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1. Introduction

dans la littérature ces dernieraséas [17]. C'est le processus du datamining

classique qui consiste a extraire un@rimation non triviale « nouvelle
connaissance» a partir de sources de donnéebdéss, avec le minimum d’interaction
entre les sites de données [2]. En plus de cetchslisribué qu’il faut prendre en
considération, cette démarche a hérité aussi duniiaihg classique deux défis majeurs:
augmenter le taux de précision et diminuer le tedgpsalcul .
Ce processus a été utilisé en générale dans despegptves différentes. La premiére
perspective est la fouille de données intrinsequemistribuées ou les données doivent
étre fouillées dans leur site, a cause de plussamaintes comme le colt de stockage,
de communication, de calcul et sécurité. La deugiesst le besoin de préserver
I'efficacité des algorithmes en présence d’un ¢nesd volume de données, dans ce cas,
les données peuvent étre partitionnées et diseibaér différents sites, afin d’effectuer
le processus du datamining simultanément, et ssr pheties de données moins
volumineuse.
Les méthodes du datamining (ou apprentissage) diistes présentent actuellement
des techniques tres sollicitées dans la commurigntfoque, grace a leur apport
significatif en terme de précision. L'idée est msér la combinaison des résultats de
plusieurs algorithmes du datamining, appliqué chasur un ensemble diversifié de
données. A premiére vue, cette stratégie de travaisemble pourrait correspondre
aux contraintes du datamining distribué, mais pluis pistes restent encore a explorer.
En effet, dans les premiers travaux liés a cesoappes, les algorithmes sont basés sur
un méme ensemble de données ‘perturbées’ par déisodeé ad hoc. Dans le
datamining distribué, les données représentent énérgle un partitionnement
horizontal d’'une base de données globale. Des atitaqg sont alors nécessaires pour
tirer profit des approches ensemblistes dans lddéale données distribuées.
La classification, comme une tache qui répond awibed’un large type d’applications,
nécessite d’'étre au coeur du datamining distribogarticulier les algorithmes d’arbres

I e Datamining Distribué est un axe adeeche qui a suscité beaucoup d’intéréts
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de décision. Nous présentons dans cet article ifé&reshtes approches qui ont été
utilisées, nous mettons le point particulierement ks approches des meéthodes
ensemblistes, et comment elles ont été appliquetes & domaine.

Le reste de larticle est organisé comme suit :skation 2 donne un apercu sur le
datamining distribué. La section 3 présente lescepts de base liés aux méthodes
ensemblistes, ainsi que leur application dansdasdication. La section 4 expose les
approches les plus connues qui s’intéressent aundang distribué par les techniques
d’apprentissage ensemblistes. La conclusion est diseussion sur les pistes qui
méritent toujours d’étre explorées.

2. Le Datamining Distribué

A partir de la littérature liee au datamining di=iie, on peut repérer deux techniques
utilisées: la technique du parallélisme qui faigent appel a des machines dédiées et
des outils de communication entre les processual@ias, et une autre technique que
nous appelons « technique d’'agrégation », qui pi®cgévec une vision purement
distribuée, soit sur les données, soit sur lesigiéds ou bien sur les modeles de base.

2.1 Techniques Paralléles

Ces technigues se basent sur I'extraction de l@gparallele de l'algorithme utilisé,
permettant ainsi d’exécuter plusieurs parties digdrithme en paralléle, sur différents
processeurs. Ceci nécessite en générale des atareedédiées comme les systémes a
mémoire partagée. Les grilles de calcul [37] regméant actuellement une alternative
intéressante comme plate forme du calcul paralléle.

Le parallélisme des algorithmes du datamining [@ré congu selon deux approches
principales, selon qu’on parallélise les donnéedesutaches [2]. Le parallélisme par
données correspond a diviser les données sur lBgs@ars, chaque processeur exécute
un méme traitement sur sa portion locale des danrigens le parallélisme des taches,
les processeurs accomplissent des traitementgafifée indépendamment les uns des
autres. En pratique, ces techniques nécessitentiniestion particuliere sur deux
facteurs essentiels : I'équilibrage de charge desalifférents processeurs utilisés dans
le calcul paralléle, et la charge de communicasionle réseau. Cette communication
est souvent nécessaire pour I'échange de donnéete aésultats partiels entre les
processeurs.

