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Résumé

Touchant près d’un million de personnes chaque année dans le monde, la maladie de
Parkinson a atteint le second rang des maladies dégénératives. Ainsi, le champ de recherche
s’est développé énormément pour conduire à un diagnostic médical précis. L’application
des techniques d’apprentissage artificielle peut être une piste qui apparaît de plus en plus
d’être très prometteuse. Ceci nous a amené à élaborer notre projet qui consiste à traiter la
possibilité de l’implémentation d’un système d’aide aux médecins pour la reconnaissance
de la maladie dans ces stades précoces.

Dans le cadre de notre projet de fin d’études, nous nous intéresserons à l’amélioration
des performances de la classification par les forêts rotationnelles. Cette méthode combine
la robustesse des arbres de décision, la puissance de l’extraction des caractéristiques tout
en augmentant la précision et la diversité des arbres dans la forêt par l’utilisation de tous
les paramètres. Les résultats expérimentaux appliqués sur la banque de données médicales
réelles (Parkinson) montrent une efficacité dans la tâche de classification avec exactitude
significative vérifiée statistiquement.

Mots clés

La maladie de Parkinson ; Forêt rotationnelle ; Méthode d’ensemble ; Forêt aléatoire ; Ana-
lyse en composantes principales ; Analyse en composantes indépendantes.
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Abstract

Affecting nearly a million people each year in the world, Parkinson’s disease has reached
the second rank of degenerative diseases. Thus, the research field developed tremendously
to lead to a precise medical diagnosis. The application of artificial learning techniques may
be a track that appears increasingly to be very promising.This led us to develop our project,
which comprises treating the possibility of the implementation of a system of assistance to
doctors for the recognition of the disease in the early stages.

As part of our project of graduation, we will focus on improving the performances of
classification by the rotational forests. This method combines the robustness of decision
trees, the power of the feature extraction while increasing accuracy and tree diversity in
the forest by using all parameters. The experimental results applied to the actual medical
database (Parkinson) show effectiveness with significant accuracy in the classification ve-
rified statistically.

Keywords

Parkinson’s disease ; Rotational forest ; Overall method ; Random forest ; Principal com-
ponent analysis ; Independent component analysis.

iv



Table des matières

Remerciements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ii
Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii
Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv
Table des matières . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v
Table des figures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . vii
Liste des tableaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . viii
Glossaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ix

Introduction générale 1

1 Présentation de la maladie de Parkinson 3
1 Contexte médicale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.1 Épidémiologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Physiopathologies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2 Parkinson et la dysarthrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.1 La dysarthrie hypokinétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

3 Reconnaissance de Parkinson par traitement à partir de la voix . . . . . . . 7
4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2 État de l’art 9
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2 L’état de l’art de la maladie de parkinson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1 Parkinson et le traitement de signal . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2 Parkinson et la télé-médecine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3 Parkinson et les techniques d’intelligence artificielle . . . . . . . . . . 12

3 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
4 L’état de l’art des forêts rotationnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
5 Contribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3 Principe des forêts rotationnelles 17
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2 Les méthodes d’ensemble . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3 L’approche Bagging . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
4 Les forêts aléatoires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5 Les forêts rotationnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

5.1 L’Analyse en Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . . 21
5.2 L’Analyse en Composantes Indépendantes . . . . . . . . . . . . . . . 22

6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

v



TABLE DES MATIÈRES

4 Expérimentations et Résultats 25
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2 Banque de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3 Description des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4 Analyse des données de la banque . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
5 Protocole d’expérimentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.1 Choix des paramètres d’algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.2 Choix des paramètres d’évaluations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

6 Résultats et Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

Conclusion générale 35

Annexe : Implémentation d’un système d’aide au diagnostic pour la détec-
tion de Parkinson 36

Bibliographie 40

TABLE DES MATIÈRES vi



Table des figures

1.1 Projection de la maladie de Parkinson dans les pays les plus peuplés 2005-2030. 4

3.1 Exemple d’échantillons bootstrap d’une banque de données. . . . . . . . . . 19

4.1 Histogrammes des paramètres de la banque de données. . . . . . . . . . . . 28
4.2 Taux de classification par rapport au nombre d’arbres. . . . . . . . . . . . . 33
4.3 Interface principale de l’application. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.4 Interface informations. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.5 Interface de mot de passe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.6 Interface de test. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.7 Interface pour nouveau enregistrement. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.8 Interface pour avoir le diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

vii



Liste des tableaux

1.1 Prévalence et incidence de la maladie de Parkinson dans les pays les plus
peuplés 2005-2030. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

4.1 Définition des paramètres. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2 Informations sur les descripteurs de la banque. . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.3 Performances des différents classifieurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

viii



Glossaire

ACI : Analyse en Composantes Indépendantes
ACP : Analyse en Composantes Principales
ADN : Acide Désoxyribonucléique
Bagging : Bootstrap AGGregatING
BDD : Base de données
CART : Classification And Regression Tree
CFS : Correlation based feature selection
DFA : Detrended Fluctuation Analysis
FP : Faux positif
FN : Faux négatif
IRM : Imagerie par résonnance magnétique
LDA : Analyse discriminante linéaire
LSVT : Lee Silverman Voice Treatment
LTI : Linéair Time Invarient
MFCC : The mel-frequency cepstral coefficients
MP : Maladie de Parkinson
NDA : Analyse discriminante non paramétrique
OOB : Out-Of-Bag
PLM : Patients Like Me
PPE : Pitch Period Entropy
RF : Forêts Rotationnelles
RPDE : L’entropie de la densité de la période de retour
SE : Sensibilité
SP : Spécificité
SVM : Support Vector Machine
TC : Taux de classification
UCI : University California Irvine
UPDRS : Unified Parkinson Disease Rating Scale
VP : Vrai positif
VN : Vrai négatif

ix



Introduction générale

La maladie de parkinson (MP) est l’une des principales affections dégénératives du
système nerveux central ; décrite par James Parkinson en 1817 [1], cette affection est res-
ponsable de troubles essentiellement moteurs et caractérisée par la dégénérescence d’une
population de cellules nerveuses situées dans la substance noire.

Un diagnostic médical est le résultat du raisonnement d’un médecin avec une décision
très souvent prise à partir de plusieurs caractéristiques. Pour assurer un diagnostic exacte
un système d’aide au diagnostic permet de guider les médecins en réduisant au maximum
les erreurs possibles qui peuvent survenir pendant le diagnostic d’une maladie à l’aide d’un
outil informatique performant dont toutes les données sont référentielles au médecin pour
analyser la pertinence des hypothèses proposées après saisie de signes et/ou des examens
complémentaires tout en sollicitant la médiation de l’intelligence artificielle qui a pour ob-
jectif de munir un caractère intelligent.

Dans un tel domaine, de nombreuses méthodes de classification ont été appliquées,
cherchant toujours à améliorer et augmenter l’efficacité et l’interprétabilité. Aujourd’hui,
les chercheurs s’intéressent de plus en plus aux méthodes d’ensemble qui ont continuelle-
ment un potentiel pour améliorer la précision de la classification grâce à leur robustesse et
capacité de préserver l’information de variabilité des données.

Le principe de base des méthodes d’ensemble est de peser plusieurs classifieurs de mo-
tifs individuels, et de les agréger afin de parvenir à une classification qui est meilleure que
celle obtenue par chacune d’entre elles séparément, l’intelligence collective ajoute au com-
portement individuel jugé insuffisant à l’influence du groupe, elle reflète l’émergence d’un
comportement global en partant d’un groupe de classifieurs de base identique.

Dans ce projet de fin d’études, nous nous intéressons au domaine de la reconnaissance
de la maladie de Parkinson qui est devenu l’un des sujets de recherche ressentie comme
un ébranlement et va susciter de nombreuses interrogations en classification ; pour cela ce
mémoire sera réparti comme suit :

– Chapitre 1 Contexte médicale, présente un aperçu général sur la maladie, sa recon-
naissance par traitement à partir de la voix ainsi l’objectif de ce travail.

– Chapitre 2 Etat de l’art, fait le tour des différents travaux existants sur la maladie de
Parkinson dans le traitement de signal, la télémédecine et l’ intelligence artificielle.
Egalement, la littérature de l’approche proposée, il retrace aussi notre contribution
mise en œuvre et les motivations dans ce domaine.

– Chapitre 3 Principe des forêts rotationnelles, invoque les fondements théoriques des
méthodes utilisées.
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Introduction

– Chapitre 4 Expérimentation et Résultats, décrit la population participante à notre
étude et le protocole d’expérimentation, aussi bien que les résultats et leurs inter-
prétations permettront de valider ou non notre hypothèse de départ.

– En dernier lieu, une conclusion générale et les perspectives à venir dans ce travail.

Introduction 2



Chapitre 1

Présentation de la maladie de
Parkinson

La maladie de Parkinson constitue un enjeu de santé publique mondial, son incidence
augmente constamment en raison du vieillissement de la population. Avec d’autres mala-
dies neuro-dégénératives comme la maladie d’Alzheimer, on s’attend à ce qu’elle dépasse
le cancer au deuxième rang de la mortalité vers l’année 2040 [2].

Dans l’état actuel de la recherche, les causes précises ne sont pas connues, néanmoins,
il est certain qu’elle n’est pas une maladie contagieuse. Elle semble n’être héréditaire que
dans peu de cas. Les manifestations de la maladie sont variables : chaque personne atteinte
aura son ou ses symptômes prédominants.

Actuellement, la maladie ne peut malheureusement être guérie, mais il existe tout un
éventail de traitements permettant d’en atténuer les symptômes [3].

1 Contexte médicale
La maladie de Parkinson (MP) est l’une des affections neuro-dégénératives les plus

fréquentes considérée comme la conséquence de la destruction relativement sélective du
système dopaminergique nigrostriatal 1, elle affecte environ 1% des individus de plus de 60
ans dans le monde [2].

1.1 Épidémiologie
Incidence et Prévalence

l’incidence est basée sur des études de prévalences publiées [4], en utilisant deux mé-
thodes différentes pour projeter le nombre de personnes ayant la maladie de Parkinson dans
cinq nations en Europe de l’ouest et dix nations les plus peuplées du monde. Le nombre
des individus avec la MP qui ont plus de 50 ans dans ces pays se situait entre 4,1 et 4,6
millions en 2005 et va croitre considérablement entre 8,7 et 9,3 millions en 2030 comme il
est illustré dans la figure 1.1) ; le tableau 4.1 englobe en chiffres l’étude réalisée :

1. Nigrostriatal : Système moteur extrapyramidal dans le cerveau qui régule le tonus musculaire.

3



Chapitre 1 - Présentation de la maladie de Parkinson

Figure 1.1 – Projection de la maladie de Parkinson dans les pays les plus peuplés
2005-2030.

la prévalence par strates d’âge/100.000
Pays 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 75-79 >80
Chine NA 320 320 1.130 1.130 2.740 2.740
Inde 128 128 260 260 260 260 260
U.S.A 128 128 128 550 550 958 958
Indonésie 50 50 280 280 510 510 1.250
Brésil 371 371 443 443 443 443 443
Pakistan 128 128 260 260 260 260 260
Bangladesh 128 128 260 260 260 260 260
Russie 127 127 493 493 1.232 1.232 1.109
Nigeria 58 58 58 58 58 58 58
Japon 20 64 97 196 322 525 341
Allemagne NA NA NA 0 700 1.800 700
France NA NA NA 500 400 1.800 2.200
U.K 76 111 159 343 664 859 1.044
Italie 116 116 621 621 1978 1.978 3.055
Espagne 0 0 630 630 1300 1.300 10.400

Table 1.1 – Prévalence et incidence de la maladie de Parkinson dans les pays les
plus peuplés 2005-2030.

