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Résumé : Au cours des 30 
dernières années, le charançon 
rouge du palmier, 
Rhynchophorus ferrugineus 
(Olivier), u n  ravageur très 
destructeur pour tous les 
types de palmiers, s'est 
rapidement répandu dans le 
monde entier. Cependant, la 
détection d'une infestation 
par le charançon est très 
difficile car les symptômes ne 
sont pas visibles avant que la 
mort du palmier ne soit 
inévitable. En outre, 
l'utilisation d'outils 
automatisés d'identification 
du charançon du palmier 
pour prédire l'infestation est 
compliquée par le manque 
d'ensembles de données sur 
le charançon du palmier. 
Dans cette étude, nous 
avons évalué la capacité de 
10 algorithmes de 
classification de pointe, Naive 
Bayes (NB), KSTAR, 
AdaBoost, bagging, PART, 
arbre de décision J48, 
perceptron multicouche 
(MLP), machine à vecteur de 
support (SVM), forêt aléatoire 
et régression logistique, à 
utiliser la taille des plantes 
et les mesures de 
température collectées sur 
des arbres individuels pour 
prédire l'infestation par le 

charançon du palmier à huile dans ses premiers stades, avant que des dommages significatifs ne 
soient causés à l'arbre. Les performances des algorithmes de classification ont été évaluées en termes 
d'exactitude, de précision, de rappel et de mesure F à l'aide d'un ensemble de données réelles sur les 
tordeuses de la pelouse. Les résultats expérimentaux ont montré qu'il est possible de prédire les 
infestations de TBI avec une précision allant jusqu'à 93 %, une exactitude supérieure à 87 %, un rappel 
égal à 100 % et une mesure F supérieure à 93 % en utilisant l'exploration de données. En outre, nous 
avons constaté que la température et la circonférence sont les caractéristiques les plus importantes 

pour prédire les infestations par les TBI. Cependant, nous demandons instamment de collecter et 
d'agréger davantage d'ensembles de données sur les térébrants afin de mener davantage 
d'expériences pour valider ces résultats et fournir des conclusions plus concluantes.

Mots-clés : charançon rouge du palmier ; Rhynchophorus ferrugineus ; palmier ; infestation ; prédiction ; data 
mining

1. Introduction
Le charançon rouge du palmier (CRP), Rhynchophorus ferrugineus (Olivier), est un 

ravageur très destructeur qui affecte les espèces de palmiers dans le monde entier [1]. Le 
charançon rouge du palmier menace de nombreux types de palmiers, notamment le 
cocotier, le palmier à sucre, le palmier à huile, le sagoutier, le palmier palmyre, le 
palmier royal, le palmier de Washington et le dattier [2]. L'infestation par le TBI a été 
détectée pour la première fois au milieu des années 1980 dans la région du golfe Arabo-
Persique. Depuis, elle s'est rapidement répandue dans le monde entier, atteignant le 
Moyen-Orient, l'Asie du Sud, l'Afrique du Nord, la Russie, l'Espagne et de nombreuses 
autres régions [2,3]. Il a été rapporté que jusqu'à 30 % de la production de palmiers 
dattiers peut être perdue à cause des ravageurs et des maladies [4] ; des millions de 
dollars sont dépensés pour la lutte contre les ravageurs et l'élimination des arbres 
infestés. Récemment, les palmiers infestés ont été brûlés afin de minimiser la 
propagation de la maladie et de sauver d'autres palmiers de l'infestation.

