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1 Introduction

A l’occasion de la conférence nationale EGC 2017, Big Datext, une entreprise grenobloise
spécialisée dans l’analyse prédictive, s’est associée à la mairie de Grenoble pour présenter
une base de données ainsi que deux défis concernant les arbres des espaces verts de la ville.

Le premier défi consiste en deux tâches de prédiction.

• La première vise à déterminer, à partir des données disponibles, si un arbre possède
ou non un défaut. C’est de la classification uni-label.

• La deuxième vise quant à elle à déterminer la nature du défaut. Dans l’hypothèse
ou un arbre possède un défaut, il s’agira de prédire si le(s) défaut(s) se trouvent sur
le tronc, sur le collet, sur le houppier et/ou sur la racine. C’est de la classification
multi-label.

Pour cela nous procéderons à un nettoyage du jeu de données à travers différentes
méthodes : suppression de variables, imputation de valeurs manquantes, réduction du
nombre de modalités d’une variable, encodage des variables catégoriques. Nous allons
ensuite construire différents modèles de Machine Learning pour tenter de trouver la
meilleure prédiction.

Nous utiliserons les modèles suivants : DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier,
RIPPER, BaggingClassifier (avec RIPPER), StackingClassifier, VotingClassifier, et Ada-
BoostClassifier. Certains de ces modèles seront boostés grâce à l’utilisation d’un Grid-
Search.

Le second défi a pour objectif de mieux connaître l’état du parc végétal de Grenoble. Le
but est de mieux comprendre son évolution, et de fournir des préconisations pour faciliter
son entretien.

Pour cela, nous proposerons plusieurs pistes : notamment, le développement d’une
carte interactive. Nous pourrions alors visualiser facilement des zones où les arbres
semblent fortement touchés par des maladies. Nous pourrions aussi ajouter des données
liées au climat pour voir leur influence sur la santé des arbres. Nous aborderons aussi la
modélisation du vieillissement des arbres.
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2 Présentation des données
La base de données présente les informations de 15375 arbres et contient 34 attributs :

• 27 variables explicatives décrivant l’état de l’arbre, son identification, sa localisation,
ses caractéristiques, etc.

• 1 variable binaire ’DEFAUT’ qui indique si l’arbre possède ou non un défaut

• 4 variables binaires ’Collet’, ’Houppier’, ’Racine’ et ’Tronc’ qui indiquent si l’arbre
possède ou non un défaut aux endroits indiqués.

3 Prétraitement des données

Dans un premier temps, nous nous intéressons aux valeurs manquantes de notre base
de données. La figure 1 présente le nom de chaque attribut et le nombre de valeurs
manquantes qu’il contient.

Figure 1 – Nombre de valeurs manquantes pour chaque variable

3.1 Suppression de variables

Nous remarquons que certains attributs contiennent plus de 10000 valeurs manquantes,
ce qui représente plus de deux tiers de l’effectif total. C’est le cas des variables ’IDENTI-
FIANTPLU’, ’INTITULEPROTECTIONPLU’, ’RAISONDEPLANTATION’, ’REMAR-
QUES’, ’TRAITEMENTCHENILLES’, ’TYPEIMPLANTATIONPLU’ et ’VARIETE’.
Nous choisissons de supprimer ces variables car leur taux de valeurs manquantes est trop
élevé.
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Nous pourrions conserver la variable ’REMARQUES’ qui contient des commentaires
d’experts. Cependant celle-ci pose plusieurs difficultés : elle contient énormément de
valeurs manquantes et les valeurs disponibles peuvent être toutes différentes et par
conséquent difficiles à traiter globalement.

Ensuite, certains attributs ne seront pas utiles à la prédiction des défauts de l’arbre. Nous
supprimons donc les variables ’CODE’, ’CODE_PARENT’ et ’CODE_PARENT_DESC’
car elles présentent respectivement le code de l’arbre, le code et l’adresse de son parent.
De même, nous supprimons la variable ’SOUS_CATEGORIE’ car elle est inutile à la
prédiction du fait qu’elle contient exactement les mêmes informations que la variable
’SOUS_CATEGORIE_DESC’.

Dans la taxonomie des arbres et des plantes, le genre et l’espèce correspondent res-
pectivement aux 6ème et 7ème niveaux de classification. Nous avons à notre disposition un
attribut ’ESPECE’ qui contient 1018 valeurs manquantes et un attribut ’GENRE_BOTA’
qui n’en contient aucune. Nous choisissons alors de supprimer ’ESPECE’ car le second
contient des informations légèrement moins précises mais ne possède aucune valeur
manquante.

