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Résumé

Foréts Aléatoires (RF) est une technique de prévision d’ensemble réussie qui uti-
lise le vote majoritaire ou une moyenne en fonction de la combinaison. Cependant,
il est clair que chaque arbre dans une forét aléatoire peut avoir une contribution
différente au traitement d’une certaine instance ;

Dans ce projet, nous démontrons que les performances de prédiction des RF’s
peuvent encore étre améliorées par le remplacement de I'indice de GINI par un
autre indice (twoing ou deviance). Nos expériences démontrent également que le
vote pondéré donne de meilleurs résultats par rapport au vote majoritaire .

Mots clés

Foréts Aléatoires;arbre de décision ;critére de segmentation,vote majoritaire ;vote
pondéré ;UCI Machine Learning.
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Abstract

Random Forests (RF) are a successful ensemble prediction technics that used
majority voting or averaging as a combination function. However, it is clear that
each tree in random forests may have a different contribution in processing a certain
instance.

In this project, we show that the prediction performances of RF are improved by
replacing GINT index with another index (twoing or deviance). Our experiments also
demonstrate that the weighted voting gives better results than majority voting.

Keywords

Random forests, decision tree ;segmentation criterion ;majority voting ;weighted vo-
ting ;UCT Machine Learning Database.

v



Table des matiéres

[Remerciements| . . . . . . . . . ii
[Remerciements| ii
Résumél . . . . .. iii
[Abstractl . . . . . . . . iv
[Table des matiéresl . . . . . . . . . . .. .. .. ... . v
[Table des figures| . . . . . . . . . . . ... vii
[Liste des tableaux|. . . . . . . . . . ... viii
(Introduction générale) 1
(Introduction général 1
1__Les méthodes d’ensembles| 3
(I Les méthodes d’ensemblesl . . . . . .. .. ... ... ... ... 4

[2 Les types des méthodes d’ensemblel . . . . . . . .. .. ... ... .. 4
(2.1 Les méthodes d’ensemble hétérogenes o . . . . . .. . .. ... 4

(2.2 Les méthodes d’ensembles homogeénes | . . . . . . ... .. .. 4

[3 bExemple des méthodes d’ensembles| . . . . . . . .. .. ... ... )
(3.1 Le bagging :| . . . .. ... ... oL )

(3.2 Les foréts aléatoires of . . . . . . . . ... L. 7

2 Etat de l’art| 12
[Etat de Part| 12
(1 L’importance de variable| . . . . . . . .. ... o 000 13

2 Le mécanisme de votel . . . . . . ... ... 15
3 La sélection des classifieursl. . . . . .. ... ... o000 17
4 Contributionl. . . . . . . . . .. .. 18

[ Expérimentation| 20
[Expérimentation| 20
(Il Basesdedonnés . . . .. ... .. ... 21
(1.1 La base Pimal . . . ... ... ... ... ... .. ... ... 21

1.2 La base de donnés Breast Cancerl . . . .. ... ... ... .. 22

(.3 La base de données Haberman|. . . . . . ... ... ... ... 24
2___La base de données liver disorders| . . . . . ... ... ... ... ... 25

[3 Approches utilisées| . . . . ... ..o 26
(3.1 [ndice d’évaluation Ginmal . . . . .. ... ... ... ... ... 26



TABLE DES MATIERES

3.2 mécanisme de vote | . . . .. L L
3.3 Crtéres d’evaluation J . . . ... . ... ... ...
(3.4 Résultats et interprétation | . . . . . . . . .. ... ... ...

(4 Ltude comparative ;| . . . ... ..o oo

Conclusion|

[Annexe A : Modélisation de ’application|

A B ™M [ Tutilsation
[Bibliographie|
[Bibliographie|

TABLE DES MATIERES

38

39

43

47

50

Vi



Table des figures

(1.1 Illustration d’un tirage aléatoire avec remise pour la formation d’un |

échantillon bootstrap| . . . . . . .. .. ... oL )
(1.2 Des échantillons bootstrap d'une base de données| . . . . . ... ... 6
(1.3 Illustration du principe de Bagging pour un ensemble d’arbres de |

décision| . . . . .. L 7
[3.1 Le mécanisme de vote majoritaire| . . . . . . . . . . .. ... .. ... 28
3.2 RF vs RF amélioré . . . . ... ... ... ... ... ... ... . 31
[3.3 Le diagramme de cas d’utilisation| . . . . . . .. ... ... 40
[3.4 Le diagramme de classes| . . . . . . .. ... ... ... 42
[3.5 ['interface principale de 'application| . . . . .. .. .. .. ... ... 43
(3.6 linterface de classification| . . . . . . . . .. .. ..o 44
[3.7 panneau du choix des parameétres d’apprentissage] . . . . . .. . . .. 45
[3.8 Panneau d’affichage des détails d’apprentissages.|. . . . . . . . .. .. 45
[3.9  panneau d’affichage des résultats de classification| . . . .. ... ... 46

vil



Liste des tableaux

[2.1 Les moyennes des taux de classfication pour chaque méthode sur 25 |

[ bases de données en ajoutant les différents pourcentages de bruit|. . . 14
[2.2  Les vlaeurs de la sensibilité, la spécificité et taux de classification des |
[ méthodes proposées|. . . . . . . . L 15
[ sans vote pondeéré| . . . . . ... L. 17
[2.4  Les résultats des foréts aléatoires avec et sans vote pondéré en utili- |
[ sant plusieurs critéres d’évaluation| . . . . . .. .. .. ... .. ... 17
[3.1 Informations sur les descripteurs de la base PIMA| . . . . . ... ... 22
3.2 Informations sur les Instances de la base PIMAI . . .. ... ... .. 22
[3.3  Repartitionnement de la base PIMA| . . . ... ... ... ... ... 22
[3.4 Informations sur les descripteurs de la base Breast Cancer| . . . . . . 23
[3.5  Tnformations sur les Instances de la base Breast Cancer] . . . . . . . . 23
[3.6  Repartitionnement de la base Breast Cancer| . . . . .. .. ... ... 23
[3.7 Informations sur les descripteurs de la base Haberman| . . . . . . .. 24
3.8 Informations sur les Instances de la base Habermanl . . . . . . . . .. 24
[3.9 Repartitionnement de la base Haberman| . . . . . . .. ... ... .. 24
[3.10 Informations sur les descripteurs de la base livers disorders| . . . . . . 25
(3.11 Informations sur les Instances de la base livers disorders|. . . . . . . . 25
[3.12 Repartitionnement de la base livers disorders| . . . . . .. ... ... 26
[3.13 Les résultats de ['arbre et de laforetl . . . ... ... ... ... ... 30

[3.14 Les pertormance des foréts aléatoires utilisant Gini et ses deux varaintes| 31
[3.15 Les résultas des deux foréts aléatoire avec vote majoritaire et pondéré| 32

[3.16 Les performance de la forét amélioré pour ma base Pimal . . . . . . . 33
[3.17 Les performance de la forét amélioré pour ma base Breast Cancer| . . 34
[3.18 Les performance de la forét amélioré pour ma base Bupa Liver| . . . . 35
[3.19 Les pertormance de la forét amélioré pour ma base Haberman| . . . . 36
[3.20 Etude comparativel . . . . . . ..o 37

viii



Introduction générale

Le data mining ou fouille de données est la recherche d’informations pertinentes
pour 'aide a la décision et la prévision. Elle met en ceuvre des techniques statistiques
et d’apprentissage artificiel en tenant compte de la spécificité de grands ensembles
de données.

L’apprentissage automatique de la machine consiste & concevoir des systémes de
classification performants a partir d’'un ensemble d’exemples représentatifs d’une
population de données.

Parmi les types de I'apprentissage automatique on trouve ’apprentissage supervisé
pour produire automatiquement des régles a partir d’'une base de données d’ap-
prentissage étiquetées. Cette technique a pour But de prédire la classe de nouvelles
données observées, utilisant des modéles de classifications (classifieurs) comme les
Arbres de décision, réseaux bayésiens, réseaux de neurones, k-plus proches voisins,
etc. ..

Plusieurs travaux prouvent qu’'un mode¢le de classification induisant une seul hy-

pothése posséde des problémes. Ils ont proposé de combiner chacun de ses classifieurs
individuels faibles pour former un unique systéme de classification appelé Ensemble
de Classifieurs |Dietterich,2000].
Les Ensembles de Classifieurs (EoC) est une des approches multi-classifieurs les plus
populaires et les plus efficaces qui consiste & combiner un ensemble de classifieurs
de méme type (un ensemble de réseaux de neurones, un ensemble d’arbres de dé-
cision, ou un ensemble de discriminants). Il existe aujourd’hui un grand nombre
de méthodes capables de générer automatiquement des ensembles de classifieurs :
Bagging, Boosting, Random Subspaces. .., et chacune de ces procédures d’induction
d’EoC dispose d’hyper-paramétres pour le controle de la construction des EoC.

Parmi les méthodes d’induction d’EoC, on trouve la méthode des foréts aléa-
toires [Breiman,2001]. Cette méthode est un bagging amélioré au niveau des hyper-
paramétres. Elle est basées sur la combinaison de classifieurs élémentaires de types
arbres de décision. Individuellement, ces classifieurs ne sont pas efficaces, mais ils
possédent des propriétés intéressantes a exploiter au sein d’un EoC : ils sont parti-
culiérement instables La spécificité des arbres utilisés dans les foréts aléatoires est
que leur induction est perturbée d’un facteur aléatoire, et ce dans le but de générer
de la diversité dans I’ensemble. C’est sur la base de ces deux éléments : utiliser des
arbres de décision comme classifieurs élémentaires et faire intervenir I'aléatoire dans
leur induction qu’a été introduit le formalisme des foréts aléatoires.

Problématique Breiman a proposé un algorithme d’induction des forets aléatoire
appelé Forest-RI [réf Breiman 2001], cet algorithme est considéré comme algorithme
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Introduction général

de référence qui est compétitif avec les principales méthodes d’ensembles. Cepen-
dant, son utilisation pose toujours aujourd’hui d’importantes difficultés. Les classi-
fieurs de la foret aléatoire sont des arbres de décisions de CART, et I'agrégation de
ces classifieurs définit par un vote ordinaire.

Malgré le succés des méthodes de foret aléatoire, plusieurs travaux ont proposé
de I'améliorer. Individuellement, chaque classifieurs donne des faibles prédictions.
Ils ont proposé le renforcement de chaque classifieurs sans sacrifier la variété entre
eux et de diminuer la variance sans sacrifier la force.

Pour d’autres travaux ’amélioration de chaque classifieur individuel est insuf-
fisante, ils ont proposé de changer la méthode d’agrégation classique par d’autres
techniques.

La difficulté de l'utilisation de I'algorithme de foret aléatoire nous a conduits a
proposer d’autres améliorations de cette méthode de classification.

Ce travail de fin d’étude se situe dans le contexte général de l'apprentissage
statistique, utilisant les foréts aléatoires. Cette méthode a pour but de classifier des
génes biologiques a partir des nouvelles données observées, il est composé de trois
chapitres :

Chapitrel présente globalement les méthodes d’ensemble, il permet en particulier
de détailler la méthode utilisée dans notre mémoire.

