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ABREVIATIONS ET NOTATIONS

CDL : Clustermg & Labelling Detection

FMMC :  Fuzzy Min-Max Classification/Clustering
ESOM . Evolving Scll-Organmizing Map

CEM ¢ Classification Expectation-Maximisation
AUDyC :  Allto-adaptive & Dynamical Clustering
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i : Indice de Pordre de traitement des données spatiales (non temporclles)
t . Indice de temps. instant d’acquisition des données temporelles
m : Numéro de classe
j i Numéro de prototype ou de vecteur support
D : Dimension des données
Nombre de données
M : Nombre de classes

Nombre de prototypes

Iy . M

Nombre de vectewrs support

¢ Espace de données, espace d’entrées
Espace de Hilbert 2 noyau reproduisant ou RKHS
Donnée spatiale
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Espace des valeurs réelles
Espace de parametres de modeles

08 > TIN

:  Partiton, ensemble de classes
Modele de classification {ou de conmaissances), ensemble des modeles de classes
Classe
Modeéle de classe

@K au-

Parametres de classe (ou de composante)

Fonction de densité de probabilité
Probabilité 2 prior, proportion dans le mélange
Elément du veeteur @, parametre de prototype, parametre de vecteur support
Moyemne du prototype gaussien
: Matrice de covanance du prototype gaussien
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Probabilit¢ a priori (proportion dans un mélange)
Possibilité¢ (proportion dans un mélange)

Fonction d’apprentissage & noyau

Vecteur support de classe
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Mesure de similarité
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Critere de vraisemblance

Fonction objectit de AUDyC : Vraisemblance possibiliste
Fonction objectif de SAKM : Risque d’apprentissage
Fonction noyau

Fonction cotit : erreur d’apprentissage

Estmateur de densité sachant la loi de probabilité P
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Introduction Générale

Introduction générale

Contexte et motivations

Le sujet €tudié entre dans le contexte général de I’Apprentissage Automatique
(Machine Learning). L’ Apprentissage Automatique est le domaine de recherche scientifique
qui tente de comprendre et de reproduire des facultés d’apprentissage a un systeme artificiel.
Il s’agit plus précisément, de concevoir des systeémes autonomes capables d’extraire a partir
des informations disponibles, les connaissances utiles servant & la prise de décision.
L’ Apprentissage Automatique est en effet, une branche de I'Intelligence Artficielle (A.1). 11
s’est formalisé avec le rapprochement des disciplines du Traitement de Signal et de la
Reconnaissance de Formes (RdF). Ces disciplines ont des concepts théoriques élaborés a
partir des méthodes statistiques et des modeles mathématiques inspirés des réseaux
neurobiologiques. Grice aux potentialités de ces techniques, les capacités des systémes
d’apprentissage ne se limitent plus a la simple tAche de mémorisation de connaissances. Iis
disposent de la faculté de généralisation leur permettant d’apprendre de facon autonome de
nouvelles connaissances (non connues a priori). Divers algorithmes d’apprentissage ont ainsi
été développés pour la mise au point de Systemes d’Aide a la Décision (S.A.D). Ceux-ci sont
de nos jours trés utilisés dans de nombreuses applications : supervision des processus,
reconnaissance vocale, reconnaissance de visages, ...etc.

Lorsque les connaissances (déja apprises) évoluent dans le temps, il est important que le
systeme d’apprentissage automatique soit capable de s’adapter en prenant en compte ces
évolutions. Trés peu de systemes d’apprentissage sont dotés de cette faculté. Kasabov [2003]
introduit I’expression d’Intelligence Evolutionniste (E.1.) pour désigner une nouvelle branche
de I’ A.l. dédiée aux systemes d’apprentissage capables de mémoriser, de généraliser et de
suivre les évolutions. Ces systemes, souvent dits d'apprentissage continu, adaptatif, ou itératif
sont tres utiles pour la résolution de nombreux problemes. En effet, la plupart des processus
naturels ou artificiels ont des comportements évolutifs.

Cadre de la these

Cette thése s’inscrit dans le cadre de la Classificaion Dynamique de données non-
stationnaires et se positionne comme le prolongement des travaux de these initiés par [Lurette,
2003]. La classification dynamique est ’axe de ’apprentissage automatique qui s’intéresse
aux problemes de classification et de modélisation adaptative des données non-stationnaires.
Ces données caractérisant 1’état des processus évolutifs sont également appelées par certains
auteurs des données évolutives. En classification dynamique, les connaissances utiles a
extraire (4 apprendre) des données sont représentées par des classes susceptibles d’évoluer
dans le temps. Afin d’introduire et de mieux appréhender cette problématique, on considere le
processus représenté sur la figure 1. On souhaite extraire et modéliser de fagon adaptative les
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connaissances utiles caractérisant ce processus afin de suivre ses évolutions. Il faut d’abord
réaliser la modélisation de 1'état du processus a chaque instant (figure 1.a). Pour atteindre cet
objectif, deux approches existent. La premiere se base sur ’extraction d’'un modele physique
identifié en utilisant les entrées et sorties du processus [Ljung, 1999]. Cette démarche est
intéressante lorsque le modele physique existe et que les incertitudes de modélisation
n’alterent pas sa fidélité a I'état du processus. Dans la seconde, on extrait les informations
pertinentes sensibles a ’état du processus en utilisant des signaux de capteurs [Mobley, 1992].
A partir de ces signaux et grice a I'utilisation d’outils de traitement de signal, on construit un
vecteur forme caractérisant I’état du processus. Cette démarche convient particulierement aux
processus complexes (difficiles a identifier), mais présente un risque important de fournir un
vecteur forme redondant ou non pertinent. La mise en place d’un vecteur forme fidele a I’état
du processus et moins sensible aux perturbations est en général rendue possible grice a des
techniques de sélection, d’extraction et de réduction de dimension [Thiria & al., 1996].
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Figure 1 : Modélisation de 1"état du processus et évolution de ses modes de fonctionnement

Maintenant, apres la modélisation de 1’état du processus, les connaissances apprises a partir
des données, sont représentées par des classes. Celles-ci peuvent évoluer dans le temps en
fonction du comportement du processus (figure 1.b). Par exemple, dans un contexte de
supervision de processus industriels, ces classes correspondent aux modes de fonctionnement
[Mobley, 1992; Boudaoud, 1998; Mouchaweh, 2002]. Les défaillances (pannes franches ou
dégradations lentes) sur de tels processus se manifestent dans ’espace de décision par des
changements brusques ou des évolutions d'un ou plusieurs modes de fonctionnement. Cet
exemple montre I'intérét de disposer d’outils capables d’apprendre (mémoriser et généraliser)
les connaissances utiles extraites du processus et de suivre leurs évolutions dans le temps.

En utilisant les techniques avancées de traitement de signal, les principaux
objectifs recherchés dans la mise en ccuvre de ces algorithmes de classification dynamique
sont les suivants :

¢ Apprentissage en ligne (on-line learning) : les informations sont traitées de facon
séquentielle (incrémentale). Au fur et 2 mesure que les données se présentent, elles sont
incorporées dans le modele de connaissances et contribuent 2 sa redéfinition. Ceci doit
s’effectuer sans réapprentissage du modele avec les données déja utilisées.

2



Introduction Générale

¢ Apprentissage non supervisé (unsupervised learning) : L’apprentissage se fait de
manicre complétement autonome sans l'aide d’un  superviseur. Le systeme
d’apprentissage doit étre capable de déterminer, uniquement a partir des données, toutes
les connaissances utiles (étiquettes de données, modeles de classes).

¢ Apprentissage adaptatif (adaptive learning): L adaptation récursive du modele de
connaissances doit se faire de facon a prendre en compte toutes les modifications et
évolutions du modele de connaissances. Ceci nécessite la modélisation continue de
données non-stationnaires et le suivi de classes évolutives. D autres phénomeénes plus
complexes entrainent la fusion, la scission ou la remise en cause des connaissances, etc.

Les objectifs énoncés ci-dessus montrent de fagon succincte la complexité qui réside dans la
mise en ceuvre d’un systtme d’apprentissage continu et adaptatif. La problématique de la
classification dynamique est rarement étudiée dans la littérature. Elle est abordée en détail
dans ce manuscrit.

Contribution de la these

Les travaux effectués dans cette these sont largement consacrés a la recherche et a la
mise au point d’algorithmes de classification dynamique. Ces algorithmes apportent des
solutions intéressantes pour résoudre un certain nombre de problemes de classification
dynamique et de suivi d’évolutions en environnement de données non-stationnaires. Ils
peuvent fonctionner hors ligne ou en ligne selon que les données d’apprentissage sont
préalablement disponibles ou non. Les contributions essentielles de nos travaux de these sont :

¢ Description générique de classificurs dynamiques : Une description générique a été
introduite pour la conception d’algorithmes de classification dynamique. Afin de lui
conférer des regles d’apprentissage et d’auto-adaptation, cette description générique est
décrite avec une architecture neuronale évolutive permettant la création, I'adaptation, et
I’élimination de classes. Deux algorithmes sont concus a partir de cette description
générique.

¢ Nouvelle version de PAUDyC (AUro-Adaptive et Dynamical Clustering): Cette
nouvelle version de ' AUDyC utilise un modele de classification inspiré du modele de
mélange gaussien. Il est décrit suivant une approche multimodale afin d’accroitre les
capacités de 1’algorithme pour la modélisation des classes complexes. Le processus
d’apprentissage de PAUDyC est construit en quatre procédures : création, adaptation,
fusion, évaluation (scission et élimination).

¢ Algorithme SAKM (Self-Adaprive Kernel Machine) : Cet algorithme est une
contribution originale pour les SVM et méthodes 2 noyau dans les problemes
d’apprentissage en environnement de données non-stationnaires. Les classes du SAKM
sont modélisées a I"aide de fonctions d’apprentissage a noyau. Ce sont des modéles non-
paramétriques capables de représenter des formes complexes. Comme celui de ’AUDyC,
le processus d’apprentissage du SAKM est construit en quatre procédures, mais ne
comporte pas de mécanisme de scission.




Introduction Générale

Gréce a leurs reégles d’auto-adaptation en environnement de données non-stationnaires, les
algorithmes AUDyC et SAKM sont capables de prendre en compte les modifications du
modele de classification et d’effectuer le suivi de classes évolutives.

¢ Conception de Systemes d’Aide & la Décision (SAD) : A partir des algorithmes de
classification dynamique développés, on peut concevoir divers SAD. C’est ainsi qu’en
couplant ces algorithmes avec des outils de détection, nous avons proposé un systéme de
surveillance d’un processus industriel. De méme, en utilisant des techniques
d’identification récursive en amont de I’AUDyC, un systéme de suivi de processus non-
stationnaires est proposé pour la détermination en ligne de son mode de fonctionnement.

Organisation du mémoire

Ce mémoire de these est structuré en cing chapitres résumés comme suit :

Dans le chapitre 1, on présente les aspects de la classification dynamique. Trois parties
constituent ce chapitre. La premiére partie détaille la problématique de la classification
dynamique. La seconde partie expose quelques algorithmes ayant des propriétés intéressantes
pour la classification de données non-stationnaires. Dans la dernieére partie, nous développons
une description générique pour la conception de classifieurs dynamiques.

Dans le chapitre 2. on présente les résultats d’une étude bibliographique de deux
méthodes statistiques qui ont des bonnes performances en classification. Les modeles de
mélange sont étudiés dans la premicre partie de ce chapitre. Doté d’un formalisme théorique
tres élaboré, les modeles de mélange sont des outils puissants souvent utilisés en classification
de données spatiales. La seconde partie du chapitre est consacrée aux SVM et méthodes a
noyau, plus particulierement a I'étude de l'estimateur de densité a 1’aide des méthodes a
noyau. Ces méthodes sont parmi les plus récentes des méthodes statistiques. Elles ont des
bons fondements théoriques et offrent des résultats expérimentaux trés attractifs.

Malgré leurs grandes capacités de modélisation, tres peu de travaux sont réalisés pour
permettre 1'utilisation des modeles de mélange ou des fonctions d’apprentissage & noyau en
environnement de données non-stationnaires. e chapitre 3 présente quelques techniques de
modélisation adaptative. Ce chapitre apporte les outils nécessaires pour permettre la mise en
ceuvre des regles d’apprentissage et d’adaptation pour le classifieur dynamique. Dans un
premier temps, les méthodes récursives basées sur le gradient stochastique sont présentées
dans ce chapitre. Ensuite, on introduit les méthodes de mise a jour exacte. Enfin, quelques
techniques de fusion et de scission de classes sont exposées.

Dans le chapitre 4, deux algorithmes sont développés suivant la description générique
proposée au chapitre 1. Le premier algorithme est une nouvelle version de I’AUDyC qui
utilise un modele de mélange inspiré du mélange gaussien multimodal. Le second algorithme,
le SAKM, se base quant a lui sur les méthodes & noyau. Apreés la présentation de leurs
modeles de classification, les procédures d’apprentissage de ces deux algorithmes sont
détaillées dans ce chapitre. De méme, on y €tudie leurs performances. Une synthése théorique
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est donnée a la fin de ce chapitre dans le but de comparer les performances des deux
algorithmes.

Le chapitre 5 est consacré aux résultats expérimentaux. Ce chapitre est divisé en 5
parties. La premicre présente des tests sur le réglage des parametres des algorithmes. La
deuxieme expérimente les procédures d’apprentissage des deux classifieurs dans le but
d’illustrer leurs capacités d’auto-adaptation. Dans la troisieme partie de ce chapitre, on
analyse la complexité algorithmique d’un point de vue pratique. Une syntheése pratique est
enfin élaborée pour comparer les deux algorithmes. Pour terminer ce chapitre, une derniere
partie propose deux Systémes d’Aide 4 la Décision (SAD) congus & partir de nos deux
classifieurs dynamiques. Il s’agit notamment d’un systeme de surveillance de processus
industriels et d'un systeme de suivi en ligne de processus non-stationnaires.

On conclut ce mémoire en récapitulant les points essentiels du travail effectué et en
donnant quelques perspectives de recherche et d’applications.
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Chap. 1 : Aspects de la Classification Dynamique

1.1  Introduction.. B
1.2 Problématique de la classification dynamique ...... . . 8
1.3 Classification dynamique et architectures évolutives. . .. 16
1.4  Description générique de classifieurs dynamiques 24
1.5 Conclusion....eeccrecccrnsninsannne . . 35

1.1 Introduction

Dans le domaine de la classification, ['utilisation de la plupart des algorithmes
développés jusqu’a présent nécessite que les données soient completement disponibles dans
un ensemble de cardinalité finie. Certains de ces algorithmes ont pour objectif de construire
des classes en connaissant a priori les étiquettes d’appartenance des données aux classes : On
parle de classification supervisée. Si les étiquettes des données ne sont pas connues a priori,
I'algorithme a la double tiche de déterminer I’appartenance des données aux classes et
construire la partition en utilisant généralement un critere de ressemblance : Il s agit alors de
classification non-supervisée. Selon les objectifs, la partition recherchée peut Etre
déterminée suivant deux approches: L’approche par modélisation visant a estimer un
modele fidele de classes (fonction contour ou de densité) et I’approche de séparation ayant
pour but d’optimiser les frontieres de décision sé€parant les classes [Fugunaga, 1990, Milgram
& al., 2004 ; Halgamuge & Wang, 2005]. La premiére approche représente les classes sous
forme d’agrégations de données dans des domaines fermés, la seconde quant a elle, n’exclut
pas leur représentation dans des domaines ouverts (régions infinies).

Considérons maintenant les deux situations suivantes. Une premiere situation ou
I’ensemble des données a traiter est de taille trop importante et une seconde situation dans
laquelle la base d’apprentissage est incomplete. Dans ces deux situations, les algorithmes de
classification classiques présentent des limitations. Dans la premiére situation, les calculs
deviendront trop importants voire irréalisables, a cause de la complexité algorithmique. Dans
cette situation, des solutions basées sur des méthodes sélectives existent et visent a utiliser
uniquement les données les plus pertinentes pour effectuer I’apprentissage [Tong , 2001]. La
difficulté réside évidemment dans la mise en ceuvre du critere de sélection qui risque d’écarter
certaines informations importantes. Dans la seconde situation, les données sont acquises en
ligne, de facon séquentielle. Toutes les données ne sont donc pas connues a priori, elles
deviennent disponibles au fur et 2 mesure pour enrichir cette base. C’est le cas dans les
applications en ligne ol I’objectif consiste a déterminer le modele de classification avec les
données disponibles a chaque instant, sans attendre que la base d’apprentissage soit complétée
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[Jin & al., 1999 ; Mouchaweh, 2002]. Ceci amene a redéfinir le modele de classification a
chaque fois qu'une nouvelle donnée se présente : C'est la mise a jour de modele. Deux
stratégies existent pour effectuer cette mise a jour, qui consiste en 1’intégration des nouvelles
informations pour adapter la partition. La premiére solution trés basique propose de recalculer
completement le modele de classification a chaque acquisition a partir de 'ensemble des
données déja connues auquel on ajoute la nouvelle donnée. Cette technique, connue en anglais
sous le nom de batch learning, se trouve étre trés gourmande en temps de calcul et ne tire
aucun avantage des connaissances extraites au cours des apprentissages précédents. La
seconde solution consiste a utiliser les techniques d’apprentissage incrémental développées
avec des regles de mise a jour récursives. Grace a ces techniques, les informations portées
par les nouvelles données sont incorporées séquentiellement dans le modele de classification
sans réutiliser (ou trés peu) les anciennes données ; I’estimation se fait de fagon récursive en
utilisant les nouvelles informations et les connaissances déja extraites sous forme de modéles
de classes. En classification, les techniques d’apprentissage incrémental sont une alternative
aux méthodes classiques. Elles disposent d’aptitudes caractéristiques pour faire face aux
difficultés rencontrées dans les applications en ligne et dans les problemes hors ligne ol le
nombre de données a traiter est trop important.