Les techniques des arbres de décision sont trésalales au parallélisme, & cause de
leur nature « diviser et régner». Elles ont faibjet de plusieurs travaux, comr8elQ
paralléle [24], SPRINT Paralléle[14] et RainForest[10]. Ces systémes tentent
d’optimiser le temps de calcul par l'utilisation skeuctures de données particulieres, et
le recours au parallélisme.
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2.2 Techniques d’agrégation

D’autres techniques -que nous appelons « agrégatgont utilisées dans le but de
fouiller des données issues de plusieurs basesbdists. Elles peuvent étre classées
selon que l'algorithme du datamining utilise unetipades données disponibles, dans ce
cas on parle dgrégation de donnéesu la totalité des données, qui correspondasoit
I’ agrégation de modelesu I'agrégation de prédiction23]:

Agrégation de données L’échantillonnage consiste en la création d’'un étian

représentatif d’'une large base de données soupothgse qu’'un algorithme de
datamining entrainé sur cet échantillon n’aura gsésultats significativement pires
gu’'un algorithme entrainé sur toute la base de @éesinDans le contexte du datamining
distribué, I'échantillonnage est appliqué sur cleduase répartie, générant des
échantillons distincts dans chaque site. Ces dsrsient regroupés afin d’entrainer un
seul algorithme.
L’algorithme d’apprentissage est appliqué sur uadig des données distribuées, qui
peut étre soit des échantillons issus de chaque [483, ou bien quelques bases bien
choisies [44]. L'inconvénient de I'agrégation dendées est le temps de transfert ainsi
que le temps de traitement pour choisir les bohar&dlons.

Agrégation de modéles Dans le cas de classification par exemple, dgkesede
classification sont construites, ensuite regroupafas de produire un ensemble de
regles unique. Bien qu’elles utilisent la totalii®s données, ces techniques peuvent étre
appliguées sur des échantillons de données biesi€ljid0]. On cite comme exemple
de systemes d’agrégation de modéles le travail aleetl al. [28] ; celui ci produit un
ensemble de regles de classification en parallefgrdir d’ensembles disjoints de
données, ensuite les regles sont unies en un gsiénge. Ces auteurs proposent un
ensemble de techniques de résolution de conflite ées regles produites. Cette méme
approche a été utilisée dans [29], mais avec dgsritkdmes différents qui sont
appligués localement pour produire les regles.

Agrégation de preédiction: Les techniques d’agrégation de prédictions ctesisa
construire un ensemble de classificateurs de basms—le cas de la tache de
classification- dont les prédictions seront combsmélfin de classer de nouvelles
données dont la classe est inconnue. Ces techragpetedléthodes d’apprentissage
ensemblistédensemble learnigont été concues au début pour étre appliquéesrsu
seul ensemble de données, dans le but d’amélesgrdrformances de prédiction.
Malgré que ces techniques ne produisent que dewlesogrédictifs qui ne peuvent
expliquer le choix de leurs classifications a uralgste [23], elles présentent une
alternative prometteuse pour le datamining disé&ilieci est di aux facteurs suivants :
— Leur apport en terme d’augmentation de la prégisi
— L’aspect distribué qu’elles offrent,
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- L’élimination de la phase de construction d’uassificateur global, comme dans le
cas d’agrégation de modeles, pourrait accéléngrdeessus du datamining.