1. CONTEXTE MÉDICALE 4



Chapitre 1 - Présentation de la maladie de Parkinson

Origine multi-factorielle

Les causes de la maladie de Parkinson ne sont pas encore déterminées mais sont pro-
bablement multi-factorielles [5]. Même si le mécanisme du déficit en dopamine est bien
compris, les causes restent encore inconnues, ce qui provoque souvent chez le malade des
difficultés à accepter sa maladie.

La survenue de la maladie de Parkinson apparaîtrait alors lors de la conjonction des
facteurs génétiques puisque dans 15 % des cas, des antécédents familiaux de MP sont
retrouvés. On parle plutôt de prédisposition génétique que d’hérédité, et de facteurs en-
vironnementaux tels que l’exposition à des produits chimiques (herbicides, insecticides,
pesticides) ou métaux lourds (plomb, manganèse, cuivre) ont été mis en évidence.

1.2 Physiopathologies
La maladie de Parkinson est une maladie neurologique chronique due à un déficit en

dopamine, un neurotransmetteur indispensable au contrôle des mouvements du corps, en
particulier des mouvements automatiques. Elle se manifeste par un ensemble de symptômes
et une évolution variable d’un individu à l’autre.

Symptômes

– Troubles moteurs : le syndrome parkinsonien comporte un syndrome moteur défini
par la présence d’une akinésie 2, associée à au moins l’un des symptômes suivants :
tremblement de repos, rigidité plastique, instabilité posturale [3].

– Troubles axiaux : les troubles axiaux sont les troubles de la marche, de la posture,
de la parole et de la déglutition qui apparaissent plus tardivement dans l’évolution
de la maladie et ont un retentissement psychologique important [6].

– Troubles cognitifs : les troubles cognitifs sans démence sont présents dans la MP, de
manière discrète au stade précoce, et s’intensifient au fur et à mesure de l’évolution
de la maladie [6]. Dans la plupart des cas, il n’y a pas de déclin cognitif global mais
plutôt « une perte de rendement intellectuel accompagnée d’un déclin amnésique
», un ralentissement de la pensée. Ces troubles touchent généralement la vitesse de
traitement de l’information, l’attention, la mémoire et les fonctions exécutives, et
prennent la forme d’un « syndrôme sous-corticofrontal » qui réduit les capacités de
supervision de l’action.

Diagnostic

Le diagnostic n’est pas évident, surtout au début de la maladie car la maladie de Par-
kinson se développe généralement de manière progressive, et il peut passer un grand nombre
de mois, voire d’années, avant que les symptômes ne deviennent assez gênants pour en faire
part à son médecin, mais malheureusement il n’existe pas de test définitif pour confirmer
la maladie de Parkinson et le diagnostic est fondé uniquement sur les symptômes et un
examen clinique qui sont habituellement insuffisants. Cependant, il peut être nécessaire
de réaliser d’autres tests (analyses sanguines) et examens radiologique (scanner, IRM. . . )
pour éliminer la possibilité d’autres causes médicales des symptômes présents.

2. Akinésie : La rareté et/ou la lenteur à l’initiation d’un mouvement.

1. CONTEXTE MÉDICALE 5



Chapitre 1 - Présentation de la maladie de Parkinson

Traitement

À l’heure actuelle, aucun remède pour la maladie de Parkinson n’existe. Cependant,
plusieurs symptômes moteurs sont traités au moyen de médicaments, ceux-ci utilisés, es-
sentiellement, afin de compenser le déficit de dopamine ou imiter les effets de la dopamine
dans le cerveau. Les médicaments permettent d’atténuer les symptômes, mais sans freiner
la progression de la maladie d’où le dosage des médicaments est modifié en fonction de
l’évolution des symptômes.

Pour traiter les symptômes de la maladie de Parkinson, on a parfois recours à la chirur-
gie du cerveau par une intervention chirurgicale appelée « stimulation profonde du cerveau
» ; la procédure comprend l’insertion d’une sonde dans le cerveau qui cible les régions
spécifiques pouvant contrôler les tremblements ou les mouvements involontaires.

Prise en charge

Pour parler de la prise en charge d’un patient atteint de la maladie de Parkinson, il
faut tout d’abord mentionner que cette dernière est à caractère majoritairement ambu-
latoire [7]. En effet, le traitement d’un patient atteint de cette maladie ne nécessite pas,
sauf exception d’hospitalisation tout comme d’autres pathologies dégénératives du système
nerveux telles que la maladie d’Alzheimer ou la sclérose latérale amyotrophique.

La prise en charge d’une affection comme la maladie de Parkinson nécessite un éventail
très large de compétences, qui s’étend du neurologue à l’aide à domicile, en passant par
l’ergothérapeute, le physiothérapeute, le médecin de premier recours, et tant d’autres.

2 Parkinson et la dysarthrie
Les troubles de la parole sont significatifs dans la maladie de parkinson : la dysarthrie

fait partie des signes axiaux de la maladie qui sont réputés d’être peu sensibles aux trai-
tements médicamenteux et chirurgicaux d’où la voix est le résultat d’une coordination du
larynx, du diaphragme, des cordes vocales, de la langue et des lèvres ; chez un malade de
Parkinson, cette coordination est altérée.

La voix a des rigidités, des faiblesses et des tremblements ; elle est un bon marqueur de
la maladie, il est possible qu’elle soit même l’une des premières fonctionnalités affectées,
La dysarthrie hypokinétique [8] reste considérée comme caractéristique des troubles de la
production vocale observés au cours de la maladie de Parkinson.

2.1 La dysarthrie hypokinétique
La dysarthrie fait partie des symptômes axiaux au même titre que les troubles de

l’équilibre caractérisée par des troubles de l’exécution motrice de la parole, dont l’origine
est une lésion du système nerveux central et/ou périphérique. Cette dysarthrie parkinso-
nienne, ou hypokinétique [9] est provoquée par la bradykinésie 3 et la rigidité des muscles
de la respiration et de la phonation, elle est d’apparition progressive et d’aggravation lente.

3. Bradykinésie : Ralentissement de l’excusion des mouvements et la perte de la finesse du
mouvement, comme l’écriture.

2. PARKINSON ET LA DYSARTHRIE 6
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Le terme « hypokinétique » fait référence aux mouvements articulatoires réduits et
à la diminution de la modulation prosodique qualifiée de monotone aussi distingué par
trois principales caractéristiques tels que : une dysphonie parkinsonienne correspond aux
anomalies de fonctionnement du vibrateur laryngé, la prosodie a un rôle important dans
la communication, elle permet d’exprimer les attitudes, les sentiments, les émotions et des
troubles d’articulation. Ces derniers, sont moins fréquents que les troubles phonatoires et
prosodiques, et ils sont corrélés au degré de dysarthrie.

La dysarthrie parkinsonienne existe à différents degrés [8], selon l’évolution de la mala-
die. Elle est « légère » lorsqu’il y a uniquement des troubles de la prosodie et des modifica-
tions de la qualité vocale. On la qualifie de « modérée » quand vient s’associer aux troubles
précédents une intelligibilité gênée par des troubles d’articulation.Enfin, la dysarthrie est
« sévère » dès que la parole n’est plus fonctionnelle, avec des troubles de l’initiation de la
parole, une aphonie 4, ou des bribes courtes mal articulées.

3 Reconnaissance de Parkinson par traitement à
partir de la voix

La production de la parole met particulièrement en évidence les notions d’automatisa-
tion (après acquisition et apprentissage ) et d’organisation séquentielle ; d’où la production
est un système dynamique dont le comportement à un moment donné dépend de ses états
antérieurs.

Plusieurs études s’accentuaient de manière à démontrer l’intérêt de l’analyse de la voix
afin de prouver sa relation avec la maladie de Parkinson tel que cette dernière sera affectée
au fil de son évolution. Souvent, elle devient plus ténue et indistincte. Beaucoup de patients
ne remarquent pSr ce changement. Il est possible d’améliorer le dépistage en travaillant de
manière ciblée la voix.

Parmi les différents travaux pour la reconnaissance de la maladie de Parkinson, émerge
un travail bien à part du mathématicien Max Little qui est connu pour son projet sur l’ini-
tiative voix de la maladie de Parkinson [10], dans lequel lui et son équipe de l’université
britannique d’Oxford ont développé un outil simple qui utilise un logiciel d’analyse précise
de la voix d’une manière scandaleusement facile à dépister la maladie de Parkinson. Il
serait aussi simple que de décrocher le téléphone et dire «aaah» [11].

L’idée que propose Little et al. [12] est de diagnostiquer la maladie de Parkinson via
des enregistrements vocaux collectés qui contiennent suffisamment d’informations pour dé-
tecter la maladie dans des stades précoces, puisque les perturbations de la voix pourraient
bien être l’un des premiers indicateurs de la maladie.

En revanche aux tests cliniques couteux et qui prennent du temps, cette technique
pourrait être le moyen le plus simple et non invasive pour diagnostiquer la maladie de
Parkinson ainsi qu’une façon et une possibilité très tentante pour aider les patients de
bénéficier d’un traitement antérieur.

4. Aphonie : L’incapacité d’émettre de la voix au-delà du chuchotement.

3. RECONNAISSANCE DE PARKINSON PAR TRAITEMENT À PARTIR DE LA VOIX 7
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4 Conclusion
La maladie de Parkinson bénéficie principalement des efforts de la recherche fonda-

mentale, cela signifie que le processus d’investigation se déroule continuellement dans ce
domaine tel que les progrès qui sont liés à la détection de signes cliniques qui pourraient
être annonciateurs de la maladie de Parkinson.

Un grand appui aujourd’hui consiste à trouver des moyens pour détecter précocement
la maladie d’où il est possible à présent de réaliser un diagnostic plus préalable qui per-
mettrait sans doute à terme de ralentir voire d’enrayer l’évolution de la maladie bien avant
le stade où elle est visible.

Afin de répondre à ce besoin, plusieurs recherches dans cette possession ont mis au
point des méthodologies et des outils pour développer des systèmes intelligents de manière
à résoudre des problèmes complexes en faisant appel à diverses disciplines telles que la
médecine, l’informatique et l’intelligence artificielle. . .

Dans ce cadre, notre travail donne un intérêt plus particulier à l’apprentissage automa-
tique afin d’établir un diagnostic médical à partir d’un ensemble de descripteurs cliniques
d’un patient parkinsonien ; en d’autres termes la procédure générée devra classifier correc-
tement les paramètres du patient mais surtout avoir un bon pouvoir prédictif pour classifier
correctement de nouvelles descriptions.

4. CONCLUSION 8
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État de l’art

1 Introduction
Le diagnostic assisté par ordinateur en médecine est un nouveau domaine ayant une

grande importance pour fournir le pronostic des maladies, à travers des systèmes de classi-
fication qui permettent de rechercher une éventuelle solution pour des problèmes médicaux
difficiles et non résolus. Ces systèmes pourraient offrir d’avantages de facilités aussi bien
pour les patients que pour les médecins, cependant la conception d’un tel système néces-
site l’intervention de l’apprentissage automatique qui a pour but de doter ce dernier d’un
comportement intelligent.

En raison des difficultés que pose le cerveau à la recherche, la maladie de Parkinson
bénéficie principalement des efforts de la recherche fondamentale ; c’est la diversité des
symptômes dans la constitution des syndromes individuels, qui rend difficile une recherche
appliquée directe.