Chapitre 2 concerne I’Etat de 'art, il présente les techniques utilisées dans la
litérature pour améliorer ces méthodes.

chapitre3 concerne I’Expérimentation, il présente ’approche proposée, les bases
de données utilisée, les expérimentations réalisées, les résultats obtenus avec leurs
interprétations et une étude comparative avec d’autres résultats de certains travaux
portant sur le méme sujet.

En dernier lieu, une conclusion générale et des perspectives pour ce travail de
master sont présentées.

Introduction général 2
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chapitrel

introduction

[’idée de combiner plusieurs classifieurs pour former un comité est assez an-
cienne. Les premiers travaux allant dans ce sens datant du milieu des années 60
INiI65].De nombreuses approches ont été proposées pour construire des ensembles
composés de classifieurs complémentaires [KR00, [KRO1, RK02, WR03, RKWO04,
OPKRO05, HKRO7, BKR0O9].L efficacité d'un ensemble de classifieurs repose sur la
combinaison de classifieurs complémentaires ou divers. Chaque classifieurs doit étre
relativement bon et différent des autres classifieurs, pour donner un bon prédicteur
et améliorer les prédictions. On trouve plusieurs méthodes de cette combinaison,
dans ce chapitre nous présentons les forets aléatoires de Leo Breiman [Bre(Q1] qui se
caractérise par 'utilisation d’une combinaison d’arbres de décision.

1 Les méthodes d’ensembles

Les méthodes d’ensembles sont des méthodes permettent de construire une col-

lection de prédicteurs et agréger I'ensemble de leurs prédictions. Dans un cadre de
classification, I’agrégation revient par exemple a faire un vote majoritaire parmi les
classes fournies par les classifieurs.
L’objectif de ces méthodes est de trouver un classifieur final. Ce classifieur soit
meilleur que chacun des classifieurs individuels [Lec07].Pour qu’une méthode d’en-
semble soit performante, elle doit réussir & construire une collection de prédicteurs
qui vérifie ces deux points :

— Chaque prédicteur individuel doit étre relativement bon.
— Les prédicteurs individuels doivent étre différents les uns des autres

L’utilisation des méthodes d’ensemble garantie :

— La précision : de meilleurs classifieurs peuvent étre obtenus en combinant les
prédictions de plusieurs classifieurs (méme faiblement efficaces)

— L’Efficacité : un probléme complexe peut étre décomposé en de multiples sous
problémes plus simple & résoudre (approche diviser pour régner)|Genl0).

2 Les types des méthodes d’ensemble

Il existe deux types des méthodes ensemble sont :

2.1 Les méthodes d’ensemble hétérogénes :

sont des méthodes qui fonctionnent d’une maniére séquentielle, sont principe est
d’utiliser un ensemble d’apprentissage et le traiter par des différents modéles de
classification.

2.2 Les méthodes d’ensembles homogénes :

Son principe de fonctionnement est de traiter plusieurs ensembles d’apprentissage
en paralléle utilisant un seul modéle de classification.

1. LES METHODES D’ENSEMBLES 4



chapitrel

Nous pouvons citer quelques exemples de méthodes d’ensemble homogénes ap-
parues avant les foréts aléatoires (que nous détaillerons dans la Section 3). Ces al-
gorithmes aléatoires (bagging, random forest) permettant d’améliorer I'ajustement
par une combinaison ou agrégation d'un grand nombre de modéles.

3 Exemple des méthodes d’ensembles

3.1 Le bagging :

Le Bagging est une méthode d’ensemble introduite par Breiman (1996)|Bre96].
Le mot Bagging est la contraction des mots Bootstrap et Aggregating.

Le Bootstrap est un principe de ré-échantillonnage statistique [ET93] tradition-
nellement utilisé pour 'estimation de grandeurs ou de propriétés statistiques. L’idée
du bootstrap est d’utiliser plusieurs ensembles de données ré-échantillonnées & partir
de 'ensemble des données observées et ce a 'aide d’un tirage aléatoire avec remise.

Supposons que 1'on dispose d'un ensemble T = {zy,xs,...2,} de N données
observées de notre population et que 'on s’intéresse a un statistique notée S(T).
Le bootstrap va consister a former L échantillons T} = {z7, 23, ..2%.} k = 1..L, ou
chaque T*k est constitué par tirage aléatoire avec remise de N’ données dans T (
figure Ces L échantillons sont usuellement appelés les échantillons bootstrap
[Ber09].

N{-x]’x H—Z’xﬂ—l’xn-l

s Xyseees X

N lx,,x,x

1
" R S S

1’ """ n-2"

FIGURE 1.1 — Tllustration d’un tirage aléatoire avec remise pour la formation d’un échantillon
bootstrap.

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 5
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FIGURE 1.2 — Des échantillons bootstrap d’une base de données

D’aprés Breiman [Bre96] la statistique S(T) que l'on cherche a étudier est un
algorithme d’apprentissage noté H(x). Il a appliqué alors le principe de bootstrap.
Ainsi chaque classifieur élémentaire h(x) de 'ensemble sera entrainé sur un des L
échantillons bootstrap de sorte qu’ils soient tous entrainés sur un ensemble d’ap-
prentissage différent.

La figure illustre le procédé de Bagging appliqué a un ensemble d’arbres de
décision.

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 6
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T{ml,xg,...,:L'N} ’—____R___\

Bagging

— Tirage aléatoire avec remise de
N’ données de T'.

— Les Ty pour k= 1..L, sont les
échantillons bootstrap.

— Le classifieur h;, est entrainé

¥
17
avec Ty,.
T — Aggrégation des L classifieurs
\ résultants pour la prise de
=%

l décision.

h(z)

FIGURE 1.3 — Tllustration du principe de Bagging pour un ensemble d’arbres de décision

Les Mesures Out-Of-Bag : — "en dehors du bootstrap" est I’ensemble des
exemples qui ne sont pas sélectionnés dans les échantillons bootstrap. Ce paramétre
introduit par La méthode bootstrap permet ’évaluation interne du classifieur et
I’estimation de 'importance des variables pour la sélection de variables.

Soit une base d’apprentissage T}, de N exemples, apres le tirage des échantillons
T} avec remise de N exemples, pour chaque échantillon bootstrap T} , 63.2% des
exemples sont uniques de T}, le reste étant des doublons, le reste des exemples de
T (le 1/3) qui ne sont pas sélectionnés sont considérés comme Out-Of-Bag [Bre96]
[Ber09)
On peut faire le bagging de n’importe quel algorithme de classification & savoir RNA,
SVM, ect.
Mais les plus utilisés sont les arbres de décisions. Agréger plusieurs arbres de déci-
sions revient donc a créer ce qu’on appelle une forét aléatoire.

3.2 Les foréts aléatoires :

Dans les cas spécifiques des modéles CART (arbres binaires), Breiman [BreO1]
propose une amélioration du bagging par ’ajout d’une “randomisation”. L’objectif
est donc de rendre plus “indépendants” les arbres de 'agrégation en ajoutant du
hasard dans le choix des variables qui interviennent dans les modéles. Avant de
détailler cette méthode, nous allons d’abord donner un bref apercu sur les arbres de
décision.

Les arbres de décision : Les arbres de décisions sont des méthodes graphiques
pour analyser des décisions, ils ont été concus pour les problémes faisant intervenir
une séquence de décisions et événements successifs.

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja

ancienne, les statisticiens ont utilisé les arbres de régression dans un processus de
prédiction et d’explication (AID — Automatic Interaction Detection)|[MJG3].

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 7
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Leur fonctionnement repose sur des heuristiques qui, tout en satisfaisant l'in-
tuition, donnent des résultats remarquables en pratique (notamment lorsqu’ils sont
utilisés en « foréts aléatoires »).

Leur structure arborescente les rend également lisibles par un étre humain,
contrairement & d’autres approches ol le prédicteur construit est une « boite noire
» (exemple : réseau de neurone). L’arbre de décision est habituellement représenté
comme des décisions ou des événements successifs représentés chronologiquement de
gauche a droite :

— Les nceuds représentant des décisions sont habituellement représentés par des
carrés et une branche suivant une décision sera associée a chaque possibilité
de décision.

— Les nceuds représentant des événements sont habituellement représentés par
des cercles et une branche suivant un événement est associé a chaque configu-
ration envisageable

Construire un arbre de décision : La popularité de la méthode repose en
grande partie sur sa simplicité. Il s’agit de trouver un partitionnement des individus
que 'on représente sous la forme d’un arbre de décision. L’objectif est de produire
des groupes d’individus les plus homogénes possibles du point de vue de la variable a
prédire. Il est d’usage de représenter la distribution empirique de 'attribut a prédire
sur chaque sommet (nceud) de P'arbre.

Choix d’une variable de segmentation : Pour choisir la variable de segmen-
tation sur un sommet, ’algorithme teste toutes les variables potentielles et choisit
celle qui maximise un critére donné. Ce critére utilisé caractérise la pureté lors du
passage du sommet a segmenter vers les feuilles produites par la segmentation. Il
existe un grand nombre de critéres informationnels ou statistiques, les plus utili-
sés sont I'entropie de Shannon et le coefficient de Gini et leurs variantes. Un autre
critére pour caractériser la segmentation c’est le KHI2 et ses dérivés. Il mesure le
lien entre la variable candidate et la variable a prédire. Ces critéres, pour peu qu’ils
permettent de faire tendre le partitionnement vers la constitution de groupes purs,
jouent peu sur les performances des algorithmes.

Chaque valeur de la variable de segmentation permet de produire une feuille, ¢’est
le cas de 'algorithme C4.5 par exemple. Les algorithmes d’apprentissage peuvent dif-
férer sur ce point. Certains tels que CART produisent systématiquement des arbres
binaires, il cherche donc lors de la segmentation le regroupement binaire qui opti-
mise le critére de segmentation. D’autres tels que CHAID cherchent a effectuer les
regroupements les plus pertinents en s’appuyant sur des critéres statistiques. Selon
la technique, nous obtiendrons des arbres plus ou moins larges [Rak05]

En résumé, la construction d’un arbre de décision se compose des étapes sui-
vantes : (& partir de la racine de l'arbre)

1. Choix d’une variable de partitionnement parmi les attributs qui décrivent les
données d’apprentissage.

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 8
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2. Choix d’une ou de plusieurs valeurs de coupure de cette variable pour définir
la partition.

3. Recommencer les étapes 1 et 2 avec chacun des nceuds fils qui ne remplissent
pas les critéres pour devenir des feuilles (Si tous les nceuds fils sont des feuilles
pures, la branche courante a atteint sa taille maximale).

4. Affecter a chaque feuille une conclusion.

Donc, il existe beaucoup de type d’arbres de décisions, leurs différences se ré-
sument dans la méthode ou I'heuristique utilisée pour choisir ’attribut de division.
Dans les foréts aléatoires Breiman [Bre01] propose d’utiliser les arbres de type CART
qui choisissent les variables selon I'indice de GINI.