3. La classification par les méthodes ensemblistes

La classification est une des taches du datamigingermet de prédire si une instance
de donnée est membre d’'une classe prédéfinie.ufilise un ensembl& de données
appelées ensemble d’apprentissage. Chaque donnégigsiement représentée sous
forme d’'un vecteur d’attributg = <x1, %, ...., %, Y> avecy un attribut de classe.
L’objectif de la classification est d’entrainer @ahgorithme de classificatiod sur
I'ensembleS pour trouver une bonne approximation d’une ceetdonctionf(x)=y. La
fonction approximativeCl calculée est appelée classificateur. L'évaluatien ld
précision deCl est faite sur un ensemble de donn&emdépendant deS appelé
ensemble de test. Le classificateur sera par ta sapable de prédire la valeur de classe
y pour de nouvelles donnédsen calculanCI(d).

Dans le cas des méthodes ensemblidedassificateurs de baga; sont construits, a
partir deN ensembles de donnégslLe classement d’'une nouvelle donnée se faitgar |
combinaison des prédictions ddsclassificateurs de base, par un vote majoritaire pa
exemple. Malgré la simplicité de cette idée intgiti I'union fait la force », elle repose
sur une théorie statistique [19] renforcée pariplus études empiriques.

Ces études ont montré dans différents travaux cleerehe [20, 22, 42, 43, 13] que la
précision d’un algorithme d’apprentissage peut émeéliorée d’une facon significative
en appliquant le principe de perturbation et comaision [19]. Les algorithmes les plus
appropriés a lI'application de cette approche senk@onsidérés comme non stable, c-
a-d que des petites modifications dans les doniiépprentissage pourrait induire a un
grand changement dans la fonctidohestimée. Les arbres de décision par exemple sont
considérés comme de bons candidats [19].

Cette perturbation permet de générer plusieursndnliss d’apprentissage, a partir d’'un
ensemble de base, comme dans les techniques dingosisbagging. Elle peut aussi
étre appliquée sur les algorithmes de constructiea classificateurs, en utilisant
plusieurs algorithmes différents, ou en modifiagrtains parametres [34]. Les résultats
expérimentaux montrent que 50 répliques sont erérgén suffisantes [19], mais le
temps de calcul est encore un champ d’investigation

On présente dans ce qui suit, des approches pasrpius répandues dans la génération
des ensembles d’apprentissage, ainsi que les tpedmide combinaison. Des travaux
récents relatifs aux arbres de décision seroni pussentés.
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3.1 Génération des ensembles d’apprentissage

Afin d’aboutir a divers ensembles d’apprentissagiesgront utilisés pour construire les
classificateurs de base, plusieurs techniques példtee appliqguées, parmi les plus
utilisées, on présente les techniquesgyging boosting comité de validation croiséet
les méthodes de sous espaces aléatoires

Bagging [20] (Boostrap AGGregatING) : Pour construire chracles classificateurs
de base, la diversité des ensembles d’apprentisssigebtenue par un choix aléatoire
par remplacement, a partir d'un ensemble d’apmsatie d'origine. L’échantillon
choisi par une technique statistique appelée «bapts est de méme taille que
I'ensemble d’origine. Avec la réplication de cemaexemples, I'échantillon contient en
moyenne 2/3 de I'ensemble de données de déparpredgtions des modeles de base
sont ensuite combinées par la méthode de vote @ritggict. 3.2).

Boosting [33] : L'idée de base est de construire un nouveau dleetsgtir, selon la
performance d'une série de classificateurs prédedelans un processus séquentiel.
L’ensemble d’apprentissage d’origine est renforeé gres poids qui seront ajustés a
chaque étape, dans l'objectif ‘d’amplifier’ (boosts exemples mal classés. Les poids
des exemples bien classés -par le dernier modakrad- seront alors décrémentés, et
les poids des exemples mal classés seront incrémesn permettant ainsi au systeme
de ‘préter plus d'attention” aux exemples mal adasd es modeles sont combinés par
vote a majorité pondéré (cf. 3.2) ou la pondéragshdéterminée par la précision de
prédiction de chaque classificateAdaboos{41] est un exemple d’algorithme utilisant
cette technique.