Dans la littérature, il existe d’innombrables méthodes de classification supervisée, non-
supervisée et quelques méthodes combinant les deux stratégies [Liu & al., 2000]. De méme,
de nos jours, de plus en plus de travaux portent beaucoup d’intérét aux techniques de
classification incrémentale [Polikar, 2001 ; Mouchaweh & al., 2002]. Cependant, la plupart
de ces algorithmes de classification incrémentale ont pour rdle essentiel de construire et
d’adapter localement les modeles de classification sans pour autant prévoir leurs évolutions
dans le temps, ou encore des situations de fusion de connaissances ou de remise en cause
d’informations... Or, de tels phénomeénes sont courants lorsqu’il s’agit de classification de
données non-stationnaires. Certains auteurs emploient le terme de données évolutives
[Loonis & Locteau, 2004]. Nous introduisons alors la définition suivante :

Définition 1.1: les données non-stationnaires sont des données issues d’un processus
dont le comportement est susceptible d’évoluer dans le temps. La non-stationnarité
entraine une évolution des caractéristiques des modeles de connaissances (classes)
apprises de ces données. En classification, nous parlons de classes évolutives.

Aujourd’hui, beaucoup d’intéréts sont portés sur la manipulation de données non-
stationnaires. En classification comme dans divers autres domaines, ces données restent trés
difficiles a waiter a cause de 'évolution du modele de connaissances. L’expression de
classification dynamique est ainsi introduite pour qualifier les algorithmes développés pour
la classification automatique de ces données [Lurette, 2003, Lecoeuche, 2006].

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous allons étudier la problématique de
classification dynamique. Cette partic a pour but de montrer les difficultés lides a la
classification de données non-stationnaires et les différentes situations d’évolution engendrées
par de telles données. Elle se termine par un exposé sur les performances que doit avoir un
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classifieur dynamique pour accomplir sa tiche. La seconde partie est consacrée a une étude
bibliographique dans laquelle nous nous intéressons plus particulierement aux algorithmes
ayant des propriétés intéressantes pour la classification dynamique. Nous présentons leurs
principes de mise en ceuvre avant de montrer leurs limitations. Enfin, dans la derniere partie
nous proposons une description générique d’algorithmes de classification dynamique. Cette
description est une contribution importante de cette these. Elle introduit le formalisme général
sur lequel est fondé notre démarche de conception de classifieur dynamique.

1.2 Problématique de la classification dynamique

La problématique de classification dynamique regroupe les problémes de classification
non-supervisée, d’apprentissage séquentiel (en ligne) et de modélisation adaptative. A toutes
ces difficultés, il faut ajouter celles liées aux phénoménes dynamiques dans un environnement
de données non-stationnaires. 11 s’agit, entre autres, de mécanismes d’apparition et de de
disparition de classes, d’évolution de classes, de fusion et de scission des classes. Cet exposé
sera plus largement consacré a ces phénomeénes dynamiques qui se révélent comme une
problématique relativement nouvelle et rarement abordée. Mais tout d’abord, nous
commencons par présenter brievement les problemes de classification non-supervisée,
d’apprentissage séquentiel et de modélisation adaptative qui ont fait déja ’objet d’études dans
un certain nombre de travaux de classification.

Classification non-supervisée : ni les éiiquettes (ou classes d’appartenance) des

données, ni le nombre de classes ne sont connues a priori. La méthode de classification a
donc pour objectif de construire la partition des données et de déterminer I’appartenance des
données aux classes. L affectation des données aux classes se fait généralement a partir de
I’évaluation d’un critere de ressemblance. La définition d un critére de ressemblance entre les
données dépend de la nature du probléme a traiter. Dans le cadre de la classification des
données spatiales, le critere de ressemblance vise a affecter les données géographiquement
proches (ou similaires) a la méme classe. Cette mesure de similarité définie la structure des
classes suivant les groupements naturels des données. Par exemple, l'utilisation d’une
distance euclidienne conduit & des classes de modele hyper-sphériques. Il faut cependant noter
qu'en classification non-supervisée, les classes formées n’ont pas une interprétation
significative vis-a-vis du probleme a traiter.

Apprentissage séquentiel : Contrairement 2 ’apprentissage en base compléte ol
pp £ p

toutes les données sont disponibles et accessibles a tout instant, dans un contexte
d’apprentissage séquentiel, les données enrichissent progressivement la base d’apprentissage.
Dans ces situations d’apprentissage a partir d'une base incompléte, la tiche de classification
consiste a incorporer chaque donnée dés qu’elle se présente, afin d’actualiser le modele de
connaissances (classes). Cette tache doit se faire en utilisant les connaissances extraites des
données déja acquises et sans attendre que toutes les informations contenues dans les données
futures soient disponibles. C’est I’enjeu des techniques d’apprentissage incrémental.
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Modélisation adaptative : Dans 1'espace de classification, la partition des données

est caractérisée par des classes ou regroupements de données similaires. Cette partition est
généralement représentée par un modele de classification. Le choix d’un modele de
classification adéquat pour modéliser la distribution des données est une difficulté¢ qui sera
étudie dans la partie 1.4 de ce chapitre et dans le chapitre 2. Dans un contexte
d’apprentissage incrémental, une autre difficulté se pose. 11 s’agit de la mise a jour du modele
de classification au fur et 2 mesure que les données se présentent. Cette tiche requiert la mise
en place de régles d’adaptation tenant compte des changements engendrés sur la partition au
cours de l'incorporation des nouvelles données dans les classes. En effet, le modele de
classification subit des changements de nature plus ou moins complexe. Ceux-ci se traduisent
par des modifications locales et/ou des évolutions du modele de classification.

La plupart des techniques de modélisation adaptative proposées dans la littérature se limitent a
la prise en compte des modifications locales de classes. Cependant, la problématique
d’évolution des classes entrainant un changement de leurs régions de localisation, est
rarement abordée. 1l est donc nécessaire de disposer de regles d’apprentissage continu et de
suivi d’évolution. Cette problématique est d’autant plus importante pour la classification
dynamique que ses applications trés variées concernent la plupart des processus ayant des
comportements évolutifs. Nous y reviendrons dans la section suivante au cours de I'exposé
des phénomenes dynamiques plus précisément dans la sous-section 1.2.1.2.

1.2.1 Phénomeénes dynamiques en environnement non stationnaire

Cette section détaille les mécanismes généraux engendrés par 1'incorporation des
nouvelles données dans la partition et les phénomenes dynamiques causés par la non-
stationnarité des données. Avant d’exposer ces mécanismes, nous allons tout d’abord donner
les définitions d’une classe et d une partition dynamique dans le contexte de notre étude.

Définition 1.2 : Une classe est définie comme un ensemble (ou regroupement
homogene) de données similaires. La similarité est évaluée d’un point de vue de la
proximité géométrique des données. Lorsque les données d’une classe évoluent dans
le temps, cette classe est dite évolutive. Son modele doit donc étre adapté.

De cette définition, on déduit que deux classes différentes ne se chevauchent pas ou treés peu,
sinon, leurs données seront suffisamment proches pour constituer une seule et unique classe.

Définition 1.3 : Une partition dynamique représente I’ensemble des regroupements
homogenes des données non-stationnaires. Elle est associée a un modele de
connaissances (i.e. classes) susceptible d’évoluer dans le temps en fonction de
I’incorporation de nouvelles données.

Dans le cadre de I'étude de la problématique des données non-stationnaires, un exposé

des divers mécanismes est présenté. Ces mécanismes concernent I'apparition de nouvelles
classes, I'évolution de la partition dynamique, la fusion de classes et I'évaluation de la
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représentativité du modele de classification a travers la scission de classes et 1I’élimination de
classes parasites ou obsoletes. Pour chacune des situations évoquées :

= On explique comment interagissent les nouvelles données avec la partition dynamique.
®  On décrit les mécanismes engendrés par I'incorporation des données dans la partition.
*  On montre les risques encourus par la méthode de classification dynamique.

= Et, on donne des exemples d’illustration.

1.2.1.1 Apparition de nouveautés dans un espace de classification

Lorsque de nouvelles données sont acquises dans une méme région ou différentes
régions non occupées par les classes de la partition existante et si ces données apportent
suffisamment d’informations, elles révelent I’apparition de nouvelles classes. L apparition de
chaque nouvelle classe se caractérise par un regroupement de données similaires dans une
méme région de 1'espace.

Dans de telles situations, I'objectif consiste a la détection et & la création des classes
constituées par ces nouvelles données. Ceci se traduit par la double tche de déterminer, d’une
part, les données suffisamment proches pour former chaque classe et d’autre part, de calculer
les modeles des nouvelles classes créées. La premiere tiche est généralement accomplie par
I’utilisation d’un critere de similarité, tandis que la seconde nécessite la mise en ceuvre d’une
procédure d’initialisation respectant la distribution des données. Au cours de ce mécanisme de
création, la partition dynamique est actualisée par I’insertion des nouvelles classes.

Nous recensons trois cas de figure pour caractériser ’apparition de nouveautés :
Cas 1) Apparition de classes dans un espace de classification « vide »

Au départ de D'apprentissage, les premicres données arrivent dans 1'espace de
classification. Or, cet espace étant initialement « vide », aucune classe n’existe encore. Si les
premicres données acquises sont similaires (géographiquement proches), elles constituent une
classe, sinon elles révélent 'apparition de plusieurs classes disjointes compte tenu de la
définition 1.2. La figure 1.1.a présente une situation de création d’une classe dans un espace
de classification initialement « vide ».

Cas 2} Apparition de nouvelles classes aprés un changement brusque

Dans cette situation, une ou plusieurs classes sont déja créées dans I'espace de
classification. Des nouvelles données apparaissent soudainement dans une région isolée de la
partition constituée par les classes existantes. Ces nouvelles données, si elles sont similaires et
suffisantes, révelent donc I’apparition d’une nouvelle classe (figure 1.1.b).

Cas 3) Apparition de nouvelles classes aprés une évolution rapide de données

Dans certaines situations, I’apparition d’une classe peut étre précédée par une évolution
plus ou moins rapide de données. Ces données de transition sont considérées comme des
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points caractérisant une dérive rapide entre deux classes. Dans le cadre de la classification,
ces données de transition ne présentent pas une structure cohérente et stable pour contribuer a
la formation d’une classe. Aprés la phase transitoire, lorsque que suffisamment de données se
stabilisent dans une région isolée de la partition existante, ces données seront, quant a elles,
révélatrices de ’apparition d’une nouvelle classe (figure 1.1.c). Dans certaines applications,
I’analyse de cette phase transitoire décrite par la dérive de données entre deux classes présente
un intérét considérable notamment pour établir un pronostique [Amadou, 2002].

a) Apparition de classe dans b) Apparition de classe aprés c¢) Apparition de classe aprés
un espace « vide » un changement brusque une évolution rapide
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Figure 1.1 : (a) Apparition de classe dans un espace de classification « vide », (b) Apparition d’une
nouvelle classe apres un saut brut (c) Apparition d’une nouvelle classe apres une dérive rapide.

Le phénomeéne d’apparition de nouvelles classes présente plusieurs risques. A cause de
I"absence de superviseur, la méthode de classification peut affecter des données de classes
différentes 4 une seule classe, ou encore attribuer des données d’une méme classe a des
classes différentes. Par ailleurs, la distribution des données n’étant pas connue a priori,
I’initialisation d’un modele de classe avec un nombre insuffisant de données reste difficile et
peut conduire a des aberrations. D’autre part, & cause de l'influence du bruit et des
perturbations, des erreurs de classification sont fréquentes. Ces erreurs peuvent conduire a la
création de classes parasites affectant la qualité de modélisation. Néanmoins, ces classes
parasites ne doivent pas ¢tre confondues avec des classes représentatives dont les données se
présentent d’une facon périodique (par intermittence) dans une méme région de I’espace.

1.2.1.2 Evolution de la partition dynamique

Contrairement au contexte de classification de données stationnaires (classes statiques),
la problématique de la classification dynamique pose le probleme d’évolution de la partition
au cours de 'incorporation de nouvelles données. Cette problématique distingue notre étude
de la plupart des travaux menés jusqu’a présent, qu’il s’agisse de classification non-supervisée
ou incrémentale. Rappelons que I'intérét de prendre en compte les évolutions des classes
concerne diverses applications réelles : diagnostic industriel (évolution des modes de
fonctionnement), médicale (expansion de cancers), surveillance vidéo (mouvement des
cibles), ... etc. En effet, dans ce type d’applications, au fur et a mesure que les nouvelles
données deviennent disponibles, leurs informations participent a la construction et a
I’adaptation des classes. L incorporation de ces données entraine des évolutions plus ou moins
complexes de la partition dynamique (figure 1.2.c).
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Il est donc nécessaire dans ces situations de prendre en compte ces évolutions a travers
I’adaptation des classes concernées. L’accomplissement de cette tiche passe par la réponse 2
deux questions : De quelle classe une nouvelle donnée est-elle suffisamment proche pour
contribuer a la redéfinition de son modele ? De quelle maniere 1’information portée par cette
nouvelle donnée contribue-t-elle a adapter le modele de la classe 7 La réponse a la premigre
question est généralement donnée par le critere de similarité qui détermine I’appartenance des
données aux classes. Quant a la deuxieme question, la réponse passe a travers la mise en

ceuvre de regle d’adaptation récursive.

Les situations d’évolution de la partition dynamique peuvent étre divisées en deux cas.

Cas 1) Modifications locales de classes

Les modifications locales de classes sont des mécanismes dynamiques dus a
I"incorporation de nouvelles données non-stationnaires. Elles se traduisent par des variations
plus ou moins importantes observables localement au sein de la structure (géométrie et
contour) de classes dans leur région de définition. Les grossissements, rétrécissements et
rotations de classes sont les modifications les plus courantes (figures 1.2.a et 1.2.b). La
plupart des méthodes de modélisation adaptative développées avec des regles d apprentissage
incrémental (sans oubli d’information), se limitent a la prise en compte des modifications
locales. Au travers de ces regles, I’adaptation de modeles de classes se fait donc localement.

Cas 2) Evolutions avec glissements de classes

Nous parlons d’évolutions avec glissements de classe quand les nouvelles données
d’une méme classe s’éloignent progressivement de la région occupée par les anciennes
données. Contrairement aux modifications locales, les évolutions avec glissements de classes
s’accompagnent de changements de la région de définition des classes. Ces évolutions se font
a travers de simples déplacements de classes ou la combinaison des déplacements avec des
variations de la structure de ces classes. Dans ces situations, la classification des données non-
stationnaires nécessite un suivi des classes évolutives. Ce suivi des classes évolutives passe
nécessairement par I’intégration des informations récentes (représentatives) apportées par les
nouvelles données dans la classe et 1'élagage des informations obsoletes (non-représentatives)
contenues dans les données les plus anciennes de cette méme classe.

a) Grossissement de classe b} Rotation de classe ¢) Evolution (pure) de classe

<

Figure 1.2 : (a) Développement de classe, (b) Modification quelconque de classe (c) Evolution de
classe suite a une dérive de données non-stationnaires,

12



Aspects de la Classification Dynamique

La mise & jour récursive des modeles de classes est rendue possible grice a des regles de mise
a jour récursives permettant 2 la fois Pajout et le retrait d’informations. Le suivi des classes
évolutives constitue 1'un des objectifs essentiels de la classification en environnement
dynamique. La figure 1.2.c illustre une classe évolutive caractérisée par une séquence d’états
transitoires.

La mise en ceuvre d’une méthode de mise a jour récursive est une épreuve quelque fois
tres difficile selon le modele de classification utilisé. Dans les situations d’adaptation de
classes, I'influence du bruit peut causer des imperfections sur la modélisation des classes. De
méme, lors de la modélisation dynamique, le phénomene de dérive de données (figure 1.1.¢)
ne doit pas étre confondue avec une évolution de classe (figure 1.2.c). Par ailleurs, la
dynamique des classes évolutives peut entrainer des interactions entre les classes (coalitions,
séparations,...) pouvant affecter la qualit¢ de la modélisation si celles-ci ne sont pas
correctement traitées. C’est 'objectif des sous-sections 1.2.1.3 et 1.2.1.4.

1.2.1.3 Fusion ¢’ informations mutuelles

Dans un environnement non-stationnaire, suite a certains phénomeénes dynamiques, des
interactions peuvent se produire entre deux ou plusieurs classes. Ainsi, une ou plusieurs
classes initialement disjointes peuvent se rejoindre et partager des données. Par exemple, en
reconnaissance de caracteres, a cause de données manquantes, deux formes initialement
disjointes peuvent fusionner pour constituer un caractere apres ['acquisition de données
complémentaires. Lorsque deux ou plusieurs classes différentes partagent des données, ces
données sont porteuses d’informations mutuelles et sont dites ambigués [Dubuisson, 1990].
Or, en se référant a la définition 1.2 présentant une classe comme un ensemble de données
géographiquement proches, les classes partageant des données ambigués correspondent a une
méme classe.

Afin de lever I'ambiguité en cas d’informations mutuelles, la méthode de classification
dynamique doit fusionner les classes concernées pour ne former qu'une seule classe (figure
1.3.a). La détection d’informations mutuelles peut étre effectuée avec un critere de
ressemblance. Par contre, la détermination du modele résultant de la fusion, sans effectuer un
réapprentissage sur toutes les données, nécessite la mise ceuvre de regles de fusion.

