N

N

Détection par boosting de données aberrantes en
régression
Nathalie Cheze, Jean-Michel Poggi

» To cite this version:

Nathalie Cheze, Jean-Michel Poggi. Détection par boosting de données aberrantes en régression.
Revue des Nouvelles Technologies de I'Information, 2008, pp.159-171. hal-01633701

HAL Id: hal-01633701
https://hal.parisnanterre.fr /hal-01633701

Submitted on 21 Nov 2017

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.parisnanterre.fr/hal-01633701
https://hal.archives-ouvertes.fr

Détection par Boosting de Données Aberrantes en Régression

Nathalie Cheze**, Jean-Michel Poggi***

*Université Paris-Sud, Lab. Mathématique, Bat. 425, 9146&{) France
jean-michel.poggi@math.u-psud.fr
**Université Paris 10-Nanterre, Modal’X, France
cheze@u-paris10.fr
*“**Université Paris 5 Descartes, France

Résumé. Nous proposons une méthode basée sur le boosting, pourde- dét
tion des données aberrantes en régression. Le boostinlggievnaturellement
les observations difficiles a prévoir, en les surpondéramambreuses fois au
cours des itérations. La procédure utilise la réitératioldosting pour sélec-
tionner parmi elles les données effectivement aberraldtdée de base consiste
a sélectionner I'observation la plus fréquemment réédhamiée lors des itéra-
tions du boosting puis de recommencer apres I'avoir retiréeritére de sélec-
tion est basé sur I'inégalité de Tchebychev appliquée auirmar du nombre
moyen d’apparitions dans les échantillons bootstrap.iAiagrocédure ne fait
pas d’hypothéses sur la loi du bruit. Des exemples testsdmienus sont consi-
dérés et une étude comparative avec deux méthodes clasiigsteent le com-
portement de la méthode.

1 Introduction

Rousseeuw et Leroy (1987) proposent un panorama trés codgs@roblemes de détec-
tion de données aberrantes en régression. Le modéle smrd;jia méthode d’estimation et
le nombre de données aberrantes par rapport a la taille ceabdillon conduisent a définir
différents types de données aberrantes. Par exempleeptasioies de contamination sont
distinguées : dans I'espace de la variable réponse, danglesl covariables ou dans les deux.
De nombreuses méthodes ont été développées pour traitsitiEons.

Une idée majeure est néanmoins facile a dégager : la robastela référence a un modeéle
paramétrique sous-jacent, le plus souvent linéaire. Ranple, on peut citer outre Rousseeuw
et Leroy (1987), Pena et Yohai (1999) et pour un rapide panaraaisi au travers de la pré-
sentation d’un logiciel, on pourra consulter Verboven ebett (2005)). Parmi les méthodes
classiques évoquées on peut en dégager deux dont les psmogrquent fortement ce type de
méthodes.

Le premier contexte est celui des méthodes factoriellesstel (voir Jolliffe (2002)) qui
sont basées sur des estimateurs robustes de la matriceat@oce comme I'estimateur MCD
(pour Minimum Covariance Determinant, voir Rousseeuw &t Daiessen (1999)). Les don-
nées (non aberrantes) sont assimilées a un vecteur gadssieles caractéristiques sont es-
timées sur un échantillon, éventuellement contaminé paobservations aberrantes, par des



Détection par Boosting de Données Aberrantes

méthodes robustes. On construit alors une région de coef@mar la moyenne a I'extérieur
de laquelle sont détectées les données aberrantes.

Le second contexte s'insére dans le cadre de la régresséairk ou I'on considére des es-
timateurs de type moindres carrés robustes ou moindrets @canme I'estimateur LTS (pour
Least Trimmed Squares, voir Rousseeuw et Leroy (1987)) oarerf’estimateur LMS (pour
Least Median of Squares, voir Rousseeuw (1984)). Dans Geacasoyen d’'une méthode
robuste on ajuste un modéele linéaire. On construit alorss 8bypothése du modéle linéaire
gaussien une région de confiance pour les résidus a I'exté@e@laquelle sont détectées les
données aberrantes, autrement dit, les données mal prpditée modeéle robuste sont consi-
dérées comme aberrantes.

Ainsi, ces approches sont limitées par la définition d’unerd® aberrante par les dévia-
tions par rapport a un modéle linéaire ou paramétrique doiehéon préférera considérer
un modele de régression général de la folrme= f(X) + £, en ne faisant pas d’hypothése
paramétrique ni sur la fonctiofy ni sur la loi du bruit.