Comité de validation croiség[38]: Cette technique consiste a diviser I'ensentble
enk parties disjointe$S;, S, ...S}. Le processus suivant est répkféis : construction
d’un classificateucCl; avec I'ensemblé& privé de§ (S-9), ensuite évaluer la précision
de Cl; testé surS. La précision globale est obtenue par la moyehes. ensembles
construits de cette maniere sont appelés ‘crosdatatl commitees’.

Méthode de sous espaces aléatoires (Random Subspacethod) [39] : Cette
technique consiste a choisir aléatoirement un icem@mbre d’attributs -par des
méthodes spécifiques-, les sous ensembles d’apgwage obtenus seront alors utilisés
pour construire les classificateurs de base. Giest approche qui est tres bénéfique
pour les problémes ayant un grand nombre d’atsjtatec de multiples redondances.

3.2 Méthodes de combinaison

Une fois les classificateurs de base construitdérdntes techniques peuvent étre
utilisées pour combiner les résultats de chaqussifieateur. On présente quelques unes
parmi les plus citées dans la littérature : le voggoritaire, le vote pondére, stacking.
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Le vote a majorité : C’est une technique simple et intuitive, qui cotesss classer la
nouvelle instance selon la prédiction majoritaires dclassificateurs de base.
L’inconvénient de cette méthode est dans le casluside la moitié des classificateurs
de base obtiennent de faux résultats.

Le vote a majorité pondéré :C’est un vote basé sur des poids associés aux
classificateurs de base. Ces poids peuvent étrenwai@® ou augmentés au fur et a
mesure que les classificateurs s’entrainent, stiy&ils produisent respectivement une
bonne ou une mauvaise prédiction.

Stacking : C’est une méthode qui permet de combiner plusielassificateurs de
base. La premiere phase consiste a induiceassificateur<l;, a partir deN ensembles
de donnée$S;, S, ..., Q. Le test est ensuite fait sur un ensemble d’'évald ={t,,
ts, ..., 1}, indépendant des ensembles d’apprentis§agBans la deuxieme phase, un
nouvel ensemble de donnélsest formé par les valeurs calculdeiyt) et la vraie
classe de l'instancdj, classe). Chaque instance del sera de la formeCl.(t;),
Cly(t;),..., CN(t), classef)>. Dans la derniere étape, un classificateur global es
construit a partir deM. Les classificateurs de base peuvent étre cotsstaviec des
algorithmes différents (arbres de décision, réseureurone..) selon les contraintes du
probleme [8].

3.3 Cas des arbres de décision comme classificateler base

Les arbres de décision sont tres utilisés en fieason a cause de leur simplicité
d’interprétation et leur qualité de précision refat Leur nature ‘instable’ les rend aussi
de bons candidats pour I'application des méthodesrablistes. En effet, beaucoup de
travaux dans I8agginget Boostingsont realisés a base de cette technique, en ntilisa
comme algorithme de bage4.5[12]. Des améliorations significatives de C4.5 -en
terme de précision- ont été obtenues dans beaudeugravaux, en appliquant
I'approche d’apprentissage ensembliste [9]. Paawidtilisations les plus récentes, on
présente un apercu sur les algorithiRasdomForesf2001),CaScading Tee®003) et
RotationFores{2006)

RandomForest (2001) [22] :Les ensembles de données utilisés par chaque
classificateur sont obtenus par la techniqu®dgging.La diversité est aussi renforcée
par l'utilisation de la techniquéu choix de sous espaces aléatailes calcul de gain
d’'informations a chaque noeud est optimisé parhoixcaléatoire dév attributs M est
un parametre de l'algorithme). Des résultats empés ont démontré une amélioration
significative de la précision, par rapportG#.5 standard, et méme les approches
Bagginget Boosting
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CaScading Trees (CS4) (2003) [16T oujours dans une approche ensembliste, CS4
(CaScading-and-combination FO&bnstructingdecision tree ensemblea été concu
dans [l'objectif d’améliorer la précision de la fédlei des algorithmes C4.5.
Contrairement aioostinget baggingqui créent la diversité par des changements sur
les données de base, CS4 utilise le méme ensembbbrhées pour construire un
ensemble d’arbres de décision. Les changements efiattués sur la phase
d’apprentissage des classificateurs de baseklabres de décision sont construits a
partir desk premiers attributs, ordonnés selon le gain d’infation ; le ieme attribut
sera le noeud racine du iéme arbre. Cette méthogté gestée sur des données bio-
médicales de haute dimension (plus de 10.000 ai$hip et a donné des résultats
intéressants. Dans un domaine ou l'interprétates mrédictions est importante comme
le bio-médical, CS4 donne aussi la possibilité diaun modéle global significatif, ce
qui est impossible dans les méthodes classiques.