Une détection précoce de l'infestation par les tordeuses est essentielle pour un 
contrôle plus efficace des dommages causés par le ravageur. Cependant, l'ensemble du 
cycle de vie des larves de tordeuses est dissimulé à l'intérieur du palmier, ce qui 
empêche la détection d'une infestation à ses premiers stades [5,6]. Les méthodes 
actuelles de détection précoce comprennent l'inspection visuelle de l'arbre pour observer 
les symptômes, la détection du son produit par les larves en train de se nourrir, la 
détection chimique des signatures volatiles produites par les arbres infestés, la détection 
de la présence d'un ravageur dans l'arbre et la détection de la présence d'un ravageur 
dans l'arbre.
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Les méthodes classiques peuvent être plus coûteuses dans certains cas (par exemple, la 
détection sonore), mais l'observation des symptômes est la méthode la plus fiable pour 
détecter les tordeuses de la pomme de terre. Les méthodes classiques peuvent être dans 
certains cas plus coûteuses (par exemple, la détection sonore) ; cependant, l'observation 
des symptômes est la méthode la plus fiable pour détecter les tordeuses de la pomme de 
terre. Cependant, comme les symptômes ne se manifestent qu'à un stade avancé, la 
détection et la prédiction des infestations de TBI à un stade précoce restent un défi 
important. C'est pourquoi de nombreux chercheurs de différents domaines ont été 
motivés pour travailler dans ce domaine. Plutôt que de s'appuyer sur les méthodes de 
détection traditionnelles, il est nécessaire de développer des méthodes informatiques 
fiables et durables pour détecter et gérer les populations de tordeuses de la grappe afin de 
réduire les pertes potentielles de palmiers. Il est également nécessaire d'identifier les 
caractéristiques clés qui sont pertinentes pour l'identification des palmiers infestés.

L'exploration de données est le processus d'identification de modèles et de relations 
cachés dans de grandes quantités de données [8]. Le potentiel des techniques 
d'exploration de données a été démontré dans de nombreux domaines, tels que les soins 
de santé, les affaires et l'éducation. Les techniques d'exploration de données ont 
également été appliquées à des problèmes agricoles, avec des résultats montrant un 
potentiel élevé [9-11]. Cependant, à notre connaissance, aucun des travaux antérieurs n'a 
étudié le RPW, ce qui peut être attribué à la non-disponibilité d'ensembles de données 
publiés. Dans cet article, nous avons évalué la capacité de dix algorithmes de classification 
de pointe, Naive Bayes (NB) [8], KSTAR [12], AdaBoost [13], bagging [14], PART [15], arbre 
de décision J48 [16], perceptron multicouche (MLP) [17], SVM [18], forêt aléatoire [19], et 
régression logistique [20], et la régression logistique [20], qui a été construit sur la base de 
données réelles collectées en Arabie Saoudite [21] dans le cadre d'un vaste projet national 
visant à réduire les pertes de palmiers en permettant l'administration des traitements et 
des injections disponibles avant que les pertes ne se produisent. Le reste du présent 
document est organisé comme suit : la littérature connexe est examinée à la section 2. La 
section 3 décrit les matériaux et les méthodes utilisés, tandis que la section 4 présente et 
discute les résultats expérimentaux. Enfin, les conclusions de l'article sont énoncées à la 
section 5.

2. Revue de la littérature
Les techniques d'exploration de données ont été appliquées avec succès dans un 

large éventail de domaines, tels que les soins de santé [22], les affaires [23] et l'éducation 
[24]. Dans les domaines liés à l'agriculture, Ref. [25] a présenté l'une des premières 
études sur l'utilisation des techniques d'exploration de données pour résoudre les 
problèmes agricoles. L'exploration de données a montré son potentiel lorsqu'elle est 
appliquée à la prédiction de la fermentation du vin, à l'estimation des paramètres de l'eau 
du sol, à la reconnaissance des bruits d'animaux et à la détection des farines de viande et 
d'os. Les auteurs ont mis en évidence l'utilisation de quatre techniques d'exploration de 
données : les réseaux neuronaux artificiels (ANN), les SVM, les k-voisins les plus 
proches (KNN) et les k-moyennes.