Dans ce chapitre, un état de l’art des différentes études existantes sur la maladie de
Parkinson (MP) est exposé. Nous présenterons par la suite, nos motivations et contribu-
tion dans ce domaine à des fins d’aide au diagnostic de façon complémentaire pour la
reconnaissance de Parkinson.

2 L’état de l’art de la maladie de parkinson
Dans la littérature, plusieurs travaux traitent le sujet d’aide au diagnostic pour la

maladie de Parkinson. Nous constatons que les différents travaux de recherches ciblant ce
sujet sont répartis sur trois grandes disciplines portant respectivement sur le traitement de
signal, la télé-médecine et l’intelligence artificielle.

2.1 Parkinson et le traitement de signal
La première catégorie du traitement de signal porte sur les changements possibles af-

fectant les signaux physiologiques durant la maladie de Parkinson :

Harel et al. [13] ont présenté une première tentative pour identifier les changements
possibles de la parole lors d’une phase prodromique 1 de la MP. Pour mieux comprendre

1. La phase prodromique désigne la phase débutante d’une pathologie.
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la sensibilité au changement de la fréquence fondamentale de la voix, car une diminution
de cette dernière peut être détectée même avant cinq ans du diagnostic clinique.

Dans le même contexte, Little et al. [14] ont suggéré une détection automatique de la
pathologie via des enregistrements de l’acoustique de la parole en temps réel à l’aide de
deux approches non linéaires RPDE : (L’entropie de la densité de la période de retour),
DFA : (Detrended Fluctuation Analysis) et linéaire LDA ( Linear Discriminenet Analysis),
cette étude indique une performance globale de 98,2% en combinant ces approches.

Dans une continuité de ces travaux, Little et al. [15] appliquent l’analyse numérique de
la parole à l’aide des méthodes de traitement de signal non linéaires qui ont prouvé leurs
efficacité spécialement dans le cas où les hypothèses linéaires ne sont pas appropriées pour
tous les signaux de parole. Cette étude donne plus d’importance aux systèmes LTI (Linear
Time Invarient) dont la sortie ne dépend pas explicitement du temps.

Par la suite, Little [16] présente deux nouveaux outils pour l’analyse de la parole : la
méthode de récurrence et celle de mise à l’échelle fractale, il démontre également que ces
nouvelles mesures permettent d’atteindre une performance globale de classification supé-
rieure aux mesures de perturbation classiques existantes. Les résultats montrent que les
nouvelles mesures non linéaires sont plus précises que les mesures traditionnelles et les
composantes du bruit .

Afin de confirmer que les troubles moteurs dans la MP entraînent des changements
acoustiques indésirables et variés affectant un certain nombre de contrastes prosodiques 2

dans la parole et que ces modifications semblent se produire dans les premiers stades de
progression de la maladie. Henry et al. [17] ont évalué globalement des caractéristiques
acoustiques des énoncés produites par haut-parleurs dans les premiers stades de la MP
idiopathique 3. Ils ont comparé ces caractéristiques aux participants appariés sans la ma-
ladie. Henry et al. se sont focalisés sur les changements acoustiques possibles dans la
production de la parole dont ces derniers produisent différentes distinctions prosodiques
qui sont communs aux interactions quotidiennes, comme la capacité de produire le stress,
l’accent, et les émotions grâce à la modulation des paramètres appropriés de la voix.

Dans [18], Max Little propose une nouvelle méthode de mesure des dysphonies appelée
PPE (Pitch Period Entropy ), pour détecter une certaine forme de déficience vocale qui
peut également être l’un des premiers indicateurs pour le début de la maladie de Parkinson.
La combinaison de nouvelles mesures non-standard (HNR, RPDE, DFA, PPE) a conduit
aux meilleures performances par le classifieur SVM (Support Vector Machine) avec un taux
de reconnaissance de 91,4%.

Pareillement, Jan Rusz [19] a cherché à trouver la meilleure compréhension du rôle de
troubles de la parole dans la MP à l’aide des méthodes innovantes d’analyse acoustique,
des techniques de traitement du signal de parole, et statistiques avancées. Les résultats
montrent que 80 à 90% des premiers sujets de MP non traités montrent une forme de
déficience vocale, ce qui confirme que la parole peut être un marqueur important de la
progression de la maladie et l’efficacité du traitement dans la MP.

2. La prosodie est généralement associée au rythme (accentuation) et à l’intonation (mélodie)
produits par un locuteur.

3. Idiopathique désigne un symptôme ou une maladie présentant une origine inconnue.

2. L’ÉTAT DE L’ART DE LA MALADIE DE PARKINSON 10
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Gillivan-Murphy [20] a,quant à lui, donné une vue générale sur MP en s’intéressant
au tremblement de la voix dans cette dernière qui se caractérise comme un trouble de
l’exécution motrice de la parole, tout en essayant de répondre à un ensemble de questions
qui peuvent se résumer en comment déterminer la voix comme caractéristique de MP pour
éclaircir au mieux cette problématique en comparant deux groupes de sujets parkinsoniens
et sains, aussi voir si la différence est statistiquement significative et de déterminer les
moyens optimaux dont elle devrait être mesurée.

Dans une autre étude, Taha Khan [21] vise à utiliser MFCC (The mel-frequency cepstral
coefficients ) pour la classification de la sévérité des symptômes de la parole selon l’échelle
de notation de la maladie de Parkinson UPDRS( Unified Parkinson Disease Rating Scale).
Il effectue une analyse comparative entre la performance de classification des MFCC, calcu-
lée à partir des tests enregistrés TRS et MFCC calculé à partir des essais enregistrés SVP
et DDK en utilisant la méthode SVM. L’étude revèle que MFCC des TRS sont meilleurs
classifieurs de symptômes de la parole et donne les meilleures performances (84% et 85%).

Little et al. [22] ont amélioré l’efficacité du traitement de la parole de réadaptation en
développant un algorithme approprié pour le système Companion LSVT (Lee Silverman
Voice Treatment) qui est capable de détecter des caractéristiques vocales inacceptables
lors de l’utilisation des logiciels à partir des conseils d’experts cliniques. Leur approche
permet d’aider le patient a ne pas utiliser la voix d’une manière inacceptable, et par la
suite améliorer ces caractéristiques de la voix grâce à la rétroaction.

2.2 Parkinson et la télé-médecine
La deuxième catégorie est la télé-médecine, repose sur des tests auto- administrés sur

des appareils mobiles pour effectuer un diagnostic et un suivi de la maladie à domicile
même.

Dans un premier temps, Tsanas et al. [23] ont exploité l’idée que UPDRS peut être ob-
jectivement évalué à l’exactitude clinique en utilisant des tests vocaux auto-administrés. Ils
appliquent une large gamme d’algorithmes de traitement du signal de parole à une grande
banque de données, les résultats obtenus ont fourni une bonne preuve statistique démon-
trant que les troubles de la parole sont inhérents, et intuitivement justifiant la condition
qu’UPDRS peut être prédite par l’analyse de signaux de parole.

Little et al. [24] ont exploré la possibilité d’utiliser la norme de la voix sur GSM (2G) ou
UMTS (3G) de téléphonie mobile cellulaire pour la télésurveillance des parkinsoniens. Ils
ont testé la robustesse de cette approche en utilisant une communication mobile bruyante
simulé réseau. Ils améliorent leur approche dans [25], en réalisant une quantification de la
progression de la maladie de Parkinson par traitement depuis des sites internet en évaluant
la valeur clinique de ces données à l’aide de l’échelle UPDRS. Ce dernier est un outil d’éva-
luation global du retentissement de la maladie en faisant appel a deux sources de données
PLM (Patients Like Me), (PD-DOC).

Récemment, Graça [26] était conscient qu’à ce jour tout type de diagnostic pour la MP
se fait par l’observation d’un professionnel de la santé spécialisé dans ce domaine. De ce
fait, il est nécessaire de développer une méthode qui est simple et efficace pour les profes-
sionnels de la clinique générale de soins de santé afin qu’ils puissent avoir une sauvegarde
pour décider de transmettre un patient possible à un spécialiste. Dans ce contexte, une
application mobile où un professionnel des soins de santé peut intégrer les symptômes de

2. L’ÉTAT DE L’ART DE LA MALADIE DE PARKINSON 11
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patients possibles ou le patient lui-même peut réaliser un test. L’étude réalisée dans [26]
sur 35 sujets testés avec différents algorithmes d’apprentissage automatique a montré des
résultats prometteurs dans l’ensemble, mais pas encore suffisants pour justifier l’utilisation
dans le cadre pratique réel.

2.3 Parkinson et les techniques d’intelligence artificielle
La dernière catégorie concerne les techniques d’intelligence artificielle qui vise conti-

nuellement a optimisé la classification automatique de la maladie de parkinson en faisant
appel aux processus d’induction et de prédiction . . .

Jan rusz et al. [27] fournissent une classification basée sur le théorème de Bayes pour
séparer les patients sains, des personnes atteintes de la MP en évaluant leurs dépréciations
vocales dégradables dans le cadre de la dysarthrie lier à MP. L’étude a pu atteindre un
taux de 91.30% en classification.

Dans une autre étude, Jan rusz et al. [28] mettent l’accent sur les différentes mesures
de la parole pour évaluer la dépréciation vocale en identifiant les signatures acoustiques
liées à MP à l’aide d’une tâche [29] d’évaluation de pertinence des mesures individuelles
qui a été confirmée fiable dans cette étude .

Akin Ozcift et al. [30] ont effectué une classification en utilisant les forêts rotationnelles
sur la banque de données de Parkinson du Max Littel ainsi en avant ils ont utilisé une étape
de sélection de variables par CFS (correlation based feature selection )où ils ont obtenu
que dix caractéristiques comme des variables les plus pertinentes. Avec 30 ensembles de
classifieurs et 10 validations croisées ils ont atteint une moyenne du taux de classification
de 84,4% sans sélection et 87,1% avec sélection, c’est une augmentation moyenne de 2,7%
en précision globale.

Hazan et al. [31] montrent que des outils d’apprentissage artificiel peuvent être utilisés
pour fournir un diagnostic précoce de la maladie de Parkinson à partir de deux ensembles
de données distincts de la parole (des Etats-Unis et d’Allemagne) en utilisant un classifieur
classique SVM. Ces données de la parole peuvent fournir souvent une détection précoce de
la maladie de Parkinson avec un taux de 90% .

Récemment, Boublenza et al. [32] ont pu atteindre une meilleure performance avec un
système de reconnaissance automatique des caractéristiques de la MP. Une sélection de
variables par Relief-F est mise en œuvre, pour réduire le nombre de variables et augmenter
les performances du système. Les résultats expérimentaux montrent que la performance
de l’approche proposée réalise un taux de 96, 88% à l’aide du classifieur SVM pour la
reconnaissance précoce de la maladie de Parkinson.

Little et al. [33] ont effectué une évaluation de l’efficacité des Smartphones utilisés
comme un outil d’aide au diagnostic précis pour la discrimination des participants Parkin-
soniens et des participants témoins sains via des tests auto-administrés de la démarche et
balancement postural en appliquant le classifieur « forêts aléatoires » [34]. Ils ont obtenu
un taux de sensibilité de 98.5 % et un taux de spécificité de 97.6 %.