Notre objectif est de proposer une procédure de détecti@rement automatique dans le
sens ou les paramétres associés ne dépendent que des dbeadlesix ingrédients clés sont
le boosting d’une part, et 'usage d’'une méthode d’estiomatbmplétement non paramétrique
d’'autre part. Ceci permet a la fois d’étre le moins lié pdsséoun modéle de la dépendance
entre la variable réponse et les variables explicative®atedcapable d’explorer les différents
aspects des données par rééchantillonnage adaptatif.

L'article est organisé de la facon suivante. Dans la Se@jdes arbres CART en régression
ainsi que le boosting dans ce contexte sont brievement légppe procédure de détection est
ensuite introduite et motivée dans la Section 3. La Sectiformule trois remarques métho-
dologiques. Les Sections 5 et 6 sont dédiées a une illumtratipérimentale de la procédure
de détection, qui est comparée avec deux méthodes classquees données tant simulées
que réelles. Enfin, la Section 7 propose quelques élémemtsmdusion.

2 CART et boosting en régression
Considérons le modéle de régression suivant :
Y= f(X)+¢,

ou(X,Y) € RP x R, f est la fonction de régression inconnue etn bruit additif inobser-
vable centré conditionnellementX et de variancerg inconnue. On suppose disposer d'un
échantillonL composé de: réalisations de la variablgX,Y"), possiblement contaminé par
des données aberrantes.

2.1 CART

On se restreint a des arbres de régression CART pour gérérestimateurs dg, notés
génériquemenf dans la suite. Comme nous sommes principalement intérpasda suite
des probabilités d’échantillonnage des observationsyitegbar le boosting, une propriété
particulierement attractive de cette méthode d’estimadit, dans ce contexte, son instabilité.
En effet, les arbres de régression booststrap n’ont paseenm&mbre de noeuds terminaux,
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et bien slr ne sont pas basées sur les mémes coupures powaruebgtions aléatoires de
I'échantillon L. lls permettent ainsi d’explorer différents aspects desées.

Dans ce travail, on utilise précisément la méthode CART gression, introduite par Brei-
man et al. (1984)), permettant de construire & partit de estimateuyf de f qui a une faible
erreur de généralisation.

Le travail d’estimation est constitué lors d’'une premiét@pé en construisant un arbre
maximal trés profond et suradapté.a partir duquel on déduit la famille de modéles au sein
de laquelle on opére une sélection. Celle-ci est menée éoles sbconde étape, dite d’élagage,
permettant de sélectionner le meilleur modéle au sens deslme carrés pénalisés par le
nombre de feuilles de I'arbre.

Comme la loi jointe est inconnue, I'erreur de resubstitugést utilisée pour générer les mo-
déles et I'erreur de prédiction deest évaluée (et I'arbre final choisi) en utilisant un schéma
de validation croisée en 10 blocs, quand le nombre d’obSensest suffisant (plus précisé-
ment lorsque la taille de I'échantillon est supérieure &)1D@ns le cas contraire, on retient
simplement I'arbre maximal.

2.2 Lalgorithme du boosting

Une remarque classique a propos de la procédure de boostiragl(lite tout d’abord en
classification supervisée par Freund et Schapire (1998petlée AdaBoost, puis adaptée
au cas de la régression par Drucker (1997)) et ses variagesa sensibilité aux données
aberrantes. Cette propriété, en général considérée comimeanvénient, peut étre exploitée
(voir Gey et Poggi (2006)) pour améliorer le modéle ajuséEgra une méthode d’estimation
donnée en s’adaptant mieux aux observations particul@medifficiles a prévoir. Le but est ici
de Il'utiliser pour détecter les données aberrantes. Notredulure est basée sur I'information
fournie par le processus de rééchantillonnage adaptagireiré par I'application du boosting
aux arbres CART. Ce processus adaptatif contient beauciprchation, souvent négligée,
sur les données et constitue, en dehors des remarquablesymerces du prédicteur agrégé,
I'un des résultats intermédiaires les plus intéressanbdsting d'un point de vue de I'analyse
des données.

L'algorithme du boosting utilisé dans cet article est rdgpans la Table 1. Il a tout d’abord
été proposé par Drucker (1997) puis a été étudié par Gey @i E2Q06).