Pour la prédiction des maladies parasitaires, [26] a présenté un système qui utilise 
des techniques d'exploration de données et des réseaux de capteurs sans fil. L'objectif 
était de déterminer les corrélations entre les conditions météorologiques, les parasites et 
les maladies. L'ensemble de données utilisé dans leur étude représentait des données en 
temps réel collectées à l'aide du GPRS au cours de quatre saisons. La classification et 
l'analyse des corrélations ont été effectuées à l'aide de l'algorithme Gaussian Naive 
Bayes. Les résultats ont révélé que le modèle cumulatif était plus précis que le modèle 
empirique en raison de sa proximité avec les données au niveau du sol. En particulier, il a 
permis de protéger les cultures contre les ravageurs et les maladies et d'améliorer les 
rendements.

Les chercheurs de [27] ont utilisé des algorithmes d'arbres de décision pour 
prédire la productivité des cultures. Pour l'étude, un ensemble de données sur les 
cultures a été obtenu auprès de l'Association économique éthiopienne. Trois 
algorithmes d'arbre de décision ont été utilisés : J48, REPTree et forêt aléatoire. Les 
auteurs ont conclu que l'attribut "utilisation d'engrais" présentait le pouvoir prédictif le 
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plus élevé. En outre, REPTree a surpassé les autres classificateurs et a été suivi par la 
forêt aléatoire.

L'exploration de données a également été utilisée pour faciliter les décisions 
relatives à la protection des cultures de kiwis en Nouvelle-Zélande. Les chercheurs de 
[28] ont présenté un modèle utilisant les algorithmes d'exploration de données suivants : 
arbre de décision, Naive Bayes, forêt aléatoire, AdaBoost, SVM et régression logistique. 
Les classificateurs ont été appliqués à des journaux de pulvérisation et à des ensembles 
de données de surveillance des parasites. Les performances de ces modèles ont été 
évaluées en termes de précision et de rappel. Les résultats ont révélé que
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que les modèles comportant quelques attributs fournissent des prédictions efficaces. En 
outre, AdaBoost a surpassé les autres classificateurs et a été suivi par le classificateur 
Naive Bayes.

Dans [29], un modèle de prévision des maladies du riz a été développé. Le modèle 
incrémental proposé était basé sur la technique d'optimisation par essaims de particules 
(PSO) et l'extraction de règles d'association. Il a été conçu pour déterminer un nombre 
optimal de règles de classification. La précision de la classification a été évaluée sur un 
ensemble de données de test et comparée à celle d'autres méthodes de classification de 
pointe, telles que Naive Bayes, KSTAR, AdaBoost, bagging, PART, J48, MLP, SVM, forêt 
aléatoire, régression logistique et PSO. Le modèle incrémental a obtenu la plus grande 
précision dans trois des cinq ensembles de données. La méthode proposée a permis de 
réduire le temps de calcul et a démontré son importance et son efficacité.

Pour la détection précoce des maladies pathogènes des cerises, [30] a proposé un 
système utilisant quatre techniques d'exploration de données : un modèle discriminant 
linéaire, un modèle discriminant quadratique, un modèle discriminant pseudo-linéaire et 
un modèle d'arbre de classification compact (CCT). La précision des modèles a été 
mesurée et une comparaison entre les modèles a été présentée pour sélectionner le 
meilleur modèle. L'ensemble de données de test a été créé aléatoirement en dix itérations 
à partir de l'ensemble de données de formation, et les modèles ont été testés sur ces dix 
itérations. Les résultats de l'évaluation ont révélé que le modèle CCT présentait une précision 
de 93,6 %, la plus élevée parmi tous les modèles dans les dix itérations de test.

Des SVM avec différents noyaux et l'extraction de signaux acoustiques ont été utilisés 
pour détecter les infestations de termites [31]. Les résultats expérimentaux ont révélé que le 
SVM avec la fonction de noyau polynomiale atteignait une précision de classification élevée.