La mise en ceuvre d’une regle de fusion est une tiche souvent compliquée qui peut
exposer la partition dynamique aux problémes d’optima locaux comme le sous-apprentissage
de modele. Un autre risque est lié au bruit dans les données qui peut se comporter comme une
fausse information mutuelle et déclencher une fusion de classes non souhaitée.

1.2.1.4 Séparation d’informations exclusives

Le phénomene inverse de la fusion peut se produire en environnement non-stationnaire
lorsque une classe se scinde en deux classes au cours de l'incorporation des nouvelles
données (figure 3.b). Par exemple, les données caractérisant le mode de fonctionnement d’un
processus, peuvent étre initialement mélangées avec des données parasites causées par des
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perturbations extérieures. Lors de I’évolution de ce mode de fonctionnement, la classe de
départ peut se scinder en deux suite a une séparation de la classe normale de la classe parasite.

Lorsque de tels phénomenes se produisent, la méthode de classification dynamique doit
décider de la scission en utilisant un critére de détection de scission de classe et elle doit
comporter des regles de scission de classe permettant la détermination des modeles des
classes résultantes de la scission.

La difficulté principale concerne la mise en ceuvre du critere de détection de scission.
En effet, celui-ci doit répondre a la question : les données contenues dans chaque classe sont
elles similaires ou non ? Un critere répondant de facon fiable et certaine a cette question reste
évidement trés difficile a mettre en ceuvre. Or, si une classe est constituée par des données
non similaires, il s’ensuit une mauvaise modélisation de la partition.

1.2.1.5 Suppression de connaissances obsolétes ou parasites

-La classification dynamique s’effectue a travers la modélisation continue de processus
sur de longues durées. Il se peut donc que les connaissances apprises dans un passé plus ou
moins lointain ne soient plus valables a Vinstant courant. Les classes représentant les
connaissances obsoletes doivent donc étre éliminées de 'espace de classification. De méme,
d’autres classes parasites créées a cause du bruit ou des perturbations extérieures, sont a
supprimer (figure 1.3.c).

Un classifieur dynamique doit donc comporter une procédure d’élimination des classes non-
représentatives (classes parasites ou obsolétes). La détection de classes parasites est
généralement basée sur un critere de cardinalité [Lurette, 2003].

a) Fusion de classes b) Scission de classe ¢) Elimination de classes
Classe
parasite

Howow
.
#oRE
&

Classe
obsoléte

Figure 1.3 : (a) Fusion de classes partageant des informations mutuelles (b) Scission de classes
aprés séparation des informations partagées (c) Elimination de classes obsolétes et parasites.

Cependant, 1a notion d’obsolescence de classes est tres subjective et dépend fortement
du contexte de "application. De méme, dans un espace de classification dynamique ou la base
d’apprentissage est incomplete, a quel moment peut on considérer qu’une classe est parasite ?

1.2.2 Performances de classifieurs dynamiques

Dans la section précédente, nous avons exposé les difficultés causées par la non-
stationnarité des données et les phénomenes dynamiques engendrés dans le contexte de la
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classification en environnement dynamique. Cependant, il ne suffit pas qu'un classifieur
dispose de régles d’auto-adaptation en environnement dynamique pour résoudre tous les
problémes. La prise en compte de phénomenes dynamiques étudiés précédemment est une
condition nécessaire qui doit se faire en respectant les contraintes du probléme. Cela passe par
la recherche de certaines performances. Dans la littérature, il existe un certain nombre de
criteres de performance pour les méthodes classiques de classification [Dongxin, 1999
Mclachlan & Peel, 2002]. A TDinverse, la classification dynamique n’ayant été que
récemment abordée, peu de criteres spécifiques ont été établis. Par ailleurs, il est difficile de
déterminer de fagon exhaustive les criteres de performance que doit satisfaire un classifieur
dynamique. En effet, ces derniers dépendent fortement des contraintes et objectifs du
probleme. Néanmoins, nous allons tenter d’introduire quelques criteres de performance qui
nous semblent importants & considérer pour un classifieur dynamique.

1.2.2.1 Qualité de classification

En classification, les connaissances disponibles dans les données sont modélisées sous
forme de classes en utilisant des modeles prédéfinis (exemple : modeles gaussiens) ou
modeles induits par des mesures de similarité (exemple : distances euclidiennes). Rappelons
que ces modeles peuvent &tre paramétriques pour des distributions supposées connues a
priori, ou non-paramétriques lorsque ces distributions sont inconnues. Dans les deux
situations, pour obtenir une meilleure qualité¢ de modélisation, le classifieur dynamique doit
satisfaire deux conditions :

Condition 1.1 : La modélisation de classes doit se faire a travers le choix d’un bon
modele de classification. Le bon modele est celui qui s'adapte parfaitement a la
distribution des données dans chaque classe.

Cette premiere condition est nécessaire pour éviter les problemes d’optima locaux. Par
exemple, une classe de forme elliptique (modele gaussien) ne convient pas a modéliser des
données générées suivant une distribution bornée (hyper-cubique) car elle conduit & une
situation de sur-apprentissage (over-fitting) ou de sous-apprentissage (under-fitting).

Condition 1.2 : les erreurs de classification des données mesurées relativement a
I"ensemble des classes, doivent 8tre minimales. Ces erreurs sont définies en fonction
du probiéme a traiter.

Cette deuxieme condition ne peut étre satisfaite que si la premiere est préalablement garantie
ou satisfaite avec une certaine tolérance. En effet, si le modele est mauvais, mal choisi, la
minimisation d’erreur ne peut pas étre garantie. La mesure d’erreur est plus facile lorsqu’on
dispose de connaissances a priori sur les étiquettes réelles de données. Ce qui est loin d’étre le
cas dans un contexte de classification dynamique.

Pour mesurer la qualité de classification, certaines méthodes statistiques maximisent un
critere de vraisemblance évaluée entre les données et le modele de classification [Dempster &
al., 1977] tandis que d’autres recherchent la minimisation d’un risque sur le classifieur
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[Vapnik, 1998]. Dans le cadre de la classification dynamique, ces conditions seront
recherchées tout au long de I’apprentissage afin de garantir la qualité de classification.

1.2.2.2 Convergence

La notion de convergence d’algorithme présente beaucoup d’intérét dans le cadre de la
classification dynamique utilisant des techniques d’apprentissage séquentiel (en ligne),
continu et adaptatif. En effet, dans la plupart des applications, il s’agit de modéliser un
processus sur de longues durées. L’étude de la convergence permet d’analyser le
comportement du classifieur dynamique pendant un apprentissage en temps « infini ». Ceci se
fait a partir de la détermination continue et de l'analyse de l'erreur instantanée dans un
environnement non-stationnaire. Pour garantir de meilleures performances, il est important
que les erreurs commises tout au long de I'apprentissage par l'outil de classification
dynamique convergent vers une limite finie ou a défaut que celles-ci ne divergent pas. En
effet, si les erreurs divergent, il est difficile de prévoir le comportement du systéme
d’apprentissage, celui-ci peut devenir chaotique.

1.2.2.3 Complexité algorithmique

La complexité est une notion qui fait référence a l'ordre de grandeur du nombre
d opérations effectuées par un algorithme. La détermination de la complexité d’un algorithme
consiste en ’estimation du cofit précis de toutes les procédures de calcul. Cette grandeur a une
importance considérable dans les applications en ligne et temps réel. En effet, la complexité
permet d’évaluer la consommation du temps, la compacité (utilisation de la mémoire), et donc
les ressources informatiques nécessaires au systeme d’apprentissage pour accomplir
efficacement sa fonction. La détermination de la complexité devient une tiche treés difficile
pour des programmes longs et complexes. Par ailleurs, selon 1’algorithme, la complexité peut
varier en fonction de diverses grandeurs telles que : la quantité de données, leur dimension, ...
etc. Dans le cadre de la classification dynamique, il est important de garantir que le temps de
calcul pour traiter séquentiellement chaque nouvelle donnée soit inférieur au temps
d’échantillonnage c'est-a-dire le temps entre deux acquisitions.

1.3 Classification dynamique et architectures évolutives

La conception d’algorithmes de classification dynamique est un art difficile compte tenu
de la non-stationnarité de données et de I’évolution de classes. Dans I'histoire des méthodes
de reconnaissance de formes, I’algorithme ISODATA est I'une des premieres réalisations
dotée de regles de fusion, de scission et d’élimination [Ball & Hall, 1965]. Dans Ia littérature
plus récente, la majorité des travaux de recherche traitant des comportements évolutifs des
processus s’inspirent des mécanismes d’évolution des formes de vies [Dessalles, 1996] ou des
aspects neurobiologiques du cerveau humain [Arbib, 1987]. C’est ainsi qu’a travers I’étude de
ces principes biologiques, des méthodes et modeles mathématiques ont été développés pour
servir a la conmstruction des systémes informatiques pour des applications dans un
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environnement dynamique (ou évolutionniste). Ces méthodes assez variées sont aujourd’hui
utilisées en Apprentissage Artificielle, en Robotique, en Commande et Contrdle des
processus, ...

Dans la section suivante, sont tout d’abord présentées des techniques basées sur les
chaines de Markov, puis les méthodes évolutionnistes (algorithmes génétiques) et les
méthodes connexionnistes (réseaux de neurones). Ensuite, nous portons plus d’intéréts sur
quelques algorithmes neuronaux a architectures évolutives qui sont introduits pour la
classification incrémentale.

1.3.1 Généralités

Les chaines de Markov sont des méthodes capables de modéliser des états d’évolution a
travers une succession de transitions [Gordon, 1965 ; Kijima, 1997]. Un processus de Markov
est constitué d’états, d’actions et de transitions pour représenter les conditions de changement
et les séquences d’évolutions. Le passage entre les différents états est conditionné par une loi
de probabilité. En se basant sur ces méthodes, Loonis et Locteau [2004] propose une approche
markovienne pour la poursuite des classes évolutives. Cette approche se présente comme une
technique de planification visant & choisir des agents de classification (association de
classifieurs) adaptés pour modéliser les données non-stationnaires a chaque transition.
L’ apprentissage se fait étape par étape a travers le choix des agents de classification de telle
sorte que lorsque les données évoluent, les modeles soient également soumis aux lois
d’évolution. En utilisant les chaines de Markov, le suivi de ces évolutions est obtenu en
planifiant explicitement plusieurs modeles de classification ordonnés par un critére de
sélection. Le déploiement d’agents de classification est basé sur le formalisme probabiliste
d’un processus markovien défini sur un horizon fini ou infini dénombrable. Cet outil a été
utilisé pour suivre les caractéristiques physiques d’une espece de poissons suivant un cycle
saisonnier dans le cadre d’un projet appelé eFISH [Loonis & Locteau, 2004]. Cette approche
markovienne est robuste et conduit a une planification optimale des agents de classification.
Cependant, elle est fondée sur un apprentissage hors ligne (base compléte) dans un univers
fermé. De méme, la modélisation adaptative de la partition dynamique n’est pas faite de facon
récursive, lestimation des modeles de classes est effectuée par un algorithme de
maximisation de vraisemblance au prix d’un colt de calcul trés important.

Parmi les méthodes s’inspirant des aspects biologiques, les algorithmes génétiques sont
introduits des les années 60 par Holland [1975]. Le principe est basé sur I’exploitation de
I’évolution naturelle des génes. Dans I'espoir d’imiter I’évolution des organismes vivants, ces
méthodes évolutionnistes tentent de reproduire 1’évolution des genes, la création de nouveaux
individus et de nouvelles espéces a travers des mécanismes de croisements et des mutations
[Dessalles, 1996 ; Gorunescu & Dumitrescu, 2003]. A travers ces mécanismes, les algorithmes
génétiques se trouvent dotés d’une véritable créativité pour la découverte des meilleures
solutions. Cependant, il est nécessaire que le systéme garde en mémoire toutes les solutions
potentielles qui seront ensuite tirées de facon aléatoire pour étre croisées. Cette derniére

17



Aspects de la Classification Dynamique

condition représente une limitation majeure dans un contexte de classification dynamique car
il s’agit de probleme d’apprentissage avec une base incompléte et sans aucune connaissance d
priori des solutions potentielles dans 'espace de classification. En plus de ces contraintes
incontournables dans un univers de discours ouvert, le mécanisme de croisement de toutes les
solutions potentielles est souvent d’une grande complexité. Les algorithmes génétiques sont
mieux adaptés aux problémes d’optimisation ou ils sont utilisés et ont prouvés leurs
performances [Moon & al., 2002]. Néanmoins, il existe quelques travaux initiés pour la
classification en environnement non-stationnaire. Dans {Gorunescu & Dumitrescu, 2003], une
technique évolutionniste de classification automatique dotée des regles d’apprentissage
incrémental et des procédures de fusion et de scission est présentée. La classification se base
sur une fonction objectif qui est établie a partir d’un critere probabiliste pour mesurer la
qualité de classification et évaluer 1’apport d’information apportée par chaque donnée par
rapport aux classes. Les procédures de fusion et de scission de cet algorithme sont basées sur
des mécanismes de croisement et de mutation. Le résultat final de cet algorithme est
indépendant de l'ordre d’arrivée des données contrairement a la plupart des méthodes de
classification incrémentale. Cependant, cet algorithme n’a pas des capacités d’auto-adaptation
permettant le suivi de classes évolutives. De méme, 1’approche probabiliste n'est pas adaptée
a I'apprentissage a partir d’'une base incomplete ou 1'univers de discours est ouvert.

Introduits par les travaux [Hebb, 1949 ; Rosenblatt, 1958], les réseaux de neurones sont
aujourd’hui trés utilisés dans les problemes d’apprentissage. Ce sont des modeles
connexionnistes basés sur une modélisation mathématique du neurone formel. Outils
puissants d’analyse et d’interprétation de données, les réseaux de neurones sont dotés de
grandes capacités d’adaptation. On distingue deux grands groupes suivant la structure du
réseau : Les réseaux a architectures statiques qui sont généralement congus pour un
apprentissage supervisé. Le nombre de neurones de chaque couche est fixé a priori et ce
nombre reste inchangé tout au long de 'apprentissage. L'apprentissage de ces réseaux est
effectué avec des regles de rétro-propagation. Dans ce groupe, on retrouve la plupart des
réseaux PCM (Perceptron Multi-Couche) [Jodouin, 1994 ; Osorio, 1998]. Le second groupe
concerne les réseaux a architectures évolutives. Ces résecaux sont généralement dédiés & un
apprentissage non-supervisé, mais ils peuvent aussi fonctionner en apprentissage supervise.
Gréace a la structure dynamique de ces réseaux, leur nombre de neurones et de connexions
peut varier. Dans ce groupe, on a généralement des réseaux a prototypes qui servent a
représenter des prototypes comme des unités regroupant les données de caractéristiques
typiques [Fiesler, 1994]. L’évolution de leur architecture peut &tre de type constructif
(incrémental) ou destructif (élagage). Le choix entre les deux stratégies est contreversé. Mais,
d’un point de vue calculatoire, commencer petit et ajouter des neurones et des connexions est
plus performant que de faire I’apprentissage en partant d’un grand réseau pour ensuite élaguer
les éiéments inutiles. De nouvelles techniques tendent a combiner les deux stratégies. Nous
portons plus d’intérét & ces réseaux a architectures évolutives pour leurs capacités d’auto-
adaptation en environnement dynamique. Trois algorithmes basés sur des réseaux a structure
dynamique sont présentés dans les sections 1.3.1, 1.3.2 et 1.3.3.
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Avant de terminer cette étude de bibliographie générale, citons brievement les travaux
de these de Fabiani [1994, 1996] concernant les stratégies de traitement de I'information dans
un environnement dynamique. Dans cette these, une étude théorique est proposée par I’auteur
avec un formalisme trés général sur I'évolution des croyances et les reégles de mise a jour de
connaissances incertaines en se basant sur ’approche de modélisation de Dempster-Shafer
[Yager & al., 1994; Denceux, 2000]. L’approche de Dempster-Shafer également appelée la
théorie de D’évidence, convient particulierement aux problemes d’apprentissage et de
modélisation dans un univers de discours fermé.

Nous venons de présenter quelques méthodes ayant des capacités & prendre en compte
les évolutions en environnement dynamique. Les réseaux neuronaux a structure dynamique se
montrent particulierement adaptés a la classification dynamique. Leurs principes et propriétés
intéressantes seront montrés dans les sections suivantes a travers 1’étude de trois algorithmes
neuronaux a architecture évolutives développés pour la classification incrémentale.

1.3.2 Cluster Detection and Labeling (CDL)

Le réseau CDL a été introduit en 1998 [Eltoft, 1998]. Elaboré avec une architecture
neuronale constructive, le CDL dispose de regles d’apprentissage non-supervisé lui conférant
des capacités d’auto-adaptation en environnement de données non-stationnaires. Son
architecture est constituée de trois couches : une couche d’entrée, une couche cachée, une
couche de sortie et des connexions. Contrairement a la couche d’entrée, la couche cachée et
celle de sortie sont libres d’évolution. Un réseau annexe servant & la mesure de similarité est
intégré entre la couche d’entrée et la couche de sortie. Le processus d’apprentissage du CDL
est ¢laboré en trois phases : classification, fusion, évaluation.

1.3.2.1 Principe du CDL

Les classes du CDL sont représentées par des prototypes hyper-sphériques. La zone
d’influence de chaque prototype est décrite par une mesure de similarité évaluant le niveau de
ressemblance des données par rapport aux prototypes existants. Cette mesure S est définie
entre un point X, et un prototype P, de moyenne X, par 'inverse de la distance euclidienne :

--1

[acx,. %] :[\I/<XW§J‘>_

I
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Figure 1.4 : Ilustration 2D de la classification dynamique avec le réseau CDL
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Dans la phase de classification du CDL, ont lieu la création des prototypes et des classes
et ainsi que leur mise a jour a partir de la mesure de similarité. Les classes partageant des
données ambigués sont fusionnées dans la phase de fusion. Enfin, la phase d’évaluation
permet 1'élimination des classes de cardinalité trés faible. la figure 1.4 présente une
illustration de la classification du CDL dans un environnement de données non-stationnaires.

