1{δm(xi) 6= yi}] ; i = 1, . . . , n.
• Fin Pour

Résultatdu vote :φ̂M(x0) = signe
[∑M

m=1 cmδm(x0)
]

.
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• Arbre commemod̀elede base.
– Avecq = 2, AdaBoostmieux qu’unarbresophistiqúe.
– Recommandation :q entre 4 et 8.

• Variantes :AdaboostM1, M2, MH ou encore MR. Schapire (2002).
• Composantealéatoire: Arcing (Breiman, 1998)

3.3.3 Pour la ŕegression

• Algorithme de Drucker (1997), présentation de Gey et Poggi (2002)
• Freund et Schapire (1996) ont proposéAdaboost.R
• Friedman (2002) propose MART.

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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ALGORITHME : Boosting pour la régression
• Soitx0 à pŕevoir etz = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} un échantillon
• Initialiser p distribution uniformep = {pi = 1/n ; i = 1, . . . , n}.
• Pour m = 1 à M Faire

– Tirer avec remise dansz un échantillonz∗m suivantp.
– Estimerφ̂m sur l’échantillonz∗m.
– Calculerà partir de l’́echantillon initialz :

lm(i) = Q
(
yi, φ̂m(xi)

)
i = 1, . . . , n; (Q : fonction perte)

Êm =

n∑
i=1

pilm(i); wi = g(lm(i))pi.

– Calculer les nouvelles probabilités :pi ← wi∑n
i=1 wi

.
• Fin Pour
• Calculerφ̂(x0) moyenne oumédianedes pŕevisionsφ̂m(x0) pond́eŕees

par des coefficientslog( 1
βm

).
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• Q peutêtre exponentielle,quadratiqueou la valeur absolue.
• Lm = supi=1,...,n lm(i) maximum de l’erreur observée par le mod̀ele

φ̂m sur l’échantillon initial.

g(lm(i)) = β1−lm(i)/Lm
m (1)

avec βm =
Êm

Lm − Êm
. (2)

• Algorithme arr̂et́e ou ŕeinitiallisé à des poids uniformes si l’erreur se
dégrade trop : sîEm < 0.5Lm.
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3.3.4 Mod̀ele additif pasà pas

Approximationdeφ par unmod̀ele additifpasà pas (Hastie et col., 2001).

φ̂(x) =

M∑
m=1

cmδ(x; γm)

cm est un param̀etre,
δ le classifieur de base fonction dex et d́ependant d’un param̀etreγm,
Q une fonction perte.

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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Probl̀eme:

(cm, γm) = argmin
(c,γ)

n∑
i=1

Q(yi, φ̂m−1(xi) + cδ(xi; γ));

φ̂m(x) = φ̂m−1(x) + cmδ(x; γm) améliore l’ajustement pŕećedent.
φ binaire,Q(y, φ(x)) = exp[−yφ(x)].

Résoudre (cm, γm) = argmin
(c,γ)

n∑
i=1

exp
[
−yiφ̂m−1(xi) + cδ(xi; γ)

]
;

= argmin
(c,γ)

n∑
i=1

wm
i exp [−cyiδ(xi; γ)]

avec wi = exp[−yiφ̂m−1(xi)];

wi ne d́ependant ni dec ni deγ : “poids” fonction de laqualit́e de l’ajus-
tement pŕećedent.
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Solutiondu probl̀eme de minimisation en deuxétapes :
Recherche duclassifieur optimalpuisoptimisation du param̀etreγ.

γm = argmin
γ

n∑
i=1

1{yi 6= δ(xi; γ)},

cm =
1

2
log

1− Êp
Ep

avecÊp erreur apparente de prédiction ; leswi sont misà jour avec :

w
(m)
i = w

(m−1)
i exp[−cm].