Vous trouverez le code ayant permis de supprimer toutes ces variables en annexe .
Grâce à ce processus, nous avons pu alléger notre dataset. Il ne nous reste alors plus que
les variables suivantes :

Figure 2 – Nombre de valeurs manquantes pour chaque variable

3.2 Imputation des données manquantes

L’attribut ’TRAVAUXPRECONISESDIAG’ indique le type de travaux qu’il faudra
effectuer à l’année indiquée par l’attribut ’ANNEETRAVAUXPRECONISESDIAG’. Ces
deux variables ont respectivement 4525 et 4511 valeurs manquantes et nous remarquons
que la plupart des arbres présentant une valeur manquante pour la première variable
présentent également une valeur manquante pour la seconde, et inversement. Nous
remplaçons donc les valeurs manquantes de la manière suivante :
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• Si un arbre possède une valeur manquante pour les attributs ’ANNEETRAVAUX-
PRECONISESDIAG’ et ’TRAVAUXPRECONISESDIAG’ simultanément, nous
attribuons la valeur ’Pas prévu’ pour la première variable et la valeur ’Pas de
travaux’ pour la deuxième.
En effet, s’il n’y a aucune année préconisée pour des travaux ni de diagnostic des
travaux à effectuer, nous considérons qu’il n’y a pas de travaux prévus.

• Si un arbre possède une valeur manquante uniquement pour l’attribut ’TRAVAUX-
PRECONISESDIAG’, nous remplaçons celle-ci par la valeur ’Contrôle’.
En effet, si une année est préconisée pour des travaux dont nous ne connaissons
pas la nature, nous considérons qu’il faudra faire un contrôle.

• Si un arbre possède une valeur manquante uniquement pour l’attribut ’ANNEETRA-
VAUXPRECONISESDIAG’, ce qui concerne seulement 12 arbres, nous choisissons
de supprimer ces arbres plutôt que d’inventer une année de travaux préconisés.

Vous trouverez le code ayant permis cette imputation en annexe . Après traitement des
variables détaillées précédemment, nous obtenons la figure 2 qui présente le nom de
chaque variable conservée et le nombre de valeurs manquantes qu’elle contient.

Figure 3 – Nombre de valeurs manquantes après suppression et complétion de variables

Nous remarquons que les variables possédant des valeurs manquantes sont peu nombreuses.
Nous regardons alors le nombre d’arbres qui possèdent des valeurs manquantes.
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Figure 4 – Nombre de valeurs manquantes pour chaque variable

Nous avons constaté que seulement 273 arbres (sur les 15375 de départ) possèdent
au moins une valeur manquante. Nous décidons alors de les supprimer et nous nous
retrouvons comme le montre la figure ci-dessus avec un dataset sans aucune valeur
manquante. Notre base de données présente désormais les informations de 15102 arbres
et contient 22 attributs.

3.3 Réduction du nombre de modalités

Nous voudrions pouvoir convertir les variables catégoriques en numériques. Mais avant
ça, nous regardons le nombre de modalités par variables pour s’assurer qu’elles n’ont pas
un nombre de modalités trop grand. La figure ci-desous nous renseigne :

Figure 5 – Nombre de modalités pour chaque variable

Nous remarquons que les attributs ’DIAMETREARBREAUNMETRE’ et ’GENRE_BOTA’
possèdent beaucoup de valeurs différentes. Nous modifions alors certaines de leurs moda-
lités de la manière suivante :
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Pour la variable ’DIAMETREARBREAUNMETRE’ :
Nous décidons de regarder la répartition des modalités car elle en possède 19. La figure
ci-dessous nous renseigne sur ce point :

Nous décidons de créer une modalité ’60 à 80 cm’ regroupant ’60 à 70 cm’ et ’70 à 80 cm’,
et une autre ’80 à 180 cm’ remplaçant toutes les modalités de cet intervalle. Après cette
transformation, l’attribut ’DIAMETREARBREAUMETRE’ ne contient que 8 modalités.
Vous trouverez le code ayant permis cette manipulation en annexe .
Voici la répartition des modalités après réduction du nombre de modalités :

Pour la variable ’GENRE_BOTA’ :
La variable possèble 107 modalités, c’est beaucoup trop. Nous choisissons de conserver
les modalités qui concernent plus de 100 arbres dans notre base de données et de
changer les autres catégories en ’Autre’ pour ne garder que 25 modalités pour l’attribut
’GENRE_BOTA’. Vous trouverez le code ayant permis de faire cette modification en
annexe .
Voici la répartition des modalités après modification :
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Nous pourrions également remplacer chaque modalité par la famille correspondante. En
effet dans la taxonomie des arbres et des plantes, le genre et la famille sont respectivement
les 6ème et 5ème niveaux de classification, il y aurait donc moins de modalités car certains
genres appartiennent à la même famille.