RotationForest (2006)[11]: Les classificateurs de base sont des arbeedéedision
construits indépendamment, mais chaque arbre &siired sur la totalité des données,
dans un espace d’attributs ‘en rotation’. Afin deeer I'ensemble de données
d’apprentissage pour un classificateur de basepdee dattributs est aléatoirement
divisé en k (un paramétre de lalgorithme) sous ensembles & analyse en
composantes principales est appliquées aux soeméies. L'objectif de cette méthode
est d’améliorer la précision individuelle de chaalassificateur de base et d’obtenir
une diversité dans I'ensemble. Les résultats emmdriaux reporté dans ce travall
affirment queRotationForesipeut fournir une meilleure précision ggandomForest
Bagginget Boosting

4. Les méthodes ensemblistes dans le Datamining filsué

Nous étudions dans ce qui suit le datamining tiséieffectué par les méthodes
ensemblistes selon les deux perspectives viséesit:les traitement de données

intrinsequement distribuées, soit la haute perfocaadles méthodes ensemblistes elles
méme.

4.1 La prédiction a partir de données distribuées

Dans des applications ou les données sont disggbgéographiquement et ne peuvent
étre traitées en totalité dans un site centrakstilégitime de se demander si on peut se
contenter de la diversité naturelle, présente @riptans les sous ensembles de données,
sans provoquer des perturbations comme dans ldsodes ensemblistes classiques.
Dans de telles applications, les données représestst un partitionnement par
données(horizontal), ouun partitionnement par attributg¢vertical), d’'un ensemble
global de données.
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Le travail présenté dans [36] étudie I'effet dutp@nnement vertical de 'ensemble de
données, sur la qualité de la classification danenvironnement distribué ; il note que
ce type de partitionnement n’est pas beaucoupetdans la littérature du datamining
distribué, par rapport au partitionnement horizbr@ur chaque partition un arbre de
décision est construit, et les prédictions sonukasombinés par deux schémas : le
vote majoritaire et le vote pondére.

Un travail plus récent [7] (Janvier 2008) propose Wechnique appelénsemble
attribute qui permet une prédiction a partir de données cadgiment partitionnées.
Cette technique est évaluée en fonction de plusigteurs : la précision par rapport a
une prédiction centralisée, la taille totale ddses de décision et le temps d’exécution.
Un probleme considéré ‘encore ouvert’ d’apres &kith et al. [7] est de savoir si les
attributs qui sont corrélés entre eux ont un eftetla performance s’ils sont placés sur
le méme site ou s'’ils sont séparés a travers fegelts sites
Malgré que les perspectives sont différentes, détde la prédiction a partir de données
distribuées par un partitionnement horizontal, [atspirer des travaux effectués dans
I'objectif de passage a I'échelle, notamment I'aygie de sous ensembles disjoints, qui
sera présentée dans le paragraphe suivant.

4.2 Le passage a I'échelle (scaling up) des méthedmsemblistes

Typiquement, un algorithme du datamining classigsiedestiné a traiter entre 200 et
100.000 exemples d'apprentissage, en secondesnoies)i sur une plate forme bureau
[6]. Pour la communauté du datamining, on parléakes de données tres grande (very
large data bases) a partir de 100.000 exempleswaeadouzaine d’attributs [31]. En
effet, Avec une taille de données de l'ordre de-testet, et des centaines d’attributs a
manipuler, la question du passage a I'échelle altiédy » consiste a voir si
I'algorithme peut traiter efficacement une grandesse de données a partir de laquelle
on veut construire les meilleurs modeles possillesi se complique encore plus dans
le cas des méthodes ensemblistes, ou le traitedera totalité de I'ensemble de
données est répéteé des dizaines de fois ou plus.