Les foréts aléatoires : Les foréts aléatoires ont été introduites par Breiman en
2001 [Bre01]]). Elles sont en général plus efficaces que les simples arbres de décision.
Une forét aléatoire est un ensemble d’arbres de décision binaire dans lequel a été
introduit de I'aléatoire. Soit ©:...0,, des variables, une forét aléatoire est un en-
semble de classifieurs {d;(z,0;),i = 1...M} ou les classifieurs d; sont construits sur
le méme modéle que les arbres binaires. Le nouveau classifieur correspondant a la
forét aléatoire est calculé en prenant la majorité des votes de chacun des classifieurs

De nombreux modéles de foréts aléatoires ont été créés qui correspondent a
autant de maniére d’incorporer de I’aléatoire dans les arbres. Comme le Tree Bagging
[Bre96| introduit de ’aléatoire dans 1’échantillon initial sélectionnant certains points
plutot que d’autres et laisse grandir 'arbre jusqu’a ce que chaque nceud comporte un
unique élément. Par exemple, le Tree Bagging [Bre96|, le random subspace [Ho98|
qui consiste a sélectionner a chaque nceud K variables de maniére aléatoire et parmi
celles-ci, a choisir celle qui minimise un certain critére;il y a aussi la Random Forest
[Bre01]| qui consiste & mélanger le CART, le bagging et le random subspace ;ensuite
on a le Random Select Split [Die98] qui sélectionne les K meilleures séparation et
qui en choisit une parmi celles-ci de maniére aléatoire. La position de la coupure est
également calculée de maniére aléatoire.

Algorithme de RF

On trouve plusieurs algorithmes le premier est I’algorithme d’induction des foréts
aléatoires (Random Forests-Random Input). Cet algorithme a été introduit dans
le méme article (Breiman 2001) [Bre(Ol]. Breiman a proposé le formalisme de cet
algorithme et le package est codé avec Fortran 77 [BCO05].

Paramétres d’algorithme Il existe deux principaux parameétres dans cette mé-
thode :
— Le paramétre le plus important est le nombre de variables choisies aléatoi-
rement & chacun des nceuds des arbres. Il est nommé miry dans le paquet
randomForest [BCO5).

Il peut varier de 1 & p (le nombre de toute les variables de la base d’apprentis-

sage) et posséde une valeur par défaut :,/p en classification, £ en régression.

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 9
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— Le deuxiéme paramétre est le nombre d’arbres de la forét. Il est nommeé ntree
et sa valeur par défaut est 500. Le choix le plus judicieux étant aprés plusieurs
expérimentations.

Le programme permet également de régler d’autres aspects de la méthode : le
nombre minimum d’observations (nommé nodesize) en dessous duquel on ne découpe
pas un neeud, ou encore la fagon d’obtenir les échantillons bootstrap (avec ou sans
remise, ainsi que le nombre d’observations tirées). Nous laissons pour ces éléments les
valeurs par défaut : 1 en classification et 5 en régression, et les échantillons bootstrap
considérés sont tous obtenus en tirant n observations avec remise dans 1’échantillon
d’apprentissage L,,.

Interprétation : Comme pour tout modéle construit par agrégation ou boite
noire, il n’y a pas d’interprétation directe. Néanmoins des informations pertinentes
sont obtenues par le calcul et la représentation graphique d’indices proportionnels a
I'importance de chaque variable dans le modéle agrégé. C’est évidemment d’autant
plus utile que les variables sont trés nombreuses. Plusieurs critéres sont ainsi propo-
sés pour évaluer 'importance de la jéme variable.

— Le premier (Mean Decrease Accuracy) repose sur une permutation aléatoire
des valeurs de cette variable. Il consiste & calculer la moyenne sur les ob-
servations out-of-bag de la décroissance de leur marge lorsque la variable est
aléatoirement perturbée. La marge est ici la proportion de votes pour la vraie
classe d’une observation moins le maximum des proportions des votes pour les
autres classes. 11 s’agit donc d’une mesure globale mais indirecte de 'influence
d’une variable sur la qualité des prévisions. Plus la prévision est dégradée par

la permutation des valeurs d’une variable, plus celle-ci est importante.

— Le deuxiéme (Mean Decrease Gini) est local, basé sur la décroissance d’entro-
pie ou encore la décroissance de I’hétérogénéité définie a partir du critére de
Gini. L’importance d’une variable est alors une somme pondérée des décrois-
sances d’hétérogénéité induites lorsqu’elle est utilisée pour définir la division
associée a un noeud.

— Le troisiéme, qui n’a pas été retenu par Breiman, le jugeant plus rudimentaire,
il s’intéresse simplement a la fréquence de chacune des variables apparaissant
dans les arbres de la forét. Selon Breiman les deux premiers sont trés proches,
I'importance d’une variable dépend donc de sa fréquence d’apparition mais
aussi des places qu’elle occupe dans chaque arbre. Ces critéres sont pertinents
pour une discrimination de deux classes ou, lorsqu’il y a plus de deux classes,
si celles-ci sont relativement équilibrées. Dans le cas contraire, c’est-a-dire si
une des classes est moins fréquente et plus difficile & discriminer, I’expérience
montre que le troisiéme critére relativement simpliste présente un avantage :
il donne une certaine importance aux variables qui sont nécessaires a la dis-
crimination d’une classe difficile alors que celles-ci sont négligées par les deux
autres critéres [Agml].
les résumé du déroulement de 'algorithme d’induction des foréts est donné par
[Algorithme 1], le deuxiéme algorithme [Algorithme 2| représente 'algorithme

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 10
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de construction d’arbre de décision.

Algorithm 1 Algorithme forestRI
1: Entrée :T' I'ensemble d’apprentissage
Entrée :L le nombre d’arbres dans la forét
Entrée : K le nombre de caractéristiques a sélectionner aléatoirement a chaque
nceud
Sortie :foret I’ensemble des arbres qui composent la foret construite
2: pour/ de 1 a L faire
T, < ensemble bootstrap,dont les données sont tirées aléatoirement(avec remise)
de T
arbre <—un arbre vide, i.e composé de sa racine uniquement
arbre.racine <— RndTree(arbre.racine, 7}, K)
foret < foret Uarbre
retour foret

@

Algorithm 2 RndTree
1: Entrée :n le noceud courant
Entrée :T ’ensemble des données associées au nceud n
Entrée : K le nombre de caractéristiques a sélectionner aléatoirement a chaque
nceud
Sortie :n le méme nceud, modifié par la procédure
si n n’est pas une feuille alors
C + K caractéristiques choisies aléatoirement
pour tout A € C faire
procédure CART pour la création et 1’évaluation (critére de Gini) du partition-
nement produit par A, en fonction deT’
partition < partition qui optimise le critére de Gini
n.ajouter Fils (partition)
pour tout fils € n.noeudF'ils faire
RndTree (fils, fils.donnes, K)
10: retour n

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes d’ensembles, les types des
méthodes d’ensembles, la méthode bagging et son principe de fonctionnement. Pour
qu'une méthode d’ensemble soit performante, ces classifieurs doivent étre différents
les uns des autres, pour cette raison nous utilisons généralement des classifieurs dits
« instables ». Une méthode est instable si de petites perturbations de 1’échantillon
d’apprentissage peuvent engendrer de grandes modifications du classifieur obtenu.
Ensuite nous avons cité les étapes de la construction d’arbre de décision, Enfin nous
avons présenté les foréts aléatoires, qui sont 'amélioration du bagging utilisé pour
les arbres de décision.

3. EXEMPLE DES METHODES D’ENSEMBLES 1]_
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Introduction

A ce jour plusieurs études se sont intéressées aux foréts aléatoires, plus particulié-
rement & I’amélioration de I'algorithme CART au niveau du critére de segmentation,
ainsi qu’a I'étape de 'agrégation des classifieurs pour obtenir un meilleur classifieur
final. Nous présentons dans ce chapitre I’état de ’art des ameéliorations des foréts
aléatoires et notre contribution dans ce domaine.

La construction d’un arbre de décision passe par plusieurs étapes; La premiére
étape est de choisir une variable de segmentation qui maximise un critére donné.
Les travaux qui améliorent cette étape en utilisant d’autres critéres de segmentation
sont cités dans la section suivante

1 L’importance de variable

Dans cette partie nous citons les différents travaux réalisés dans I’état de I'art
pour la classification par les méthodes d’ensemble. Parmi les travaux de la littéra-
ture ils y a ceux qui utilisent les différents critéres de segmentation pour construire
les arbres de décision d’une forét aléatoire. [RS04]|. D’autres travaux utilisent diffé-
rents critéres pour la méthode Bagging [AMO9]et ceux qui utilisent une approche
Bayesienne pour construire des arbres de décision comme [CMMO09].

Marko Robnik-Sikonja dans [RS04]étude certaines possibilités d’augmenter ou de
diminuer la force de corrélation des arbres dans la forét. La sélection aléatoire des
attributs rend les arbres individuels plutot faibles. Le premier objectif était de ren-
forcer individuellement les arbres sans sacrifier la variété entre eux, et d’augmenter
la variance sans sacrifier la force.

Comme mesure d’évaluation I'auteur a proposé I'indice de Gini [BFOS84]| et d’autres
critéres de segmentation comme le Gain de ratio [Qui93|, ReliefF [Kon94], MDL(Minimum
Description Length) [Kon95|, Myopic ReliefF [Kon95, RSCKO03| en tant que sélec-
teurs d’attribut pour diminuer la corrélation des arbres dans la forét.

L’étude expérimentale de 'auteur repose sur deux foréts aléatoires variantes, dont la
premiére est une méthode classique en utilisant Gini. La seconde méthode améliorée
en utilisant les cing critéres suivant : (Gini, Gain de ration, MDL, RelieF et Myo-
pic RelieF). Ses expérimentations ont été réalisées sur 16 bases de donnés de P'UCI

IMA95|. Pour chaque méthode il présente les résultats des taux de classification et
AUC (air sous la courbe ROC).

En utilisant le test de Wilcoxon signed-rank|[Zar98] a chacune des deux RF variantes
sur 17 bases de donnés, il a comparé les taux de classification qui nous donne un ni-
veau de 0,2 de différence ceci pour une différence de AUC non significative. L’auteur
a constaté qu'une amélioration a été accomplie mais qu’il ne pouvait pas étre satis-
fait, de plus son étude était dans la région de la classification avec les foréts aléatoire.

Les travaux de Joaquin Abellan et Andrés R. Masegosa|AMO9| sont des études

1. L’ IMPORTANCE DE VARIABLE 13
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o Brait | oo | 50 | 10% | 30%
ndice

G 8531 | 83.16 | 80.92 | 68.18
IGR 85.80 | 83.7 | 81.99 | 70.18
Glx 85.33 | 82.28 | 81.00 | 68.73
G 86,08 | 85.58 | 84.64 | 75.08

TABLE 2.1 — Les moyennes des taux de classfication pour chaque méthode sur 25
bases de données en ajoutant les différents pourcentages de bruit

expérimentales utilisant des différents arbres de décision comme classifieurs par la
méthode Bagging [Bre96]. Le but de ces études est de déterminer le meilleur critére
de partitionnement parmi les quatre critéres suivants :

Info-gain [Qui86|, ratio Info-Gain [Qui93|, I'indice de Gini, et imprécise Info-Gain
[AMO3]. Ils ont utilisés 25 bases de données de 'UCI machine Learning [MA95]
avec 100 arbres sous un bruit de classification. Ils ont prouvés que la meilleure forét
Bagging et celle qui utilise le critére Imprécise Info-Gain(IIG). La plus grande va-
leur de taux de classification de cette méthode est 86.08%, malgré "augmentation
du bruit par rapport & celui qui est calculé par d’autres critéres Tableau 2.1. L’au-
teur constate que par le classement de Friedman [Fri37, [Fri40] le critére IIG est en
premiére classe.