Ainsi, I'algorithme du boosting engendre une suite d’eations de la fonction de régres-
sion dont les éléments sont individuellement ajustés a haréilon bootstrap obtenu a partir
de I'’échantillon initial par un rééchantillonnage adaiptatii met I'accent sur les observa-
tions mal prédites par son prédécesseur dans la suite. Pegaqueent, un tel rééchantillonnage
conduit a se focaliser naturellement sur les observatidfisiles a prévoir en utilisant une
méthode d’estimation donnée, c’est-a-dire a se concequrées observations les plus souvent
mal prédites. Bien sir une donnée aberrante est une tekewaiion.

3 Laprocédure de détection des données aberrantes

La stratégie adoptée pour la détection des données atesestidonnée par la Table 2. Elle
consiste en deux étapes : la premiére détecte les obsawvdiiticiles a prévoir et la seconde
sélectionne parmi elles les données aberrantes.



Détection par Boosting de Données Aberrantes

TAB. 1 — Algorithme boosting [M, i¢] = boost(L, K).

Entrées: LéchantillonL de taillen et le nombre d'itération&’
Initialisation :  Poserp; = D la distribution uniforme sufl, ..., n}
Boucle: pourk =1akK faire
étape 1 - tirer au hasard dank avec remise, suivant
la loi pg, un échantillon;, de taillen,
étape 2 - construire, grace & CART, un estimatdiyrde f & partirLy,

étape 3 - calculer sur I'échantillon d’originéd : i =1,...,n
“ 2
(i) = (Yi = fu(X) et e = X0, prldln(i),
_ py N W(d)
B = X Lo, et dy(i) T 0

P (i) = B (i),

normalisem;.1 de sorte que la somme soit égale a 1
étape 4 - calculerl; ;; le nombre d’apparitions de

I'observation: dansL,,

K
Sorties:  calculerS; = & Z Iy et
k=1

M =maz;cp, Si, 19 = argmazxicr S;

L'idée clé de la premiére étape consiste a retenir 'obsgemda plus fréquemment ré-
échantillonnée au long des itérations du boosting et déregiapres I'avoir 6tée. Ainsi I'en-
semble finalH de la Table 2 contient leg observations d’indicé(j) et qui sont apparues en
moyenne); fois dans les échantillons bootstrap.

La seconde étape définit une région de confiance entiérennggtedpar les données pour
sélectionner les données aberrantes dénka justification de la regle de sélection est la sui-
vante. Pour chaquge (1, ..., J), assimilons le probléme de la détection des valeurs aliesran
a un probleme de test individuel de I'hypothese null&,:: 'observation:i(j) n'est pas aber-
rante, contre I'hypothese alternative?; : I'observationi(j) est aberrantePuisque si(j) est
associée a une donnée aberrante aldysest grand, il est naturel de choisir la région de rejet
de la forme suivante :

W= (M; > Ca)

pour un niveau de significatiomdonné.
En appliquant I'inégalité de Tchebychewd;, on obtient :

M;, —m 1 M, —m 1
H%(J?_>VE>SP%<L%TJ>VE>§“

d’ou I'on déduitCy, :
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TAB. 2 — Algorithme de détection des données aberrantes.

Entrées: J le nombre d’applications du boosting,
L I'échantillon initial,
« le niveau de signification de l'intervalle de confiance,
K le nombre d'itérations de chaque boosting.
Initialisation : PoserL! = L
Etape 1: pourj = 1 a.J faire
[M;,i(j)] = boost(L?, K);
LI = L7\ i(j);
H=L\L"
Etape 2: Les données aberrantes sont celles d’indice
i(j) € H tel que(M; > Cy,)

[ 2
~ 0% rob
Coc = Mypob + o

ol My et cf%ob sont des estimateurs robustesrdeet 02 I'espérance et la variance dd
sous I'hypothésédd,. Le "trou” entreM; etm = Ey,(M;) sousH; permet de contourner
I'aspect conservatif, défaut bien connu, de l'inégalitéfdaebychev. En effet, méme si

Py, (|Mj —m|/ > oa_l/Q) <<a,

conduit & rétrécir la région de rejet, les hypothéses artsste suffisamment éloignées par la
réitération du boosting pour qu€ suffise a sélectionner correctement les données aberrantes
Aussi, on utiliseraoe = 5% pour tous les calculs dans la suite. L'avantage majeur de cet
procédure est qu’elle ne fait pas d’hypothéses sur la loirdit bt qu’elle ne requiert pas de
choix de parametrespriori, sinonJ et K qui peuvent étre choisis sur des considérations trés
générales (détaillées dans la section suivante).