Le passage a l'échelle des méthodes ensemblistdaitsgénéralement via deux
techniques : la technique de réduction des dontrégses en manipulant des sous
ensembles disjoints, et la technique classiqueadailglisme

4.2.1 Approche de sous ensembles disjoints

Les algorithmes classiques des approches enseesbtistmettent de construire chaque
classificateur de base a partir d'un ensemble deéles de méme taille que 'ensemble
d’origine. Les premieres expériences du baggingegample, étaient dans le contexte
de petits ensembles de données, allant jasg0.000 exemples [26]. Or, dans une
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perspective de haute performance dans le datamdigtgbué, la taille de 'ensemble
de données devrait étre beaucoup plus importarmte. ggemiere approche consiste a
choisir des sous ensembles de taille plus petgequd pourrait diminuer le temps
d’exécution, mais il est difficile, a priori, de maaitre si la précision ne sera pas
affectée.
Breiman dans [18] présente un algorithme qui pewmeethoisir a partir de 'ensemble
de base, des sous ensembles aléatoires. C’est ppreche qui peut traiter des
ensembles de données de trés grande taille, maisnidbre d’exemples utilisés par
chaque classificateur est d’environ 800 exemples dzs expériences discutées, ce qui
nécessite l'utilisation d’'un trés grand nombre Eessificateurs.
Chawla et al. [25] explorent difféerentes stratégies partitionnement de I'ensemble
d’apprentissage. Les résultats expérimentaux daerngu’un simple partitionnement
aléatoire des données, en plusieurs sous enseuntibjesits, engendre une meilleure
précision par rapport a la création de plusieugskde méme taille, ainsi qu’un gain
considérable en temps de calcul. L'application d'uméthode ‘plus intelligente’ pour
partitionner les données ‘clustering’ a été encptes bénéfique qu’'un simple
partitionnement aléatoire.
La diversité des classificateurs étant primordeahgl'approche ensembliste, elle peut
étre aussi obtenue par un échantillonnage au nidesunoeuds dans le cas des arbres de
décision comme dans [3], ou les calculs au niveasl mbeuds de l'arbre utilisent
seulement une partie aléatoire de I'ensemble dagjssage. En général, des valeurs de
précision compétitives ont été trouvées par rap@ut Boosting et Bagging, a
I'exception d’ensemble de données de tres grarnliie ta

Dans un travail plus récent [27], les classificedede base sont aussi construits a
partir de différentes partitions de données disggsinlls exploitent deux algorithmes
IVotes et Rvotescongus par Breiman [21]. Les résultats démontranpdssibilité de
construire des centaines de classificateurs de, lbase des ensembles de données de
taille trés limitée. Ce travail a permis d’obtedes précisions similaires ou meilleures
que le boosting ou boosting distribué (cf. 4.2&)ec un gain considérable dans le
temps d’exécution.

4.2.2 Le parallélisme

L’aspect parallele est tres visible a travers lasjiulité de construire les classificateurs
de base simultanément. Le parallélisme du Baggsigredativement immédiat. Un
travail présenté dans [5] propose de partitionnes Honnées aléatoirement et
équitablement, a travers plusieurs processeurgjuehprocesseur exécute I'algorithme
séquentiel sur ses données locales, jusqu’a I'tibtedes prédictions adéequates.
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La technique de boosting a été beaucoup utilisée tabut d’améliorer la précision
d’'un classificateur, sur un méme et seul enseméleahnées centralisé, d'une taille
assez limitée pour tenir en mémoire centrale d’udinateur typique. Contrairement a
'approche du bagging ou les classificateurs deebsant construits d’'une facon
indépendante, dans l'approche standard du boodt@sgclassificateurs de base sont
construits en série. L’entrainement se fait surdé&mble de données entier, en affectant
a chaque cycle des poids aux données.