1.3.2.2 Discussion sur le CDL

Lors du processus de classification du CDL, plus une donnée est proche du prototype
plus la mesure de similarité est grande et inversement. Le réseau CDL utilise une mesure de
similarité décrivant les prototypes a l'aide d’un modele hyper-sphérique. Une telle
approximation de la structure de classes ne garantit pas une bonne qualité de classification. En
effet la distribution des données est treés souvent inconnue et rarement modélisable avec une
forme hyper-sphérique. Par ailleurs, la mesure de similarité n’étant pas bornée, elle ne peut
pas étre considérée comme une fonction d’appartenance [Zadeh, 1965]. En pratique, une telle
mesure met en évidence un probleme de sensibilité au voisinage du centre du prototype. Les
principaux avantages de ce réseau proviennent des capacités d’auto-adaptation de son
architecture et de 1'utilisation de regles d’apprentissage non-supervisé permettant la définition
de nouveaux prototypes et/ou de classes par la création de nouveaux neurones. Malgré ces
capacités, le réseau CDL ne dispose pas de régles de mise a jour servant a 1’adaptation des
classes évolutives dans un environnement dynamique. Néanmoins, nous verrons dans le
chapitre 4, qu’en s’inspirant du principe du CDL, on peut créer un algorithme trés performant
pour la classification dynamique de données non-stationnaires.

1.3.3 Fuzzy Min-Max Clustering

En 1993, Simpson introduit I’'algorithme neuronal FMM Clustering [Simpson, 1993].
Développé a partir de 1’algorithme supervisé FMM Classification [Simpson, 1992], le FMM
Clustering est doté de reégles d’apprentissage non-supervisé. Le réseau FMM Clustering
dispose d’une architecture évolutive a trois couches : une couche d’entrée, une couche cachée,
une couche de sortie et des connexions. La couche d’entrée est de taille fixe tandis que la
couche cachée et la couche de sortie évoluent avec le nombre de prototypes et de classes.
L apprentissage du FMM Clustering est mené selon un processus en trois phases : phase
d’expansion, test de recouvrement entre prototypes et phase de contraction.

1.3.3.1 Principe du FMMC

Le FMM Clustering est une méthode de coalescence floue et agglomérative a base de
prototypes hyper-cubiques flous. Chaque prototype P, est défini par un vecteur de parametres
[V,,W;] correspondant aux points Min et Max de la zone d’influence du prototype. Simpson

introduit la fonction d’appartenance ¢ d’une donnée X, a un prototype P, telle que :
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» / , 1 st x>l
;J(X,-,Pj)zn[l—fa,(vf —x;j)—fa, (\wf —x,-d)} avec fy(x)=qa.x si 0Sax<l 1.2
- (I‘O si ax<l]

olt x estla ¢ composante du vecteur X, e RX” et le coefficient ae[0,1] régle la pente de la

i

fonction d’appartenance de I"hyper-cubique.

L’initialisation du réseau FMM se fait avec la premieére donnée par la création du premier
prototype et de la premiere classe. Lors de la phase de dilatation, les prototypes P, sont

adaptés avec les données les plus proches X, a I’aide des régles de mise a jour suivantes :

d
v J.new

= min (v;( /\f") et w,,, = max (wj i ) vd e [D] 1.3
Pour maitriser ’expansion des prototypes, leur adaptation doit au préalable étre validée par un
critere d’expansion utilisant un seuil de vigilance #. Apreés [’adaptation d’un prototype, un
test de recouvrement vise a détecter d’éventuels chevauchements avec d’autres prototypes.
Ceux-ci sont alors éliminés dans la phase de contraction.

Figure 1.5 : Tllustration 2D de la classification dynamique avec le réseau FMMC
1.3.3.2 Discussion sur le FMMC

Le FMM Clustering a la capacité de modéliser des classes par la création et I’adaptation
de prototypes a partir de I'incorporation incrémentale de données. L.’ architecture évolutive du
réscau FMM Clustering et son mode d’apprentissage non-supervisé conférent a I’algorithme
des aptitudes intéressantes pour la classification en environnement de données non
stationnaires. Un algorithme combinant les avantages du FMM Classification et du FMM
Clustering est proposé dans [Gabrys & Bargiela, 2000]. Cet algorithme qui a la possibilité de
traiter 2 la fois des données étiquetées et non étiquetées permet en plus de prendre en compte
I'incertitude dans les données. Cependant, les algorithmes de la famille FMM présentent un
inconvénient majeur concernant la qualité de la modélisation. En effet, I"utilisation du modele
hyper-cubique est une approximation grossiere de la distribution des données. Le réglage de
la pente par le coefficient « et le seuil de vigilance ¢ ne permettent pas de résoudre ce
probléeme. Si le coefficient o est choisi trop grand, il se pose un probleme de sur-
apprentissage tandis que la fixation d’un seuil de vigilance trop petit conduit a la création
d’un nombre trop important de prototypes. Ces algorithmes sont dans tous les cas victimes des
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problemes d’optima locaux. En plus de ces inconvénients, la regle d’adaptation du FMMC ne
permet pas le suivi de classes évolutives, elle se limite & adapter leur expansion. Noter qu’il
existe d’autres algorithmes de la famille FMM. Ces derniers sont introduits pour des
applications particulieres. On peut citer par exemple, le FMM Classification & Detection
[Meneganti & al., 1998] et Modified GFMM [Doye & Sontakke, 2002].

1.3.4 Evolving Self-Organizing Map (ESOM)

Introduit en 2003 [Deng & Kasabov, 2003}, I'ESOM se présente comme une extension
de I’algorithme SOM [Kohonen, 2001] pour les problemes de classification en ligne. Basé sur
les cartes auto-organisatrices de Kohonen et doté d'une architecture constructive, le réseau
ESOM dispose de capacités d’apprentissage non-supervisé. Cet algorithme a une structure
topologique décrite par des nceuds (ou prototypes) et des connexions dans 'espace de
représentation. Le processus d’apprentissage de 'algorithme ESOM est constitué de trois
phases : compétition, création & adaptation, et élagage.

1.3.4.1 Principe de PESOM

Chaque classe de I'ESOM est représentée par un ensemble de nceuds connectés formant
un réseau topologique dispos€ en fonction des regroupements des données. Un nceud ou
prototype modélise un ensemble de données suffisamment proches. Chaque nceud est
caractérisé par un vecteur poids dont la taille est égale a celle de la dimension de I’espace et
pondéré par une fonction d’activation «;. Les connexions mémorisent le niveau de proximité

des nceuds de la méme classe et sont activées par une fonction de voisinage ;. Le réseau
ESOM est initialisé avec la premiére donnée par la création du premier nceud représentant a
cet instant la premiere classe. Dans la phase de compétition, la proximité entre une nouvelle
donnée X, et les nceuds w, du réseau est mesurée en utilisant la distance euclidienne et un

seutl d’appartenance ¢ telle que :

”W'j—X,”~—é‘>O 1.4

Si la donnée n’est pas suffisamment proche d’un nceud, un nouveau nceud est créé, sinon le
neeud gagnant est adapté en utilisant la régle de mise a jour récursive avec le ratio

d’apprentissage 7 de telle sorte que :

=wj+7]hj(wj-X,) 1.5

2)

De facon périodique, le réseau est élagué en supprimant les connexions de faible poids

W

).
Jnew

, L S . 2 \
h; = aj/z a; est la fonction de voisinage avec q; :exp[ ~2—£ij - X,
=l N

et les neeuds inactifs. Cette phase d’élagage a pour but d’éliminer le bruit dans les données. La
figure 1.6 donne une illustration de la classification du réseau ESOM.
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Figure 1.6 : Mustration 2D de la classification dynamique avec le réseau ESOM

1.3.4.2 Discussion sur PESOM

Le réseau ESOM utilise des nceuds et des connexions qui modélisent la structure des
données et leur évolution dans 1'espace de représentation. Dans le cadre de ’apprentissage en
ligne, la procédure d’adaptation récursive des parametres du réseau ESOM est simple et trés
rapide. En effet, contrairement & la plupart des algorithmes utilisant des modeles
paramétriques, ’ESOM est a I'abri des problemes de dimensionnalité [Jain & al., 1999]. Les
phases d’adaptation et d’élagage de I'ESOM offrent au réseau des possibilités de fusion et
scission en environnement non-stationnaire. Ce modele est une approximation de la
distribution des données définissant une zone d’influence hyper-elliptique autour de chaque
neeud. Cette approximation est satisfaisante dans beaucoup de problémes de classification.
Cependant, la qualité de la classification n’est pas garantie pour des données a distributions
plus complexes. Par ailleurs, la régle de mise a jour de classes de 'ESOM ne permet pas
d’effectuer le suivi des classes évolutives. De méme, les frontieres réelles de ces classes ne
sont pas connues, 1'algorithme ESOM se contente de construire un réseau topologique
constitué de nceuds connectés. Il existe d’autres algorithmes basés sur les cartes auto-
organisatrices de Kohonen [Lapidot & al., 2002 ; Voegtlin, 2002]. IIs sont dotés de régles de
mise a jour récursives mais restent limiter aux problemes d’apprentissage non-supervisé.

Nous venons d’étudier quelques algorithmes ayant des capacités intéressantes pour la
classification des données non-stationnaires. Cependant, ces algorithmes restent trés limités
pour résoudre la problématique de classification dynamique. Ces limitations sont
essentiellement liées a leurs modeles de classification non adaptés a la distribution des
données et a leurs processus d’apprentissage limités. Nous portons, par ailleurs, un grand
intérét a leurs principes de mise en ceuvre notamment leurs architectures évolutives qui nous
serviront de sources d’inspirations pour la suite de nos travaux. Dans la partie suivante, nous
proposons une description générique de classifieurs dynamiques.

I~
(8]
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1.4 Description générique de classifieurs dynamiques

Cette description générique décrit un formalisme général pour la conception
d’algorithmes de classification dynamique dans un environnement de données non-
stationnaires. Trés peu de tentatives existent dans la bibliographie. Comme nous 1’avons vu
dans la partie 1.2, cette problématique comporte des difficultés tres complexes. 11 s’agit
notamment de problemes de classification incrémentale, adaptative et non-supervisée
auxquelles s’ajoutent la prise en compte des phénoménes dynamiques liés a 1’évolution des
classes. Dans ce contexte, I'objectif est donc d’effectuer une modélisation continue et
adaptative des connaissances (classes) a partir des données non-stationnaires. Pour atteindre
cet objectif, il est important que le classifieur dynamique soit doté de regles d’apprentissage
permettant I’incorporation de nouvelles informations et la prise en compte de I’évolution des
connaissances et des phénomenes dynamiques associés. Nous proposons d'établir une
description générique de classifieur dynamique en considérant trois points principaux. Le
premier point pose les conditions sur la technique de modélisation en vue d’une description
adéquate des classes en respectant la distribution des données. Les étiquettes des données
n’étant pas connues a priori, le second point vise a déterminer la classification (affectation) en
ligne des données a 1’aide d’un critére de similarité (ou de ressemblance). Enfin, le dernier
point consiste a définir des régles d’auto-adaptation permettant au classifieur dynamique la
prise en compte des évolutions de la partition dynamique au travers de l'intégration des
nouvelles informations.

1.4.1 Modélisation de la partition dynamique

L’acte de classification consiste & grouper les données suivant leur ressemblance afin de
former des groupes homogenes. Ceci se fait a travers la modélisation des connaissances utiles
contenues dans les données sous forme de classes. Le modele de classification doit décrire la
distribution des données dans chaque classe et définir les frontieres de décision. Avant
d’étudier ce modele, nous introduisons les hypotheses suivantes sur les données :

= Les données sont non-stationnaires, c'est-a-dire des données issues d’un processus
dont le comportement est susceptible d’évoluer dans le temps. La base d’apprentissage
est incompléte, elle est enrichie au fur et 2 mesure des acquisitions.

® A chaque instant, les données X, de dimension D fixe, sont générées suivant une loi
inconnue P(x,) dans y.On suppose que : B, (X,) = B(X,) et |8, (X)-P(X,)|s¢ear.

= Les étiquettes des données et le nombre de classes ne sont pas connus a priori.
L’espace de classification y correspond & un univers de discours ouvert.

Compte tenu de ces hypotheses, 1’objet de classification dynamique consiste en la double
tache de labelliser chaque nouvelle donnée et de modéliser en continu les classes susceptibles
d’évoluer dans le temps. La question fondamentale et primordiale qui se pose est: quel
modele sera adéquat pour représenter en continu les connaissances utiles a extraire des
données 1.e. les classes 7 La réponse a cette question n’est pas facile. En effet, le choix du
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modele est fortement lié a la distribution des données. Or, cette distribution n’est pas connue a
priori. De méme, pour les classes évoluant dans le temps, il est important que le modele de
classification puisse s’adapter aux évolutions de la partition dynamique. Afin d’obtenir une
meilleure modélisation des classes, les conditions suivantes doivent étre vérifiées :
* Le modele de classification s’adapte correctement a la distribution de données de
facon a respecter le contour et la géométrie de chaque classe.
®= Le modele de chaque classe est décrit dans une région continue et bornée de I’espace.
= Deux modeles décrivant des classes différentes ne se chevauchent pas, compte tenu de
la définition 1.2.
Dans de nombreux problemes, le modele de classification est choisi dans la famille
exponentielle [Mora, 1986] (Annexe A.1). On retrouve dans cette famille la plupart des

modeles de densités présentes dans la nature. Nous étudierons dans le chapitre suivant
quelques techniques de modélisation.

Nous allons décrire maintenant le formalisme introduit pour modéliser la partition
dynamique des données non-stationnaires. Ensuite, on présente le critere de similarité avant
de détailler le processus d’apprentissage du classifieur dynamique. Enfin, une architecture
neuronale 2 trois couches décrit les capacités d’évolution de 1" algorithme générique.

1.4.1.1 Formalisation
Considérons IT la partition dynamique de données dans ’espace y et 3 le modele de
classification associé. Supposons que chaque classe €, est modélisable par une fonction

d’apprentissage y, < $ de vecteur parametre @]

m

(variable temporelle). A chaque instant 7, la

partition dynamique IT” et le modele de classification 3" sont définis par les ensembles’ :

H(I) :{C}“’"Cm,....CM }, 16

3 =y W Wy | 1.7

tels qu’on ait la relation sutvante :
VXey P(XeC,)=a = v, (X)-4,20 1.8
ol P désigne la probabilité, «,y, [0.1] est un coefficient réel. M est le nombre (non fixe) de

classes. A partir de la relation (1.8), on peut écrire :

v{(C,.y,)eIx3. C, ={Xe XV (X )=ty 20} 1.9

' Les notations ¢’ et v désignant les classes et fonctions temporelles sont remplacées par €, et v, par souci

de simplicité. Nous reviendrons aux premicres notations & chaque fois que cela s’ avére nécessaire.

b3
th
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Remarque : L'équation v, (X)-u=0 fixe les bornes limites (ou la frontiere) de la classe C,,.

En environnement dynamique, la modélisation est souvent difficile a cause des variations plus
ou moins complexes des classes évolutives. Il est donc important que la fonction
d’apprentissage y soit assez flexible pour modéliser les contours complexes et facile a

adapter pour suivre les évolutions des classes.

1.4.1.2 Modélisation optimale

La recherche du modele de classification optimal est souvent effectuée avec une
méthode de maximisation de la loi de vraisemblance. Dans le cadre de la classification
dynamique, I’estimation du modele de classification optimale 3, & chaque instant ¢ se fait

apt
de facon séquentielle. Théoriquement, on peut écrire que le modele de la partition dynamique
recherché a chaque I'instant ¢ est celui maximisant I’expression :

M o1
argmax(nnl’(}(ieq,)} 1.10
3(“,', m=1i=1

Une maniere équivalente d’évaluer la qualité du modele de classification est de mesurer
la probabilité de mauvaise classification, c'est-a-dire, la probabilité des données classées avec
erreurs. Dans ce cas, on parle de minimisation de Risque d’apprentissage :

ar%mjn ﬁﬁP(Xi ->C, /X & C,;)). — : Affectation I.11
3ot Sum=l i=l /

En effet, minimiser le Risque d’apprentissage d’un classifieur revient & maximiser le
critere de Vraisemblance [Guermeur & Paugam-Moisy, 1999]. La difficulté de mise en ccuvre
de telles fonctions objectifs réside dans le fait que les données sont non-stationnaires et les
classes sont évolutives. Cependant. dans la plupart des situations, I’estimation du modele de
classification en ne tenant compte que du critere (1.11) conduit & des problemes d’optima
locaux. Ces problemes sont précisément liés aux modeles souvent mal choisis pour modéliser
les classes. Une solution intéressante pour éviter ces problemes est la régularisation [Vapnik,
1998]. C'est ainsi qu’en apprentissage séquentiel, un terme de régularisation instantanée
G(3?”)y est ajouté au risque. Par ailleurs, on peut exprimer un critére de convergence du
classifieur dynamique :

p

Iim [

1--po0

"

ﬁﬁP(XiaC’ /XiEC,‘”)Jzé‘ 1.12

=l i=]
avec e R—{—w,} une limite finie.
1.4.2 Critere de similarité

En classification non-supervisée, les étiquettes des données n’étant pas connues «
priori, affectation des données aux classes se fait a 1’aide d’un critere de similarité (de




Aspects de la Classification Dynamicque

ressemblance). Ce critere décide de la construction et de I’adaptation des classes. Cest donc
un élément déterminant de la fiabilité du classifieur. La mise ceuvre d’un critére de similarité
passe tout d’abord par la définition d’une mesure de similarit¢ qui a pour objectif de
déterminer 'apport d’information (d’un point de vue de la ressemblance) d’une nouvelle
donnée X, par rapport aux C, déja créées. En classification dynamique, nous définissons
cette mesure comme une fonction § telle que:
S oyxIl — R
(X,.C,) = $(X,.C,)

avec les conditions suivantes :
= $ décroit sur R lorsque X, s’éloigne de C, dans toutes les directions de .
® S est bornée dans un intervalle [a,4] telle que : S(X,,C,)=a si X, estinfiniment loin

de laclasse C, et S{X,,C,)=b si X, estinfiniment proche (similaire) de C,.