Une autre étude expérimentale d’Andres Cano et al. 2009 [CMMO09|ont utilisé
deux approches pour construire des arbres de décision, une approche bayésienne
avec un nombre de neeuds de partitionnement K=1(K le nombre de caractéristiques
a sélectionner aléatoirement a chaque nceud), et une forét aléatoire classique dont le
nombre K est variable. Pour les deux approches quatre groupes d’arbres différents
ont été évaluées : 10, 50, 100 et 200. L’auteur a utilisé 23 bases de données de ’'UCI
IMA95| pour les expérimentations.

Aprés l'utilisation d’une décomposition bias-variance de 'erreur, les auteurs ont
confirmés que le nombre K donne la performance pour une forét aléatoire [BreQ1]],
pour une diminution de la valeur K la Variance est réduite tandis que le Bias aug-
mente [GEW06| et vice versa. Cette tendance est rompu avec I'introduction de plus
d’aléatoire dans le critére de division. Par contre ce qui donne la performance a
une BRS (Bayesian Random Split) c¢’est le nombre d’arbres [CMMO09|, car avec un
nombre plus bas d’arbre on obtient un meilleur taux d’erreur entre le bias et la
variance.

Evanthia E. Tripoliti a et al. [TFAMI0] utilisent trois types de foréts aléatoires :
la forét aléatoire classique(utilisant Gini), deux autres forét aléatoire amélioré I'une
avec ReliefF pour la ségmentation, et 'autres RF avec plusieurs critére d’évaluation.
La motivation derriére ces méthodes d’induction de forét est de favoriser simulta-
nément 'augmentation des performances individuelles des arbres et l'augmenta-
tion de la diversité. Pour leurs expérimentations ils ont modélisés la base de don-
nés Al'zhamer Al'zhamer [AD] prétraitée par fMRI(functional magnetic resonance
imaging)|JRP03], [P99].

Cette base de donnée est divisé en trois sous-ensembles de base de données, un sous-
ensemble pour chaque classification (deux, trois et quatre classes, respectivement).

1. L’ IMPORTANCE DE VARIABLE 14
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RF 2 classes 3 classes 4 classes
RF Gi Var | NBtr | Se | Sp | Var | NBtr | Acc | Var | NBtr | Acc
14 35 | 82| 87 17 82 78 15 75 85
RF ReliefF | 14 42 | 86 | 86 17 53 80 16 89 81
RF me 14 100 | 84 |90.3 | 16 18 | 80.5 | 18 84 83

TABLE 2.2 — Les vlaeurs de la sensibilité, la spécificité et taux de classification des
méthodes proposées

Pour les classes deux et trois, 108 instances ont été utilisés alors que pour les quatre
classes 164 instances ont été utilisés. En divisant a chaque itération de la procédure
les bases de donnés en deux parties une pour l'apprentissage et ’autre pour le test.
Dans chacun des cas ci-dessus, un certain nombre des itérations sont effectuées avec
différentes valeurs de nombre d’arbres et nombre d’attribut. Ces paramétres qui
affectent la performance de I’étape de classification. Divers combinaisons de ces pa-
ramétres sont utilisées a fin de déterminer celle qui donnent des meilleurs résultats.
Les valeurs optimales des paramétres sont présentées avec la moyenne des résultats
des taux de classification, des valeurs de sensibilité et spécificité dans la Table 2.2.
Concernant la comparaison des trois méthodes entre elles, les résultats sont diffici-
lement interprétables. Elles semblent trés proches 'une de ’autre.

Construire une collection de prédicteurs est n’est pas suffisante pour la bonne clas-
sification une autre étape est trés intéressante pour construire une forét aléatoire
c’est 'agrégation de I’ensemble des prédicteurs. L’objectif visé est que ce prédicteur
final soit meilleur que chacun des prédicteurs individuels. Dans I’étape suivante nous
présentons les travaux qui améliorent cette étape.

2 Le mécanisme de vote

Dans une forét aléatoire classique, 'agrégation est représentée par un vote ma-
joritaire des prédictions des classifieurs individuels. Plusieurs travaux sont réalisés
pour améliorer I'étape de 'agrégation et remplacer le vote majoritaire par d’autre
mécanisme de vote. Robnik-Sikonja propose dans [RS04] d’étudier une amélioration
du systéme de vote majoritaire classique des foréts aléatoires, dans le but d’obtenir
des classifieurs finals plus performants. Son idée est de baser la sélection des arbres
de décision que ’on fait participer au vote final, sur leurs performances individuelles
sur des données "similaires".

Pour chaque individu de la base de test, il détermine parmi les données d’appren-
tissage, celles qui lui ressemblent le plus. Il décide alors de ne faire confiance qu’aux
arbres de décision qui savent le mieux classer ces données dites "similaires". Pour
cela il s’appuie sur la procédure utilisée par Breiman dans [Bre(O1] pour mesurer la
similarité. Aprés le calcul des marges des arbres il est possible dans un premier temps
d’évincer le vote final pour la classe de I'individu dont on souhaite prédire la classe.

2. LE MECANISME DE VOTE 15
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Les arbres de décision pour lesquels la marge moyenne est strictement négative sont
éliminés, puis dans un second temps de pondérer le vote final, en utilisant comme
poids associé aux votes de chaque arbre leur marge moyenne.

L’auteur effectue un certain nombre d’expérimentations dans le but d’étudier les
évolutions de performances des foréts aléatoires lorsqu’elles implémentent ou non le
vote pondéré. Ces expérimentation on été réalisées sur 17 bases de données de UCI
IMA95| utilisées par Breiman. Il suit le méme protocole expérimental utilisé par
Breiman [Bre(Ol]. En utilisant le test statistique de Wilcoxon|Zar98] afin d’ évaluer
la différence de performances entre les foréts aléatoires utilisant un vote & la majo-
rité classique, et celles utilisant un vote pondéré. Pour analyser ces performances,
I’auteur dresse un tableau récapitulatif des taux de reconnaissances sur chaque base
testée, ainsi que de leurs aires sous la courbe ROC. L’auteur prouve que le vote
pondéré fournit la plupart du temps de meilleurs résultats que le vote ordinaire (11
cas sur 17). Sur les 17 nouvelles bases de données testées par souci de robustesse,
le constat est identique, et le vote pondéré intégré au processus de prédiction des
foréts aléatoires engendre une forte amélioration des taux de reconnaissance (dans
également 11 cas sur 17) ainsi que de 'aire sous la courbe ROC [HT01].

Dans leur article [TFAMI0| Evanitha et al.,présent des améliorations du systéme du
vote ordinaire. Il s’agit de proposer six diversités de l'algorithme de vote pondéré.
Le premier algorithme [RS04] est le méme que celui utilisé par Breima dans [Bre01],
ce principe est de baser sur les performances individuelles des arbres sur les don-
nés similaires. Le deuxieme algorithme [Cun08|, troisieme [WM97| et le cinquiéme
algorithme [TPCO06] sont basée sur des métriques entres les données. Le quatriéme
[HIJHT06] et le sixieme [SH| utilisent la pondération des arbres selon leurs taux de
classification.

Les auteurs effectuent un certain nombre d’expérimentations sur la base de
donnés Al'zhamer|AD| pour étudier I'évolutions de performances des foréts aléa-
toires lorsqu’elles implémentent le vote pondéré ou le vote majoritaire classique.
Ils prennent le protocole expérimental qu’on a expliqué dans la section 2. Ensuite
I’auteur a dressé leurs résultats dans les tableaux suivants en comparant les forets
aléatoires avec et sans vote pondéré(wv).Voir (Table 2.3 et Table 2.4)

2. LE MECANISME DE VOTE 16
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RF 2 classes 3 classes | 4 classes

RF classique Avec vote majoritaire | Sensitivity | Specificity | Accuracy | Accuracy
82 87 78 85
RF classique Avec vote pondéré 1 84 92.3 80 87
RF classique Avec vote pondéré 2 85 91 84 83
RF classique Avec vote pondéré 3 94 97 86 94
RF classique Avec vote pondéré 4 82 90 79 80
RF classique Avec vote pondéré 5 90 82 80 87
RF classique Avec vote pondéré 6 86 91 80 82

TABLE 2.3 — Les résultats des foréts aléatoires en utilisant 'indice de Gini avec et
sans vote pondéré

RF 2 classes 3 classes | 4 classes

RF améliorée Avec vote majoritaire | Sensitivity | Specificity | Accuracy | Accuracy
84 90.3 80.5 83
RE améliorée Avec vote pondéré 1 89.3 96 82.5 86
RF améliorée Avec vote pondéré 3 91.5 98 87 88

TABLE 2.4 — Les résultats des foréts aléatoires avec et sans vote pondéré en utilisant
plusieurs critéres d’évaluation

Dans un processus d’induction de RF "classique" un nombre fixe d’arbres de
décision randomisés sont intégrés pour former un ensemble de classifieurs. Pour cela
nous présentent dans la section suivante les travaux qui améliore la sélection des
arbres de décision /classifieurs.

3 La sélection des classifieurs

Dans un processus d’induction des foréts aléatoires classique, les arbres randomi-
sés sont arbitrairement ajoutés a la forét, mais cette méthode n’est pas la meilleure
approche pour produire des bons classificateurs.

Car les capacités d’interprétation et d’analyse sont offertes par les classificateurs
d’arbre de décision sont perdus en raison du principe de randomisation. Ce genre
de processus ot les arbres sont indépendamment ajoutés a I’ensemble n’offre aucune
garantie pour que tous ces arbres seront bien coopérer dans le méme comité. Cette
déclaration montre que quelques arbres de décision dans un RF diminuent la per-
formance de I'ensemble.

Cette indication a été prouvée par Simon Bernard et al. Dans [sls09], et Evanthia
E. Tripoliti et al.[TFAM10] quant ils n’ont utilisés que les classifieurs performants
pour faire ensuite 'estimation de leurs résultats. Andres Cano et al. dans|[CMMO9]
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proposaient quatre groupes différents d’arbres de décisions, et il prouvaient que le
nombre d’arbre donne la performance a la forét BSR(Bayesian Random Split). Dans
cette partie nous citons les travaux qui améliorent la sélection des classifieurs dans
le but d’obtenir des bon classifieurs.

Simon Bernard et al.[sls09] ont proposés deux approches pour la selection des arbres
de décision. Pour filtrer les informations ils ont utilisés les deux critéres de sele-
tion "filter", "wrapper"|[KJ97|.L’approche "filter" consiste a sélectionner un sous-
ensemble de classifieurs a I'aide d’un critére d’évaluation a priori qui ne prend pas
en compte les performances de I’ensemble. L’approche "wrapper" en revanche réa-
lise une sélection de sous ensembles de classifieur en optimisant a posterior: les
performances de ’ensemble. Concernant les méthodes de sélection ils ont proposé
I'approche SFS (Sequential Forward Selection) et SBS (Sequential Backward Selec-
tion). SFS est une procédure qui consiste a sélectionner un classifieur individuel
parmi les classifieurs restants dans I’ensemble d’origine, de sorte que sa contribution
en termes de gain de performances au sous-ensemble courant soit maximale. De la
méme maniére, chaque itération de la procédure SBS consiste a éliminer du sous-
ensemble courant le classifieur qui contribue le moins & ses performances. Sur dix
bases de donnés ils ont testés ces méthodes avec un nombre initial de 300 arbres
plus une méthode SRS (Sequential Random Selection) qui simule les inductions ré-
pétitives de RF.