4 Remarques sur la procédure de détection

Formulons quelques remarques sur la procédure de détertposée sous la forme de
quelques questions.

4.1 Pourquoi réitérer le boosting ?

La premiere d’entre elles : pourquoi réitérer le boostimgsaméme que celui-ci a naturel-
lement tendance a se concentrer sur les observations kedifflailes & prévoir ?
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Il peut exister un effet de masquage, c’est-a-dire qu’unplosieurs observations peuvent
empécher la détection des autres. Mais ce défaut n’existeqadement dans des cas extrémes
mais aussi dans des situations plus standards : aingj [sservations les plus fréquemment
rééchantillonnées au cours d’un boosting simple sont, eérgé différentes deg premiéres
observations sélectionnées pas a pas.oatitérations du boosting. La Figure 1 illustre ce
phénoméne sur des données simulées dvdonnées aberrantes (indicées de 11 a 14), sur
n = 75 observations. On y trouve les graphes des plus grafidsa droite ceux obtenus par
un boosting simple, a gauche par un boosting itéré.

Boosting Method Single boosting iteration

S coo
2r "Toco%o ©000°500000°00000°% ooooocooo

15
i

FIG. 1 — Données simulées avdalonnées aberrantes sur= 75 observations. Graphes des plus grardg : a
droite, boosting simple ; a gauche, boosting itéré.

Si le boosting simple permet bien de sélectionner les qudiservations aberrantes, il
promeut aussi deux observations supplémentaires dang lpemiéres qui se détachent. En
outre les autres valeurs de; associées a des observations standards décroissentéentem
sans qu’une cassure nette soit patente. En revanche, sapleegde gauche, le boosting itéré
permet a la fois de sélectionner les quatre observationseaaties mais aussi de les détacher
nettement des autres. La séparation entre les deux hypstest particulierement nette. La
hauteur de la droite horizontale est donnée(@arLe comportement de&/; qui ne sont pas
associés a des données aberrantes semble parfaitemerdtitengvec la réalisation d’'une
suite de variables aléatoires indépendantes (ou faibledémendantes) et identiquement dis-
tribuées, et donc de méme espéramcet méme variance?.

4.2 Sur le nombre d'itérations du boosting

Deux questions naturelles concernent le choix du nombtérdtionsK de chaque boos-
ting et le nombre de foid qu'il convient de réitérer le boosting.

La premiére de ces questions, qui porte en fait sur la stakiin de I'estimateur agrégé
produit par Adaboost, a été examinée par Breiman et al. (1;9&4r la classification et par
Gey et Poggi (2006) pour la régression. Ces résultats erpataux permettent de considérer
que K = 50 constitue une valeur suffisante. Il faut noter de plus que tlanontexte qui nous
occupe ici, la qualité de I'estimation n’est pas primorejdll suffit qu’elle permette de mettre
en valeur les observations difficiles & prévoir.

Une réponse a la seconde question portant sur le choix duneatfiitérations/ du boos-
ting est qu’il faut réitérer suffisamment pour que non seeleintoutes les données aberrantes
soient sélectionnées mais aussi que les observations mbantimées par les données aber-
rantes soient assez nombreuses pour estimer convenabl&spérancen et la variancer?
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sousH, afin de pouvoir les injecter dans l'inégalité de TchebicAgwiquement, lorsque
n’est pas trop grand ou que le co(t algorithmique n’est pgsitnportant (rappelons que la
complexité théorique de notre procédure se situe, & undasaares, entr&’ Jp log(n) et
K Jpn?) le choix effectué ici esf = 0.75n. Sinon, il convient de prendrede I'ordre de deux
fois un majorant plausible du nombre de données aberrantes.

4.3 Pourquoi ne pas utiliser le bagging au lieu du boosting ?

La procédure de bagging (pour bootstrap and aggregatiimgBreiman (2001)) peut étre
définie comme un cas particulier du boosting en pogant= L etp, = D la distribution
uniforme sur{1, ..., n} dans I'algorithme rappelé dans la Table 1. Ainsi le prédicegrégé
mélange les estimateurs fournis par des échantillons fraptsans adaptation de la loi de
rééchantillonnage.