2. L’ÉTAT DE L’ART DE LA MALADIE DE PARKINSON 12
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Une continuité de ce travail a été réalisé en [35] pour vérifier statistiquement les ré-
sultats obtenus par le classifieur forêts aléatoires en le comparant avec un autre classifieur
aléatoire et un classifieur aléatoire conditionnel dont les forêts aléatoires ont montées en-
core une fois leur efficacité dans les tâches de classifications.

Dans une autre étude Parkinson’s voice initiative [36], l’équipe de Max Little visent
à prédire avec précision la sévérité des symptômes de la maladie de Parkinson selon une
échelle clinique (UPDRS), elle permet de dépister la maladie grâce à des enregistrements
de phonations prolongés (les sons aaah) à travers des lignes audio numériques avec une
précision maximum de 98.6% et une erreur de prédiction moyenne de 3,5 points sur l’échelle.

3 Motivations
À la lumière des récentes découvertes du mathématicien Max Little concernant la re-

connaissance automatique de MP par la voix, jugées de plus en plus prometteuses. Ce
travail poursuit la même piste, en continuité de notre projet de fin d’études de Licence [37]
qui constituait un premier pas dans le développement d’un système intelligent d’aide au
diagnostic médical afin d’aider les experts pour la détection précoce de Parkinson. Ce tra-
vail consistait à mettre en œuvre une classification par réseaux de neurones pour fournir
une détection préalable de la maladie où la capacité de réseau neuronal a mis en évidence
son efficacité pour un apprentissage plus rapide avec une structure réduite. Grâce à la
méthode de réduction : "ACI" Analyse en Composantes Indépendantes les résultats at-
teignent le taux de classification de 93.75 % ; avec trois composantes indépendantes, ainsi
que les variables pertinentes ont pu être extraites.

Ce projet de fin d’études de Master suit cette même vision de recherche, de ce fait,
nous proposons de réaliser une classification de la maladie de Parkinson par les méthodes
d’ensemble. Ces dernières ont reçu une attention croissante dans le domaine d’apprentis-
sage de la machine grâce à leur potentiel d’améliorer considérablement la performance de
prédiction d’un système intelligent en traitant plusieurs ensembles d’apprentissage en pa-
rallèle, permettant d’améliorer l’ajustement par une combinaison ou agrégation d’un grand
nombre de modèles qui s’apparente du fameux dicton de la vie réelle l’union fait la force˝.

Plus particulièrement, la méthode des forêts rotationnelles vise à mettre en œuvre un
ensemble de classifieurs à la fois précis et variés. Sa principale heuristique consiste dans
l’application de l’extraction de caractéristiques de sous-ensembles et la reconstruction d’un
ensemble complet de variables pour chaque classifieur de base dans l’ensemble, les arbres
de décision ont été choisis ici car ils sont sensibles à la rotation des longs axes.

4 L’état de l’art des forêts rotationnelles
Au cours des deux dernières décennies plusieurs travaux se sont intéressés aux poten-

tiels de cette approche considérée comme une méthode d’ensemble nouvellement proposée
en comparaison avec d’autres systèmes d’ensemble, elle est plus robuste, car elle conduit
généralement à améliorer la précision des classifieurs individuels et la diversité dans l’en-
semble en même temps [38].
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Rodriguez et al. [39] sont les initiateurs de cette nouvelle méthode d’ensemble, nommée
forêt rotationnelle, qui vise à mettre en œuvre un ensemble de classifieurs précis et variés,
elle transforme les données avec différents axes tout en préservant les informations com-
plètes dans laquelle l’ensemble d’apprentissage pour chaque classifieur de base est formé
en appliquant ACP (Analyse en Composantes Principales ). Dans [39], les auteurs testent
les capacités de cette approche en comparaison avec plusieurs méthodes d’ensemble : Bag-
ging (Bootstrap AGGregatING) [40], AdaBoost [41], et forêts aléatoires [34] sur un jeu de
données de 33 banques de référence à partir de l’UCI (University California Irvine). Les
résultats ont donné l’avantage aux forêts rotationnelles avec 23 victoires sur 33 ; ces per-
formances sont jugées statistiquement significatives en faveur de la forêt rotationnelle.

Aussi Ludmila et al. [42] portent une étude de la lésion sur les forêts rotationnelles,
cette approche permet de savoir lequel des paramètres et heuristiques de randomisation
sont responsables de la bonne performance et explore l’effet des choix de conception et
les valeurs des paramètres sur les performances des ensembles de classifieurs dans la forêt
rotationnelle. la conclusion de ce travail est que les caractéristiques extraites par ACP
sont meilleures que les alternatives d’extraction de caractéristiques comme NDA (analyse
discriminante non paramétrique ) ou projections aléatoires.

Dans une autre étude, Kun-Hong et al. [43] suggèrent la méthode des forêts rotation-
nelles comme une nouvelle théchnique pour lutter contre le problème de la classification
des données de puces à ADN (Acide Désoxyribonucléique) en l’appliquant sur deux en-
sembles bien connus : ensemble de données du cancer du sein et l’ensemble de données
du cancer de la prostate ; où ils ont pu constater que l’ACI est plus sensible que l’ACP
et RF (Forêts Rotationnelles) concernant la rotation des forêts lorsqu’il s’agit de jeux de
données de puces à ADN, et pour évaluer la performance des forêts rotationnelles, Bag-
ging et Boosting [44] ont également été appliquées à titre de comparaison. Les résultats
expérimentaux ont indiqué que la méthode des forêts rotationnelles est robuste en clas-
sification de puces à ADN, qui conduit généralement à la plus grande précision puisque
l’idée de l’approche de rotation est d’encourager la précision à la fois individuelle et la di-
versité dans l’ensemble. La diversité est favorisée par l’extraction de caractéristiques pour
chaque classifieur de base en particulier pour les ensembles de petites tailles, en outre, la
méthode des forêts rotationnelles basées sur ACI est une approche nouvelle et plus robuste.

Par la suite Zhang et al. [45] présentent une nouvelle technique de génération des
méthodes d’ensemble RotBoost, qui est définie simplement comme une combinaison de
AdaBoost et les forêts rotationnelles ainsi faire preuve que RotBoost est considérée comme
la meilleure parmi les procédures de classification d’ensemble puisqu’elle a démontré une
amélioration significative que ce soit contre les forêts rotationnelles, Boosting, MultiBoost
ou AdaBoost à travers les 36 ensembles de données UCI utilisés ; cette amélioration de la
précision de la prédiction réalisée par RotBoost est obtenue avec une augmentation négli-
geable dans les coûts de calcul. En fait, Rot- Boost offre un avantage potentiel de calcul
sur AdaBoost dès qu’il se prête à l’exécution en parallèle de plus, l’étude a pu révéler que
ce dernier est rapide, simple et ne nécessite aucune connaissance préalable puisqu’il n’a
pas de paramètres à régler.

Également, Zhang et al. [46] présentent une nouvelle méthode de génération de classi-
fieur d’ensemble qui peut être considérée comme une combinaison de forêt rotationnelle et
du Bagging par conséqent la principale différence entre la forêt rotationnelle et la méthode
proposée réside dans la construction des classifieurs, en ce qui concerne l’approche clas-
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sique, elle utilise directement la formation transformée, tandis que leur approche fournit
un sous-échantillon tiré au hasard à partir de la transformée pour former les classifieurs
puis comparé cette dernière avec plusieurs autres générations de classificateur d’ensemble
(Bagging, AdaBoost et Forêts rotationnelles) en faisant appel aux 33 ensembles de données
à partir du référentiel de l’UCI ; alors les résultats ont montré que le nouvel algorithme
est plus robuste au bruit que les autres méthodes, les forêts construites par l’approche
proposée, ont réalisé des erreurs de prédiction beaucoup plus faibles que celles construites
par la forêt rotationnelle classique sur tous les ensembles de données.

En effet, dans un autre travail, Kotsiantis [47] réalise une combinaison des méthodes
d’ensemble Bagging, le Boosting, les forêts rotationnelles et l’ensemble de sous espaces
aléatoires et évalue sa performance individuelle avec 3 classifieurs de base «l’arbre C4.5 » ,
« réseau bayésien» et « part» , où en déduisant que leur combinaison a donné de meilleurs
résultats dans la plupart des ensemble de données et avec les trois classifieurs de base et
que la clé de la réussite des méthodes d’ensembles est la diversité au sein des classifieurs,
autrement dit un ensemble de classifieurs tente d’exploiter le comportement local des diffé-
rents classifieurs de base pour améliorer la précision et la fiabilité de l’ensemble du système
d’apprentissage inductif.

Et finalement Chun-Xia Zhang et al. [48] examinent la performance de la méthode
d’ensemble forêt rotationnelle à l’amélioration de la capacité de généralisation d’un prédic-
teur de base pour résoudre les problèmes de régression à travers des expériences menant
à plusieurs ensembles de données et de la comparer à celle de Bagging, forêt aléatoire,
Adaboost.R2, et un arbre de régression simple comme algorithme d’apprentissage de base.
La principale déduction c’est que les forêts rotationnelles effectuent généralement des ré-
sultats meilleurs que les autres méthodes d’ensemble. Cependant, on ne sait jamais si la
rotation des forêts se comporte bien dans la résolution des problèmes de régression puisque
la sensibilité de la rotation est liée au choix des paramètres inclus dans les différentes
études.

5 Contribution
De l’avis des experts, il est important de noter que la méthode dite « forêts rotation-

nelles » est une méthode d’ensemble de classification très réussie, fournit généralement
des résultats meilleurs d’autres classifieurs d’ensemble comme le Bagging, Adaboost et les
forêts aléatoires lorsque la taille de l’ensemble est relativement petite.

La taille d’arbre semble avoir un certain effet sur la performance des méthodes d’en-
semble parce que les axes verticaux des bonnes parcelles sont plus grands que ceux d’em-
placements laissés. En outre, l’élagage d’arbre change aussi, légèrement le classement des
méthodes d’ensemble sur chaque ensemble de données.

De même, une autre méthode prometteuse de transformation linéaire : l’ACI souvent
appliquée pour éliminer une grande variété d’artefacts des signaux. Il s’agit d’une méthode
traitant des observations vectorielles afin d’en extraire des composantes linéaires qui soient
aussi indépendantes que possible.
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Cette simple idée s’est révélée très fructueuse pour le traitement des signaux dans de
nombreux domaines en revanche le cas monophonique, et mono capteur en général, est par-
ticulièrement compliqué puisqu’il requiert des connaissances a priori sur les sources dont
la pertinence est fondamentale pour obtenir une bonne séparation.

Une mise en œuvre particulièrement utile et largement utilisée de l’ACI est l’algorithme
FastICA [49] jugé très rapide et robuste. Il est adapté aux grands ensembles de données,
et même en présence de données bruyantes.

FastICA a un plus grand avantage sur ACP dans de nombreux aspects qui peut être
aussi efficace en l’appliquant avec les forêts rotationnelles afin de les optimiser avec un
meilleur paramétrage ; c’est ce qu’on va tenter de démontrer avec le jeu de données de
Parkinson pour une meilleure reconnaissance.

6 Conclusion
Plusieurs initiatives de recherche sur la maladie de Parkinson sont mises en œuvre ac-

tuellement, en particulier persiste une voie qui s’intéresse au diagnostic par la voix ; elle
permet d’effectuer un dépistage préalable de la maladie qui reste souvent cruciale afin de
mettre en place des stratégies thérapeutique avant la destruction massive des neurones
dopaminergiques.