Ces expérimentations ont également mis en évidence que la meilleure sous-forét
parmi celles trouvées a ’'aide des deux processus de sélection, contient toujours trés
peu d’arbres en comparaison avec la forét initial. Pour toutes les bases étudiées, au
moins deux tiers des arbres ont du étre retirés de I’ensemble initial pour atteindre
le taux d’erreur le plus faible.

4 Contribution

Notre contribution porte sur I'étape d’agrégation des classifieurs. Nous propo-
sons de remplacer le vote ordinaire classique par le vote pondéré, ce choix est justifié
par le fait que le vote classique dépend du choix d’une majorité des classifieurs qui
donnent une méme classe pour une donnée, ces classifieurs risquent de se tromper
sur la classe de cette donnée, ce qui nous a donné un classifieur final erroné. Par
contre le vote pondéré sert a valider et pondérés ces classifieurs apres les résultats.
Cela nous a donné un classifieurs final plus performant.

Notre constatation que pour les travaux réalisés précédemment méme en utilisant des
foréts aléatoires avec des critéres différents de Gini, les résultats obtenus sont presque
les mémes. En conséquence nous proposons une amélioration de I'indice de segmen-
tation Gini, tout en gardant le méme principe de Breiman dans CART (Classification
and Regression Trees)[BreQ1] et pour plus de précision nous avons proposé les deux
diversités de Gini suivantes :(towing et deviance).
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Conclusion

Beaucoup de travaux ont été réalisés en améliorant 1'algorithme d’induction des
foréts aléatoires et ont abouti a des résultats intéressants. Cela dit, chaque forét
aléatoire différe d’une autre par ses parameétres expérimentaux. Dans une premiére
partie, nous avons cité les travaux qui s’intéressent a la performance individuelle de
I’arbre en se basant sur I'indice d’'importance des variables calculées par les arbres
de la forét aléatoire. Cet indice permet de distinguer les variables pertinentes des
variables inutiles. La procédure consiste alors & sélectionner automatiquement un
sous-ensemble de variables dans un but d’interprétation ou de prédiction. Dans la
deuxiéme partie nous présentons des travaux dont le but d’améliorer I'étape d’agré-
gation des arbres d’une forét aléatoire. Cette derniére est trés importante pour ob-
tenir un classfieur final plus précis. Une troisiéme et derniére partie établit des
méthodes de la sélection des classifieurs. Ces méthodes permettent de préciser le
nombre de classifieurs pour une forét.
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Introduction

Nous avons présenté dans le deuxiéme chapitre les travaux réalisés en améliorant
I'algorithme d’induction des foréts aléatoires ainsi que notre méthode d’amélioration
de cet algorithme. Dans ce troisiéme chapitre nous discutons les différents résultats
obtenus avec les quatre bases de données.

En premier lieu nous décrivons les bases de données utilisées pour nos expérimen-
tations, ensuite nous citons les approches proposées pour améliorer 1'algorithme
d’induction des foréts aléatoires, aprés nous passerons aux expérimentations réali-
sées dans le domaine et les résultats obtenus avec leurs interprétations. Enfin nous
comparons nos résultats avec certains travaux portant sur différentes méthodes de
classifications utilisant les mémes bases de données, de maniére a situer le travail ef-
fectué par rapport a ces travaux et mettre en évidence les contributions qu’il améne.

1 Bases de donnés

Nous utilisons, dans tout ce qui suit, quatre bases de données médicales d’UCI
[IMA95| pour cette expérimentation : Pima, Haberman, Breast Canceret et Liver
Disorders. Chaque base de données est repartitionnée en deux parties, suivant le
protocole expérimental de Breiman :

— Un ensemble d’apprentissage (2/3 de I’ensemble de données).
— Un ensemble de test (1/3 de Pensemble de données).

1.1 La base Pima

La base de données Pima Indians Diabetes a été choisie du dépot d’UCI |pim].
Les auteurs ont réalisé une étude sur 768 femmes Indiennes Pima (500 non dia-
bétique 268 Diabétiques), Ces mémes femmes, qui ont stoppé leurs migrations en
Arizona, Etats Unis, adoptant un mode de vie occidentalisé, développent un diabéte
dans presque 50% des cas. Le diagnostic est une valeur binaire variable « classe»
qui permet de savoir si le patient montre des signes de diabéte selon les critéres de
I'organisation Mondiale de la Santé.

Les descripteurs cliniques de la base Pima : Les huit descripteurs cliniques
sont :

— D1 : nombre de grossesses.

— D2 : concentration du glucose plasmatique.

— D3 : tension artérielle diastolique, (mm Hg).

— D4 : épaisseur de pli de peau du triceps, (mm).

— D5 : dose d’insuline, (mu U/ml).

— D6 : index de masse corporelle,(poids en kg/(taille m)2).

— D7 : fonction de pedigree de diabéte (I'hérédite).

— D8 : age (Année).

— Variable de classe (1 ou 2)
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Analyse des données de la base PIMA :

Nombre d’attribut | Min/Max | Moyen | Ecart Type
DI 0/17 3.8 34
D2 0/ 199 120.9 32.0
D3 0/ 122 69.10 194
D4 0/99 20.5 16.0
D5 0/ 846 79.8 115.2
D6 0/67.1 32 7.9
D7 0.078/2.42 0.5 0.3
D8 21 /81 33.2 11.8

TABLE 3.1 — Informations sur les descripteurs de la base PIMA

No de la Classe Label | Nombre D’instances
1 | Tested negative 500
2 | Tested positive 268

TABLE 3.2 — Informations sur les Instances de la base PIMA

Repartitionnement de la base PIMA :

Base d’apprentissage Base de test
Positifs+Négatifs | Positifs+Négatifs
185-+327=512 83+173—=256

TABLE 3.3 — Repartitionnement de la base PIMA

1.2 La base de donnés Breast Cancer

La base de données du cancer du sein dénommeée « Wisconsin Breast Cancer
Database » a été collectée a I'Université du Wisconsin [Bre]. Elle contient les infor-
mations médicales de 699 cas cliniques relatifs au cancer du sein classés comme bénin
ou malin : 458 patientes (soit 65%) sont des cas bénins et 241 patientes (soit 35%)
sont des cas malins. La base de données contient neuf attributs qui représentent des
cas cliniques, et I'attribut de la classe avec un diagnostic chiffré par 2 si le cas est
bénin ,4 si le cas est malin.

Les descripteurs cliniques de la base Breast Cancer :

— D1 : I’épaisseur de la membrane plasmique d’une cellule cancéreuse.

— D2 : L’uniformité de la taille d'une cellule cancéreuse.

— D3 : L’'uniformité de la forme d’une cellule cancéreuse.
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— D4 : Adhesion marginale (une surexpression de la protéine integrin beta3 au
niveau de la surface de la cellule cancéreuse).

— D5 : Taille cellule épithéliale (La détection des cellules épithéliales dans la
moelle osseuse).

— D6 : Bare Nuclei (La détection les nucléoles qui se trouvent a l'exterieur du
noyau).

— D7 : Bland Chromatin (une protéine qui induit ’expression du géne du récep-
teur d’cestrogénes).

— D8 : Normal Nucleoli (L’ADN protégé par une membrane nucléaire).

— D9 : Mitoses (La mitose est un processus de division cellulaire régulé).

— Variable de classe (1 ou 2).

Analyse des données de la base Breast Cancer :

Nombre d’attribut | Min/Max | Moyen
D1 1/10 4.42
D2 1/10 3.13
D3 1/10 3.2
D4 1/10 2.8
D5 1/10 3.21
D6 1/10 3.48
D7 1/10 3.44
D8 1/10 2.86
D9 1/10 1.60

TABLE 3.4 — Informations sur les descripteurs de la base Breast Cancer

No de la Classe Label | Nombre D’instances
1 | Tested negative 458
2 | Tested positive 241

TABLE 3.5 — Informations sur les Instances de la base Breast Cancer

Repartitionnement de la base Breast Cancer :

Base d’apprentissage | Base de test
Positifs+Négatifs | Positifs+Négatifs
187-+279=466 51+182=233

TABLE 3.6 — Repartitionnement de la base Breast Cancer
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1.3 La base de données Haberman

L’ensemble de données contient des cas d’une étude qui a été accomplie entre
1958 et 1970 & I'Université « Chicago’s Billings Hospital » sur la survivance de pa-
tients qui avaient subi la chirurgie pour le cancer du sein |[habl. La base de données
contient 306 instances (225 survécu et 81 mort). Elle contient trois attributs et un
quatriéme pour la classe chiffré par 1 si le patient est mort pendant 5ans et 2 §’il
est survécu Sans ou plus.

Les descripteurs cliniques de la base Haberman :

— D1 : L’age de patient au temps d’opération (numériques).

— D2 : L’année d’opération du patient (I’année - 1900, numérique)
D3 : Le nombre de noeuds axillary positifs a découvert (numériques).
Variable classe : Le statut de survivance (1 ou 2)

Analyse des données de la base Haberman :

Nombre d’attribut | Min/Max | Moyen
D1 30/83 52.46
D2 58/69 62.85
D3 0/52 114

TABLE 3.7 — Informations sur les descripteurs de la base Haberman

No de la Classe Label | Nombre D’instances
1 | Tested negative 225
2 | Tested positive 81

TABLE 3.8 — Informations sur les Instances de la base Haberman

Repartitionnement de la base Haberman :

Base d’apprentissage | Base de test
Positifs+Négatifs | Positifs+Négatifs
56-+148=204 25+77=102

TABLE 3.9 — Repartitionnement de la base Haberman
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2 La base de données liver disorders

La base de données Liver disorders a été dénotée par Richard S. Forsyth dans une
recherche médicale de la compagnie de soins médicaux internationaux BUPA|LLv].
Elle réalise une étude médicale sur 345 individus des maladies du déséquilibre de foie
(200 malades, 145 non malades). La base de données contient six attributs, les cing
premiers sont toutes les analyses de sang qui sont pensés étre sensibles aux désordres
de foie qui pourraient émaner de la consommation d’alcool excessive. Chaque ligne
dans l’ensemble de données est constituée d’'un enregistrement d’un seul individu
male.

Il semble que les boissons> 5 sont une sorte d’un sélectionneur sur cette base de
données.

Les descripteurs cliniques de la base

— D1 : Le volume corpusculaire

— D2 : Phosphotase alcalin

— D3 : Alamine aminotransferase

— D4 : Aspartate aminotransferase

— D5 : Gamma-glutamyl transpeptidase

— D6 : Le nombre d’équivalents demi-d’une pinte de boissons alcoolisées bues
par jour

— D7 : Variable de classe (1 ou 2)

Analyse des données de la base liver disorders :

Nombre d’attribut | Min/Max | Moyen
D1 65/103 90.16
D2 23/138 69.87
D3 4/155 30.4
D4 mai-82 24.64
D5 5/297 38.28
D6 0/20 18

TABLE 3.10 — Informations sur les descripteurs de la base livers disorders

No de la Classe Label | Nombre D’instances
1 | Tested negative 145
2 | Tested positive 200

TABLE 3.11 — Informations sur les Instances de la base livers disorders
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Repartitionnement de la base livers disorders :

Base d’apprentissage | Base de test
Positifs+Négatifs | Positifs+Négatifs
126+104=230 T4+41=115

TABLE 3.12 — Repartitionnement de la base livers disorders

3 Approches utilisées

Pour la résolution de notre problématique, nous proposons deux améliorations
de forét aléatoire. La premiére est d’utiliser la diversité de Gini Twoing pour ’es-
timation d’attributs. La deuxiéme amélioration provient du mécanisme du vote, en
remplacant le vote majoritaire par le vote pondéré.

