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motivations

Méthodes gloutonnes :

4 construction facile
7 difficuleté d’imposer des contraintes additionnelles
7 arbre potentiellement inutilement complexe
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motivations

∙ Mining optimal decision trees from itemset lattices, Nijssen, S., Fromont, E., 2007
∙ Minimising decision tree size as combinatorial optimisation, Bessiere, C., Hebrard, E.,
O’Sullivan, B., 2009

∙ Optimal constraint-based decision tree induction from itemset lattices,Nijssen, S.,
Fromont, É., 2010

∙ Optimal classification trees, Bertsimas, D., Dunn, J., 2017
∙ Learning optimal decision trees with sat, Narodytska, N., Ignatiev, A., Pereira, F.,
Marques-Silva, J., RAS, I., 2018

∙ Learning optimal and fair decision trees for non-discriminative decision-making,
Aghaei, S., Azizi, M.J., Vayanos, P., 2019

∙ Learning optimal classification trees using a binary linear program formulation,
Verwer, S., Zhang, Y., 2019
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modèle - coversize
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modèle - objectif
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recherche



arbre de recherche et/ou
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expérimentations

Nmin = 1 Nmin = 5
DL8 BinOCT CP DL8 CP CP-c CP-m

Optimalité prouvée 49(64%) 13(17%) 57(75%) 54(71%) 56(74%) 56(74%) 58(76%)

Meilleur solution trouvée 49(64%) 21(28%) 76(100%) 54(71%) 74(97%) 74(97%) 70(92%)

Le plus rapide 23(30%) 11(14%) 49(64%) 28(37%) 40(53%) 33(43%) 22(29%)

Dépasse le temps alloué 27(36%) 63(83%) 19(25%) 22(29%) 21(28%) 21(28%) 19(25%)

23 instances, profondeur de 2 à 5, 10 min limite de temps

DL8 : Approche en programmation dynamique basée sur le minage d’ensemble d’objets
fréquents

BinOCT : Approche basée sur un modèle MIP qui tourne avec CPLEX
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conclusion et perspectives

Pour résumer

∙ méthode efficace
∙ basée sur la ppc
∙ exploitation de la structure du
probleme

∙ meilleur solution actuelle

Pour aller plus loin

∙ arbres de décision multi-classe
∙ charactéristiques continues grâce à la
binarisation

∙ autre fonctions de coût basées sur une
somme

∙ ...
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Merci pour votre attention!

Des questions?

Pour plus d’information, l’article journal est disponible
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