Récemment, les chercheurs de [32] ont utilisé l'exploration de données pour 
résoudre le problème de la détection de la maladie du Fusarium du poivron. Les 

réflexions de la lumière sur les feuilles de poivron, mesurées à l'aide d'un 
spectroradiomètre, ont été utilisées pour classer la plante en quatre catégories : saine, 

fusariée avec champignon mycorhizien, fusariée avec champignon mycorhizien. Des 
expériences ont été menées en utilisant des ANN, Naive Bayes et KNN pour la 

classification. Les résultats avec des valeurs de précision élevées ont démontré l'efficacité des 
techniques d'exploration de données. Un réseau de capteurs visuels sans fil a été mis en 

œuvre pour surveiller les mauvaises herbes dans les cultures de riz [33]. Les images 
ont été collectées et traitées pour éliminer l'arrière-plan du sol, et différentes 

caractéristiques de forme ont été extraites. Le système met en œuvre des algorithmes de 
classification de type forêt aléatoire et SVM. Les résultats et les observations obtenus 
à partir de la configuration expérimentale du système ont révélé que le classificateur 

de la forêt aléatoire était plus performant que le SVM
classificateur.

Malgré les efforts précédents, la recherche sur la détection et la prédiction de 
l'infestation par les TBI à l'aide de techniques d'exploration de données est encore 
insuffisante. Nous pensons que cela est dû à la difficulté d'obtenir des ensembles de 
données représentatifs de l'infestation. Dans [34], un système automatisé basé sur des 
ANN a été développé pour identifier les taupes brunes afin d'aider à la détection et à la 
prédiction des taupes brunes. Le modèle ANN proposé a été entraîné et évalué à l'aide 
d'un ensemble de données d'images contenant 326 images de TBI et 93 images d'autres 
insectes. Les auteurs ont conclu qu'un ANN à trois couches utilisant un gradient conjugué 
avec l'algorithme de redémarrage de Powell-Beale pour l'apprentissage supervisé en 
amont est optimal pour l'identification de l'abeille rouge du palmier. Cependant, le 
système proposé était très exigeant en termes de calcul. Pour surmonter cette limitation, 
Ref. [35] a utilisé un plus petit nombre de descripteurs d'images en combinaison avec des 
modèles ANN. Le nouveau système a permis une meilleure identification des NPR et 
s'est avéré jusqu'à 14 fois plus rapide lors de l'apprentissage et trois fois plus rapide lors 
du test des images d'insectes.

Cependant, les deux études précédentes sur le RPW sont basées sur un ensemble de 
données d'images, ce qui signifie que les palmiers infestés ont déjà atteint un niveau 
d'infestation sévère à partir duquel les symptômes sont visibles. En revanche, notre étude vise 
la détection précoce et la prédiction avant que les symptômes ne deviennent visibles. 
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Elle ne repose donc pas sur des images, ce qui rend la mise en œuvre du système plus 
faisable si l'on tient compte des frais généraux de stockage et de calcul.

3. Matériels et méthodes
Dans cette recherche, nous avons évalué les performances de dix algorithmes de 

classification pour prédire l'infestation des palmiers avec le RPW. Tous les algorithmes 
de classification ont été
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Les modèles sont mis en œuvre à l'aide du Waikato Environment for Knowledge Analysis 
(WEKA) et sont exécutés sur un MacBook Pro 9.2 avec un système d'exploitation OS X 10.9.5 et 
un Intel Core 17 à 2,9 GHz avec 8 Go de mémoire. Tous les modèles sont évalués à l'aide 
d'une validation croisée 10 fois. L'ensemble de données utilisé dans cet article est un 
ensemble de données réelles de palmiers en Arabie Saoudite, collectées après la coupe 
des arbres pour détecter l'infestation et l'application d'un traitement [21].

3.1. Ensemble de données
L'ensemble de données représente une expérience qui a été menée sur des palmiers 

dattiers dans la région de Kharj à Riyad, en Arabie saoudite, en avril 2017, dans le but de 
tester une méthode de lutte utilisant un traitement au nématode (Koppert's "Palmanem" 
(nématode entomopathogène, Steinernema carpocapsae)) (Koppert Biological Systems, 
Rodenrijs, Pays-Bas).