Nous pourrions aussi modifier quelques unes des 16 modalités de l’attribut ’TRAVAUX-
PRECONISESDIAG’ mais celles-ci sont assez spécifiques et sont certainement déter-
minantes dans l’étude des défauts de l’arbre. Nous choisissons donc de les conserver
totalement.

Maintenant que chaque variable catégorique contient un nombre raisonné de moda-
lités, nous allons donc pouvoir passer à l’étape d’encodage.

3.4 Transformation des variables catégoriques en variables numériques

Certaines variables sont catégoriques. Nous les transformons en variables numériques.
C’est le cas des attributs ’ANNEEDEPLANTATION’, ’ANNEEREALISATIONDIAG-
NOSTIC’,”ANNEETRAVAUXPRECONISESDIAG’, ’DIAMETREARBREAUMETRE’,
’FREQUENTATIONCIBLE’, ’GENRE_BOTA’, ’NOTEDIAGNOSTIC’, ’PRIORITE-
DERENOUVELLEMENT’, ’SOUS_CATEGORIE_DESC’, ’STADEDEDEVELOPPE-
MENT’, ’STADEDEVELOPPEMENTDIAG’, ’TRAVAUXPRECONISESDIAG’, ’TROT-
TOIR’ et ’VIGUEUR’. Vous trouverez le code permettant d’encoder ces variables en
numérique en annexe .
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4 Défi 1 : Prédictions de la variable ’DEFAUT’

4.1 Tâche supervisée 1 : Classification uni-label

Pour réaliser cette tâche de prédiction, nous commençons par construire X qui est
l’ensemble de nos variables descriptives. Toutes nos variables précédentes sauf ’Houppier’,
’Collet’, ’Tronc’ et ’Racine’, qui sont inutiles pour cette prédiction. Et surtout elles
contiennent déjà l’information de la présence d’un défaut.

Nous construisons également y comme étant notre variable à prédire, ici c’est DEFAUT.

Nous utilisons ensuite la fonction train_test_split pour séparer nos données en deux : un
set d’apprentissage et un set de test. Nous décidons de construire plusieurs modèles de
prédiction afin de pouvoir comparer les performances des modèles pour avoir la meilleure
prédiction. Pour pouvoir fiabiliser nos comparaisons, nous fixerons l’aléatoire en posant
un random_state = 0 dans chaque modèle.

Nous allons construire les modèles suivants :

• Un modèle d’Arbre de décision (max_depth = 6).

• Une modèle de Forêt aléatoire (optimisée grâce à un GridSearchCV)

• Un modèle RIPPER

• Un modèle de Bagging-RIPPER

• Un modèle Stacking Classifier (optimisée grâce à un GridSearchCV)

• Un modèle Voting Classifier

• Un modèle AdaBoost Classifier (optimisée grâce à un GridSearchCV)

Vous trouverez le code et des explications concernant la construction de
chaque modèle en cliquant sur leur nom.
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Nous affichons dans le tableau ci-dessous plusieurs métriques afin d’évaluer nos différents
modèles de prédiction :

Modèle Accuracy Score Cross-validation Précision Rappel F1-score
Arbre de décision 85.6% 85.1% 89.3% 62.8% 73.7%

Forêt aléatoire 84.4% 84.0% 85.0% 62.5% 72.0%
JRip 82.1% 83.9% 88.8% 50.9% 64.7%

Bagging (JRip) 80.7% 80.8% 85.6% 48.3% 61.8%
Stacking 76.3% 75.1% 73.9% 40.9% 52.7%
Voting 84.8% 83.5% 75.2% 78.9% 77.0%

AdaBoost 84.8% 84.3% 85.6% 63.3% 72.8%

Pour la prédiction de la variable ’DEFAUT’, nous voudrions essayer de choisir un modèle
qui sort du lot. Nous pourrions penser que l’arbre de décision est le meilleur modèle
car il a une très bonne accuracy et une très bonne précision. Cependant, les résultats
du Rappel sont décevants. En fait l’arbre de décision aura tendance à dire trop faci-
lement qu’un arbre possède un défaut. Ce qui explique que nous ayons une bonne précision.