Dans certaines situations, la fonction d’apprentissage y sert de mesure de similarité.
Cependant, les bornes de y n’étant pas toujours connues, [ utilisation d’une telle fonction
peut engendrer des problemes de sensibilité tels que ceux constaté dans la section 1.3.2.
La notion de similarité peut s’exprimer comme la proximité géographique dans I'espace
d’origine y ou encore dans un autre espace issu d’une transformation des données. Parmi les
solutions envisageables, les plus répandues sont celles basées sur des métriques (distance
euclidienne, de Mahanalobis,...), des degrés d’appartenance, des fonctions noyaux, ... etc.
Enfin, le critere de similarité donne I'ensemble 11" des classes gagnantes a chaque fois
qu’une nouvelle donnée se présente. Ce critere est défini tel que :

" ={c, /5(X,.C,)-¢, 20} 1.14

ol ¢, estle seuil de similarité. Dans certains cas, il est possible de déterminer ce seuil par le

calcul, sinon il est choisi suite a différents essais.
1.4.3 Processus d’apprentissage

Le classifieur dynamique est élaboré avec un processus d’apprentissage lui conférant
des aptitudes d’apprentissage en environnement des données non-stationnaires. Ce processus
permet de construire et d’adapter le modele de classification a travers ’intégration continue
des nouvelles informations afin de prendre en compte les évolutions de classes. Pour
permettre la prise en compte des phénoménes dynamiques décrits dans la problématique
(partie 1.2 du présent chapitre), le processus d’apprentissage est décrit par quatre procédures :
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= La procédure de création qui permet la création de nouvelles classes avec une regle
d’initialisation de modele.

= [a procédure d’adaptation qui est basée sur une régle de mise a jour récursive et qui
a pour but d’adapter les modeles de classes subissant des modifications locales et des
évolutions avec glissements.

® La procédure de fusion qui est développée pour la fusion d’informations mutuelles,
cette procédure utilise des regles de fusion évitant le probleme de chevauchement de
classes.

®= La procédure d’évaluation qui permet la correction de certaines imperfections du
modele de classification a Iaide des régles de scission pour les classes a données non
similaires et des regles d'élimination pour les classes parasites et obsoletes.

Le choix de la procédure d’apprentissage est déterminé par le critére de similarité établi par
Pexpression (1.14), a travers la régle de décision présentée dans le Tableau 1.1 :

Cas 1 Card(IT"™) = 0 Procédure de Création
Cas 2 Card(IT"™) = 1 Procédure d’ Adaptation
Cas 3 Card(IT"") > 2 Procédure de Fusion
Cas 4 Toutes les 7 données | Procédure d’Evaluation

Tableau 1.1 : Régle de décision et procédures d’apprentissage.

1.4.3.1 Procédure 1 : Création de classe, Initialisation de modéle

Lorsque la régle de décision du classifieur dynamique conduit au cas 1 (tableau 1.1), on
se trouve dans I'une de deux situations suivantes :

- A Tinstant initial, la premiére donnée x,=x, est acquise dans un espace de classification

«vide » i.e. [T=C (M =card(I1) =0 ), alors qu’aucune classe n’est encore créée.

- Une ou plusieurs classes sont déja crées et la nouvelle donnée X, =X, n’appartient a

Hew'

aucune des classes existantes. C’est une situation de rejet en distance.

Dans ces deux situations, le classifieur dynamique détecte ’apparition de nouveauté. Cette

détection entraine la création d’une nouvelle classe ¢ initialisée avec linformation

new
apportée par la donnée x,,, . L initialisation du modele de classe a I'aide de I'information
contenue dans une seule donnée, n’est pas toujours simple. Cette tiche est souvent rendue
possible en adoptant certaines hypotheses simplificatrices sur le modele initial ou en se basant
sur ’analyse d’échantillons de données préalablement extraits. De cette facon, on peut écrire
une regle d’initialisation R, a partir de la donnée X

init

qui détermine le modele initial v, new

sachant I'ensemble des hypotheses d’initialisation H,,; :

V/ncw = Rinir (Xxfe»v /Him' ) 1 15
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Apres la création d’une nouvelle classe, les ensembles IT et S sont incrémentés :
T4 — pyple-t
nw =mn-vu{c,.} 1.16

] - gD ulw,.} 1.17

Cependant, comme nous l’avons vu dans la partie 1.2, la création de classe suite a
I’apparition de nouveautés présente quelques fois des risques liés au bruit. Pour ne pas
affecter la qualit¢é de la modélisation. une classe créée ne sera considérée comme
représentative dans la partition que si d’autres données supplémentaires arrivent dans sa zone
d’influence pour développer son modele. Sinon, c’est une classe parasite qui sera éliminée
dans la Procédure 4. Une autre solution consiste a attendre d’acquérir suffisamment de
données similaires avant de créer une classe. Cependant, en plus de la détection de
nouveautés, cette solution requiert la mise en ceuvre d’un second critére qui analyse d’une
part, la similarité entre les nouvelles données et d’autre part. la cardinalité de classe qu’elles
forment.

1.4.3.2 Procédure 2 : Adaptation de classes, mise a jour de modéeles
Considérons cette fois que la regle de décision du classifieur conduit au cas 2 (tableau
1.1). Cela signifie donc que la nouvelle donnée x, est suffisamment proche d’une et une seule
classe ¢, pour contribuer a sa définition. L’adaptation de cette classe passe par la mise a jour
récursive de son modele y,, avec I'incorporation de la nouvelle information. La difficulté de
mise en ccuvre d'une régle de mise a jour récursive est fortement liée a la nature et la
complexité du modele de classification choisi. De maniére générale, nous pouvons introduire
quelques conditions essentielles que doit satisfaire la regle de mise & jour R, pour

permettre la modélisation dynamique de données non-stationnaires :

* Adaptation du modele aux modifications locales quelconques et suivi des évolutions
de classes en environnement dynamique : la mise a jour doit se faire a travers I’ajout
de nouvelles informations X, et le retrait d’informations obsolétes x,, . La régle de

mise a jour récursive & peut alors s’écrire de facon générale :

update

o .
y/rjn = Rupdme’ ‘I//l’n X new? Xold ) 1 N 1 8

= Convergence de la procédure d’adaptation : supposons qu’il existe un estimateur de
densité¢ y,, donnant le modele théorique en connaissant a priori 'ensemble des

données de la classe {X, /X, e C;’“} , nous définissons une propriété de convergence de la
reégle de mise a jour récursive de la maniere suivante :

Voo [{Xi/X,.e wa}] - Ru,,da,{,(V/I{]7X;-X'(,gd):f,} — £, Vi1, (entemps suffisant)  1.19
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olt - est un opérateur de différence évaluant ’erreur entre deux modeles. ¢ est Perreur
de convergence. Si £=0, nous dirons que R, €stune regle de mise a jour exacte.

*  Complexité moindre en temps de calcul: Le temps d’exécution de la procédure
d’adaptation doit nécessairement étre inférieur & celui de I'estimateur du modele
théorique. Sinon, cet estimateur, s'il existe, serait mieux adapté au probleme.

Nous présentons au chapitre 3 une €tude sur les méthodes de mise a jour récursives. Ces
méthodes seront classées en deux groupes : les méthodes récursives exactes et les méthodes
itératives basées sur le gradient stochastique.

1.4.3.3 Procédure 3 : Fusion de classes, regle de fusion

Dans le cas 3 du tableau 1, la nouvelle donnée se trouve suffisamment proche de deux
ou plusieurs classes pour participer a leur définition. Ce cas révele une situation d’ambiguité
[Dubuisson, 1990]. En effet, une donnée ne peut &tre affectée qu’a une seule classe,
contrairement au cadre de la classification floue ol I'information d’une donnée est partagée
par toutes les classes. Pour traiter les probleémes d’ambiguité, plusieurs solutions sont

proposées :
Solution 1 : adapter la classe la plus proche ou celle ayant la plus grande cardinalité.
Solution 2 : adapter toutes les classes gagnantes avec la méme information.

Solution 3 : fusionner les classes concernées par I’ambiguité.

La premiére solution entraine des probleémes de chevauchement de classes et ne respecte
donc pas la condition de continuité de la région décrite par chaque classe. Quant & la seconde
solution, en plus des inconvénients de la premiere, elle affecte la méme donnée & plusieurs
classes différentes. Ce qui est difficile a justifier dans beaucoup d’applications réelles.

La troisieme alternative qui consiste en la fusion de classes semble étre la meilleure solution
et se justifie dans un cadre de classification en ligne. En effet, comme nous 'avons exposé
dans la problématique, compte tenu que la base d’apprentissage est incompleéte, I’ambiguité se
révele comme une information mutuelle utile pour la détection de fusion de classes. Pour
éviter le risque lié au bruit, un critére d’ambiguité est utilisé. Supposons I'ensemble z“ de

données ambigués entre toutes les classes ¢,;, telles que :

zamb :{Xir S(Xl‘,c }2 Epps wine EWI]} 120

wir

La fusion des classes ¢, ne peut étre autorisée que si la condition suivante est satisfaite :

win

cand ({X,, S(X,,C,0) 2 &5, wine [M1})2 Ny 1.21

N, © seuil d’ambiguité i.e. cardinalité minimale de I'ensemble de données ambigués.

amb

Cependant, compte tenu des risques d’optima locaux. La condition précédente n’est pas
toujours suffisante pour autoriser la fusion surtout en cas d’utilisation de modélisation
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paramétrique. Quelquefois, il est nécessaire d’utiliser un second critere pour ne pas affecter la
qualité¢ de modélisation.

En cas de détection de fusion de classes, 1l reste a déterminer le modéle v, de la

merg

classe C,,., résultante de la fusion. Pour ne pas affecter la rapidité, il est souhaitable de

‘merg

disposer d'une regle de fusion R,,,, donnant le modele v,,,, a partir des modeles v, :

merg
!//m(’rg = me"g (t/ywinl *"l'/wiu’l“") / Cme'rg = {X € (UCH‘iH ) w:nw-g (X> —Hz O} 122
Ensuite, le modele vy, est adapté avec les informations mutuelles contenues dans les

données ambigués X, y*” en utilisant la régle de mise a jour (1.18). A T'issue de cette

fusion, les ensembles ITet § sont mis a jour de la facon suivante :

e :(H(z—n _{9 Cwm})u{cmm} 1.23
S(U = (SU—U -—{ L’J y/wfn})u{y/merg} 1'24

La mise en ceuvre de la régle de fusion (1.22) est une tiche souvent difficile selon le
modele de classification utilisé. A défaut de disposer d’une regle de fusion adéquate, deux
alternatives sont proposées. La premiere et la plus simple consiste & utiliser 1’estimateur de
densité donnant le modele théorique a partir des données connues a priori. La seconde
alternative vise a déterminer la classe de fusion en réinitialisant son modele et en utilisant la
regle de mise a jour sur 'ensemble des données maintenant connues pour appartenir a cette
classe. Le choix de 'une ou de ’autre solution n’est conseillé que si la rapidité de calcul le
permet, sinon la complexité€ du classifieur dynamique sera trop augmentée.

1.4.3.4 Procédure 4 : Evaluation de la représentativité du modéle

Dans la plupart des problemes réels, compte tenu du bruit dans 1'information, les
connaissances extraites des données non-stationnaires comportent des imperfections. De
méme en environnement dynamique, I’évolution des classes et ['obsolescence de
I'information conduisent 4 la remise en cause de certaines connaissances. Il est donc
important que les classes soient régulierement analysées afin de juger de leur considération
dans l'espace de classification dynamique. Cette analyse doit se faire suivant deux aspects. Le
premier aspect porte sur la modélisation des classes en respectant la condition de continuité de
la région décrite par chaque classe. Le second aspect porte sur la représentativité des classes
en tenant compte des informations parasites et obsoletes en fonction du probleme a traiter.

a) Scission de classes, régles de scission

Lorsque la région décrite par une classe présente de fortes discontinuités (par exemple
deux ou plusieurs groupes de données dissimilaires ou géographiquement séparés), les
informations contenues dans ces données caractérisent la présence de deux ou plusieurs
classes. En effet, I’hypothese de continuité de la région décrite par chaque classe impose que
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toutes les données d’ une méme classe soient similaires. Dans le cas contratre, la modélisation
de la classe n’est pas correcte. La solution a ce probleme consiste a diviser cette classe C,; en

qu’il y a de classes correctes C,,, . Il

splis *

scindant son modele pour créer autant des modeles v,

split

est souhaitable que la régle de scission R, puisse déterminer directement tous les modeles

¥, 4 partir du modele v, :
{w.\‘plir/;fm Csp!ir = Cu'(;f } = R,.vpiiz (y/{l('f ) / Cspiir = {Xl » lf"’split (Xz ) —~H 2 0} }-25

A Tissue de cette procédure, les ensembles ITet 3 sont mis a jour de la fagon suivante :

I = (‘H”—U _{CM})U{ @) Cv\‘pm} 1.26

split

U %p,,.,} 127

splis

Q= (S("I) -{l/”dff}) U{

Rappelons les deux difficultés majeures posées par la scission. D’une part, la mise en
place d’un critere de détection de défaut de modele est en pratique une tiche compliquée. Et
d’autre part, il est difficile de déterminer de facon fiable et certaine, les modeles de nouvelles
classes résultantes de la scission. En effet, le calcul par la regle (1.25) de tous les modeles des
classes résultantes de la scission a partir uniquement du modele de la seule classe de défaut
n’est possible qu’en utilisant des hypotheses supplémentaires.

b) Elimination de connaissances parasites et obsoletes

Comme cela a été¢ montré dans la problématique (partie 1.2), Ie bruit présent dans les
données non-stationnaires peut €galement affecter la qualité de classification par la création
des classes parasites. L.e mécanisme d’élimination vise & rechercher la robustesse au bruit. Un
weak

critére de cardinalité des classes est souvent suffisant pour détecter les classes parasites C,

de telle sorte que :

L

{Creat beerss; = 1Cmrcard(C,.) < Ny, § 1.28

avec N, la cardinalité minimale pour considérer une classe représentative. Pour éviter de

min ?
supprimer a chaque fois les classes nouvellement créées, les données contenues dans les
classes parasites seront repassées dans la classification aprés un certain nombre d’itérations.
De méme, cela évitera 1"élimination des classes dont les données se présentent les unes apres
les autres de facon intermittente.

Par ailleurs, selon la dynamique d’un processus, certaines connatssances valables dans un
passé plus ou moins lointain, pourront ne plus I'€tre a un autre moment. Ce sont des
connaissances dites obsoletes qu’il faudrait également éliminer pour ne conserver que les
classes représentatives. En notant C,,, ces classes, apres la procédure d élimination, on a :

ole
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T = 16D —({ U Cpjo{u Cold}) 1.29
weak old

=g O tolow 1.30
weak V/W{’ak old Y old

Remarque : 'obsolescence de connaissances (classes) est une notion subjective qui s’appui
sur la vieillesse des informations dans les données. La décision de 1’obsolescence d’une
connaissance n’est possible qu’en ayant des connaissances supplémentaires sur [’application.

1.4.4 Description sous forme d’architecture neuronale

Cette section a pour but de donner une description de classifieurs dynamiques en
utilisant les réseaux de neurones. En effet, les réseaux de neurones offrent des capacités
d’auto-adaptation intéressantes et tres utiles en classification de données non-stationnaires.
Plus particulierement, les réseaux a structure dynamique, c'est-a-dire ceux congus avec une
architecture constructive (incrémentale) et destructive (élagage) conviennent mieux pour
décrire 'apprentissage en environnement dynamique. Nous décrivons le classifieur
dynamique de facon générale a 1’aide d’une architecture de type feedforward a trois couches
et des connexions (Figure 1.7) :

= Une couche d'entrée : chaque neurone de cette couche représente une composante du
vecteur : X =[x...x;...xp | . La taille de cette couche est fixée par la dimension D de
P’espace.

= Une couche cachée : les neurones cachés mémorisent les parametres @/, du modele de
classification. La fonction d’activation de chaque neurone caché est définie par la
mesure de similarité s. La taille de cette couche évolue avec la dynamique du modéle.

® Une couche de sortie : les neurones de cette couche représentent les classes. Cette
couche a autant de neurones qu’il y a de classes. Sa taille est donc libre d’évolution.

= Des connexions de poids unitaires sont établies entre la couche d’entrée et la couche
cachée et des connexions mémorisant 'influence des parametres du modele dans
chaque classe, sont établies entre 1a couche cachée et la couche de sortie.

Figure 1.7 : Architecture neuronale de classifieur dynamique

L2
[
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Cette architecture évolue en fonction du processus d apprentissage du classifieur
dynamique. Ainsi, la création de classe se traduit par I'insertion de neurones dans la couche
cachée et dans la couche de sortie : ¢’est la phase constructive de ’architecture. 1.”adaptation
de modele de classification entraine la mise a jour des poids des neurones cachés et de sortie.
Au cours de la procédure de fusion de classes, les neurones correspondant aux classes
fusionnées sont remplacés par un neurone unique dans la couche de sortie, la couche cachée
est mise a jour par la méme occasion. Pendant la scission de classe, 1’architecture s’adapte
inversement. L’élimination de classes parasites et obsoletes entraine la suppression de
neurones dans la couche cachée et celle de sortie, ¢’est 1a phase d’élagage de I’architecture.