3.1 Indice d’évaluation Gini

Ce critére est celui qui est introduit et utilisé par Breiman et al. dans la mé-
thode d’induction d’arbres CART (Classification And Regression Tree) |[BEOS&4].
C’est également le critére que Breiman a décidé d’utiliser dans ses algorithmes d’in-
duction de foréts aléatoires pour mesurer I'impureté de noeud.

En classification, on cherche a diminuer I'indice de Gini, et donc a augmenter I’homo-
généité des neeuds obtenus (un nceud étant parfaitement homogene s’il ne contient
que des observations de la méme classe).

Il y a beaucoup de critéres selon lesquels I'impureté de nocud est minimisée dans un
probléme de classification, trois métriques de Gini communément utilisée incluent :
Gdi, Deviance et Twoing.

La métrique Gdi :
Est I'indice utilisé par défaut dans 'algorithme de CART | il est défini par :

Gdi— 1-3F, P2(4)

Ou p est la proportion d’observation de la classe i dans le nceud avec la classe i qui
atteignent le noeud. Un nceud avec juste une classe (un nceud pur) a l'indice zero
Gini; autrement l'indice de Gini est positif.

La métrique Twoing :

Constatant que 'indice de Gini n’est pas efficace lorsque le nombre de classes est
élevé, Breiman propose dans [bre84| la régle Twoing qui fonctionne pour les arbres
binaires, ol le nombre de noeud égal & deux et la partition 7' se divise en deux
noeuds, tG et tD.

Concu aux problémes de multiclasse, cette approche préfére la séparation entre les
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classes plutot que la diversité de nceud. On traite chaque division de multiclasse
comme un probléme binaire. Les divisions qui tiennent des ensembles de classes
liées sont préférées. L’approche offre 'avantage de révéler des similarités entre les
classes et peut étre appliquée aux classes ordonnées aussi.

Twoing= p(tc)p(tp)(X i, pi(ta) — pi(tp))

La régle de Twoing n’est pas une mesure de pureté d’un noeud, mais est une diffé-
rente mesure pour décider comment diviser un nceud. En laissant p(tg) dénoter la
fraction de membres de classe 7 dans le noceud gauche fils aprés la division,et p(tp)
dénote la fraction de membres de classe ¢ dans le noeud fils juste aprés la division.
Choisissez le critére de division maximal.

Ou p(tg) et p(tp) sont les fractions d’observations qui se divisent vers la gauche et
la droite respectivement. Si I'expression est grande, la division a fait chaque nceud
fils pure. De méme si I’expression est petite, la division a rendu chaque nceud fils
semblable I'un a 'autre et dorénavant semblable au nceud parent et donc la division
n’a pas augmenté de pureté de nceud.

La métrique de Deviance :
Aussi appelé la trans-entropie ou la mesure de déviance d’impureté, utiliser pour
calculer 'impureté de noeud. Un noeud pur a la déviance zero; autrement, la dé-
viance est positive, définit par :

Deviance = — Zle p(i)logp(3)

3.2 mécanisme de vote :

Une forét aléatoire est l'agrégation d'une collection d’arbres aléatoires. Cette
méthode revient a faire la moyenne des arbres en régression, et a faire un vote ma-
joritaire en classification.

Le vote majoritaire :

Etant donnée une instance (x; y) et une forét aléatoire, on fait entrainer chaque arbre
de la forét, ce qui nous donne un ensemble de valeurs de classes prédites. Celles-ci
sont alors agrégées en utilisant un vote majoritaire entre les classifieurs.Voir ( figure

3.1kt Algorithme 3).

3. APPROCHES UTILISEES 27



chapitre 3

Algorithm 3 Algorithme de vote majoritaire
1: Entrainer I’ensemble des classifieurs H sur une X donnée pour prédire les classes
Cj
2: Calculer V, ; le vote pour la classe retournée par chaque classifieur

1 si hydonne la classe j
0 sinon.

Vii(X) :{

3. Calculer le vote total obtenu par chaque classe V; =>",_(Vi;)
4: Choisir la classe qui a la plus grande valeur des votes V; comme une classe finale
pour la donnée X

D
i 1 Y
Data D, Data D, Data Dy
1 L )
Method L Method L Method L
Y ¥
Hypothesis h; Hypothesis hz Hypothesis hr
H

FIGURE 3.1 — Le mécanisme du vote majoritaire.

Le vote pondéré :

Dans ce travail, nous proposons d’étudier une amélioration du systéme de vote ma-
joritaire classique des foréts aléatoires, dans le but d’obtenir des classifieurs finaux
plus performants. L’idée est de pondérer les décisions (la classe attribuée) de chaque
arbre de la forét par sa performance locale. La performance locale de chaque arbre
est tout simplement son taux de bonne classification de ses OOB. Enfin on fait la
somme de tous les pondérations pour chaque classe et I’élément a classer prend la
valeur de celle qui a le plus grand poids.Voir (Algorithme 4)
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Algorithm 4 Algorithme de vote pondéré
1: Entrées X : Une instance a classer, T' : ensemble de classifieurs, OO B de chaque
classifieur.
2: Calculer la performance Per form, de chaque classifieur « ¢t » de « T" »

Per form; = Taux de classification (OOBy)

3: Calculer Score., le score de chaque classe « ¢ » obtenu par les « T" » classifieurs
pour l'instance « X ».

Scoree, = 1 (Test, () * Per form,)

1 silarbre "t" donne la classe "c¢" pour l'instance "X"
0 sinon.

rea o~

4: La classe ¢, avec le score le plus élevé est choisi comme classe finale
Cy = Argmax(Score, )

3.3 Critéres d’evaluation :

Les performances de classification des données ont été évaluées par le calcul des
vrais positifs (VP), vrais négatifs (VN),faux positifs (FP) et faux négatifs (FN), le
pourcentage de sensibilité (SE), la spécificité (SP) et le taux de classification(TC),
leurs définitions respectives sont les suivantes :

— VP : Vrai Positif : nombre de positifs classés positifs.

— VN : Vrai Négatif : nombre de positifs classés négatifs.

— FP : Faux Positif : nombre de négatifs classés positifs.

— FN : Faux Négatif : nombre de négatifs classés négatifs.
La Sensibilité : c’est la capacité de donner un résultat positif quand la maladie
est présente, elle est calculée par :

_ VP
Se ~ VP+VN

La Spécificité : c’est la capacité de donner un résultat négatif quand la maladie
est absente, elle est calculée par :

_ _VN
Sp -~ VN4FP

Le Taux de classification : c’est le pourcentage des exemples correctement clas-
sés, il est calculé par :

T — VP+VN
¢ VP+VN+FP+FN
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3.4 Reésultats et interprétation

Dans nos expérimentations nous avons utilisé une forét aléatoire classique et une
deuxiéme forét améliorée. Nous utilisons les quatre bases de données suivantes pour
chaque expérimentation : Pima, Breast cancer, Bupa Liver, Haberman. Les nombre
des attributs a sélectionnés aléatoirement (mtry)pour chaque base sont : 2, 3, 2, 1
respectivement. Pour le nombre d’arbre de la forét nous utilisons quatre groupes de
5, 10, 100 et 200 arbres de décisions (nbtree).

Expérimentation 1

Arbre de décision avec Gini | forét aléatoire classique
Pima 73.43 82.03
Breast cancer 94.84 99.14
Bupa_liver 69.56 72 .17
Haberman 69.60 72.54

TABLE 3.13 — Les résultats de 'arbre et de la forét

Le tableau (Table 3.13) contient les taux de classification d’un seul arbre de dé-
cision et d’une forét aléatoire classique avec vote majoritaire utilisant Gini comme
critére de segmentation pour ces deux classifieurs.

En comparant les résultats de I'arbre de décision avec la forét aléatoire qui
contient 100 arbres de décision pour chaque base de données, nous remarquons que
la forét fournit des meilleurs résultats par rapport a un seul arbre de décision pour
toutes les bases de données.

Expérimentation 2

Dans le tableau (Table 3.14) nous comparons les performances (taux de clas-
sification) des trois différentes foréts aléatoires. La premiére forét utilise le critére
de Gini(Gdi) pour I’évaluation des attributs et la deuxiéme et la troisiéme utilisent
les deux diversités de gini ( Twoing, Deviance). Nous présentons les résultats des
taux de classification. Pour chaque critére d’évaluation nous remarquons une sta-
bilisation des taux de classification pour 100 arbres de décisions. Nous remarquons
également que les deux critéres (Towing et Deviance) fournissent la plupart du temps
de meilleurs résultats par rapport a l'indice de Gini (Gdi), (3 cas sur 4), le 4eme cas
les résultats sont presque identiques pour les deux foréts.
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Vote majoritaire
Bases de données | Nombre d’arbres GDI | TWOING | DEVIANCE
10 80.0781 77.3438 79.2969
Pima 50 80.0781 78.5156 82.4219
100 81.6406 82.0313 82.0313
200 80.0781 81.6406 82.0313
10 98.7124 98.7124 97.8541
Breast Cancer 50 99.5708 99.5708 99.5708
100 99.5708 99.1416 99.5708
200 99.5708 99.5708 99.5708
10 69.5652 70.4348 66.0870
Liver 50 71.3043 66.9565 68.6957
100 68.6957 | 70.4348 71.3043
200 71.3043 70.4348 69.5652
10 71.5686 73.5294 72.5490
Haberman 50 72.5490 72.5490 72.5490
100 72.5490 73.5294 72.5490
200 73.5294 72.5490 72.5490

TABLE 3.14 — Les performance des foréts aléatoires utilisant Gini et ses deux va-

raintes

Expérimentation 3

Dans le but d’améliorer la performance de ’expérimentation précédente nous
avons remplacés le vote majoritaire par le vote pondéré, utilisant les mémes critéres
pour les deux foréts. Le tableau (Table 3.15) contient les résultats des deux foréts
utilisant Gini, en comparant les taux de classification des foréts avec et sans vote pon-
déré. Nous remarquons que le vote pondéré augmente la performance de la forét sur-
tout pour les bases Pima et Bupa Liver pour des différents nbtree. Nous remarquons
que les meilleurs résultats ont été obtenus avec des foréts qui contiennent 100 arbres
de décisions. Aussi a partir de 200 arbres les performances restent constantes.(Voir
figure 3.2)

RF Classique ws RF Amélioré
100

—+— Pima RF Classigue
Breast Cancer RF Classigque | |
—=— Liver RF Classigue
—#&— Habermann RF Classigue
0= ~+---Fima RF Amélioré I
Breast Cancer RF Amélioré

95—

& Liver RF Amélioré
-+ Habermann RF Amélioré

Taux de classification

| | | | | |
400 800 600 700 800 200
Mombre d arbres

| 1
100 200 300 1000

FIGURE 3.2 — RF vs RF amélioré
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Base de données

Nombre d’arbre

RF classsique (Gdi et vm)

RF amélioré (Gdi et vp)

10 80.0781 78.9063

20 80.0781 81.2500

Pima 100 81.6406 82.0313
200 80.0781 80.4688

200 80.0781 80.4688

1000 80.0781 80.4688

10 98.7124 98.7124

50 99.5708 99.5708

Breast Cancer 100 99.5708 99.5708
200 99.5708 99.5708

200 99.5708 99.5708

1000 99.5708 99.5708

10 68.6957 70.4348

50 71.3043 72.1739

Liver 100 71.3043 72.1739
200 71.3043 72.1739

200 71.3043 72.1739

1000 69.9056 72.1739

10 71.5686 72.5490

50 72.5490 72.5490

Haberman 100 72.5490 73.5294
200 72.5490 72.5490

200 72.5490 72.5490

1000 72.5490 72.5490

TABLE 3.15 — Les résultas des deux foréts aléatoire avec vote majoritaire et pondéré
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Expérimentation 4 :

Pour 100 arbres nous avons construit deux foréts aléatoires différentes, la pre-
miére est une forét aléatoire classique avec I'indice de Gini( Gdi) et le vote majori-
taire pour agréger les 100 classifieurs. La deuxiéme forét est amélioré en remplacant
Gini par Towing et un vote pondéré pour 'agrégation. On exécute le programme
dix fois pour chaque foréts a fin de comparer les performances des deux méthodes
sur les quatre bases de données.