De ce point de vue, le bagging semble un bon candidat poutradmesun estimateur ro-
buste de la fonction de régression. En fait, cela n’est wiailqrsque le nombre de données
aberrantes est faible vis-a-vis de la taille de I'échariilimais c’est généralement le cas. Une
idée peut étre alors de sélectionner les observations réditps par cet estimateur robuste en
seuillant les résidus convenablement par rapport aux Eaistiques supposées du bruit. Bien
s(r, cette stratégie requiert, comme ces analogues l@séévwoquées dans l'introduction, des
hypotheses sur la loi du bruit.

5 Application a des données tests

Nous avons examiné de nombreux jeux de données tests palierde comportement
de la méthode proposée pour des données aberrantes derd#fypes : plusieurs modes de
contamination (dans la direction d€, deY ou dans les deux), pour des tailles d’échantillon
variées : des petites tailles (qui auraient pu se révélgqaes pour une procédure basée sur
une méthode d’estimation non paramétrique) aussi bien gsigindes.

L'étude expérimentale exhaustive est menée dans Chezgg@it(®605) ol I'on s'intéresse
en particulier a un ensemble de données réelles (que I'ondra dans Rousseeuw et Leroy
(1987)) trés intéressantes puisque de petite taille etéingdiées par de nombreux auteurs
pendant plus de vingt ans.

On applique a chacun de ces exemples notre méthode et I'ad poanme référence les
résultats obtenus par la méthode basée sur I'estimateu(lld&st Trimmed Squares) consi-
dérée comme particulierement performante sur ce type dedewonnées de petite taille et
justiciable d’'une modélisation linéaire.

La principale conclusion est que, dans quasiment tous lEoaobtient des résultats trés
voisins de ceux obtenus par les méthodes basées sur I'estimdCDCOV et sur LTS en
dépit du trés faible nombre de données (autour de 20 obgmrsgtour la plupart des jeux
considérés) et du modele paramétrique. Plus précisénreaht@nt des mauvais résultats sur
seulement trois exemples parmi dix-huit. Pour les autmresfdient toujours de bons résultats
de détection avec une sélection partielle ou totale.

Nous nous contenterons ici d’examiner trois situationgygs. Chacune d’elles est illus-
trée par une figure composée de quatre graphiques : en hautiegdes données; en haut a
droite, les valeurs dé/; pourl < j < J (défini dans la Table 2) obtenue par notre méthode
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(en utilisante = 5%) ; en bas, les résultats obtenus grace aux deux méthodesasites ba-
sées sur les résidus standardisés du prédicteur LTS d’uhetpHautre part les distances de
Mahalanobis robustes. Dans les légendéd,® est le nombre de données aberrantes détectées
par la méthode LTS. Les estimatioris..;, etd,.,, nécessaires pour calculer le seuil de détec-
tion sont obtenus en utilisant les estimateurs MCD appigué\/;).<;<. Ces estimateurs
ainsi que les résultats de ces méthodes alternatives oobtéus grace a la librairie LIBRA
(Verboven et Hubert, 2005) développée en MATL®Ren utilisant les valeurs par défaut des
parametres.

Pour notre méthode ainsi que pour MCDCOV, les données atiesraont celles dont les
indices sont associés aux points situés au dessus de la dooizontale alors que pour la mé-
thode LTS, les données aberrantes sont repérées par dessiti@s a I'extérieur de l'intervalle
délimité par les deux droites horizontales. En outre, oiginel les indices des données aber-
rantes pour les données simulées et, pour les donnéesréellex de certaines observations
choisies de fagon a faciliter la lecture et I'interprétatites graphiques. Remarquons enfin que,
pour le graphique associé a notre méthode,Jlgmints correspondent auk réitérations du
boosting alors que pour les deux autregoints sont figurés.

5.1 Un exemple de sélection partielle

Tout d’abord concentrons-nous sur I'un des trois exemptes fesquels notre méthode
échoue. En fait, un examen attentif des arbres de régressimtruits explique la situation. Le
défaut de détection est due a la flexibilité de CART et a saaitipa s'adapter aux données,
conséquence de I'absence de modéle dans ce type de métivatie IBn effet, lorsque le
modeéle CART crée un noeud contenant toutes les donnéesatesrla méthode ne peut les
mettre en lumiére. La Figure 2 illustre une telle situation.