1.4.5 Algorithme générique

Pour terminer cette partie, 1’algorithme générique est présenté sur la figure 1.8. Cet
algorithme donne une synthése du principe et des procédures d’apprentissage étudiées
précédemment pour la mise en ceuvre d’un classifieur dynamique.

Suivant cette description générique, la conception de nos classifieurs dynamiques passe
par plusieurs étapes. Tout d’abord, il faut choisir un modele de classification bien adapté pour
modéliser la distribution des données. Ensuite, il est nécessaire d’établir une mesure de
similarité convenable pour la classification des données non-stationnaires. Enfin, il faut
déterminer les criteres et regles d’apprentissage pour chaque procédure du classificur. En
fonction du modele de classification utilisé, la mise en ceuvre des regles d’apprentissage peut
étre plus ou moins difficile.

/ Algorithme générique \

Choix des parameétres du classifieur dynamique
Initialisation du modéle de classification : 3°, I° =2
A chaque mstant ¢ ;| Acquérir X,

Mesure de similarité : Evalaer $ ( 1[(3)
Critére de similarité : Déterminer TT'™
Cas 1: card(IT") =0
Procédure de Création
Cas 2 : card(IT"™) =1
Procédure d’Adapration
Cas 3 : card(IT™) 22
Procédure de Fusion
Cas 4 : Apres chaque 7 données
Procédure d’Evaluation
Jusqu’a I’ arret

M - PR . e » . 2
Figure 1.8 : Algorithme générique de classification dynamique

o] .. . e g . 521 .
© card(+) désigne la cardinalité d’un ensemble, i.¢., le nombre d’éléments le constituant
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On peut décliner plusieurs algorithmes de classification dynamique a partir de cette
description générique. Dans le chapitre 4 (partie 4.3 et partie 4.4), on propose deux
algorithmes développés suivant la démarche que nous venons d’élaborer. Le premier utilise
une technique de modélisation inspirée des modeles de mélange tandis que le second modélise
les classes a I'aide de fonctions d’apprentissage a base de noyau.

1.5 Conclusion

La problématique de classification dans un environnement dynamique présente des
difficultés complexes et variées. Qutre les problemes de traitement en ligne des données, de
nombreuses difficultés sont lides & la non-stationnarité des données. Les algorithmes se
trouvent confronter aux problemes d’apparition de nouvelles classes, de modifications locales
et d’évolutions, aux phénomenes de fusion et de scission de classes, et d’élimination des
informations obsolétes et parasites. En plus de ces difficultés, ces algorithmes doivent
fonctionner en environnement bruité en recherchant des performances optimales et en
respectant les contraintes du probleme.

La plupart des algorithmes développés jusqu’a présent pour la classification des données non-
stationnaires sont congus en utilisant les techniques de réseaux de neurones pour leurs
capacités a faire évoluer leurs architectures. Ces algorithmes présentent des limitations
concernant principalement leurs méthodes de modélisation inadéquates lorsque la distribution
des données est inconnue. En effet, Uutilisation des modeles hyper-cubiques ou hyper-
sphériques pose des problémes d’optima locaux. I.a qualité de modélisation se trouve ainsi
fortement affectée dans des situations ou les modeles de classes ne s’adaptent pas a la
structure des données. En environnement non-stationnaire, le processus d’apprentissage des
algorithmes neuronaux CDL, FMMC et ESOM permet la construction de classes et adapte
leurs modeles aux déformations locales. Cependant, ces algorithmes n’ont pas d’aptitudes a
modéliser dynamiquement les classes évolutives. De méme, malgré leurs architectures
constructives et incrémentales, ces algorithmes neuronaux ne sont pas aptes a prendre en
compte tous les phénomenes dynamiques en environnement de données non stationnaires. La
plupart des inconvénients des algorithmes précédemment exposés sont inhérents a leurs
principes de mise en ceuvre et a leurs techniques de modélisation.

L’analyse de la problématique et 1'étude bibliographique ont permis d’orienter nos
travaux de recherche. En s’inspirant des propriétés des algorithmes neuronaux a architectures
évolutives, nous avons proposé une description générique de classifieurs dynamiques
disposant d’un processus d’apprentissage avec des capacités d’auto-adaptation. Cette
description est formalisée en 4 procédures spécifiques: création. adaptation, fusion et
évaluation. La régle de décision du classifieur est basée sur un critere de similarité permettant
la classification des données. Néanmoins, le développement d’algorithmes suivant cette
description générique suppose que le modele de classification soit bien choisi pour s’adapter a
la distribution des données et permettre la modélisation adaptive des classes évolutives.

L
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Afin datteindre ces objectifs et combler les lacunes de modélisation constatées dans les
algorithmes exposés dans la partie 1.3 de ce chapitre, nous avons orienté nos recherches vers
d’autres méthodes de modélisation plus performantes. C’est ainsi que le chapitre 2 présente
les modeles de mélange qui sont des méthodes statistiques puissantes et les méthodes 2 noyau
qui ont récemment montré des performances théoriques intéressantes et des résultats attractifs
en classification. Dans le chapitre 3, des techniques de mise a jour récursives seront étudiées
afin d’élaborer des procédures d’apprentissage incrémental et de modélisation dynamique
pour les modeles de mélange et les fonctions d’apprentissage a noyau. L’ensemble des outils
ainsi €tudiés permettra de proposer dans le chapitre 4, deux nouveaux algorithmes dédiés a la
classification dynamique de données non-stationnaires.
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Chap. 2 : Modéeles de mélange et Méthodes a noyau
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2.1 Introduction

La partie 1.2 du chapitre 1 consacrée a la problématique de la classification dynamique,
a montré les besoins de méthodes de modélisation performantes pour représenter la partition
de données non-stationnaires. La plupart des modeles utilisés dans la littérature se heurte a des
problemes d’optima locaux pouvant affecter considérablement la qualité de la classification.
Ces problémes sont principalement dus 2 une mauvaise adéquation entre le modele de
classification et la distribution des données. Les données étant distribuées suivant une loi de
densité de probabilité inconnue, définir un modele de classification s’adaptant parfaitement a
la distribution des données n’est pas une tdche facile. Le présent chapitre a pour objet la
modélisation de données spatiales (non temporelles). La problématique d’évolution du modele
de classification ne sera traitée qu ultérieurement avec lintroduction du facteur temps.

Dans le contexte de classification de données spatiales, il existe de nombreuses méthodes de
modélisation pour représenter les classes. On peut les regrouper en deux grandes approches :

- L’approche paramétrique se base sur une approximation de la loi de densité de
probabilité P supposée inconnue. L objectif consiste a reconstituer cette loi de densité P a
partir d’un ensemble de lois possibles {¢(-.0)}. © est le parametre de la densité. On suppose

qu’il existe un parametre optimal ©,,, tel que quelque soit la donnée X de I’espace y, on ait

opt

P(X)=¢(Xx.©

X.0,,). De cette fagon, la modélisation de classes est effectuée avec des modeles
dont les éléments mathématiques sont relativement bien maitrisés comme le modele gaussien
par exemple. En classification, il existe plusieurs méthodes d’estimation de densités
paramétriques [Govaert, 2003; McLachlan & Peel, 2000]. Ces méthodes sont pour la plupart
basées sur le principe du maximum de vraisemblance ou de [’estimation bayésienne.
Cependant, la probabilité p étant inconnue, rien ne garantit qu’elle appartient a la famille des
lois {gﬂ(o,@)}. Pour les distributions complexes, le modele de classification n’est pas a 1'abri
des problemes d’optima locaux.

- L’approche non-paramétrique ne fait aucune hypothese simplificatrice sur la
distribution des données. La loi de densité de probabilité reste inconnue, on n’introduit pas de
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modele a priori pour représenter les classes. L’estimation non-paramétrique de la fonction de
densité est effectuée a I’aide des méthodes telles que le k Plus Proches Voisins (k-PPV)
[Cover & Hart, 1967], les noyaux de Parzen [Saint-Jean, 2001], ... etc. Cette approche
convient a la modélisation de classes de distributions complexes. Cependant, la mise en ceuvre
de ces méthodes nécessite généralement I'utilisation d’une mesure de similarité (exemple :
distance euclidienne) pour déterminer 1’appartenance des données aux classes. En réalité, la
structure des classes dépend de la nature de cette mesure, il s’agit donc d’un modele supposé.

Dans la majorité des problemes de classification, les méthodes statistiques se sont
imposées grace a leurs meilleurs formalismes mathématiques et les solutions intéressantes
qu’elles offrent dans la plupart des problémes. Ce chapitre est consacré a 1’étude de deux
méthodes statistiques : les modeéles de mélange et les SVM et méthodes a noyau.

1. Les modeles de mélange (finis) [Govaert, 2003] : Définis avec un formalisme trés
général, les modeles de mélange sont des outils trés performants pour la modélisation de
diverses densités. L’estimation du modele de classification optimale se fait généralement a
I"aide de méthodes de maximisation du critére de vraisemblance. La plupart des travaux
menés jusqu’a présent, se basent sur une approche paramétrique et apportent des solutions
adéquates dans un contexte de classification automatique (Clustering) et non-supervisée. Il
existe également des méthodes d’estimation de modeles de mélange non-paramétriques
[Pilla & al., 2001]. En lien avec la problématique de notre étude, les modeles de mélanges
ont connu ces derniéres années quelques avancées en apprentissage séquentiel.

2. Les SVM et méthodes a noyau [Scholkopf & Smola, 2002] : Ces méthodes sont les
plus récentes et parmi les plus exploitées actuellement en classification. A travers ces
méthodes, les classes sont modélisées a 'aide de fonctions d’apprentissage a noyau.
Considérées comme des modeles non-paramétriques, ces fonctions ont la capacité de
représenter des formes trés complexes. A partir des modeles & noyau, sont développées les
techniques SVM' (Séparateurs 2 Vaste Marge) qui sont des outils puissants dont les
performances en classification sont tres attractives. Les SVM  se basent sur le principe de
minimisation de risque formalisé par Vapnik dans le cadre général de la théoric de
I’apprentissage statistique. Les SVM ont d’excellentes capacités de généralisation prouvées
dans [Vapnik, 1998]. Initialement utilisées pour I'apprentissage supervisé, les SVM et
méthodes & noyau sont aujourd’hui utilisés dans une grande variété de problemes allant
jusqu’a la classification en ligne.

Le présent chapitre est organisé en deux grandes parties :

La premicre partie est consacrée aux modeles de mélange. Nous commengons par
donner quelques notions essentielles sur la classification par partition. Ensuite, nous
définissons les modeles de mélange dans le cadre de la classification de données spatiales et

1 \ , . e . R . . N
L acronyme SVM (Support Vector Machines) est littéralement traduit par ["expression "Machines & Vecteurs
de Support” dont le sens est trés vague en francais. Certaing auteurs ont alors adopté la traduction de

"Séparateurs & Vaste Marge" gui nous semble également plus interprétative.
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décrivons le cas particulier du modele de mélange gaussien. Aprés ces définitions, nous
présentons le principe de maximisation du critére de vraisemblance sur lequel sont basées les
méthodes d’estimation. Enfin, pour terminer cette partie, nous décrivons ’algorithme CEM
(Classificatoire EM : Expectation-Maximisation) en utilisant le mode¢le mélange gaussien.

Dans la deuxieme partie, les SVM et méthodes a noyau sont étudiés. Nous commencgons
par présenter le formalisme des fonctions a noyau servant a la construction de modeles
d’apprentissage en classification. Ce formalisme est suivi par un exposé succinct sur la théorie
d’apprentissage statistique de Vapnik. Apres ces concepts théoriques de base, le principe des
méthodes SVM est briévement décrit dans le contexte de la classification. Enfin, nous
détaillons la méthode d’estimation de densité a 1’aide des méthodes a noyau. Quelques
propriétés intéressantes de cette méthode sont illustrées a la fin de cette partie.

2.2 Modeles de mélange pour la classification

La classification des données spatiales consiste a trouver les groupements naturels des
données afin de former des classes homogeénes et bien séparées les unes des autres.
L homogénéité et la séparation de classes sont recherchées de telle sorte que les données d’un
méme groupe soient aussi similaires que possible et & 'inverse les données des groupes
différents soient aussi dissemblables que possible. Les méthodes de modeles de mélange
apportent un formalisme général permettant ’exploitation d’outils statistiques puissants pour
la modélisation des données dans divers problémes de Reconnaissance de Formes. A travers
ces méthodes, la structure de chaque classe est décrite par une composante s’adaptant a la
distribution des données; le mélange de ces composantes forme le modele global. D’ot,
I"appellation de modéele de mélange. La construction de la partition optimale décrite par un
modele de mélange se fait & I’aide des techniques de classification automatique exploitant les
informations contenues dans les données spatiales.

Avant de décrire les modeles de mélange, nous allons tout d’abord définir les notions de
partition dure, de partition floue et de critere géométrique. Ces définitions permettent d'une
part, les notions de base de modeles de mélange et d’autre part, de positionner les modeles de
mélange par rapport aux autres techniques de classification (méthodes hiérarchiques).

2.2.1 Concepts de base

Les méthodes de classification couramment utilisées peuvent étre classées en trois
grandes familles suivant la structure de la classification produite : hiérarchie, partition dure
et partition floue.

La classification hiérarchique consiste a déterminer une suite de partitions emboitées depuis
I’ensemble de toutes les données jusqu’aux singletons formés par chaque donnée en passant
par des divisions successives. Ce type de classification, généralement basé sur des méthodes
non probabilistes, présente un probléme délicat quant au choix du critere d’agrégation et
d’initialisation [Chelcea & al., 2004].
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La plupart des méthodes de classification ont pour objectif de produire une partition. Afin de
déterminer une structure de partition dure (crisp partition), chaque donnée est affectée a une
seule classe, tandis que dans la construction d'une partition floue (fuzzy partition), une méme
donnée est partagée par toutes les classes. Plus précisément, les définitions
suivantes décrivent les notions de partition dure et floue [Dang, 1998} :

Définition 2.1 (Partition dure) : Considérant un ensemble fini des données y, , soit

11={C,...Cy,} une partition constituée de M classes 1.e. des sous-ensembles non

vides de y,. IT est une partition dure si les conditions suivantes sont vérifiées :

v(C,.C,)eIxIL, C,nC, =D 2.1

o
b2

M
C,ell, uC, =y

==l

La condition (2.1) traduit la propriété de disjonction de classes. La condition (2.2), quant a
elle, impose que les données de toutes les classes recouvrent ’ensemble y,. Les valeurs

d’appartenance y,,, des données aux classes sont binaires : y,,, =1 81 X,eC, v

Sian

L, =0 sinon.

Définition 2.2 (Partition floue) : Considérons I'ensemble y, ={X,...X,} et x une
fonction (dite fonction d’appartenance) qui associe a tout couple (X,C) de y, xI1

une valeur u(X,C) incluse dans [0.1], une partition floue de y, est définie telle que :

M
VXieq. 2 MX.C)=1 3
m=1
1
vC,ell. 0<> u(X,,C <L 24

i=]

Le concept de partition floue provient de la théorie des sous-ensembles flous (fuzzy sets)
[Zadeh, 1965] et se présente comme une extension de la notion de partition dure. La condition
(2.3) traduit le fait que toute donnée appartient a la réunion de toutes les classes. La condition
(2.4) signifie que toute classe contient au moins une donnée avec un degré d’appartenance
non nul. De facon plus formelle, la fonction x introduit la notion d’appartenance graduelle a
un groupe. Les méthodes basées sur cette approche sont dites de classification floue. On peut
remarquer que toute partition dure vérifie les conditions (2.3) et (2.4), on en déduit donc que
I’ensemble de partitions dures est inclus au sens large dans I’ensemble des partitions floues.

La notion de partition dynamique introduite dans le chapitre 1 (définition 1.3) peut
s appliquer a une partition dure ou floue lorsque celle-ci évolue, c'est-a-dire, une partition de
données non-stationnaires.

Partition optimale et critére géométrique : Pour atteindre I’objectif d’homogénéité de
classes (a posteriori), la plupart des méthodes de classification recherche la partition optimale
en optimisant un critere géométrique. Le critére le plus utilisé est la somme des inerties 7 de

classes C, par rapport a une donnée centrale. Il s’exprime de fagon générale sous la forme :

i

40



Modeles de mélange et méthodes a noyau

I~
A

M ) ML )
Z [H] = Z ‘I(CM ) :Z Zlui,m ]:d (X:"?Cm ):I

m=l m=} =i

d exprime une mesure de distance et g, estle degré d’appartenance de X, ala classe €.

i

On montre que minimiser le critere (2.5) revient & minimiser ’inertie intra-classe [Dang,
1998]. Par conséquent, une méthode de classification minimisant le critere (2.5) vise la
recherche de I’homogénéité de classes. Par exemple, ’algorithme de centres mobiles (c-
means) recherche la partition optimale en minimisant le critere [McQueen, 1967] :

M L 2

Zk"’"f’“m‘ [Hl = Z Zyi‘m nxz - )?m = i z HXI - “?m ’ 26
miz=] i=] m=1 X;eC,,

De méme, il existe une variante floue de I"algorithme de centres mobiles utilisant une fonction
d’appartenance, c’est le fuzzy c-means (FCM) [Bezdeck, 1984]. Afin d’adapter le FCM i la
modélisation de classes de formes diverses, I’algorithme générique fuzzy c-varieties (FCV) est
proposé [Bezdek & al., 1981]. Cependant, les performances du FCV ne sont bonnes que pour
des classes ayant des tailles et formes approximativement identiques. Pour pallier ce
probleme, le Kernel Fuzzy C-Varieties/elliptotypes a été récemment développé [Leski, 2004].
Cet algorithme combine le principe du FCV et les méthodes a noyau (section 2.2.3).