Dans cette expérience, les palmiers dattiers ont été sélectionnés selon qu'ils 
étaient infestés ou sains. Tous les attributs de l'arbre (15 attributs) ont été mesurés. 
Ensuite, les arbres ont été disséqués, puis la présence ou l'absence d'infestation a été 
vérifiée. L'ensemble de données RPW comporte 36 caractéristiques et 1200 
enregistrements. L'ensemble de données comporte quelques valeurs manquantes qui 
ont été remplacées par le mode de chaque classe. L'ensemble de données est 
déséquilibré : 384 enregistrements appartiennent à des arbres infestés, tandis que 816 
enregistrements appartiennent à des arbres sains. Nous avons rééchantillonné l'ensemble 
de données afin d'obtenir un nombre égal d'enregistrements, 600, pour chaque classe. Les 
attributs ayant une seule valeur pour tous les enregistrements ont été supprimés. 
L'ensemble de données final se compose de 15 attributs, comme le montre le tableau 1 : 
traitement, schéma d'injection, durée d'exposition, réplication, date de traitement, hauteur 
de la plante-1, hauteur de la plante-2, diamètre, circonférence, température au nord, 
température à l'est, température au sud, température à l'ouest, coordonnées (au nord) et 
coordonnées (à l'est).

Tableau 1. Description des attributs de l'ensemble de données.

Attribut Définition

Traitement Dans l'expérience, chaque traitement représente une tactique de contrôle (avec un nématode 
insecte (Palmanem de Koppert (nématode entomopathogène) ou tactique de l'eau).
Les tactiques sont administrées dans le palmier dattier par le biais d'injections. Le schéma d'injection 
révèle la position des

Modèle 
d'injection

injection dans le palmier dattier, c'est-à-dire injection à la base de l'arbre, injection à un mètre de hauteur, 
injections en spirale pour couvrir l'ensemble du tronc (nord, sud, est et ouest).

Durée d'exposition Il s'agit d'une période pendant laquelle un traitement est appliqué aux unités 
expérimentales. Répétition Répétition des traitements expérimentaux.
Date du traitement Date d'application du traitement.
Hauteur de la plante-1 Longueur du palmier dattier de la base à la zone située sous la 
couronne. Hauteur de la plante-2 Longueur totale du palmier dattier.
Diamètre La largeur totale du tronc du palmier 
dattier. Circonférence La distance totale autour du tronc du 
palmier.
Température au nord Température interne du tronc du palmier dattier en direction du 
nord. Température Est Température interne du tronc du palmier dattier en direction de 
l'est. Température sud Température interne du tronc du palmier dattier en direction du 
sud. Température ouest Température interne du tronc du palmier dattier en direction de 
l'ouest. Coordonnées (nord) Coordonnées associées aux positions dans la direction 
nord.
Coordonnées (est) Coordonnées associées aux positions dans la direction est.

3.2. Sélection des caractéristiques
Pour déterminer les caractéristiques clés qui contribuent à la classification d'un 

palmier comme infesté ou sain, nous avons calculé le coefficient de corrélation de 
Pearson entre les attributs et la classe. En outre, nous avons calculé le gain d'information 
et le ratio de gain de chaque attribut par rapport aux classes [36]. Dans l'ensemble de 
données RPW, les attributs ayant une valeur nulle pour l'une des mesures calculées ont 
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3.3. Algorithmes de classification
Dans cette étude, nous avons considéré 10 algorithmes de classification de pointe, Naive 

Bayes (NB) [8], KSTAR [12], AdaBoost [13)], bagging [14)], PART [15)], l'arbre de décision 
J48 [16],
perceptron multicouche (MLP) [17], SVM [18], forêt aléatoire [19] et régression logistique 
[20],
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en raison de leur popularité et de leur disponibilité dans de nombreuses boîtes à outils 
d'exploration de données. La figure 1 montre les étapes suivies dans cette étude.

Figure 1. Déroulement de l'étude.