Les techniques d’apprentissage automatique et surtout les méthodes de classification
sont constamment favorisées dans ce genre d’étude car elles ont montré à maintes fois leurs
efficacité dans cette tâche dont la fiabilité est vérifiée statistiquement d’où l’exactitude de
leurs résultats.
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Chapitre 3

Principe des forêts rotationnelles

1 Introduction
Les méthodes de classification ont pour but d’identifier les classes auxquelles appar-

tiennent des objets à partir de certains traits descriptifs. Elles conviennent en particulier
au problème de la prise de décision automatisée. La procédure de classification sera extraite
automatiquement à partir d’un ensemble d’exemples, ce dernier consiste à la description
d’un cas avec la classification correspondante.

Un système d’apprentissage doit alors, à partir de cet ensemble d’exemples, extraire une
procédure de classification, il s’agit en effet d’extraire une règle générale à partir des don-
nées observées. La tâche générée tentera à identifier les classes aux quelles appartiennent
des objets à partir de certains traits descriptifs et avoir une meilleure prédiction pour clas-
sifier les nouveaux exemples.

Les méthodes d’ensemble constituent l’une des principales orientations actuelles de la
recherche sur l’apprentissage machine, elles ont été appliquées à un large éventail de pro-
blèmes réels. Malgré l’absence d’une théorie unifiée sur des ensembles, il y a beaucoup de
raisons théoriques pour combiner plusieurs apprenants, et une preuve empirique de l’effi-
cacité de cette approche.

Dans ce chapitre, nous nous appliquons à la présentation des méthodes d’ensemble et
plus particulièrement l’approche des forêts rotationnelles où l’hypothèse sous-jacente imite
la nature humaine telle que la combinaison des opinions produira une décision qui est mieux
que chaque opinion individuelle ; ici plusieurs classifieurs (des membres de l’ensemble) sont
construits et leurs sorties sont combinées en général par vote ou un système de pondération
moyenne pour obtenir le classement final ; cependant pour que cette approche soit efficace,
deux critères doivent être respectés : la précision et la diversité.

2 Les méthodes d’ensemble
Le principe des méthodes d’ensemble est de construire une collection de prédicteurs

ensuite d’agréger l’ensemble de leurs décisions ; son objectif est d’être en mesure de trouver
un ensemble d’hypothèses qui sont différentes dans leurs prises de décision afin qu’elles
puissent se compléter mutuellement.
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Dans un cadre de classification, l’agrégation revient par exemple à faire un vote majo-
ritaire parmi les classes fournies par les classifieurs c’est à dire au lieu d’essayer d’optimiser
un modèle qui contient "une seule hypothèse", les méthodes d’ensemble génèrent plusieurs
règles de prédiction et ensuite, mettent en commun leurs différentes réponses tout en explo-
rant grandement l’espace des solutions et qu’en agrégant toutes les prédictions, on récupère
un prédicteur qui prend en considération toute cette exploration.

L’efficacité d’un ensemble de classifieurs repose sur la combinaison de classifieurs de
nature complémentaires ou divers. Chaque classifieur doit être relativement bon et différent
des autres classifieurs, autrement dit même si les classifieurs individuels commettent des
erreurs, il est peu probable qu’ils commettent les mêmes erreurs pour les mêmes entrées.
Ici, surgit l’idée que où un prédicteur se trompe, les autres doivent prendre le relais en ne
se trompant pas ; tout cela peut conduire a garantir deux points importants [38] :

– La précision : exige que chaque classifieur doit être aussi précis que possible afin de
réduire individuellement l’erreur de l’ensemble.

– La diversité : nécessite de minimiser la corrélation entre les classifieurs, car agréger
des prédicteurs qui sont quasiment pareils donnera encore un prédicteur semblable
et n’améliorera pas les prédictions.

En revanche il faudra noter que l’agrégation de prédicteurs mauvais ne pourra vraisembla-
blement pas donner un bon prédicteur final.

La plupart des méthodes d’ensemble peuvent être utilisées avec n’importe quelle mé-
thode de classification, mais les arbres de décision sont les plus couramment utilisés.

3 L’approche Bagging
Le Bagging ("Bootstrap AGGregatING") est une méthode d’ensemble proposée par

Breiman en 1996 [40] qui consiste a construire un ensemble de classifieurs a partir de dif-
férents échantillons d’un même ensemble de données d’apprentissage (Algorithm 1). Ainsi
chaque classifieur élémentaire de l’ensemble sera entrainé sur un des échantillons bootstrap
de sorte qu’ils soient tous entrainés sur un ensemble d’apprentissage différent. L’agrégation
de ces classifieurs combinés est réalisée par un vote majoritaire ou une méthode de fusion
permet d’obtenir un prédicteur plus performant.

Algorithm 1 Pseudo code de l’algorithme Bagging
Entrées :
S : l’ensemble d’apprentissage(N ∗ n)
T : le nombre d’itérations

Pour i=1ÕT faire
ST� Ø
Pour i=1ÕN faire
Tirer un exemple au hasard avec remise dans S et l’ajouter dans St.
Fin Pour
ht = A(St), A un algorithme d’apprentissage produisant les hypothèses h1....ht ε
H
Fin Pour
Sortie : H
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Cet algorithme utilise une méthode nommée "bootstrapping" (Efron et Tibshirani [50])
est une méthode d’échantillonnage pour générer différents ensembles de même taille de celui
de l’ensemble original à l’aide d’un tirage aléatoire avec remise (Figure3.1).

Figure 3.1 – Exemple d’échantillons bootstrap d’une banque de données.

Les Out-Of-Bag (OOB) : est l’ensemble des exemples qui ne sont pas sélectionnés
dans les échantillons bootstrap. Ce paramètre introduit par la méthode bootstrap permet
l’évaluation interne du classifieur.

4 Les forêts aléatoires
Parmi les méthodes issues du Bagging, les forêts aléatoires [34] est l’une des derniers

aboutissements de la recherche les plus efficaces pour l’apprentissage d’arbres de décision
consacrée a l’agrégation d’arbres randomisés en synthétisant les approches développées res-
pectivement par Breiman 1996 [40], Amit et Geman 1997 [51] , elle génère un jeu d’arbres
doublement perturbés au moyen d’une randomisation opérée a la fois au niveau de l’échan-
tillon d’apprentissage et des partitions internes (Algorithm 2).

La méthode des forêts aléatoires consiste à créer une famille d’arbres non élagués
(où à chaque nœud la séparation des individus est réalisée à partir d’un sous-ensemble
des attributs prédictifs choisi aléatoirement dans l’ensemble des attributs parlant ici du
Mtry˝généralement égale à la racine carrée du nombre total d’attributs) à partir d’échan-
tillon bootstrap (échantillon construit par tirage aléatoire avec remise de l’ensemble d’ap-
prentissage).

Les performances d’une forêt d’arbres dépendent de la qualité des individus la com-
posant et leur indépendance ; aussi les forêts aléatoires sont fondées sur des arbres non
élagués afin de réduire l’erreur de biais ; en outre, le processus aléatoire permet d’assurer
une faible corrélation entre les arbres afin d’assurer leur diversité.

Pour prédire l’étiquette d’un nouvel individu, on utilise un vote majoritaire des arbres
de la forêt dans le cas de la classification ou la moyenne des prédictions des arbres dans le
cas d’une régression.
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L’algorithme de forêts aléatoires est reconnu pour sa précision ; en plus d’être rapide et
robuste face aux données bruitées.

Algorithm 2 Pseudo code de l’algorithme forêts aléatoires
Entrées :
T l’ensemble d’apprentissage,
L le nombre d’arbres dans la forêt

Pour i=1ÕL faire
Ti � ensemble bootstrap, dont les données sont tirées aléatoirement(avec re-
mise)de T
Ci � Construire l’arbre(Ti) où à chaque noeud :
Sélection aléatoire de K =

√
(M)Variables à partir de l’ensemble d’attributs M .

Sélection de la variable la plus informative K en utilisant l’index de Gini.
Création d’un nœud fils en utilisant cette variable.
E �E UCi

Fin Pour
RetournerE

Sortie : Ensemble des arbres E qui composent la forêt

5 Les forêts rotationnelles
Les forêts rotationnelles développées par Rodriguez et al. [52] basées sur la sensibilité

des arbres de décision à des rotations de l’axe ; Celle-ci est une méthode pour générer des
ensembles de classifieurs basés sur l’extraction de caractéristiques.

Pour créer les données d’apprentissage d’un classifieur, l’ensemble des caractéristiques
est divisé aléatoirement en K sous-ensembles (K est un paramètre de l’algorithme) et
l’Analyse en Composantes Principales (ACP) est appliquée à chaque sous-ensemble (Algo-
rithme 3).

Toutes les composantes principales sont retenues dans le but de préserver l’information
de variabilité des données. Néanmoins, l’ACP n’est pas utilisée pour réduire la dimension,
mais seulement pour faire tourner l’ensemble de données pour but d’encourager simulta-
nément la précision individuelle et la diversité dans l’ensemble.
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Algorithm 3 Pseudo code de l’algorithme forêts rotationnelles
Entrées :
X : l’ensemble de données d’apprentissage (N ∗ n).
Y : la classe de la banque d’apprentissage(N ∗ 1).
F : l’ensemble de caractéristiques de la banque.
L : le nombre de classifieurs.
K : le nombre de sous ensemble.

Pour i=1ÕL faire
Préparation de la matrice de Rotation Ri

a.
Diviser F en K sous ensembles : Fi,j (j = 1.....K).
Pour j=1Õ K faire.
- Soit Xi,j l’ensemble de données associer à chaque sous ensemble.
- Suppression aléatoire d’un sous ensemble de classe.
- Bootstrap des sous ensemble sélectionnés (75% de Xi,j) noté X

′
i,j.

- Application de l’ACP sur X ′
i,j pour obtention des coefficients Ci,j.

- Construction des Ri
a en arrangeant les colonnes de Ri

Fin Pour
Construire les classifieurs Di en utilisant (XRi

a, Y ).
Fin Pour
Sortie : D

Les points suivants démontrent la rotation des arbres de décision nécessaires pour
construire une forêt rotationnelle :

1. Diviser F de façon aléatoire en K sous-ensembles (K est un paramètre de l’algo-
rithme), afin de maximiser les chances d’avoir une grande diversité. Il est recom-
mandé de choisir des sous-ensembles disjoints. Par souci de simplicité, nous sup-
posons que K est un facteur de n, de sorte que chaque sous-ensemble contient M
caractéristiques telles que M = n/K.

2. Notons par Fi;j le sous-ensemble des caractéristiques j pour l’ensemble de classifieurs
Di. Pour chaque tel sous-ensemble, choisir au hasard un sous-ensemble non vide de
classes, puis prélever un échantillon bootstrap d’objets X ′

i,j , de la taille 75 % de la
banque d’apprentissage, et une analyse en composante principale (ACP) est appli-
quée à chaque sous-ensemble X ′

i,j . Tous les composantes principales sont retenues
dans le but de préserver l’information de variabilité des données.

3. Organiser les vecteurs obtenus à coefficients des composantes principales sous forme
d’une matrice de rotation Ri. Les colonnes de Ri doivent être réarrangées en fonction
de la séquence d’originalité, et la matrice de rotation réarrangée est indiquée par Ra

i .
4. Apprentissage des classifieurs Di sur les données X*Ra

i , enfin les sorties de tous les
arbres sont fusionnées par la règle de la moyenne (vote majoritaire).