Le principe du c-means a permis de poser les bases du raisonnement sur lequel sont
fondées la plupart des méthodes de classification. Le c-means consiste, en réalité, a
déterminer un cas particulier de mélange de distributions faisant partiec d’une famille plus
grande appelée modéeles de mélange.

2.2.2 Définition de modeles de mélange

Dans cette partie, nous allons voir que le modele de classification d'une partition peut
étre déterminé a partir d’'un mélange de distributions en se basant sur la modélisation
probabiliste. En effet, Ie modele probabiliste est le plus naturel et également le plus utilisé. Il
apporte des solutions satisfaisantes aux probléemes de classification. Le principe des modeles
de mélange consiste a décomposer la densité ¢ (o priori inconnue) de données en M
distributions homogeénes ou composantes ne se chevauchant pas ou tres peu [McLachlan &
Peel, 2000; Govaert, 2003]. Ces composantes correspondent aux M classes dont on cherche a

estimer les parametres {© } a partir de ’ensemble de données y, ={X,} . Tout
p 4=y p L i =i L

d’abord, deux hypotheses sont introduites :

® Les données X,,...X, sont des réalisations de L vecteurs aléatoires indépendamment
et identiquement distribués (i.1.d.) avec une taille L finie.
° La densité de distribution parente ¢ est un mélange de M distributions homogenes

caractérisées par les fonctions de densit€é de probabilit€ {¢¢-0,)} .

. Chaque

composante est caractérisée par son paramétre ©, et sa proportion z, dans le
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mélange. ©, et z, sont inconnus a priori. Les proportions représentent en réalité les

probabilités a priori des classes et sont soumises aux contraintes de probabilité :
Vme{l,..,M}, O<x,<let Y 7, =1 2.7

La densité de probabilité £,(X) en un point X relative & une composante de parameétre
©,, correspond a la fonction de densité ¢(X,8,,) pondérée dans le mélange par la proportion

m

z,, de la facon suivante :

P (X)=7,p(X.0,) 2.8

"

Le modele de mélange est completement décrit & partir des parametres {z,,.0,} . detelle
sorte qu’en tout point X , la densité de probabilité ¢ s’exprime de la maniere suivante :
M

M
§X)=3 P, (X)=37.0(X,8,) 2.9

m=] m=l

Remarque : Dans le cas d'un mod¢le de mélange a composantes dites multimodales,
chaque composante ©, se décompose en plusieurs composantes simples 6, ,
caractérisée chacune par une densité de probabilité f;,,(-)=7z',_mgp(~,6{/_,,,). De cette

facon, chaque composante ©, s’exprime alors a partir des densités des J,

composantes simples la constituant telle que :

J
p(x.0,)=>0(x.6,,) 2.10

Nous verrons au chapitre 4 (section 4.2) que le modele de mélange multimodal est tres
intéressant pour la modélisation de classes complexes.

L’ objectif d'une méthode de classification automatique basée sur le modele de mélange
revient donc a estimer a partir de I'ensemble z, ={X;}_ . tous les couples (z,.®,) _
caractérisant les composantes du mélange. Cependant, cette estimation n’a de sens que si le
modele est identifiable [Saint-Jean, 2001].

Définition 2.3 : Une famille de densité ¢(-,@) définie sur un modele de mélange fini
est dite identifiable si pour deux composantes distinctes ©, et @,, la relation
suivante est vérifiée :

8, =0, & @¢40)=9¢00,) 2.11

Cette définition ne s’étend pas au cas de modeles de mélange a composantes multimodales
(i.e. plusieurs densités par composante). En effet, en considérant les composantes
multimodales @, =[z,.7,.6,.6,]" et ©,=[x,.xz,,6,.6,]" d’un méme modele avec 8, et 8, des

composantes simples, on a ©,#0, mais @0, =¢(0,) a cause de la permutation des

42



Modeles de mélange et méthodes a noyau

parametres [Stephens, 2000a]. La condition d’identifiabilité est intéressante car elle impose
Punité de la décomposition d’'un modele de mélange. Un exemple de mélange fini non
identifiable est la densité uniforme pour laquelle, sur un méme intervalle, on obtient une
infinité de décomposition [Hogg & Whittinghill, 2001].

2.2.3 Le modéle de mélange gaussien

Dans beaucoup de problemes de classification, en absence de connaissances
particulieres sur la distribution des données, les densités gaussiennes sont couramment
utilisées. Cela signifie que 'on fait I"hypothese selon laquelle les données sont générées
suivant une loi normale mono ou multidimensionnelle dans un espace de dimension D . Cette
hypothese introduit une approximation justifiée dans la plupart des applications. En effet, les
densités gaussiennes sont répandues dans la nature et permettent de modéliser un grand
nombre de phénomenes aléatoires. Par exemple, la taille d’une personne, la pluviométrie
annuelle sur une région et bien d’autres grandeurs sont des variables aléatoires centrées autour
d’une valeur moyenne et distribuées avec une certaine dispersion : elles suivent donc la loi
normale (ou gaussienne). Par ailleurs, "avantage d’utiliser ces densités gaussiennes est que
leurs modeles sont bien maitrisés et I'on dispose de procédures efficaces pour les manipuler.
De plus, il est intéressant de constater que la famille de densité définie par le modele de
mélange gaussien (2 composantes simples) est identifiable (définition 2.3).

Dans le cas d’un modele de mélange gaussien a composantes simples, le parametre ©,,
de chaque composante du mélange est caractérisée par sa moyenne X, et sa matrice de
covariance ¥,,. La densité de probabilité multidimensionnelle ¢, estimée conditionnellement

a la classe de parametre @, , est définie en tout point X par la formule suivante :

= 1 /1, oy -1/ —Tw
‘Pt)\,@),n)~(2”)m){dﬂz i exp(—E(A—Xm)Em (x-X,) | 2.12

De cette fagon, la densité du modele global s’exprime au point X en pondérant chaque
composante par la probabilité a priori z, de telle sorte que :

o) =3 e —enp( -2 (x-£,)25 (XK, | 2.13
o= (22)77 (ders, ) 2 o J

A travers les modeles de mélange, nous venons de voir comment on peut construire un
modele de classification. Lorsque les données sont connues a priori, il existe plusieurs
méthodes capables d’estimer le modele optimal. Ces méthodes recherchent pour la plupart la
maximisation d’un critére de vraisemblance. Etudions d’abord le principe de maximisation de
la vraisemblance avec ['algorithme trés connu EM (Expectation-Maximisation) avant de
présenter sa variante CEM (classificatoire EM) pour le mélange gaussien.
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2.2.3.1 Critére de vraisemblance

Dans le cadre de la modélisation probabiliste, I’estimateur du modele de classification
S recherche la partition optimale de maniere a former des classes homogenes a partir des

d’appartenance des données aux classes. C’est ainsi que la loi de vraisemblance, initialement
introduite dans [Hartlet, 1958], est formul€e dans le cadre général par :

L(3)=P(x..3)=P({X,... X }.3) 2.14

Dans le cas ot le modele S est un modele de mélange, on cherche a estimer 1’ensemble de

couples (7,.0, ) maximisant la loi de vraisemblance. Or, I’expression développée de ce

m=1,.,M
critere s’écrit par le produit de densité de probabilités sur 'ensemble des données
relativement a chacune des composantes ©, du mélange de telle sorte que :

L[ﬂz@w(&hﬁimm(xi-@m) 2.15

i=1 m=}

Maximiser cette expression revient a maximiser la log-vraisemblance exprimée comme suit :

LM
logL[3]=21log > 7,0(X,.9,) 2.16

il m=1

L’estimation du modele optimal S, par la méthode du maximum de vraisemblance revient

donc a trouver les parametres ©, annulant la dérivée de 'expression (2.16) :

dlog L[ 3
=argmax (logL[3]) = Mz@ 2.17
3 a3

opt

S opt

La relation précédente n’étant pas une équivalence, le principe de maximisation de la
vraisemblance par la technique de dérivation ne garantit donc pas I’obtention d'un optimum
global. Généralement, on se contente d’un optimum local qui se trouve étre satisfaisant dans
la plupart des problémes. Cependant. il convient de constater que la dérivation de la log-
vraisemblance est difficile a réaliser directement, voir méme impossible dans certains cas.

¢ Maximisation de la vraisemblance par Palgorithme EM

L’EM (Expectation-Maximisation) est ’algorithme le plus connu parmi les méthodes
d’estimation des parametres de modele de mélange par la méthode de maximisation de la
vraisemblance [Dempster & al. 1977, Bilmes 1998]. L algorithme EM a été développé pour la
classification non-supervisée. Dans le cadre général, il détermine une partition floue de
données. L’idée de cet algorithme consiste a introduire les informations manquantes (labels)
sous forme de variables (inconnues) qu’il faut également estimer en méme temps que les
paramétres du modele. Cela augmente certes le nombre de grandeurs a déterminer mais
présente I’avantage de faciliter le processus d’optimisation du critére de vraisemblance et de
déterminer les classes d’appartenance des données. A chaque donnée X, est associée une
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grandeur /4 :[,ui.,,..., 7 jl qui correspond au vecteur d'appartenance de la donnée aux
classes. Les variables g, sont incluses dans I’intervalle [0,1] pour une description de
partition floue (section 2.2.1). Avec ces informations manquantes, la maximisation de la
vraisemblance se fait de facon plus pratique, par la maximisation de la log-vraisemblance
complétée estimée sur le modele de classification § de parametres (z,,.0,,)

m=lo M

i M L
IOg LC 13} = Z Zlui,m 10«% (ﬁmgn(xi‘@m)) 218
m=l i=1
L’ algorithme EM recherche le maximum de vraisemblance de fagon itérative. A chaque
itération on a deux étapes :

= [’étape E (Expectation) qui consiste a calculer les probabilités a posteriori sachant les
données observées. L’algorithme détermine I’espérance conditionnelle de la
vraisemblance relativement au modele existant.

= [ ’étape M (Maximisation), quant a elle, maximise I’espérance de la vraisemblance.
Dans cette étape, I’algorithme estime les parametres du modele.

L"EM converge vers un optimum (global ou local) du modele au fur et & mesure des
itérations [Saint-Jean, 2001]. 1l existe plusieurs variantes de I'EM : Component-Wise EM
[Celeux & al., 1999], Split & Merge EM [Ueda & al., 2000], Credal EM [Vannoorenberghe &
Smets. 2005]. Il existe aussi une variante de ’'EM qui estime les parametres du modele au
sens de la partition dure. C'est ’algorithme CEM dont le principe est exposé dans la section
suivante.
2.2.3.2 Algorithme CEM pour le mélange gaussien

L’algorithme CEM (Classificatoire EM) a été proposé dans [Celeux & Govaert, 1995].
11 a la méme structure que ’algorithme EM avec I’ajout d’une étape supplémentaire (Etape C)
entre les €tapes E et M. L'étape C a pour but la détermination de la classification des données
au sens de la partition dure. Chaque donnée est ainsi affectée a une et une seule classe de telle
sorte que les informations manquantes soient des variables binaires v, €{0,1}. Le critére de
log-vraisemblance complétée (2.18) s’exprime donc pour 1’algorithme CEM sous la forme :

M
I,Og LC [S} = Z Z log(ﬂmw(xi"@m )) 2]9

m=1X,eC,,
Cette formulation du critére de vraisemblance est appelée log-vraisemblance classifiante.

Dans le cas de mélanges gaussiens, I’optimisation du critére de vraisemblance classifiante est
effectuée en maximisant espérance Q(3,3*) définie A chaque itération k par :

a qty L [ iy Ly Shyek v Tk "
0(3,3=% % Llogﬂmm;log(deth)—;(Xl——Xm)L'm (x,-X%) 2.20
m=1 X eC, i s p

Le principe du CEM pour les mélanges gaussiens est donné sur la figure 2.1.

.
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L

/ Algorithme CEM : Mélanges gaussiens

Initialisation : 3 et fixer ¢
Répéter (4 chaque itération k)
Etape E : Estimation : Calcul des probabilités a posteriori

5 ¥
I /7';199()(";.(:‘)/")
.‘i,m'_

M
Y ko X,.05)
il

Etape C : Classification : Affectation des données aux classes
N sk ) Eoo .
F yl"’l) = 1 Si ,Vi‘m = “rg n]ax )y.'.yllf.' 1e. {Xl € Cﬂ" )

}y:m =0 sinon ie. (X, 2C,)
Etape M : Maximisation : Calcul des paramétres de la classe

¢ card(Ch)
tid = T

y

N
B

avec card(+):cardialité

Tk f

e Y X
card(Cy x5t

m

vk L ’
=m

_— Y (x -xFMx —x*
card(C,';)—‘iX;.‘cm(A’ X)(Y X)

Jusqu'a : 0(3,5%)-0(3.3% | <¢

Algorithme 2.1 : CEM pour le mélange gaussien

La figure 2.1 montre une illustration de la classification avec 1’algorithme CEM sur un
mélange gaussien constitué de § classes statiques dont chacune est constituée de 200 données.

Figure 2.1 Hlustration de la classification CEM avec 8 classes gaussiennes.

Remarque : En considérant un mélange gaussien a proportions toutes égales et a
com tes  hyper-sphériques  c'est-a-dire : _ t O =(X.x =1,)
composantes  hyper-sphériques  cest-a-dire: 7, =-— € w= (X, =1p),

I"algorithme CEM correspond, dans ces conditions, a 'algorithme c-means.

L’algorithme EM et sa variante CEM que nous venons de présenter fonctionnent de
facon itérative, mais ce sont des algorithmes développés pour la classification non-supervisée
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et hors-ligne. Ces algorithmes sont tres gourmands en temps de calcul surtout lorsque la
quantité des données est importante. Il est quelquefois possible d’introduire des hypotheses
simplificatrices visant & accroitre la rapidité de traitement. C’est I’objet de la section suivante.

2.2.3.3 Mélanges gaussiens parcimonieux

L intérét des mélanges gaussiens parcimonieux est de fournir des solutions simples pour
accélérer I'estimation des parametres du modele par la maximisation de vraisemblance. C’est
ainsi qu’en adoptant ’hypothése simplificatrice de proportions identiques pour toutes les
composantes du mélange, on facilite I’estimation des probabilités a priori z, . De cette fagon,

on affranchit 'algorithme du calcul des z, a chaque itération. En effet, cette hypothese

¥

traduit une situation d’équiprobabilité et donc : 7z =L vme [a]. Dans le Chapitre 5, un

"
£

modele de mélange gaussien parcimonieux sera introduit en utilisant une transformation de
I’équiprobabilité¢ en possibilités unitaires. La modélisation basée sur 1’approche possibiliste
est mieux adaptée aux problemes de classification dans un univers ouvert ot la modélisation
probabiliste trouve ses limites, notamment a cause de la contrainte de probabilité > 7z, =1.

"

Par ailleurs, Celeux et Govaert [1995] montrent qu’en étudiant les caractéristiques des
parametres du modele de mélange gaussien, il est possible de simplifier le calcul de
maximisation de la vraisemblance. Ceci passe par une décomposition de la matrice de
covariance qui permet d’identifier la géométrie des classes (forme, volume, orientation). C’est
ainsi que dans un probléme de surveillance de systémes, en remarquant que les classes sont de
forme sphérique (variable), Samé [2005] accélere 'algorithme CEM en ne déterminant a
chaque itération que la valeur propre pour chaque matrice de covariance du modeéle.
Cependant, ces situations de simplification sont rares, le probleme de la complexité n’est pas
résolu dans la plupart des applications.

2.2.4 Discussion sur les modeles de mélange

Le modele de mélange apporte un formalisme intéressant qui permet de représenter la
distribution des données par une loi de densité de probabilité. Cette loi est caractérisée par
autant de composantes qu’il y a de classes. Cependant, le modele de densité doit étre choisi a
priori et le méme pour toutes les classes. L'estimation des parametres du modele de mélange
caractérisant la partition optimale passe par la maximisation d’un criteére de vraisemblance. Ce
critere est établi pour rechercher I'homogénéité des classes de la partition. Il existe plusieurs
méthodes de maximisation de la vraisemblance développée pour un contexte de classification
non-supervisée. L’algorithme EM est le plus connu et le plus utilisé. L algorithme EM
converge, mais I'optimum trouvé dépend de !'initialisation. Un autre inconvénient de ces
méthodes d’estimation est leur temps de calcul trop important pour les échantillons de grande
taille. Les diverses variantes de ’EM développées. les unes pour augmenter la rapidité de
I’algorithme et les autres pour améliorer sa qualité de modélisation, se limitent pour la plupart
a une utilisation hors-ligne.
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Malgré gu’ils soient développés avec des procédures itératives, I’algorithme EM et sa
variante CEM ne sont pas concus pour les applications en ligne. En effet, pour permettre leur
utilisation, il est nécessaire que les données soient complétement disponibles. Par ailleurs, ces
algorithmes ne disposent pas de regles de modélisation adaptative nécessaires pour résoudre
les problémes de classification dynamique. Les récents travaux réalisés sur les modeles de
mélange ont permis de développer des versions incrémentales des algorithmes EM et CEM.
La version incrémentale du CEM sera exposée dans le chapitre 3.
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2.3 Méthodes a noyau pour la classification

Dans la partie 2.2 de ce chapitre, quelques méthodes de classification basées sur une
modélisation probabiliste de modeles de mélange ont été présentées. Ces méthodes
recherchent la classification optimale en maximisant le critére de vraisemblance, critere
quantifiant la qualité de modélisation a travers la recherche de I’homogénéité des classes.
Contrairement 2 ces méthodes, les SVM et méthodes a noyau qui font 'objet de 1"étude de la
présente partie, recherchent la meilleure classification en minimisant un risque
d’apprentissage. Cette approche se base sur la théorie d’apprentissage statistique formalisée
par Vapnik [1998]. Elle est différente de I'approche bayésienne. En effet, ’approche
bayésienne se base généralement sur un modele paramétrique décrit par une densité de
probabilité qui est prise en compte par le systeme d’apprentissage comme une connaissance a
priori. Les SVM et méthodes a noyau sont capables de modéliser des formes complexes sans
a priori sur la distribution des données. Ils ont connu ces dernieres années une explosion
considérable dans tous les domaines de I'apprentissage artificiel [Cristianini & Shawe-Taylor,
2000; Scholkopf & Smola, 2002]. Ces méthodes ont des fondements théoriques solides et
offrent des résultats expérimentaux attractifs dans la plupart des problemes de classification.