3.4. Mesures de performance
Nous avons évalué les performances de prédiction des algorithmes de classification 

sélectionnés en fonction des mesures suivantes :
• Précision :  pourcentage d'échantillons correctement classés, calculé sur la base de (1) : 

Précision = (TP + T N)/(TP + TN + FP + FN). (1)

• Rappel : fraction des échantillons correctement classés comme infestés par rapport 
au nombre total d'échantillons infestés, calculée sur la base de (2) :

Rappel = (TP)/(TP + FN). (2)

• Précision : fraction des échantillons correctement classés comme infestés sur 
l'ensemble des échantillons prédits comme infestés, calculée sur la base de (3) :

Précision = (TP)/(TP + FP). (3)

• Mesure F : moyenne harmonique de la précision et du rappel, calculée sur la base de 
(4) :

F - Mesure = (2 × précision × rappel)/(précision + rappel) (4)
× ×

où TP (vrais positifs) représente le nombre total d'échantillons correctement classés 
comme infestés, FP (faux positifs) représente le nombre total d'échantillons incorrectement 
classés comme infestés, FN (faux négatifs) représente le nombre total d'échantillons 
incorrectement classés comme sains, et TN (vrais négatifs) représente le nombre 
total d'échantillons correctement classés comme sains.

4. Résultats et discussion
Les valeurs obtenues pour le coefficient de corrélation de Pearson ont révélé que les 

attributs de température ouest, est, nord et sud sont fortement corrélés à l'étiquette de la 
classe. Les valeurs de corrélation obtenues sont respectivement de 0,63937, 0,51306, 0,49284 et 
0,25765. La hauteur de la plante-1 a obtenu une valeur de corrélation très faible de 
0,00316, ce qui indique qu'elle peut être moins révélatrice d'une infestation. Les valeurs de 
corrélation globales sont comprises entre 0,00316 et 0,63937.
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Les attributs de température présentent un gain d'information élevé. Les valeurs sont 
de 0,71068, 0,71068 et 0,709856 pour les attributs nord, est et ouest, respectivement. La 
circonférence semble également importante pour la classification, puisqu'elle présente 
un gain d'information d e  0,707054. Parmi tous les attributs, la durée d'exposition, qui 
décrit la durée (en mois) de l'exposition au traitement, présentait un gain d'information 
nul ; elle a donc été déplacée. En ce qui concerne le ratio de gain, les valeurs globales 
étaient légèrement inférieures à celles des deux mesures précédentes. Elles se situent 
dans une fourchette comprise entre zéro et 0,401156. Les attributs les mieux classés sont 
liés à la température et à la circonférence. En outre, la durée d'exposition semble à 
nouveau ne pas être pertinente pour la classification, puisqu'elle a de nouveau obtenu la 
valeur zéro, ce qui explique qu'elle ait été supprimée. Par conséquent, nous avons inclus 
les 15 attributs pour la méthode d'évaluation des attributs de corrélation et nous avons 
supprimé l'attribut "temps d'exposition" pour les deux autres méthodes. Nous disposons 
donc de 14 attributs pour les méthodes d'évaluation des attributs de gain d'information et 
de rapport de gain.

Nos résultats concernant l'importance de la température pour prédire les infestations 
par les TPP sont cohérents avec des études antérieures [37,38], qui montrent que la 
température interne du tronc du palmier-dattier est un attribut important, car 
l'infestation par les TPP entraîne un changement significatif de la température interne 
du tronc du palmier-dattier par rapport à celle de l'environnement. En conséquence, 
ils ont suggéré que le changement de température peut être utilisé pour prédire la 
présence de TPP à l'intérieur du tronc du palmier-dattier. En plus de la température, 
certains chercheurs ont également signalé que la population de TBI à l'intérieur du tronc 
de palmier-dattier est positivement corrélée à l'épaisseur (diamètre/circonférence) du 
tronc [39]. Les performances des algorithmes de pointe sur l'ensemble de données 
équilibré de RPW étaient très similaires pour les trois méthodes de sélection des 
caractéristiques, comme l'illustre le tableau 2. Tous les algorithmes (à l'exception de 
Naive Bayes) ont obtenu des résultats très similaires pour les quatre mesures de 
performance : exactitude (93,08 %), précision (87,80 %), rappel (100 %) et mesure f (93,50 %). 
Naive Bayes a obtenu des valeurs inférieures à celles des autres algorithmes en termes 
de précision (82,58 %), de rappel (72,80 %) et de f-mesure (80,70 %), ce qui peut 
être attribué au fait qu'il suppose implicitement que tous les attributs sont mutuellement 
indépendants, ce qui n'est pas réaliste dans les ensembles de données réels.