Un travail de Lazarevic et al. [1] propose une igrparallele de I'algorithme boosting,
qui peut étre appliquée dans le cas ou des ensgrdblelonnées disjoints ne peuvent
pas étre traités comme un seul ensemble. Les fidassiirs de base sont construits en
parallele a partir d’'ensembles de données disjoir@s vecteurs des poids locaux sont
mis a jour dans chaque site, et leurs sommes soninaniquées a tous les sites. Les
résultats expérimentaux montrent que I'algorithmeppsé a une précision comparable
ou parfois meilleure que le boosting appliqué sumibn des ensembles de données
distribués. L’algorithme RandomForest souffre égedet du codt élevé de calcul,
malgré sont apport important en terme de précisionne version paralléle de
RandomForest est étudiée dans [15].

5. Conclusion et Discussion

Le datamining distribué est né du besoin de traiesy données qui peuvent étre d’'une
part trés volumineuses, et/ou éventuellement Histeés géographiquement a travers
plusieurs sites. Les méthodes d’apprentissage datistas présentent des techniques
prometteuses dans le monde du datamining, pagrentient en terme de précision. En
classification, elles consistent a créer plusietlessificateurs de base, pour ensuite
combiner les prédictions.

Cet article a visé particulierement le couplage hoéés ensembliste- datamining
distribué. Ceci a été fait a base des deux peligpsctle passage a I'échelle des
méthodes ensemblistes elle-méme, et la prédictparta de données distribuées.

La problématique du passage a I'échelle concersealgorithmes classiques du
datamining, et d’autant plus les méthodes ensetabligui appliquent I'algorithme sur
des dizaines d’ensembles de données, avec 100% tdélé d’origine. Une premiére
solution immédiate est de faire recours au parsaifié ; une autre solution consiste a
réduire la taille des ensembles d’apprentissagaesMous intéressons a cette deuxieme
approche qui consiste a répondre a la questioticeegue la totalité de 'ensemble de
données est vraiment utile pour construire les lengd# modéles possibles ? En
survolant la littérature qui traite ce sujet, om&t@ate que ceci n’a pas encore obtenu un
consensus général.
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En effet, certains notent que le datamining ragpde meilleurs résultats si plus de
données sont analysées [21], d’autres déclarent’éclgantillonnage d’un tres grand
volume de données peut simplifier la tache de Fapiissage, il peut aussi dégrader la
précision [4]. Beaucoup d’autres travaux constapamtcontre que la construction d’'un
ensemble a partir d’'une opération d’échantillonnaea améliorer la précision [35].

Si effectivement on n’a pas besoin de la total#éé données, plusieurs pistes restent
encore a explorer : la méthodologie d’échantillgmala taille adéquate des
échantillons, le maintient d'une précision accelgtah..etc. D’autre part, une autre
question est posée : C’est de voir si la reduatier’ensemble d’apprentissage se fait
par données ou par attributs. Les auteurs dans [pag] exemple soutiennent la
proposition que le partitionnement par attribut seux que par données dans les
méthodes d’'apprentissage ensemblistes.

Dans la perspective de faire du datamining a palirdonnées distribuées, il est
légitime de se demander si on peut se contentda diversité naturelle, présente a
priori dans les sous ensembles de données, samsgpey des perturbations comme
dans les méthodes ensemblistes classiques. Datalle® applications, les données
représentent soit un partitionnement par donnéasz@intal), ou un partitionnement par
attributs (vertical), d’'un ensemble global de damé

Enfin, nous constatons que les méthodes ensensbfisésentent encore un potentiel de
recherche, particulierement dans une démarche w@enohang distribué. La notion de
diversité utilisée dans l'apprentissage ensemblisigpire un grand nombre de
combinaisons d’approches, qui mériteraient d’'étreliées. D’autre part, les travaux
réalisés dans l'une ou l'autre perspective (passagiéchelle ou fouille de données
distribuées), pourraient étre complémentaires.
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