Nous allons donc nous pencher sur le F1-Score qui est un bon compromis entre la
précision et le rappel. Nous remarquons que le modèle de Voting est plutôt bon. L’accu-
racy est quasiment la même et c’est le modèle qui nous offre le meilleur F1-score. Nous
aurons donc tendance à privilégier ce modèle.

Notre modèle de Voting est composé de trois modèles : Un SGDClassifier, un Deci-
sionTreeClassifier, un RIPPER. Nous avons choisi un voting=’hard’, ce qui veut dire que
nous choisirons la prédiction majoritaire.

4.2 Tâche supervisée 2 : Classification multi-label

Nous commençons par créer un nouveau X et des nouveaux y (y_houppier, y_racine,
y_tronc et y_collet). Ces variables nous serviront pour construire les modèles de prédic-
tion. Voici comment nous avons procédé :

4.2.1 Prédiction de la variable ’Collet’

Nous commençons par utiliser la fonction train_test_split avec Xbis et y_collet.
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Nous construisons les mêmes modèles en suivant les mêmes procédés qu’avant. Vous
trouverez le code annexe .

Modèle Accuracy Score Cross-validation Précision Rappel F1-score
Arbre de décision 66.6% 67.0% 60.4% 60.4% 60.4%

Forêt aléatoire 63.7% 65.2% 69.8% 24.8% 36.6%
JRip 61.2% 62.8% 72.3% 13.4% 22.6%

Bagging (JRip) 61.2% 63.5% 65.4% 17.5% 27.6%
Stacking 64.3% 64.2% 55.0% 83.1% 66.2%
Voting 66.8% 64.3% 60.3% 62.6% 61.4%

AdaBoost 64.7% 68.1% 61.6% 43.9% 51.2%

Nous constatons directement que trois modèles sortent du lot : L’arbre de décision, le
Stacking, et le Voting.
Nous pouvons d’ores et déjà éliminer l’arbre de décision car il a des résultats très similaires
au modèle Voting, mais ils sont en globalité un peu moins bon.

Si nous voulons un modèle qui détecte absolument les arbres possédant un défaut,
quitte à se tromper (avoir des Faux-Négatifs), nous privilégierons le modèle de Stacking.
Ce modèle a un très bon rappel, bien que sa précision en soit affectée. En revanche, si
nous cherchons plutôt un modèle équilibré, alors nous choisirons plutôt le modèle de
Voting.

4.2.2 Prédiction de la variable ’Tronc’

Nous commençons par utiliser la fonction train_test_split avec Xbis et y_tronc.

Nous construisons les mêmes modèles en suivant les mêmes procédés qu’avant. Vous
trouverez le code en annexe .

Modèle Accuracy Score Cross-validation Précision Rappel F1-score
Arbre de décision 85.1% 84.3% 65.4% 31.3% 42.3%

Forêt aléatoire 83.5% 83.2% 80.0% 7.1% 13.0%
JRip 84.0% 83.9% 68.4% 15.3% 25.1%

Bagging (JRip) 83.0% 82.9% 64.2% 5.3% 9.8%
Stacking 82.5% 82.1% 0% 0% 0%
Voting 84.0% 84.1% 71.8% 13.6% 22.8%

AdaBoost 83.6% 83.7% 62.5% 14.7% 23.9%

Nous choisirons le modèle d’Arbre de décision qui se démarque à travers le rappel et le
F1-score. Nous pourrions tenir le même raisonnement qu’avant mais les rappels/f1-score
sont vraiment trop mauvais.
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4.2.3 Prédiction de la variable ’Houppier’

Nous commençons par utiliser la fonction train_test_split avec Xbis et y_houppier.

Nous construisons les mêmes modèles en suivant les mêmes procédés qu’avant. Vous
trouverez le code en annexe .

Modèle Accuracy Score Cross-validation Précision Rappel F1-score
Arbre de décision 71.8% 72.8% 74.7% 86.7% 80.2%

Forêt aléatoire 69.3% 70.8% 69.5% 95.3% 80.3%
JRip 53.2% 55.5% 94.3% 31.0% 46.7%

Bagging (JRip) 66.0% 66.5% 66.0% 100% 79.5%
Stacking 74.2% 66.8% 74.7% 92.0% 82.5%
Voting 59.2% 71.1% 88.8% 43.6% 58.5%

AdaBoost 74.0% 74.0% 75.6% 89.5% 82.0%

Nous constatons directement que deux modèles sortent du lot : le Stacking et AdaBoost.