Pima :

RF classique RF amélioré
TC S Sp TC Se Sp
82.03 | 62.65 | 91.32 | 83.98 | 68,67 | 91,33
80.46 | 60.24 | 90.17 | 80.86 | 61.44 | 90.17
80.85 | 60,24 | 90.75 | 80.07 | 59.03 | 90.17
82.42 | 65.06 | 90.75 | 82.42 | 62.65 | 91.90
81.64 | 62.65 | 90.75 | 82.03 | 62.65 | 91.33
. 81.64 | 62.65 | 90.75 | 81.25 | 66.26 | 88.43
Pima 81.25 | 62.65 | 90.17 | 83.20 | 68.67 | 90.17
80.07 | 60.24 | 89.6 | 82.81 | 66.26 | 90.75
79.68 | 59.04 | 89.6 | 83.59 | 67.46 | 91.32
80.46 | 60.24 | 90.17 | 82.81 | 65.06 | 91.33
Moyenne | 81.05 | 61.56 | 90.4 | 82.3 | 64.81 | 90.69

TABLE 3.16 — Les performance de la forét amélioré pour ma base Pima

Le tableau (Table 3.16) contient les valeurs des taux de classification, la sensi-
bilité et la spécificité pour les deux foréts variantes utilisant la base de données Pima.

Les résultats de cette expérimentation montrent que la spécificité des deux foréts
est trés élevée ce qui veut dire que les foréts aléatoires ont fait un bon apprentis-
sage pour les données négatives donc lorsqu’un patient est non diabétique elles le
détectent avec succes.

Une moyenne sensibilité des deux foréts et un trés bon taux de classification pour
les deux foréts.

Notre constat immédiat, en comparant les résultats obtenus, est que la forét

aléatoire amélioré fournit la plupart du temps de meilleurs résultats que la forét
aléatoire classique (7 cas sur 10).
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Breast Cancer :

RF classique

RF amélioré

TC% | Se% | Sp% | TC% | Se% | Sp%
99.57 | 98.15 | 100 | 99.57 | 98.14 | 100
Breast cancer | 99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.57 | 98.14 | 100
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.57 | 98.14 | 100
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
99.57 | 98.15 | 100 99.57 | 98.14 | 100
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
99.14 | 98.15 | 99.44 | 99.14 | 98.14 | 99.44
Moyenne 99.28 | 98.15 | 9.62 | 99.42 | 99.14 | 99.81

TABLE 3.17 — Les performance de la forét amélioré pour ma base Breast Cancer

Le Tableau (Table 3.17) résume les résultats obtenus par les deux foréts aléa-
toires utilisant la base de données Breast Cancer. Les deux foréts aléatoires donnent
des valeurs de sensibilité et spécificité trés élevés, ces résultats montrent que les fo-
réts aléatoires ont fait un bon apprentissage pour les données négatives et positives,
donc elles réalisent une trés bonne détections des patients bénins et malins.

En comparant les résultats des deux foréts nous remarquons que les résultats sont
presque identique vu la nature de la base de donnée. Notant que des trés travaux
utilisant les réseaux de neurones ont obtenus 100% de bonne classification de cette

base.
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Bupa liver :

RF classique RF amélioré

TC% | Se% | Sp% | TC% | Se% | Sp%

69.56 | 85.14 | 41.46 | 73.04 | 89.18 | 43.90

Bupa Liver | 713 | 85.14 | 46.34 | 72.17 | 87.83 | 43.90
70.43 | 86.49 | 41.46 | 70.43 | 86.48 | 41.46

69.56 | 83.78 | 43.90 | 73.91 | 87.84 | 48.78

72.17 | 87.84 | 43.9 | 71.30 | 86.48 | 43.90

68.69 | 83.78 | 41.46 | 74.78 | 93.24 | 41.46

72.17 | 87.84 | 43.9 | 71.30 | 85.13 | 46.34

73.04 | 90.54 | 41.46 | 73.91 | 89.18 | 46.34

70.43 | 86.49 | 41.46 | 69.56 | 82.43 | 46.34

68.69 | 85.13 | 39.02 | 72.17 | 87.83 | 43.90

Moyenne 70.72 | 86.33 | 42.54 | 72.17 | 87.38 | 44.71

TABLE 3.18 — Les performance de la forét amélioré pour ma base Bupa Liver

Dans le tableau (Table 3.18) nous citons les résultats des deux foréts aléatoires
pour la base de données Bupa-liver.

La sensibilité des deux méthodes est trés élevée, ce la veut dire que les deux fo-
réts ont fait un bon apprentissage pour les données positives. Lorsqu’un patient est
malade il a été détecté avec beaucoup de succés. Par contre la spécificité des deux
méthodes est faible donc la détection des patients non malades est moins bonne.

En comparant les deux foréts aléatoires, nous remarquons que la forét amélioré
fournit la plupart du temps de meilleurs résultats que la forét classique (8 cas sur

10).
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Haberman :

RF classique RF amélioré
TC% | Se% | Sp% | TC% | Se% | Sp%
72,54 | 40 | 83,12 | 72.54 | 44 | 81.81
Haberman | 7359 | 40 | 84,42 | 71.56 | 40 | 81.81
745 | 44 | 84,42 | 72.54 | 48 | 80.51
71,56 | 40 | 81,82 | 73.52 | 48 | 81.81
73,52 | 48 | 81,82 | 74.50 | 44 | 84.41
70,58 | 36 | 81,82 | 76.47 | 40 | 88.31
72,54 | 48 | 80,52 | 73.52 | 44 | 83.11
75,49 | 44 | 85,71 | 71.56 | 36 | 83.11
71,56 | 40 | 81,82 | 73.52 | 48 | 81.81
72,54 | 36 | 84,42 | 72.54 | 44 | 81.81
Moyenne | 72,84 | 41,6 | 82,98 | 73,23 | 43,6 | 82,85

TABLE 3.19 — Les performance de la forét amélioré pour ma base Haberman

Le tableau (Table 3.19) contient les résultats obtenus par les deux foréts aléa-
toires utilisés dans cette expérimentation, utilisant la base de données Haberman.

La sensibilité des deux méthodes est faible, donc on obtient une mauvaise dé-
tection des patients qui sont morts pendant cinqg ans. Une trés bonne valeur de la
spécificité des deux foréts cela nous donne une bonne détection des patients survécus

pendant les cing ans.

Pour la comparaison des deux foréts aléatoires classiques et amélioré, on constate
que la deuxiéme méthode donne la plus par de temps des meilleurs résultats par

rapport au forét classique.
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4 Etude comparative :

Bases | Auteur/ | pyio | gyni | NeFlow|  RF| Notre RF
Résultat
Auteur | [KMIO0] | [HuaO6] | |[NK98| | [RS04] | Notre travail
Pima | pocultat | 78.21% | 81.50% | 79.84% | 77.3% 82,30%
Auteur | [ZB12]| | [GKS11] | [HGI10] | [RS04] | Notre travail
B.Cancer | Résultat | 98.97% | 97.13 % | 97.87T% 96.7 99,42%
IBSB12| | [GKS11] | [KKS03] | [RS04] | Notre travail
Auteur
Liver | Résultat | 76.47% 61.16% 56.72% | 71.9% 72,17%

TABLE 3.20 — Etude comparative

Aprés plusieurs recherches sur cette problématique nous pouvons confirmer que
notre méthode fournit des meilleurs résultats en comparant avec d’autres techniques
de classification. Nous remarquons aussi que notre méthode est plus performante par
rapport a la forét aléatoire amélioré de Robnik,2004 [RS04]

Conclusion

Nous avons présenté une forét aléatoire amélioré qui a donné une amélioration
intéressante de taux de classification de forét classique, tout en optimisant 1’algo-
rithme de la construction de ses classifieurs. Aprés la comparaison des résultats
obtenus avec d’autres travaux qui améliorent les forét aléatoires et d’autres diffé-
rents travaux de la littérature, nous avons remarqué que les résultats trouvés sont
comparables et la plupart du temps meilleurs par rapport aux autres résultats.
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Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce travail a étudier la performance d’un modéle

ensembliste appelé Random Forest sur une tache de classification reliée au domaine
meédical.
A cet effet, nous avons procédé en premier temps & une analyse de travaux effectué
dans le domaine qui a permis de mettre en évidence plusieurs avantages ainsi que
certaines limites des foréts aléatoires employées dans le cadre de la classification des
données médicales. Nous avons constaté en conséquence que les classifieurs déja pro-
posés a base des forets aléatoires font preuve de bonnes performances mais peuvent
étre encore amélioré pour apporter plus de précisions aux résultats.

Afin de créer une application performante utilisée pour la classification, nous
avons implémenté une méthode qui utilise plusieurs variations des foréts aléatoires.
Pour cela nous avons utilisé quatre bases de données d’UCI : pima, breast-cancer,
Bupa-liver et Heberman pour évaluer notre modeéle.

Nous avons en premier lieu ré-implémenté le RF-classique en utilisant 'indice
de Gini et le vote majoritaire, puis nous avons procédé au développement de de
plusieurs variances du méme classifieur en utilisant 1'indice de Déviance et Twoing
rule au niveau du choix de la variable de division des noeuds des arbres et enfin on
a utilisé le vote pondéré comme méthode d’agrégation de ’ensemble d’arbres.

Nous avons évalué et testé les performances de chaque foret en termes de sensi-
bilite (Se), Spécificité (Sp) et le taux de classification correcte (CC).

Le taux de classification obtenu avec notre méthode est parmi les meilleurs ré-
sultats obtenus jusqu’a maintenant pour la classification de ces bases de données.
Les résultats obtenus sont trés compétitif par rapports aux autres versions des foréts
aléatoires.

Dans les perspectives de ce travail, nous souhaitons apporter d’autres améliora-
tions aux forets aléatoires en remplagant I'indice de Gini par ReliF. Nous envisageons
également intégrer cette application dans un systéme d’aide au diagnostic médical
pour 'utilisation dans un hépital ou dans un cabinet médical.
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Annexe A : Modélisation de
I’application

Notre approche de conception suit le modéle UML (Unified Modelling Language.
Plusieurs raisons nous ont conduits a ce choix :

— La premiére est sa normalisation par 'OMG |[OMGO03|. L’historique a montré
que la profusion des notations est, & moyen terme, préjudiciable aux entre-
prises comme a leurs fournisseurs.

