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boosting, des méthodes d'arbres de décision ou bien étre
intégrés au sein d’'un réseau de neurones. Dans ce
contexte, disposer de techniques accélérant les temps de
calcul par le biais de formules fermées peut étre d’un
intérét certain.

Des arbres GLM plus rapides

@ construire et interprétables
Les arbres de décision sont une technique statistique
consistant a réaliser un découpage récursif des données
selon des regles afin que les sous-groupes crées res-
pectent un critere d’homogéngité que I'ensemble des
données ne respectent pas. Les regles sont définies
selon une structure conditionnelle basée sur les variables
de partitionnement avec un ordre précis: I'ordre est
structuré selon un arbre inversé ou la racine (en haut)
contient I'intégralité des observations et les différentes
«branches » sont composées d’une sous-population de
plus en plus petite. Loh (2014) a réalisé I'état de I'art de
cinquante ans de ces techniques. La méthode la plus uti-
lisée est I'algorithme CART (Classification And Regres-
sion Trees), mais il en existe plusieurs, dont les arbres
faisant appel a des modeles GLM décrits ici.
["algorithme CART peut souffrir d’un biais dans la sélec-
tion de variables optimales pour partitionner les données.
De nombreux autres algorithmes ont été proposés tels
que FACT, QUEST ou encore CTREE. Zeileis, Hothorn et
Hornik (2008) ont proposé une méthode appelée MOB
(Model-Based trees) ou la sélection des variables de par-
titionnement est réalisée selon un test statistique de fluc-
tuation. Cet usage de tests statistiques permet a MOB
d’étre beaucoup plus robuste que CART dans la construc-
tion des arbres sans pour autant changer d’approche
comme pour les méthodes ensemblistes (bootstrap
aggregating ou boosting). Au-dela de la robustesse, a
chaque nceud terminal de I'arbre, MOB incorpore un
modele paramétrique ou semi-parameétrique, ce qui per-
met de disposer, non pas d’une prédiction moyenne par
nceud, mais bien d'un sous-modele local dont les para-
metres sont spécifiques au nceud considéré.

Dans ce contexte, Dutang et Guibert (2022) utilisent I'al-
gorithme MOB pour les GLM nommé par la suite arbre
GLM. Ainsi, un large panel de lois de probabilité pour la
variable réponse est possible. Cependant, contrairement
a Zeileis, Hothorn et Hornik (2008), nous proposons
d’utiliser les estimateurs explicites de la section précé-
dente afin de bénéfier d'une formule fermée pour la log-
vraisemblance maximale dans la recherche du décou-
page optimal de la base selon une variable de
partitionnement donnée, qu’elles soient d’ailleurs conti-
nues ou catégorielles. Inutile donc d'utiliser I'algorithme
IWLS pour déterminer la log-vraisemblance maximale a

chaque itération de la procédure de découpage. Cette
technique s'adapte aussi a des arbres non binaires et
peut-étre utilisée dans le cas ou le GLM comprend des
variables explicatives catégorielles. Nous mettons en
avant sur des données simulées et des données réelles
I’avantage significatif apporté par cette approche en
temps de calcul pour des échantillons de taille supérieure
a1000.

Dutang et Guibert (2022) s’intéressent aussi aux capaci-
tés de prédiction de ces techniques. Une comparaison
des arbres GLM, des CART, des CTREE est réalisée, sou-
lignant I'utilité des arbres GLM: les arbres sont peu pro-
fonds, et donc plus interprétables, pour une prédiction
équivalente. Sur des données réelles de grande dimen-
sion, elles offrent des perspectives intéressantes dans un
contexte de tarification en assurance non-vie.

Une ouverture

vers des foréts de GLM

Enfin, nous proposons dans ces travaux une nouvelle
méthode ensembliste fondée sur les arbres GLM, appelée
forét GLM. Elle consiste a reprendre I'algorithme des foréts
aléatoires en remplacant la brique de base (CART) par un
arbre GLM. Ceci est rendu possible par le temps raison-
nable avec lequel les arbres GLM peuvent étre calibrés. La
forét GLM consiste a créer de maniere indépendante un
ensemble d’arbres GLM établis avec des variables de par-
titionnement et avec des données tirées aléatoirement.
Dutang et Guibert (2022) présentent des situations ot les
foréts GLM peuvent étre plus performantes que les foréts
aléatoires usuelles et les CFOREST (construites a partir de
I'algorithme CTREE). En permettant de choisir une loi, elle
offre néanmoins un degré de liberté supplémentaire qu'il
pourrait étre intéressant d’exploiter. Cependant, ces
méthodes ensemblistes perdent un avantage majeur: celui
de I'interprétabilité des arbres de décisions.
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