Tableau 2. Performances des 10 classificateurs sur l'ensemble de données du charançon rouge du palmier 
(RPW).

Algorithme Précision Précision Rappel Mesure F

Naive Bayes 82.58% 90.50% 72.80% 80.70%
Logistique 93.08% 87.80% 100% 93.50%

MLP 93.08% 87.80% 100% 93.50%
SVM 93.08% 87.80% 100% 93.50%

KSTAR 93.08% 87.80% 100% 93.50%
AdaBoost 93.08% 87.80% 100% 93.50%
Ensachage 93.08% 87.80% 100% 93.50%
PARTIE 93.08% 87.80% 100% 93.50%

J48 93.08% 87.80% 100% 93.50%
Forêt aléatoire 93.08% 87.80% 100% 93.50%

5. Conclusions
Au cours des dernières décennies, les palmiers ont été de plus en plus infestés par le 

ravageur RPW.  Pour minimiser la perte de palmiers et contrôler ce ravageur, nous 
devons détecter l'infestation sans avoir à couper les arbres. L'objectif principal de cette 
étude est donc d'évaluer la capacité de différents algorithmes de classification par 
exploration de données à prédire avec précision l'infestation par le TBEP sans perdre de 
palmiers. Nous avons appliqué 10 techniques de classification de pointe qui ont démontré 
leur efficacité dans différents domaines. Ces algorithmes ont été exécutés en utilisant une 
validation croisée de 10 fois sur un ensemble de données réel d'infestation par les 
tordeuses de la pelouse. Nous avons comparé la capacité de ces algorithmes de 
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classification à prédire l'infestation par les térébrants. Les performances globales des 
algorithmes de classification étaient identiques, avec une précision de prédiction de 93 %, 
Naïve Bayes affichant la précision la plus faible (82 %). Cela contraste avec [29], où les 
mêmes 10 algorithmes de classification ont été appliqués à la prédiction des maladies du 
riz



Plantes 2021, 10, 
95

11 de 
14

et Naïve Bayes ont montré la plus grande précision, 88%, tandis qu'AdaBoosr a eu la plus 
faible précision, 37%, et que les autres classificateurs ont légèrement varié dans la gamme 
(81-87).

En ce qui concerne les caractéristiques clés pour la classification des TBI, les 
résultats expérimentaux indiquent que la circonférence et la température sont des 
caractéristiques importantes pour prédire l'infestation. Ces résultats sont conformes à 
ceux d'études antérieures [37,38], qui ont montré que les infestations de tordeuses de la 
grappe provoquent une augmentation significative de la température interne du tronc du 
palmier-dattier par rapport au palmier-dattier sain et à la température atmosphérique 
ambiante. En outre, dans [39], il a été montré que la population de térébrants à l'intérieur 
du tronc du palmier-dattier présentait une corrélation positive avec la circonférence du 
tronc du palmier-dattier. Néanmoins, le classement des attributs pour les mesures de 
sélection des caractéristiques révèle la difficulté de déterminer les caractéristiques 
spécifiques de l'infestation par les térébrants.

Toutefois, l'ensemble de données utilisé doit être élargi et amélioré pour que les 
résultats soient plus concluants. Nous demandons instamment de collecter et d'agréger 
davantage d'ensembles de données RPW afin d'effectuer plus d'expériences pour valider 
ces résultats. En outre, la précision de la prédiction de l'IPR peut être améliorée en 
exploitant le potentiel de techniques d'exploration de données encore inexplorées.
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