— La deuxiéme raison est l'intérét montré par les informaticiens pour ce langage
de modélisation.

— La troisiéme raison est la possibilité d’utiliser le méme atelier de génie logi-
ciel,depuis I'expression des besoins jusqu’a la génération de tout ou partie de
I’application.

— La derniére raison, mais non la moindre, est d’utiliser les principes et concepts
objet pour enrichir la démarche de conception des systémes d’aide a la décision.
On en attend des améliorations dans le sens tout a la fois de la richesse, d’une
modularité, d’une cohérence et d’une rigueur accrues

Définition des besoins de 'utilisateur :

L’utilisateur de notre application est le médecin, il a besoin d’un outil pour
Iaider a effectuer un diagnostique des maladies pour un patient, cette application
doit assurer les caractéristiques suivantes :

— Une meilleure performance.

— Un minimum d’erreur.

— Demande le minimum d’informations pour faire le diagnostique (les plus per-

tinentes).

— Interprétable (donne la raison pour laquelle il a trouvé ces résultats).

Les acteurs principaux de Papplication :

Un acteur représente un role joué par une personne, un groupe de personnes
ou par une chose qui interagit avec le modéle. Les acteurs se recrutent parmi les
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utilisateurs de ’application et aussi parmi les responsables de sa configuration et de
sa maintenance. Dans notre modéle nous avons considéré deux acteurs principaux :
— Dans notre cas 'administrateur est l'informaticien ou le programmeur, il est
fortement impliqué dans l'organisation de D'application, il a comme role la
gestion et le contrdle de I'application.
— Le médecin est I'utilisateur principale de ’application, il 'utilise pour l'aider
a faire un diagnostique des maladies pour un patient.

L’étude des cas d’utilisation a pour objectif de déterminer ce que chaque acteur
attend du systéme. La détermination des besoins est basée sur la représentation de
I'interaction entre ’acteur et le systéme. Donc un cas d’utilisation est une abstraction
d’une partie de comportement du systéme, qui s’instancié & chaque utilisation du
systéme par une instance d’un acteur.

Diagramme de cas d’utilisation création d’un classi-
fieur :

Les cas d’utilisation représentent un élément essentiel de la modélisation orientée
objets : ils interviennent trés tot dans la conception, et doivent en principe permettre
de concevoir, et de construire un systéme adapté aux besoins de l'utilisateur (Build
the right system).

i

importer les bases Y<include=>
TTTY lancer l'apprentissage

-

I S
1=<<include=» “"-.‘

I -

mpdifier vote madifier lindice
lancer classification
%;

médecin T
saisir les données

FIGURE 3.3 — Le diagramme de cas d’utilisation
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Le diagramme de classes :

Aprés avoir effectuée une modélisation par les cas d’utilisation qui correspond a
une description fonctionnelle, il est nécessaire de passer & une modélisation structu-
relle, statique du systéme a réaliser.

Dans la réalisation de notre application nous avons considéré trois grandes classes
et une interface voir (Figure [3.9) :

Classe BDD Elle est utilisée pour importer le fichier de la base de données, et
analyser les données de cette base, elle contient six méthodes :

— ChargerBase : une méthode publique utilisée pour charger le fichier de la base
de données, ce fichier est de type (.txt), elle a comme entrée le nom de la base.
GetBdd : une méthode publique utilisée pour récupérer la base de données
charger du fichier source.

GetNbrAttr : elle donne le nombre d’attributs ou de variables de la base.

— GetNbrlnst : elle donne le nombre d’instances de la base.

— GetNbrPos : elle donne le nombre d’instances positif de la base.

— GetNbrNeg : elle donne le nombre d’instances négatif de la base.

Classe RF classique Elle est utilisée pour la classification des données par les
foréts aléatoire classique cette classe contient sept méthodes :

— choixNbrTree() : une méthode publique utilisée pour choisir le nombre(des
classifieur) des arbres de foret .

— Apprendre : une méthode publique utilisée pour I'apprentissage classique de
la forét aléatoire par I'indice de GINT;elle a comme entrées la base d’appren-
tissage(Bag) et mtry(la racine de nombre d’attribut) , elle retourne I’ensemble
d’arbre (structure).

— Tester : une méthode publique utilisée pour le test des arbres aprés 'appren-
tissage elle a comme entrée la base de test et elle retourne le tableau de clas-
sification des instances pour chaque arbres.

— Vote-maj : une méthode publique utilisée pour faire le vote majoritaire entre
les résultats des classifieurs pour chaque instances, elle retourne le vecteur de
classification des instances de la foret.

— CalculerTaux() :calculer le taux de classification.

— calculerSensi() :calculer la sensibilité .

— claculerSpeci() :calculer la spécificité.
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Classe RF améliorée Elle est utilisée pour la classification des individus par la
méthode des forets aléatoire améliorée au niveau de la construction d’arbre ('indice
de division)et au niveau d’agrégation des classifieur (vote pondéré) pour obtenue le
résultat final , cette méthode contient toutes les méthodes de la classe précédente
avec trois autres méthodes en plus :

— remplacer-indice() : une méthode publique utilisée pour modifier 'indice de

division au niveau de construction ’arbre on remplace GDI par TWOING ou
DEVIANCE

— calculerScoreAr() : une méthode publique utilisée pour calculer le scores de
chaque classifieurs en utilisant les out-of-bag.

— modifier-vote() : une méthode publique utilisée pour améliorer vote majoritaire
par le vote pondérer

Interface Elle est utilisée pour faire 'interaction entre les trois premiéres classes,
et utilise des objets de ces classes, elle est utilisé aussi pour récupérer les données
saisies par 'utilisateur et afficher les résultats obtenus, pour plus de détails sur le
fonctionnement de U'interface voir |[AnnexeB, Manuel d’utilisation]|.

RF classique

EDD

nbrTres : Integer

mitry - Il'l'fetgerge Bdds: amaytist

v Inke ger bad © ArrayList

fo : Integer nkrattr : Integer

v : Inte ger nbirinst ; Integer

n: Integer rkbrPos: Integer

taux_de _dassification : Integer nbrieq | Integer

chargerBass(nom) : void
getBDD() : ArrayLigd=doubles
getibraftr() - int

choixMbrTree() : void
apprentissage() : void

RF améliorés tester() . void b

_ vote_maj() getbAnst) - int
tabE rtrde . Arraylist calculeTaus) gethlbP os() it
tabSortie : ArrayLig calculerSensit) gethbmleg) - int
vip: Integer daculerSpecin) e
fp o Integer e
vn: Integer [
fri 2 Integer
emr'val | double
enTest: double 0.1 o
tauxpe_t.l)ass_ double pErm——
sensibilte | double T o :
spécificté  double =1 |nomBdd : String

sepamtionBdd ; Integer

choixMbrTree() | void basefpp © AraylList
apprentissage() ; woid bazeVal @ Arraylist
remplacer_indice() : void bazeTed : ArraylLid
claculerScore ) - void
vote _pondérée() afficherinioBo d() ; wvid
calouler T aus() aticher App()  void
calculerSensi() afficherTest() : void
calculerSpéci() AitleAuDiagnostioue() | void

FIGURE 3.4 — Le diagramme de classes
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Matlab permet d’écrire assez simplement une interface graphique pour faire une
application interactive utilisable par des utilisateurs non formés a Matlab. Elle
contient des panneau modulaires ,chaque panneau est responsable d’une tache bien
définie ;

République algérienne démocratique et populaire
Ministére de I'enseignement Superieur
Université Abou Bekr Belkaid
Tlemcen
Faculté des sciences
Département d'informatique

Projet de Fin d'étude pour l'obtention du dipléme de Master en Informatigue
Théme

Amélioration des Foréts Aléatoires

Réalisé par: Encadré par:

- - Allioua Soumia - - Mohammed Amine Chikh

- - Hammyani Asma - - Mostafa EL HABIB DAHO
Acceder a application | | Quitter

FIGURE 3.5 — l'interface principale de I’application

La figure présente notre interface principale de notre application. Il y a deux
boutons un pour I'accés a I'application et I'autre pour la quitter. Une fois accéder
a l'application 'utilisateur a une interface qui est divisée essentiellement en trois
parties (Apprentissage, classification et informations). La figure suivante est une
capture d’écran de cette interface.
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— Apprentissag

Nombre d"arbres: 100
Type du vote
'@ Vote Pondére

_) Vote Majoritaire

Choix de lindice.
_) Indice de Gini
") Déviance:

@ Towling

Lancement de lapprentissage

Choix de |a Base.

@ Pima

_) Brest Cancer

_) Liver

_) Habermann

—Informations

Apprentissage.. Done

Base utilisée.. Pima
Nombre darbres.. 100

Indice utilisé.. Towling

Type de vote.. Pondéré

|

— Classification et Ré

Base de classification.. PFima

Portion.. 1/3
Lancer Classification
Taux de Classification 83.98 %
Specificité 91,33 %
Sensibilite 63,67 %

Quitter I'application

FIGURE 3.6 — linterface de classification

En ce qui suit nous allons donner plus de détails sur chaque partie de cette

deuxiéme interface.

APPRENTISSAGE :

Dans cette partie ce fait 'apprentissage de notre application, On remarque bien
que tous les paramétres des méthodes utilisés y figure. Pour cela I'utilisateur a les
possibilités suivantes :

1. choix de la base d’apprentissage

choix le nombre d’arbres (classifieurs)

choix 'indice utilisée pour construire les arbres

2
3
4. Choix le type de classification (vote pondérée ,vote majoritaire)
5

Bouton pour lancer 'apprentissage.

Annexe B : Manuel d’utilisation
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— Apprentissage

Nombre darbres: 100

Type du vote
@ Vote Pondéré

) Wote Majoritaire

— Choix de lindice
) Indice de Gini
(7 Déviance

@ Towling

[ Lancement de lapprentiszage

— Choix de la Base
@ Pima
(") Brest Cancer
) Liver

(") Habermann

FIGURE 3.7 — panneau du choix des paramétres d’apprentissage

Information :

Dans cette partie tous les choix et les actions de 1'utilisateur sont affichés :

1. Affichage de la base de données choisie

2. Nombres d’arbres
3. L’indice utilisé

4. Le Type de vote

— Informations

Apprentissage.. Done

Base utilisée.. Pima
Nombre darbres.. 100

Indice ufilisé.. Towling

Type de vote.. Fondére

FIGURE 3.8 — Panneau d’affichage des détails d’apprentissages.

Annexe B : Manuel d’utilisation
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classification et résultats :

Cette partie concerne la classification des données ainsi que les résultats obtenus
avec le classifieur, elle contient :

1.

Zone d’affichage des paramétre du test.

2. Lancement de la classification;

3. Affichage du taux de classification ;
4.

5. Affichage de la sensibilité.

Affichage de la spécificité ;

— Classification et Résultats

Basze de classification.. Pima .

Portion.. 1/3

Lancer Clagzification

Taux de Classification: 33.98 %
Specificité 91,33 %
Sensibilité 68,67 %

FIGURE 3.9 — panneau d’affichage des résultats de classification

Annexe B : Manuel d’utilisation
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