Adaboostapprocheφ pasà pas par unmod̀ele additif en utilisant une
fonction perte exponentielle.
D’autres fonctions perte (robustesse) mais algorithmes pluscompliqúes.
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3.3.5 MART

(multiple additive regression trees) (Friedman, 2002)
Modèles: arbres derégressionavec fonction pertediff érentiable.
Principe:
• Construire uneséquencede mod̀eles de sorte qu’à chaquéetape,

chaquemod̀ele ajout́e à la combinaison, apparaisse comme unpasvers
unemeilleure solution.
• Ce pasest franchi dans la direction dugradient, approch́e par un

arbre de ŕegression, de lafonction perte.
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ALGORITHME 4 : MART (Multiple additive regression trees)
• Soitx0 à prévoir
• Initialiser φ̂0 = argminγ

∑n
i=1 Q(yi, γ)

• Pour m = 1 à M Faire
– Calculerrim = −

[
δQ(yi,φ(xi))

δφ(xi)

]
φ=φm−1

,

– Ajuster un arbre de ŕegression auxrmi donnant les feuilles ou régions
terminalesRjm; j = 1, . . . , Jm.

– Pour m = 1 à M Faire
– Calculerγjm = argminγ

∑
xi∈Rjm

Q(yi, φ̂m−1 + γ).
– Fin Pour
– Miseà jour : φ̂m(x) = φ̂m(x)

∑Jm
j=1 γjm1{x ∈ Rjm}.

• Fin Pour
• Résultat : φ̂M(x0).
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3.3.6 Compĺements

Sur-ajustement
• Nombre d’it́erations contr̂olé par uńechantillon de validation.
• Coefficient derétŕecissementou tauxd”’apprentissage”.

Interpŕetation
• Probl̀eme :interpŕetabilit́e
• Critère d’importance relativedes variables.
• Pour chaque variablej à partir des valeursD2

j (l, b), calcuĺees pour
chaque nœudl de chaque arbreb.
• Décroissance optimale dedévianceproduite par la segmentation as-

socíeeà cenœudpar le choix de lavariablej.
• Valeurs sontsomḿeespar arbre sur l’ensemble des nœuds puismoyenńees

sur l’ensemble des arbres.
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Jourńee IS2 2003 Apprentissage statistique 38

Propríet́es
• Ce type d’algorithme, fait mieux que l’asymptotique.
• Empiriquement, l’erreur de prédiction continuèadécrôıtreapr̀es que

l’erreur d’ajustement se soitannuler.
• Approche “stochastique” : même d́eterministe, l’algorithme simule

unedynamique markovienne(Blanchard, 2001).
• Proćedure d’optimisation globalepar une ḿethode de gradient (Fried-

man, 2001).
• La probabilit́e d’erreur duboostingconverge avecn vers celle du

classifieur baýesien(Lugosi et Vayatis, 2001).
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3.4 Application
3.4.1 Logiciels

www-stat.stanford.edu/˜jhf/MART.html
www.research.att.com/˜schapire
www.stat.Berkeley.edu/users/breiman/
ou avec R :www.r-project.org .
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3.4.2 Ŕesultats comparatifs

Iterations

Ris
k
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n
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Évolution du taux de mal classés en fonction du nombre d’arbres dans la combinaison de modèles.
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A b o o s A r b r e L o g i t R e s N e R f o r

5 . 0

7 . 5

1 0 . 0

1 2 . 5

1 5 . 0

1 7 . 5

t
a
u
x
m
c

M e t h o d e

Méthode Adaboost Arbre Ŕegression Perceptron Forêt
Moyenne 9.7 11.8 12.5 13.4 10.6
Écart-type 2.0 2.3 2.0 2.3 2.2
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1 Introduction 2

1.1 Apprentissage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Strat́egie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 Arbres binaires 4
2.1 Introduction. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.2 Construction d’un arbre binaire. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2.1 Principe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2.2 Crit̀ere de division . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.3 R̀egle d’arr̂et . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.4 Affectation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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2.4 Élagage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .13
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3.2 Famille de mod̀eles aĺeatoires. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .21

c©Philippe Besse — LSP/UMR CNRS 5583 — Université Paul Sabatier
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3.3.3 Pour la ŕegression. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .29
3.3.4 Mod̀ele additif pas̀a pas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .32
3.3.5 MART . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .35
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