Si nous voulons un modèle qui détecte absolument les arbres possédant un défaut,
quitte à se tromper (avoir des Faux-Négatifs), nous privilégierons le modèle de Stacking
qui a un rappel de 92%. Sinon, nous choisirons le modèle AdaBoost.
Dans tous les cas, ces deux modèles ont de très bonnes performances, surtout le Stacking.

4.2.4 Prédiction de la variable ’Racine’

Nous commençons par utiliser la fonction train_test_split avec Xbis et y_racine.

Nous construisons les mêmes modèles en suivant les mêmes procédés qu’avant. Vous
trouverez le code en annexe .

Modèle Accuracy Score Cross-validation Précision Rappel F1-score
Arbre de décision 87.7% 85.5% 62.5% 8.1% 14.3%

Forêt aléatoire 87.3% 85.5% 0% 0% 0%
JRip 86.4% 85.8% 28.5% 4.8% 8.3%

Bagging (JRip) 87.2% 85.7% 0% 0% 0%
Stacking 87.3% 85.5% 0% 0% 0%
Voting 83.1% 85.8% 37.8% 52.0% 43.8%

AdaBoost 88.0% 85.9% 76.9% 8.1% 14.7%

Nous choisirons le modèle de Voting qui se démarque à travers le rappel et le F1-score.
Certes, nous avons une précision amoindrie, mais les autres modèles nous fournissent des
rappels et des f1-score de très mauvaise qualité.
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5 Défi 2 : État du parc végétal
La seconde tâche, plus ouverte, vise à mieux connaitre l’état du « parc végétal » de
Grenoble, mieux comprendre son évolution et fournir des préconisations pour faciliter
son entretien.
Pour cette partie, nous présenterons quelques idées qui pourront être développées et
approfondies.

5.1 Développer une carte interactive

Les données, contenant les coordonnées de chaque arbre, pourraient être visualisées sur
une carte interactive.

Cette carte pourra servir aux employés de la ville de Grenoble, et permettrait de visualiser
certains arbres selon certains critères, en particulier la présence, ou le nombre, de défauts.
Ainsi, il pourra être plus facile de repérer des zones où les arbres sont en mauvaise santé,
ce qui permettrait de localiser les traitements.

Un tel outil servirait également dans la sélection de lieux pour la plantation de nouveaux
arbres, par exemple en choisissant une zone où les arbres développent moins de défauts,
ou une zone encore peu végétalisée.

5.2 Ajouter de nouvelles données

Pour améliorer les modèles de prédiction developpés dans la première partie, il pourrait
être utile d’utiliser des données externes suplémentaires. D’abord, des données climatiques
de précipitations, d’ensoleillement, de vent, depuis la plantation des arbres, jusqu’au
diagnostic.

En plus d’une éventuelle amélioration des modèles, ces informations donneraient des
indications sur les effets du climat, notamment la sécheresse, sur l’état du parc végétal.
De même, des données sur la qualité de l’air apporteraient un éclairage sur l’impact de la
pollution sur la santé des arbres en ville.

5.3 Modéliser le vieillissement

Les arbres les plus anciens sont plus suceptibles de développer un défaut. En effet, près
de 90% des arbres décrits comme "vieillissants" dans la base de données présentent un
défaut contre seulement 12% des arbres "jeunes".

Ainsi, la modélisation du vieillissement des arbres serait particulièrement utile dans
la gestion des espaces verts de la ville. Cette modélisation prendrait en compte les
variables affectées par le vieillissement, comme son stade de développement, sa vigueur,
le diamètre de son tronc, ou encore sa note de diagnostic.

En simulant le vieillissement de la base de données de n années (pour n = 3, 5, 10
par exemple), nous pourrions estimer le nombre d’arbres actuellement plantés qui présen-
teront un défaut dans n années.
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6 Conclusion
Après avoir nettoyé la base de données, nous avons appliqué différents algorithmes de
classification supervisés, nous avons réalisé les tâches de prédiction de défauts sur les
arbres de la ville de Grenoble. Les résultats obtenus nous semblent corrects pour la
prédiction d’un défaut et satisfaisantes pour les parties du houppier et du collet.

Le modèle de Voting Classifier nous permet d’atteindre une accuracy de 84.8% et
un F1-score de 77.0% pour la prédiction de la variable ’DEFAUT’.