Boosting Method
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FIG. 2 — Association stellaire CYG OB1, données p. 27 de Rousseewmy, (1987)n = 47, p = 1, nLTS = 4.
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Comme le montre le graphique en haut & gauche, les quatréesaberrantes (identifiées
en utilisant LTS) d’indice 11, 20, 30 et 34, sont atypiquesatidans la direction de la variable
réponse que dans celle de la variable explicative. Ces @srmudcernent I'association stellaire
CYG OB1, et sont constituées du logarithme de la températlaesurface de I'étoileX) et
du logarithme de l'intensité lumineuse de I'étoilE)( Les quatre étoiles identifiées sont les
plus grosses.

Notre méthode détecte seulement deux d’entre elles, alers’gne part, LTS capture les
quatre comme MCDCOQV qui en met en lumiére trois autres. lieapon est que CART est
suffisamment flexible pour créer un nceud contenant les qdatreées aberrantes qui sont
atypiques d’'une fagon semblable : leurs valeursXdeont trés proches et trés éloignées des
autres, et leurs valeurs désont les quatre premiers maxima.

Observons cependant qu’au cours des itérations de I'éthgoei de détection par boosting,
dés que les observations 34 et 30 sont 6tées de I'échantd®observations aberrantes d’in-
dice 20 et 11 sont alors aisément détectées.

5.2 Un exemple de détection correcte

Le deuxieme exemple montre, au contraire, I'apport de lalfigé de CART dans la
détection et met en lumiére une différence importante dagrenéthodes MCDCOV et LTS.
La Figure 3 détaille les résultats obtenus.

Boosting Method

13

S S
000°96000°500%00°%00000° 0

o 10 20 30 a0 50 60 70 80 o 5 10 15 20 25 30
i i

LTS Mcbcov

] o
S0 10 a0} awoe 4
& = S5 =N

Standardized LTS residual
°
Robust distance

oo O ° %6 o o
0 5° & o° o oo ool

25 % S ooc®, 90 T D s

o

o 10 20 30 40 50 60 70 80 o 10 20 30 40 50 60 70
Index Index

FIG. 3 — Données simulées p. 94 de Rousseeuw, Leroy (188%)75, p = 3, nout = 4.

Cet exemple, utilisé plus haut (pour obtenir la Figure I3néte seul exemple de données
simulées de Rousseeuw et Leroy (1987), le "vrai" nombre deékes aberrantes est connu et
vaut 4. Le graphique en haut, a gauche montre que I'écl@mpiut étre divisé en trois parties.
Deux sous-populations différentes et les données abegalets observations d’'indice compris
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entre 1 et 10, celles d’indice plus grand que 15 et les quainaéks aberrantes numérotées de
11 a 14.

Notre méthode les détecte correctement sans aucune faétestiah alors que les deux
autres méthodes assimilent la premiére population auxreditsens aberrantes. Plus préci-
sément, MCDCOV détecte les quatre données aberrantegjamts premiéres observations
puisqu’elle détecte les données aberrantes séparémertthicune des deux directions, celles
deX etY.Quanta LTS, il échoue car il ajuste un modéle linéaire umgtoutes les données.
Ce modéle robuste délivre une prédiction robuste proche de Qui explique que seule la
sous-population majoritaire est détectée sans les domfiéesantes puisque celles-ci on une
réponse presque nulle.

5.3 Un exemple de sélection correcte mais de détection paatlie

Le troisieme exemple illustre la situation de sélectiomecte mais de détection partielle :
les données aberrantes sont bien promues dans I'ensémlais le seuil est trop élevé pour
les en extraire toutes automatiquement.