5.1 L’Analyse en Composantes Principales
L’Analyse en Composantes Principales (ACP) fait partie du groupe des méthodes des-

criptives multidimensionnelles appelées méthodes factorielles, c’est une technique qui per-
met de trouver des axes décorrélés et orthogonaux en espaces de dimensions plus petits
dans lesquels il est possible d’observer au mieux les individus.
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Sa démarche essentielle consiste à transformer les variables quantitatives initiales, plus
ou moins corrélées entre elles, en des variables quantitatives, non corrélées, combinaisons
linéaires des variables initiales et appelées composantes principales. Les composantes prin-
cipales sont donc de nouvelles variables.

Globalement le but de l’ACP réside à fournir des représentations synthétiques de vastes
ensembles de données numériques, essentiellement sous forme de visualisations graphiques
planes en cherchant donc des espaces de dimensions réduites qui ajustent au mieux les
espaces initiaux des individus et des variables étant de trop grandes dimensions ,tout en
limitant au maximum la perte d’information.

L’algorithme ACP en quelques points

Supposons que nous sommes en présence d’un ensemble de données X = (x1 ;x2 ; ... ;
xM ) composé de M observations où chaque observation xi=(xi1 ;xi2 ; ... ; xiN ) est compo-
sée de N caractéristiques.

X est associé a une matrice de données A de taille N ∗M où chaque colonne repré-
sente une caractéristique [53]. En pratique, le calcul de l’ACP pour la matrice X revient à
réaliser les opérations ci-dessous afin de trouver les composantes principales :

1. Calculer le vecteur µ = (µ1;µ2; ...;µm)T qui représente le vecteur moyen où µ est la
moyenne de la ième composante des données.

2. Calculer la matrice χ en soustrayant le vecteur moyen a toutes les colonnes de A
dans le but d’obtenir des données centrées.

3. Calculer la matrice S (de taille N ∗N) de covariance de χ avec (S =χ.χT ) .

4. Calculer la matrice U (de taille N ∗N) qui est composée des coordonnées des vecteurs
propres −→υj de S triées par ordre décroissant des modules des valeurs propres λj (la
première colonne de U est le vecteur propre qui correspond à la plus grande valeur
propre).

5. Garder les R premières colonnes de U pour former la matrice Ũ :N ∗R qui représente
les R premières composantes principales.

5.2 L’Analyse en Composantes Indépendantes
Depuis le début des années 1980, de plus en plus de chercheurs se sont penchés sur le

problème dit de séparation aveugle de sources, notamment le célèbre problème de la soirée
cocktail (cockail party problem) [54], où il s’agit d’extraire les conversations individuelles
des convives à partir d’enregistrements sonores contenant un mélange de ces conversations.

Plusieurs méthodes permettant de résoudre ce problème ont fait surface telles que
l’analyse en composantes indépendantes (ACI) : une technique statistique dont l’objectif
est de décomposer des données aléatoires multi-variables X (les données mesurées) en une
combinaison linéaire de composantes mutuellement indépendantes (les données sources),
pour faire ressortir des composantes aussi indépendantes que possible à partir des données
mesurées autrement dit rechercher les axes (décorrélés mais pas forcément orthogonaux)
qui représentent le mieux les données.
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Nous pouvons dire que l’ACI est une extension de l’analyse en composantes principales
et de l’analyse de facteurs dans le sens ou elle trouve des composantes qui sont mutuellement
indépendantes au lieu d’être seulement non-corrélées.

L’algorithme ACI en quelques points

Le modèle de l’ACI s’écrit sous la forme suivante [54] :

X = AS

où :

– X =(X1, ..., Xp)
T est un vecteur aléatoire observable p1 à valeurs continues des p

mélanges de sources,

– A=(alk) est une matrice de mélange inconnue non aléatoire de dimension pp,

– S = (S1, ..., Sp)
T est un vecteur aléatoire non observable p1, à valeurs continues, des

p sources que l’on souhaite retrouver.

A première vue, le problème semble impossible a résoudre puisque A et S sont tous les
deux inconnus. Afin de pouvoir identifier les sources Sj , l’ACI repose sur trois hypothèses
fondamentales :

1. Les sources Sj sont supposées statistiquement indépendantes. C’est grâce à cette
hypothèse que l’on obtient les estimations des sources, appelées composantes « In-
dépendantes » et notées Yj .

2. Parmi les p sources, une au plus peut avoir une distribution gaussienne. Intuitive-
ment, la distribution gaussienne est trop simple, car ses cumulants d’ordre supérieur
à deux sont nuls.

3. La matrice de mélange A est supposée carrée et inversible, W est notée son inverse.
Les sources en fonction peuvent être exprimées par des mélanges de sources selon le
modèle d’ACI inverse tel que S =WX.

Nous remarquons que les sources sont une combinaison linéaire des mélanges de sources.
Il suffit de trouver la bonne matrice de séparation W qui va nous permettre de retrouver
les sources.

Méthode Fastica L’algorithme FastICA [49] est un algorithme très performant de
maximisation de la fonction de contraste pour les sources non gaussiennes (Hyvärinen,
1999).

FastICA utilise un schéma d’optimisation de point fixe sur la base de Newton-itération
et une fonction d’objective liée à la néguentropie ; l’algorithme FastICA peut rechercher
les composants indépendants un à la fois ou tous à la fois.

Plusieurs propriétés intéressantes sont associées à FastICA tel que, La convergence de
l’algorithme est cubique, donc très rapide comparé aux algorithmes ACI standard, aucune
grandeur de pas d’adaptation à choisir, donc facile à utiliser contrairement aux algorithmes
basés sur la descente du gradient où ce paramètre doit toujours être ajusté, de même grâce
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au choix de la non-linéarité gaussienne, l’algorithme peut être optimisé aux besoins de
l’utilisateur.

6 Conclusion
Le recours aux méthodes d’ensemble est une approche qui consiste à produire un modèle

de classification plus précis en construisant plusieurs classifieurs différents pour résoudre
le problème initial. L’idée principale est de générer, à partir d’un unique algorithme d’ap-
prentissage, un ensemble de classifieurs capables de donner des prédictions différentes sur
un même ensemble de données à classer.

La clé de la réussite des méthodes d’ensemble est de savoir si les classifieurs dans un
système sont suffisamment diverses , ou en d’autres termes, que les classifieurs individuels
ont un minimum d’erreurs en commun. Si un classifieur fait une erreur alors les autres ne
doivent pas être susceptibles de faire la même erreur.

La technique des forêts rotationnelles permet la génération d’un ensemble d’arbres
de décision indépendamment avec succès. Dans ce cadre, une méthode de transformation
linéaire est nécessaire pour projeter les données dans un nouvel espace de fonction pour
chaque classifieur pour but de faire tourner les axes, puis les classifieurs de base sont formés
dans différents nouveaux espaces afin d’améliorer simultanément l’exactitude individuelle
et la diversité au sein de l’ensemble où la diversité est obtenue par l’application d’extraction
de caractéristiques et la précision est remportée en gardant toutes les composantes.
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Chapitre 4

Expérimentations et Résultats

1 Introduction
Dans le chapitre 2, nous avons parlé les différentes études et travaux qui mettent le

point sur l’algorithme des forêts rotationnelles ainsi que notre contribution par rapport à
la maladie de Parkinson. Pour cela nous allons présenter dans un premier temps la banque
de données élaborée dans ce mémoire par la suite nous allons exposer nos expérimentations
réalisées tous en discutant les résultats obtenus avec leurs interprétations.

2 Banque de données
Le jeu de données collectées par Max Little, de l’Université d’Oxford, en collabora-

tion avec le centre national pour la voix et de la parole est appliqué dans ce projet de
fin d’études.Elles présentent des enregistrements de signaux de parole. L’étude originale a
publié les méthodes d’extraction de caractéristiques pour les troubles de la voix en général.

Cette banque est composée d’une série de mesures vocales biomédicales de 31 per-
sonnes, 23 atteintes de la maladie de Parkinson [55].

Les données sont au format CSV ASCII 1 ; chaque colonne de la table CSV est une
mesure de voix particulière, et chaque ligne correspond à un enregistrement vocal de 195
de ces personnes (colonne «name»), il y a environ six enregistrements par patient.

L’objectif principal de ces données est de discriminer les personnes en bonne santé de
ceux qui sont malades, selon colonne ”statuts” qui sont mis à 1 pour la santé et 2 pour
parkinsoniens.

1. Comma-separated values,American Standard Code for Information Interchange, est un for-
mat informatique ouvert représentant des données tabulaires sous forme de valeurs séparées par
des virgules avec codage américain normalisé pour l’échange d’information.
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3 Description des paramètres
Le tableau 4.1 décrit les différents variables de la banque de données utilisée :

Paramètres Définition

MDVP : F0(Hz) Moyenne vocal fréquence fondamentale
MDVP : FHI(Hz) Maximum vocal fréquence fondamen-

tale
MDVP : Fl0(Hz) Minimum vocal fréquence fondamen-

tale
MDVP : Jitter(%), MDVP :Jitter(Abs),
RAP, MDVP :PPQ, Jitter :DDP

Plusieurs mesures de variation de fré-
quence fondamentale

MDVP :Shimmer, MDVP :Shim-
mer(dB) ,Shimmer :app3, Shim-
mer :APQ5, MDVP :APQ, Shim-
mer :DDA

Plusieurs mesures de variation d’ampli-
tude

NHR, HNR Deux mesures de rapport de bruit à
composantes tonales de la voix

Statut État de santé du sujet (deux) de par-
kinson,(un) de sain

RPDE, D2 Deux dynamiques non linéaires de me-
sures de complexité

DFA Signal d’échelle fractale exposant
Spread1, Spread2, PPE Trois mesures non linéaires de variation

de fréquence fondamentale

Table 4.1 – Définition des paramètres.
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4 Analyse des données de la banque

Attributs Min/max Moyenne Ecart type

MDVP :F0(Hz) 88.3330/260.105 154.2268 41.3901
MDVP :FHI(Hz) 102.145/592.03 197.1049 91.4915
MDVP :Fl0(Hz) 65.476/239.17 116.3246 43.5214
MDVP :Jitter(%) 0.0017/0.0332 0.0062 0.0048
MDVP :Jitter(Abs) 7.10−6/2.6.10−4 4.3959.10−5 3.4822.10−5

MDVP :RAP, 6.8.10−4/0.0214 0.0033 0.0030
MDVP :PPQ 9.2.10−4/0.0196 0.0034 0.0028
Jitter :DDP 0.002/0.0643 0.0099 0.0089

MDVP :Shimmer 0.0095/0.1191 0.0297 0.0189
MDVP :Shimmer(dB) 0.0850/1.302 0.2823 0.1949

Shimmer :apq3 0.0046/0.565 0.0157 0.0102
Shimmer :APQ5 0.0057/0.0749 0.0179 0.0120
MDVP :APQ 0.0072/0.1378 0.0241 0.0169
Shimmer :DDA 0.0136/0.1694 0.0470 0.0305

NHR 6.5.10−4/0.3148 0.0248 0.0404
HNR 8.4410/33.047 21.886 4.4258
RPDE 0.2566/0.6852 0.4985 0.1039
D2 0.5743/0.8253 0.7181 0.0553
DFA -7.965/-2.434 -5.6844 1.0902

Spread 1 0.0063/0.4505 0.2265 0.0834
Spread 2 1.4233/3.6712 2.3818 0.3828
PPE 0.445/0.5274 0.2066 0.0901

Table 4.2 – Informations sur les descripteurs de la banque.

Avant d’aborder les expérimentations et les tests, nous nous sommes attachés à traiter
et à structurer les données pour les rendre plus parlantes, plus explicites à travers l’usage
de représentation graphique dite histogramme qui représente dans ce cas une répartition
des différentes valeurs de chaque variables de la banque à des intervalles selon l’effectif (
fréquence) des enregistrements et en projection avec l’aspect médicale de ces derniers.