Le modèle Stacking Classifier semble être le meilleur pour prédire les variables ’Collet’ et
’Houppier’. Pour la prédiction de la variable ’Collet’, il nous donne une accuracy de 64.3%
et un F1-score de 66.2%. Pour la prédiction de la variable ’Houppier’, nous obtenons une
accuracy de 74.2% et un F1-score de 82.5%.

Nous pouvons rencontrer des difficultés à détecter un défaut sur certaines parties de
l’arbre : sur le tronc ou sur les racines. L’arbre de décision nous offre une accuracy de
85.1% et un F1-score de 42.3% pour la prédiction de la variable ’Tronc’. La variable
’Racine’ sera quant à elle mieux prédite avec un modèle Voting Classifier. Ce modèle
nous donne une accuracy de 83.1% et un F1-score de 43.8%.

Dans certains cas, le choix du modèle pourra résulter d’un choix entre la volonté de ne
pas laisser passer un arbre présentant un défaut (rappel plus important) ou celle d’avoir
une prédiction plus fiable (précision plus forte).

Pour cette partie de prédiction, des améliorations pourraient être obtenues avec une ana-
lyse textuelle poussée de certaines variables de diagnostic, comme celle des "remarques".
D’autres algorithmes de classification pourraient également être essayés, en particulier
une classification multi-label pour la localisation de défauts.

Dans un second temps, nous avons développé des idées pour aider à mieux connaitre
l’état actuel du parc végétal de la ville, sous la forme d’une carte interactive, l’analyse de
l’influence du climat et de la pollution ; et enfin son état futur avec une modélisation du
vieillissement des arbres.
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7 Annexe
Code concernant la supppression des variables inutiles : Retour au document.

Code concernant l’imputation des valeurs manquantes : Retour au document.

Code concernant la réduction du nombre de modalités de la variable
’DIAMETREARBREAUNMETRE’ Retour au document.
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Code concernant la réduction du nombre de modalités de la variable ’GENRE_BOTA’ :
Retour au document. Nous créons une liste Genre_new contenant les modalités qui
concernent plus de 100 arbres.

Nous parcourons la colonne GENRE_BOTA de notre dataset, si la modalité n’appartient
pas à Genre_new, on la remplace par ’Autre’.

Code concernant la transformation des variables catégoriques en variables
numériques : Retour au document.
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Code concernant le modèle d’Arbre de décision pour la prédiction de la
variable DEFAUT : Retour au document.
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Code concernant le modèle de Forêt aléatoire pour la prédiction de la variable
DEFAUT : Retour au document.
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Code concernant le modèle Ripper pour la prédiction de la variable DEFAUT :
Retour au document.
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Code concernant le modèle de Bagging-Ripper pour la prédiction de la variable
DEFAUT : Retour au document.
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Code concernant le modèle Stacking Classifier pour la prédiction de la variable
DEFAUT : Retour au document.
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Code concernant le modèle Voting Classifier pour la prédiction de la variable
DEFAUT : Retour au document.
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Code concernant le modèle AdaBoost Classifier pour la prédiction de la
variable DEFAUT :Retour au document.
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Code concernant la construction des modèles servant à prédire la variable
’Collet’ : Retour au document.

Arbre de décision :

Sommaire MANGEOT - ROGER - TOMMASINI Page 24



Forêt aléatoire :
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Ripper :
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Bagging-Ripper :

Sommaire MANGEOT - ROGER - TOMMASINI Page 27



Stacking Classifier :
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Voting Classifier :
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AdaBoost Classifier :
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Code concernant la construction des modèles servant à prédire la variable
’Tronc’ : Retour au document.

Arbre de décision :
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Forêt aléatoire :
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Ripper :
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Bagging-Ripper :
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Stacking Classifier :
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Voting Classifier :
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AdaBoost Classifier :
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Code concernant la construction des modèles servant à prédire la variable
’Houppier’ : Retour au document.

Arbre de décision :
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Forêt aléatoire :

Sommaire MANGEOT - ROGER - TOMMASINI Page 39



Ripper :
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Bagging-Ripper :
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Stacking Classifier :
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Voting Classifier :
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AdaBoost Classifier :

Sommaire MANGEOT - ROGER - TOMMASINI Page 44



Code concernant la construction des modèles servant à prédire la variable
’Racine’ : Retour au document.

Arbre de décision :
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Forêt aléatoire :
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Ripper :
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Bagging-Ripper :
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Stacking Classifier :
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Voting Classifier :
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AdaBoost Classifier :
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