Boosting Method
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FIG. 4 — Données p. 26 de Rousseeuw, Leroy (19873 24, p = 1, n£ZS = 6.

out

La Figure 4 montre une détection parfaite par les méthodeBGQYV et LTS, alors que
notre méthode échoue a correctement détecter les septatoainérrantes d’'indice entre 15 et
20 (voir graphique en haut, a gauche). Néanmoins, la méteske sur le boosting sélectionne
correctement les données aberrantes : les huit obsersamorespondant aux huit valeurs les
plus élevées de I'ensemhl# contiennent bien toutes les données aberrantes mais leseui
trop élevé. Ceci vient du fait que = 24 et J — j, = 19 — 6 sont bien trop faibles pour
disposer d’'un nombre suffisant d’observations pour esticoevenablement les parameétres
inconnus requis pour la définition de la région de détecties.estimations sont contaminées
par un taux de données aberrantg4) particulierement élevé.
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6 Un exemple réel sans données aberrantes

Terminons par un dernier exemple traitant de données narséseenviron 200) sans
observations aberrantes. Il s’agit de données de polldgdiair en région parisienne qui ont
été utilisées, en particulier, pour I'analyse et la prénsie la concentration d’'ozone (voir
Cheze et al. (2003)). Les jours tres pollués sont difficilgg&voir et le modele sous-jacent
devient fortement non linéaire pour de telles observati@es données ne contiennent pas, a
proprement parler de données aberrantes. Dans la Figuneggub noter que, comme attendu,
les méthodes LTS et MCDCOV conduisent a un grand nombre dséaualarmes alors que
celle basée sur le boosting ne fait ressortir qu’'un seulgoatme aberrant.
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FIG. 5 — Données de pollution de I'air par 'ozone.

Un examen plus attentif de I'unique jour sélectionné parenptocédure montre qu'il cor-
respond a un jour dont la température est élevée (autour We)28ont le vent est faible et
dont la veille trés polluée (une concentration maximum autte 126,9/m3). Ceci devrait
normalement conduire a une concentration d’ozone autod28e.g/m? alors que I'on ob-
serve seulement 1pg/m?. Il s’agit donc d’'un jour particuliérement difficile & prévoen
fait impossible : c’est un jour atypique par rapport au faibbmbre de variables explicatives
considérées par ce modéle statistique simple.

Il faudrait intégrer des variables a plus grande échellenpéant de rendre compte des
phénoménes de transport d’'ozone et de déplacement dessnakesisgour arriver a prévoir
convenablement de tels épisodes.

De ce point de vue, on peut aussi constater sur la Figure Saggiéte des\/; ne peut pas
étre assimilée a la réalisation d'une suite de variableSgaddantes et de mémes caractéris-
tiques au second ordre. Il y a une légére tendance linédiaedécroissance lente et réguliere
observée est la signature des variables omises dans laisatidél du phénoméne. On pourra
trouver des compléments dans Bel et al. (1999).
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7 Conclusion

Notre procédure exploite I'information fournie par le bbog des arbres de régression
CART qui, conjuguée a la réitération, permet de détecteddesiées aberrantes. Elle ne re-
quiert le choix d’aucun parametre critique car elle ne fdiygothéses ni sur la forme de la
relation entre la réponse et les variables explicativesiinia loi du bruit.

De ce point de vue, le boosting permet de s’affranchir deitdirons usuelles de la défini-
tion d’une donnée aberrante et donc de rendre cette notisrittinseque, moins dépendante
d’'un contexte particulier de modélisation. Ainsi, 'usadg méthodes issues de la statistique
inférentielle ('estimation non paramétrique) conjugudes idées d’agrégation de prédicteurs
récemment apparues en apprentissage statistique permetisiéer un théme essentiel de
I'analyse statistique des données.

Quelques exemples tests bien connus et une comparaisodeweenéthodes classiques
illustrent le comportement de la méthode dans cet arti@ddetteur trouvera une étude plus
compléte dans Cheze et Poggi (2005).

Notons pour finir que, puisque CART permet aussi de constaiés arbres de classifi-
cation, on peut penser a étendre ce type d’algorithme podie¥tune situation analogue en
classification en revenant a I'algorithme AdaBoost powddfier le boosting.
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Summary

A procedure for detecting outliers in regression proble@sell on information provided
by boosting trees is proposed. Boosting focuses on obsemgathat are hard to predict, by
giving them extra weights. In the present paper, such obiens are considered to be possible
outliers, and a procedure is proposed that uses the boassnifs to diagnose which obser-
vations could be outliers. The key idea is to select the nresjuiently resampled observation
along the boosting iterations and reiterate boosting a@oving it. The selection criterion is
based on Tchebychev’s inequality applied to the maximunn theeboosting iterations of the
average number of appearances in bootstrap samples. Sootteglpre is noise distribution
free. A lot of well-known bench data sets are considered aswhgparative study against two
classical competitors allows to show the value of the method