Par conséquent dans le contexte médical, la dysarthrie parkinsonienne se caractérise
par un débit de parole lent avec des accélérations brutales, une diminution de l’intensité
vocale, une tendance vers une perturbation de la fréqence fondamentale moyenne, une mo-
notonie de la voix et de son intensité (écart-type de F0 en phonation, jitter et shimmer) et
une diminution de la qualité vocale (NHR) de même la norme de la fréquence vocale lors
d’un /a/ tenu est de 120-154 Hz chez les hommes et de 181-212 Hz chez les femmes [56].
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De ce fait, l’interprétation des histogrammes des paramètres caractérisants la maladie
de Parkinson à travers la voix (Figure4.1) est résumée comme suit :

– L’histogramme de la qualité vocale (NHR) a bien montré la diminution puisque la
majorité des valeurs sont dans l’intervalle [0.00 ; 0.15] qui est inférieure à la normale
0.19.

– Nous constatons que pour les données de shimmer et jitter chez les parkinsoniens, il
y’a une tendance d’une monotonie ; où on peut lire d’après les différents histogrammes
qu’il y’a une diminution.

– Ainsi l’histogramme du "statut" montre clairement qu’on a plus d’individus malades
que d’individus sains (23 malades et 8 sains).

– Seule la donnée de la fréquence fondamentale et ces variations peut fournir une idée
préalable sur l’état du sujet suivant les intervalles de la norme.

5 Protocole d’expérimentation
L’objectif principal de ce travail est de dépister la maladie de Parkinson en effectuant

une classification supervisée où une étape d’échantillonnage est primordiale. De ce fait,
nous avons effectué le protocole de répartition de la banque en deux parties 2/3 pour une
phase d’apprentissage et 1/3 pour une phase de test.

Initialement, il nous semble qu’une application d’une classification par les forêts aléa-
toires donne plus de sens à notre étude et surtout plus d’avantages aux méthodes d’en-
semble par rapport aux techniques classiques en confirmant que l’utilisation des ensembles
d’arbres mène généralement à une amélioration significative de la prévision. Autrement
dit ; une meilleure tendance à prévoir les classes des nouvelles données où la réponse de
chaque arbre dépend du sous-ensemble de prédicteurs choisis indépendamment et avec la
même distribution pour tous les arbres de la forêt.

Le principe du Bagging : Boostrap et Agrégation a été appliqué pour construire des
sous banques qui sont égales aux nombres des arbres, sachant que nous utilisons des arbres
de type CART selon le modèle forêts aléatoires en utilisant une séléction aléatoire d’en-
trée [34]. Ces derniers utilisent un processus récursif de division de l’espace des données en
sous régions de plus en plus pures en termes de classes, ainsi leurs lisibilité, leurs rapidité
d’exécution et le peu d’hypothèses nécessaires a priori expliquent leurs popularité.

Les données OOB (Out Of Bag) sont utilisées pour l’étape de validation, afin d’estimer
les attributs importants et l’erreur de la forêt aléatoire une fois l’arbre courant construit.

Dans la phase de test, l’erreur est estimée via un vote majoritaire dont le principe est
de prendre les résultats de deux classifieurs ou plus pour chaque test évalué, à la fin retenir
la réponse qui emporte la majorité.

5.1 Choix des paramètres d’algorithmes
Par rapport au choix des paramètres de l’algorithme on peut dire qu’il existe deux

principaux paramètres :
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– Le paramètre le plus important est le nombre de variables choisi aléatoirement à cha-
cun des nœuds des arbres. Il est nommé mtry dans ce contexte ; suivant le modèle
forêts aléatoires en utilisant une séléction aléatoire d’entrée [34] la valeur de mtry
est égale a la racine carrée du nombre de toutes les variables de la banque.

– Le deuxième paramètre est le nombre d’arbres de la forêt. Il est un choix judicieux
fait par l’utilisateur. En effet, il sera toujours nécessaire de le justifier après plusieurs
expérimentations.

Dans un même volet, nous avons procédé une classification du même jeu de données
par les forêts rotationnelles. L’état de l’art a révélé que ces derniers sont plus robustes
en les comparant avec les forêts aléatoires dans la plupart des études, puisque le succès
des forêts rotationnelles réside dans l’application de la matrice de rotation construite par
transformation des sous-ensembles linéaires, nous avons remplacé l’ACP par une méthode
prometteuse l’ACI particulièrement Fastica, qui a un plus grand avantage sur ACP dans
de nombreux aspects.

– L’ACI fournit un meilleur modèle probabiliste de données, qui peuvent mieux iden-
tifier où les données se concentrent dans un espace à n dimensions.

– Elle peut estimer une banque de données non nécessairement orthogonale, qui peut
reconstruire mieux les données de l’ACP en présence du bruit.

– L’approche est sensible à des statistiques d’ordre élevé dans les données, et pas seule-
ment la matrice de covariance.

Par rapport au paramétrage de l’algorithme il existe deux principaux paramètres :

– Le premier paramètre est le nombre de sous ensembles : un choix effectué par l’uti-
lisateur, en revanche il sera important de le fixer en tenant compte du nombre de
variables de la banque utilisée dans l’étude.

– Le deuxième paramètre est le nombre d’arbres ; un choix approprié par l’utilisateur
après différents tests.

En ce qui concerne le choix du nombre d’arbres des deux algorithmes, nous proposons
de faire des tests avec un nombre d’arbres variant de 5 à 100 en utilisant 5 validations
croisées pour l’ensemble d’apprentissage.

5.2 Choix des paramètres d’évaluations
Les performances des classifications implémentées ont été évaluées par le calcul des

critères classiques : pourcentage de sensibilité (SE), la spécificité (SP) et taux de classifi-
cation (TC), ces derniers sont respectivement définis comme suit :

– Sensibilité (SE%) : [SE = 100 * VP / (VP + FN)] la sensibilité (Se) du test est
sa capacité de donner un résultat positif quand la maladie est présente. Représente
ceux qui sont correctement détectés parmi tous les événements réels.

– Spécificité (SP %) : [SP = 100* VN / (VN + FP)] la spécificité du test est
cette capacité de donner un résultat négatif quand la maladie est absente. Elle est
représentée pour détecter les patients non parkinsoniens.

– Taux de classification (TC%) : [TC = 100 * (VP + VN) / (VN + VP + FN
+FP)] est le taux de reconnaissance.
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Tel que :
- VP : parkinsonien classé parkinsonien ;
- FP : non parkinsonien classé parkinsonien ;
- VN : non parkinsonien classé non parkinsonien ;
- FN : parkinsonien classé non parkinsonien.

6 Résultats et Discussion
Les résultats de nos expérimentations se résument dans la figure 4.2, nous remarquons

clairement qu’à partir du nombre d’arbre égal à 50, les résultats des forêts aléatoires s’amé-
liorent ce qui est conforme à son principe énoncé par Breiman [34] où l’une des conditions
d’atteindre une bonne classification est un nombre d’arbre élevé.

Par contre nous distinguons très clairement que les forêts rotationnelles ont atteint une
valeur maximal de reconnaissance égale à 95.38% en appliquant FastICA comme méthode
de transformation et à 93.53% avec ACP en n’utilisant que 20 arbres. Cela s’explique par
le fait que dans le cas des forêts rotationnelles l’ensemble de données transformé a autant
d’exemples que l’ensemble de données d’origine et la diversité est obtenue par l’application
d’extraction de caractéristiques.

En comparant les résultats obtenus dans le tableau 4.3, nous pouvons constater plu-
sieurs points tel que :

– Un des points remarquables de cette étude est le mérite des forêts rotationnelles en
créant l’ensemble de classifieurs de base avec l’amélioration possible des performances
de classification par rapport à la classification effectuée par les forêts aléatoires.

– L’explication heuristique de ces améliorations revient à la rotation des arbres, ce qui
rend ces derniers encore plus différents les uns des autres. Par conséquent, une ques-
tion naturelle est de savoir s’il est possible d’obtenir divers classifieurs sans écarter
aucune information dans l’ensemble de données.

– La sensibilité des arbres de décision à l’axe de rotation est généralement considérée
comme un inconvénient, mais là elle peut être très bénéfique car les arbres de décision
obtenus à partir d’un ensemble de données en rotation peuvent encore être précis,
car ils utilisent toutes les informations disponibles dans le jeu de données, tout en
étant très diverses.

– De même les forêts rotationnelles avec FastICA ont fourni de meilleurs résultats en les
comparant avec les forêts rotationnelles avec ACP ; ce qui valide notre contribution
de départ par le fait que ACI donne plus d’avantage que ACP dans plusieurs aspects.
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Classifieurs Arbres TC% TE% SE% SP%

Forêt aléatoire

5 84.61±15.38 15.38±15.38 87.38 ±7.88 73.79±95.76
15 86.15±5.91 13.84±5.91 86.24±2.14 86.33±102.09
20 93.23±8.99 6.76±8.99 96.67±1.10 84.82±96.38
25 90.76±1.18 9.23±1.18 93.22±2.47 86.49±30.27
30 86.76±1.89 13.23±1.89 86.60±0.53 88.77±79.76
35 86.15±1.18 13.84±1.18 86.23±0.71 85.91±21.35
40 85.53±6.62 14.46±6.62 88.37±1.65 75.32±73.97
45 86.15±1.18 13.84±1.18 85.97±0.53 87.33±17.03
50 87.07±1.89 12.92±1.89 86.12±0.60 93.33±37
60 86.76±1.89 13.23±1.89 86.59±0.86 87.77±19.13
80 86.76±0.71 13.23±0.71 86.33±0.72 89.33±0.37
100 87.38±1.65 12.61±1.65 86.43±0.77 93.55±34.81

Moyenne 87.27±4.03 12.73±4.03 88.01±1.66 85.80±50.65

Rotate-ACP

5 85.84±5.20 14.15±5.20 87.86±3.65 77.53±31.47
15 87.07±0.71 12.92±0.71 86.91±0.46 88.14±12.72
20 93.53±9.94 6.46±9.94 97.04±1.41 84.44±83.33
25 91.69±3.07 8.30±3.07 93.95 ±1.92 84.41±12.29
30 86.45±0.47 13.53±0.47 85.76±0.01 91.11±24.69
35 86.15±1.18 13.84 ±1.18 85.97±0.53 87.33±17.03
40 88±6.39 12±6.39 89.92±2.60 80.65±39
45 85.23±0.71 14.76±0.71 85.55±0.02 83.55±23.70
50 85.53±0.71 14.46±0.71 85.61±0.02 85.33±23.70
60 86.15±1.18 13.84±1.18 85.97±0.53 87.33±17.23
80 85.84±0.47 14.15±0.47 85.92±0.39 85.69±19.51
100 86.46±1.65 13.53±1.65 86.28±0.82 87.55±18.14

Moyenne 87.32±2.63 12.68±2.63 88.05± 1.02 85.26±21.89

Rotate-ACI

5 88.30±16.09 11.69±16.09 91.94±9.13 77.08±67.14
15 88.30±24.37 11.69±24.37 89.74±17.27 82.26±94.05
20 95.38±1.18 4.61±1.18 97.91±0.0009 88.35±13.59
25 92.61±4.02 7.38±4.02 94.42±6.22 86.76±1.22
30 88±7.57 12±7.57 88.23±8.83 87.30±16.84
35 86.46±2.48 13.53 ±2.48 86.54±0.99 86±30
40 89.23±1.18 10.76±1.18 91.02±0.93 82.70±10.18
45 86.76±6.62 13.23±6.62 87.15±4.36 84.69±32.27
50 86.76±0.71 13.23±0.71 86.86±0.42 86.50±18.15
60 86.15±1.18 31.84±1.18 86.76±0.54 83.09±15.53
80 86.46±0.47 13.53±0.47 86.81±0.39 84.86±17.60
100 86.46±4.02 13.53±4.02 86.85±4.46 84.70±22.45

Moyenne 88.40±5.82 11.6±5.82 89.51±4.45 84.51±28.24

Table 4.3 – Performances des différents classifieurs.
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Figure 4.2 – Taux de classification par rapport au nombre d’arbres.

Comme toutes techniques de classification, les forêts rotationnelles ont des avantages
ainsi que des inconvénients. Nous avons constaté que la facilité d’interprétation des arbres
est perdue avec les méthodes d’ensemble. En effet, une forêt est l’agrégation de toute une
collection d’arbres, donc nous perdons l’aspect structuré du prédicteur obtenu. Pour pallier
à ce manque, un autre indice d’importance des variables, spécifique aux forêts est intro-
duit par Breiman. Aussi en terme du temps les méthodes d’ensemble demandent un temps
d’exécution énorme mais cela est seulement dans la phase d’apprentissage, en phase de test
on remarque qu’il est moins lent.

De nombreuses études recourant la banque de données du Max Little ont été réalisées
pour la classification de Parkinson. L’auteur même de la banque [18] a rapporté un taux
de classification de 91.4% en appliquant le classifieur individuel SVM, le point fort de
cette étude est l’introduction d’une nouvelle méthode de mesure des dysphonies PPE dans
sa banque de données. En outre Boublenza et al. [32] ont pu atteindre une performance
de 96.88% à l’aide du même classifieur SVM, une méthode de sélection de variables par
Relief-F pour réduire le nombre de caractéristiques était mise en œuvre, cela a donné plus
d’avantage à l’étude.

Une des principales critiques que l’on puisse faire sur SVM est le manque d’intelli-
gibilité des résultats. En effet, il s’agit d’une technique “boite noire” qui ne fournit pas
d’explications ni d’indices quant aux raisons d’une classification. Les résultats doivent être
pris tels quels en faisant confiance au système qui les a produits. Pourtant les experts du
domaine préfèrent largement une méthode d’apprentissage avec explications et recomman-
dation d’actions plutôt qu’une boite noire, aussi performante et prédictive soit-elle.

Dans un autre volet, en comparant nos résultats avec ceux obtenus dans l’étude d’Akin
Ozcift et al. [30] qui ont utilisé la même banque de données du Max Littel avec les forêts
rotationnelles, ils ont obtenu une valeur moyenne du taux de classification de 84.4% sans
sélection et de 87.1% avec sélection, c’est une augmentation moyenne de 2.7% en précision
globale. En revanche, dans la présente étude nous avons pu arriver à un taux moyen
de 88.40% l’argument que nous jugeons appréciable dans les méthodes d’ensemble est
l’ajout du comportement global au comportement individuelle qui offre plus de robustesse
à l’approche.
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De même par rapport aux taux de sensibilité et spécificité nous avons pu avoir de bonnes
valeurs ce qui veut dire une bonne reconnaissance des faux positifs et des faux négatifs.

7 Conclusion
Les forêts rotationnelles sont l’une des méthodes d’ensemble qui a la spécificité de trans-

former les données avec différents axes tout en préservant l’information complète. Cette
méthode effectue généralement des résultats meilleurs que d’autres classifieurs d’ensemble.

Cette étude présente un modèle de classification par les forêts rotationnelles avec Fas-
tICA rapportant une amélioration de performances avec un taux de 88.40% par rapport
aux forêts rotationnelles classiques et forêts aléatoires.

La clé de réussite de l’approche abordée est la construction de la matrice de rotation
afin d’encourager la précision et la diversité dans l’ensemble.
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Conclusion générale

La maladie de Parkinson est une affection chronique due à la disparition progressive de
certains neurones dans le cerveau. Cela provoque une baisse de la production du dopamine,
une substance qui transmet l’information entre neurones, dans une région du cerveau es-
sentielle au contrôle des mouvements.

Les méthodes d’ensemble constituent une famille ou ensemble d’algorithmes qui gé-
nèrent une collection de classifieurs, par la suite les combiner en agrégant leurs prédictions.
L’efficacité de la combinaison des classifieurs repose principalement sur leur capacité à
tirer les complémentarités des classifieurs individuels dans le but d’améliorer autant que
possible les performances en généralisation de l’ensemble. Une explication de ce lien entre
complémentarité et performance est donnée par la notion de diversité.

Ce travail aborde le problème de la reconnaissance précoce de la maladie de Parkinson
en appliquant la méthode d’ensemble "forêt rotationnelle". Elle est reconnue dans la litté-
rature, comme l’une des techniques de génération d’ensemble d’arbre indépendamment la
plus performante. Où la projection des données dans différents nouveaux espaces porte une
amélioration simultanée sur l’exactitude individuelle et la diversité au sein de l’ensemble,
la diversité est obtenue par l’application d’extraction de caractéristiques pour la rotation
des axes et la précision est favorisée en gardant tous les composantes.

Notre objectif a été d’améliorer les performances de cette dernière en utilisant une mé-
thode de transformation linéaire FastICA .

Les forêts rotationnelles ont fait ressortir leur efficacité par rapport aux d’autres mé-
thodes d’ensemble dans la classification supervisées ce qui permet d’apporter une valeur
ajoutée dans l’implémentation des systèmes d’aide au diagnostic médical.

Nous avons bien conscience que notre travail ne constitue qu’un début des réflexions
qui devront être poursuivies en suivant les nombreuses pistes qui nous sont apparues . À
court terme pour ce travail, il nous semble que :

– L’évaluation des performances de l’approche proposée en adoptant d’autres algo-
rithmes instables comme un réseau neuronal, réseau bayésien, étant une piste inter-
essante.

– L’application d’un algorithme de sélection pour trouver les caractéristiques les plus
pertinentes peut munir une classification plus performante.

– L’utilisation d’un vote pondéré à la place du vote majoritaire dans la phase d’agré-
gation des classifieurs peut fournir une amélioration en termes de performances.

– L’introduction d’un critère du choix de la fonction de non linéarité pour influencer
sur la vitesse de convergence de Fastica. et ainsi gagner en temps de calculs.
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Annexe : Implémentation d’un
système d’aide au diagnostic pour la
détection de Parkinson

Une interface graphique fournit un contrôle d’une application interactivement avec
l’utilisateur. Matlab permet d’écrire assez simplement cette dernière pour faire un produit
interactive utilisable par des utilisateurs qui ne sont pas forcément formés à Matlab.

Matlab possède l’outil GUIDE, qui permet de créer facilement des interfaces graphiques.
Il suffit pour cela de taper dans la ligne de commande de MATLAB guide et on a alors
accès à ses différentes fonctions. On peut créer une interface graphique à partir de modèles
déjà existants, d’interfaces sauvegardées ou la réaliser depuis le début, ce que nous avons
fait.

Dans un premier temps nous avons réalisé une interface principale de l’application ; la
figure suivante 4.3 représente une capture d’écran de cette interface .

Figure 4.3 – Interface principale de l’application.
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Annexe : Implémentation d’un système d’aide au diagnostic pour la détection de
Parkinson

Cette dernière contient trois boutons :

– Bouton quitter pour sortir complétement.
– Bouton infos contient un aperçu général de cette dernière 4.4.

Figure 4.4 – Interface informations.

– Et un bouton accéder pour avoir accès à l’application.
Une fois appuyer sur accéder une autre interface de mot de passe fait face a l’utilisateur
pour que ce dernier s’authentifier en entrant un mot de passe valide ce que montrera la
figure suivante 4.5

Figure 4.5 – Interface de mot de passe.
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Annexe : Implémentation d’un système d’aide au diagnostic pour la détection de
Parkinson

Lorsque l’utilisateur fait entrer le bon mot de passe, il remarque bien une fenêtre que
tous les paramètres de l’application utilisés y figure. 4.6

Figure 4.6 – Interface de test.

Pour cela il a les possibilités suivantes :
– Un bouton parcourir pour charger la banque de données utilisée dans cette étude.
– Choix du classifieur pour lancer le test où une fois le choix est effectué les différents

résultats de la classification s’affichent automatiquement sur leurs champs corres-
pondants.

– Un bouton nouveau enregistrement pour que l’utilisateur effectue une nouvelle ins-
tance en tapant les valeurs des différentes variables de la banque 4.7.
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Annexe : Implémentation d’un système d’aide au diagnostic pour la détection de
Parkinson

Figure 4.7 – Interface pour nouveau enregistrement.

Et en appuyant sur le bouton diagnostiquer il pourra prédire l’état du nouveau enregistre-
ment (parkinsonien ou non parkinsonien) suivant les trois classifieurs avec même un degré
de précision ; ce que illustre la figure 4.8

Figure 4.8 – Interface pour avoir le diagnostic .

Cette interface graphique permet de fournir un aide au diagnostic pour le dépistage de
la maladie de parkinson étant une façon aisée en effectuant quelque clicks pour tirer profit
des techniques d’intelligence artificielle plus exactement des méthodes de classification.
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Résumé
Touchant près d’un million de personnes chaque année dans le monde, la maladie de

Parkinson a atteint le second rang des maladies dégénératives. Ainsi, le champ de recherche
s’est développé énormément pour conduire à un diagnostic médical précis. L’application
des techniques d’apprentissage artificielle peut être une piste qui apparaît de plus en plus
d’être très prometteuse. Ceci nous a amené à élaborer notre projet qui consiste à traiter la
possibilité de l’implémentation d’un système d’aide aux médecins pour la reconnaissance
de la maladie dans ces stades précoces.
Dans le cadre de notre projet de fin d’étude nous nous intéresserons à l’amélioration des
performances de la classification par les forêts rotationnelles. Cette méthode combine la
robustesse des arbres de décision, la puissance de l’extraction des caractéristiques tout en
augmentant la précision et la diversité des arbres dans la forêt par l’utilisation de tous
les paramètres. Les résultats expérimentaux appliqués sur la banque de données médicales
réelles (Parkinson) montrent une efficacité dans la tâche de classification avec exactitude
significative vérifiée statistiquement.

Mots clés : La maladie de Parkinson ; Forêt rotationnelle ; Méthode d’ensemble ; Forêt
aléatoire ; Analyse en composantes principales ; Analyse en composantes indépendantes

Abstract
Affecting nearly a million people each year in the world, Parkinson’s disease has reached

the second rank of degenerative diseases. Thus, the research field developed tremendously
to lead to a precise medical diagnosis. The application of artificial learning techniques may
be a track that appears increasingly to be very promising.This led us to develop our project,
which comprises treating the possibility of the implementation of a system of assistance to
doctors for the recognition of the disease in the early stages.

As part of our project of graduation, we will focus on improving the performances of
classification by the rotational forests. This method combines the robustness of decision
trees, the power of the feature extraction while increasing accuracy and tree diversity in
the forest by using all parameters. The experimental results applied to the actual medical
database (Parkinson) show effectiveness with significant accuracy in the classification ve-
rified statistically.

Keywords : Parkinson’s disease ; Rotational forest ; Overall method ; Random forest ;
Main component analysis ; Independent Component Analysis.
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