Dans un premier temps, nous exposons quelques généralités en décrivant tout d’abord
les bases théoriques de l'apprentissage statistique, ensuite le formalisme de ['espace de
Hilbert et du noyau reproduisant, et enfin la mise en ceuvre des techniques SVM pour la
classification. Dans un deuxieme temps, nous étudions plus en détails I'estimateur de densité
a I’aide des méthodes a noyau et ses propriétés intéressantes pour la modélisation de classes.

2.3.1 Généralités

2.3.1.1 Apprentissage statistique et Régularisation

La théorie de 'apprentissage statistique (SLT : Statistical Learning Theory) a été
introduite par Vapnik [1998; 1999] dans le cadre tres général de la Reconnaissance de Formes
(RdF). Cette théorie a permis de formaliser le probléme de I’apprentissage statistique, sous
forme d’un probleme de minimisation de risque. Considérons les hypotheses suivantes :

® Soit y, ={X,,...X,} un ensemble de données indépendamment distribuées suivant une
fonction de probabilit¢ P(X) fixe dans 'espace y mais inconnue.

® Supposons que 'on dispose d’un superviseur (exemple : expert humain) capable de
déterminer pour chaque donnée observée X, e z,, 'étiquette désirée (ou label) y, ey
relativement a la loi de densité P(y,Xx) €galement fixe et inconnue.

® Supposons qu’il existe une méthode d’apprentissage capable de déterminer un modele
F,, élément d’une classe de fonctions d’apprentissage A={F,} de parametre .
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Vapnik décrit 'apprentissage statistique comme un probleme qui consiste a choisir la
meilleure fonction F, de A, capable de prédire la réponse du superviseur de la maniére la
plus correcte possible [Vapnik, 1999].

Formulation du probléme : L’apprentissage statistique est formalisé en utilisant une
fonction colit £(F,.X) qui quantifie I’erreur d’apprentissage de F, pour chaque donnée X par
rapport & la valeur désirée y. Un exemple de fonction cofit est: &(F,, X)=|y—F,(X).
L’objectif de la méthode d’apprentissage consiste donc a choisir parmi toutes les fonctions F,
de A, celle qui minimise I'intégrale des erreurs &(F,,X.y) sur y. Ce principe se traduit par

la minimisation du risque structurel défini dans le cas des variables continues comme suit :

R[Fy. 2]= _&sz(Fm,X)dP(X,y) 2.21

Cependant, I'exploitation de cette écriture est tres difficile car la densité de probabilité
P(y,X) estinconnue. C’est ainsi que le risque empirique a été défini tel que :

N
[
[\

L
Ry Fopn 211 == 2 ECF,. X))
=]

1
L~

Sous la condition que F,; soit la meilleure fonction d’apprentissage sur y; , le risque structurel
(2.21) est borné par le risque empirique (2.22) augmenté d’une grandeur qui dépend de la VC-
dimension® [Vapnik, 1999]. De méme, la différence entre ces deux risques converge vers
0 [Guermeur & Paugan-Moisy, 1999; Bousquet & al., 2004]. Cela signifie que lorsque le
nombre de données est treés important, minimiser le risque empirique revient a minimiser le
risque structurel. Cependant, le principe de minimisation du risque empirique ne fonctionne
que si la classe de la fonction d’apprentissage est convenablement choisie. Par exemple, si les
données sont générées suivant un modele quadratique, la meilleure fonction linéaire conduit 2
un sous-apprentissage (underfitting), et a I’opposé, une fonction (polyndme) de degré trop
élevé entraine un sur-apprentissage (overfitting). Il est donc nécessaire de trouver un
compromis entre la distribution des données et les capacités de généralisation de la fonction
d’apprentissage.

Régularisation : Pour résoudre le probléme lié au principe de minimisation du risque
empirique, la technique de régularisation offre une solution intéressante en limitant le choix
de la fonction d’apprentissage dans un sous-ensemble adéquat. Cette solution proposée dans
[Tikhonov & Arsenin, 1977; Evgeniou & al., 2000] consiste a pénaliser le critere de
minimisation de risque avec un terme G(F,) dit de régularisation. De cette fagon, 1’estimation
de la meilleure fonction £, se fait a travers la minimisation du risque régularisé établi de la

@

maniére suivante :

? La VC-dimension est une mesure de capacité de classifieur. Elle est définie dans [Vapnik. 1998]

()]
<



Modeles de mélange et méthodes a noyau

b
R
(O8]

R;‘e;‘; {};;')’XL} = Remp [Fw’ ZL]JFG[I(@]

L utilisation de ce risque permet de garantir de meilleures performances de généralisation en
limitant d’une part, les problemes d’optima locaux, et d’autre part, en évitant le choix de
fonctions d’apprentissage trop complexes. Le choix du terme de régularisation G[F,] dépend
du probleme a traiter. En classification, la minimisation du terme de régularisation se traduit
généralement par la maximisation d’une marge géométrique (voir section 2.3.2).

Le principe de minimisation du risque formulé ci-dessus (2.23), convient
particulicrement aux problémes d’apprentissage supervisé. En effet, 'utilisation d’une
fonction colit nécessite dans la plupart des cas la connaissance a priori des sorties réelles
(labels). Quelques exemples de fonctions colt dont le choix dépend naturellement du
probléme a traiter, sont présentés dans [Portera, 2005].

2.3.1.2 Espace de Hilbert et Noyau Reproduisant

La fonction noyau noté x(-+) est une mesure de similarité symétrique et définie positive
exprimée par le produit scalaire. Ce produit scalaire est défini dans un espace de Hilbert’ T
afin de conférer aux fonctions d’apprentissage a noyau des capacités de modélisation des
formes complexes (non-linéaires). L’espace I' est issu de la projection des données X, de
I’espace y a partir d’une transformation ¢:y—TI définie telle que #(X)=x(.X). Les
fonctions d’apprentissage a noyau reposent sur une structure de représentation vectorielle
appelé espace de Hilbert a noyau reproduisant (RKHS : Reproducing Kernel Hilbert Space).

Définition 2.4 (RKHS) : Un espace de Hilbert & novau reproduisant T est un
espace de Hilbert de fonctions f:xy— %R, s’il existe un noyau x:yxy —% de telle

sorte que la propriété suivante soit vérifiée” :

(fRRCX)).=f(X), VXey 2.24
Cette propriété est dite de noyau reproduisant. En particulier, on a :
(POX )9, = (Ko, X)) k(e X)) = k(X X)) 2.25

En considérant 'ensemble de données y, ={X,,...X,} et x(~.) un noyau défini positif,
une fonction d’apprentissage & noyau f est définie dans I'espace RKHS sous la forme

générale suivante :

L L
FE=2{0().¢(X ) +b=D 0K, X)) +b aeR beR 2.26

i=1

7 Les définitions d’espace de Hilbert et de noyau reproduisant (i.e. noyau défini positif) sont présentées en

Annexe A.2.

* (-,-)x_, est le produit scalaire dans Iespace de Hilbert T.

wh
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Cette fonction d’apprentissage a noyau est un modele non-paramétrique capable d’approximer
des fonctions complexes en classification [Burges, 1998; Herbrich, 2002] et en régression
[Smola & Scholkopf, 2004]. Ses principaux avantages découlent de la propriété du noyau
reproduisant dans I’espace RKHS. Ces avantages sont essentiellement :

® [ astuce de substitution du noyau (kernel trick) qui permet de traiter les non-linéarités
en remplacant le noyau produit scalaire par un noyau convenablement choisi (ex :
noyau gaussien). En effet, f est linéaire en ¢(X), mais non-linéaire en X .

» La simplification des calculs a travers 1'utilisation des outils de ’algébre lin€aire et de
la géométrie analytique rendue possible par la projection ¢ des données de I’espace
d’entrées y vers un espace de Hilbert I' doté du produit scalaire.

® ] es diverses possibilités du choix du noyau (-} qui offrent des choix trés variés de la
mesure de similarité entre les données et donnent des configurations géométriques
intéressantes (quelquefois interprétables) de la structure de I'espace RKHS.

Quelques exemples de noyauxles plus utilisés et de techniques simples servant a la
construction de nouveaux noyaux définis positifs sont proposés dans [Scholkopf & Smola,
2002].

Les techniques SVM, aujourd’hui trés utilisées pour I’estimation de modeles de
classification, sont fondées sur le formalisme de fonctions noyau et le principe de
minimisation de risque d’apprentissage.

2.3.1.3 Techniques SVM pour la classification

Les Séparateurs 2 Vaste Marge (SVM) ont été proposés dans les années 90 [Vapnik,
1995]. L’idée des SVM a été initialement introduite pour la recherche d’hyperplans de
séparation dans le cadre de la classification binaire. Un hyperplan est caractérisé par la
fonction d’apprentissage a noyau dans la formule (2.26) et fixe la frontiere entre les classes
dont les données sont connues a priori. La recherche de I'hyperplan optimal est effectuée
suivant le principe de minimisation du risque régularisé (2.23) ol le terme de régularisation
est inversement proportionnel a la marge géométrique (entre les deux classes) mesurée dans
I’espace RKSH [Burges, 1998]. Dans le cas de classes a frontiere non-linéaire, I’astuce de
substitution de noyau permet de trouver une fonction non-linéaire convenable pour séparer
ces classes dans I’espace y [Bennett & Campbel, 2000]. Par ailleurs, lorsque les classes sont
non-séparables, une version SVM dite a marge douce (soft margin) est proposée dans
[Scholkopf & al. 2000; Chen & al., 2005]. L’idée consiste a relacher les contraintes afin
d’autoriser la classification d’un certain nombre de données (outliers) avec des erreurs de
relachement (slack errors). La quantité d’erreurs de classification & minimiser correspond au
risque empirique donné dans la formule (2.23).

D’abord développées pour la classification binaire (Annexe A.2, section A.2.2), les
techniques SVM ont été tres vite étendues aux problémes multi-classes. Pour ce faire, deux
approches principales existent :
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1. La premiere approche consiste & combiner plusieurs classifieurs SVM binaires : One
vs. One SVM classifier [Friedman, 1996], Ones vs. Rest SVM classifier [Weston &
Watkins, 1999], Binary Tree SVM classifier [Salomon, 2001].

2. La seconde approche reformule le probleme d’optimisation dans un contexte multi-
classe avec la prise en compte de tous les hyperplans de séparation entre les différentes
classes [Guermeur, 2002; Borer, 2003].

La plupart des techniques SVM développées pour la classification est basée sur
I’approche de séparation. Pour des informations supplémentaires, nous invitons le lecteur a
consulter [Burges, 1998; Scholkopf & Smola, 2002; Chen & al., 2005]. Dans ce travail, nous
nous intéressons particulierement aux méthodes basées sur une approche par modélisation
visant & déterminer un modele fidéle de chaque classe a 'aide de fonctions de densité. La
section suivante est consacrée a 1’étude de I'estimateur de densité a 'aide de méthodes a
noyau.

2.3.2 Estimation de densité a I’aide de méthodes a noyau

L’estimateur de densité a été développé dans [Tax & Duin, 1999; Scholkopf & al. 2001]
pour la classification mono-classe (sans label). Cette méthode est connue sous plusieurs
appellations : SVM mono-classe (One-class-SVM), support de distribution, ensemble de
niveau, détection de nouveauté (novelty detection), etc ... L'estimateur de densité a ’aide des
méthodes a noyau se distingue des autres estimateurs de densité par trois aspects principaux :

= [l n’introduit aucun a priori sur la géométrie de la classe. L’estimation de densité se
fait a I'aide d’une fonction d’apprentissage a noyau qui correspond 2 un modele non-
paramétrique capable de modéliser des classes de formes complexes.

= Contrairement aux estimateurs classiques de densité qui construisent leurs modéles sur
toutes les données, la fonction d’apprentissage a noyau est définie uniquement avec les
vecteurs support qui ne sont qu’un sous-ensemble restreint de la base d’apprentissage.

= [’estimation de la fonction d’apprentissage a noyau se fait 2 travers la détermination
d’un hyperplan dans ’espace RKHS issu de la transformation des données de y .

Tout d’abord, nous commencons par étudier la problématique d’estimation de densité
comme un probleme de détermination de contour de classe. Ensuite, I'estimateur de densité
SVM mono-classe sera détaillé. Enfin, 1a solution trouvée sera étudiée avant de cldturer cette
section par 'analyse des capacités et des propriét€s de cet estimateur.

2.3.2.1 Problématique de détermination de contour

Considérons z, ={X,,...X,} un ensemble de données distribuées suivant une loi de

densité de probabilité P. L’objectif consiste a déterminer une fonction contour optimal
renfermant toutes les données dans un domaine de volume minimal. La plupart des méthodes
d’estimation de contour proposées dans la littérature se basent sur des modeles paramétriques
trop rigides et conduisent a des approximations aberrantes ou erronées [Devroye & Wise,

L
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1980; Muller, 1992; Walther 1997]. Pour formaliser la problématique d’estimation de
contour, la notion de fonction quantile a été définie [Einmahl, & Mason, 1992.].

Définition 2.5 : Soit © une classe de sous ensembles mesurables sur ’ensemble
7, ={X,,...X,} des données distribuées suivant une loi P et » une fonction a valeurs

réelles définie sur &, v est une fonction quantile définie sur le triplet (P,v.Q) si:
V() =inf {v@) | P@)-p 20, me O}, pel.l] 2.27

Intuitivement, V(u) caractérise le plus petit sous ensemble contenant une masse de probabilité

égale a 4. Il est clair que I’exploitation directe de ce formalisme n’est pas évidente.

En 1999, une technique plus pratique est proposée pour résoudre la problématique
d’estimation de contour optimal [Tax & Duin, 1999]. Cette technique appelée SVD (Support
Vector Domain) a €té initialement développée pour la recherche de modele de contour hyper-
sphérique. La solution trouvée est ensuite étendue aux contours complexes en utilisant
I’astuce de substitution de noyau. Supposons que le domaine décrit par les données X,
correspond & un modele hyper-sphérique de centre A et de rayon R (Figure 2.2). La recherche
de ’hyper-sphere de volume minimal contenant toutes les données est posée comme un
probléme d’optimisation exprimé par :

X2

A

Minimiser R

Sous contrainte HX ;- Au 2<R?, Viell)

x1

Figure 2.2 : Estimation de contour circulaire en 212

Il convient de noter que le contour hyper-sphérique déterminé dans I’espace y ne
correspond pas au volume minimal du domaine décrit par les données (sur-apprentissage). En
effet, dans la plupart des cas, la distribution des données caractérise des contours non
sphériques. En utilisant ’astuce de substitution du noyau, I'idée du SVD a été exploitée avec
succes pour développer I’estimateur de support de distribution dans I’espace RKHS.

2.3.2.2 Estimation de support de distribution dans I’espace RKHS

Développé pour la classification SVM mono-classe, I’estimateur de densité & I’aide de

méthodes a noyau est présenté dans [Scholkopf & al. 2001]. Soit 'ensemble de données
2 ={X,.. X} et x(s+) un noyau défini positif dans I'espace RKHS I'=¢(y), le noyau x(.,»)
satisfait donc a la condition suivante :

VX X e ¥ k(X X)) =(9(X,).6(X,)). 20 2.28
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On fait une hypothese supplémentaire sur le noyau x(-.) de telle sorte que :

VX ey, K(X.X)={8(X),0(X)).=1 2.29

Le noyau gaussien satisfait aux deux conditions précédentes. En effet, on a ;

0<K(X,. X, =exp(-A|X, - X,[) <1, VX, X,ex

b
O8]
<

L’intérét de 1'utilisation d’un tel noyau est de permettre une interprétation géométrique simple
et intuitive pour la recherche des solutions dans I'espace I'. En effet, les conditions (2.28) et
(2.29) imposent que toutes les données images ¢(X) se situent sur un quart de cercle de rayon

1 dans I’espace T' (Figure 2.3). Ce résultat est mis en évidence par les propriétés :

P {(X).8(X)). =1
P2) (#(X)),9(X,)). 20

= [ex)|. =1, ¥vXey (ie Rayon=1)
= cos{@(X,), (X)) el01], VX.X,eyx

= angle{d(X)),6(X,))e [0,']25]

Hyperplan

V=l
(iovan REF;

2
3

b AN Rayon={ U

Figure 2.3: Représentation géométrique de la transformation ¢ en utilisant un noyau gaussien.

RKHS : cercle de rayon 1. Trois groupes de données relativement a I"hyperplan de séparation :
Non-SVs (internes au contour), M-SVs (sur la marge i.e sur ’hyperplan), O-SVs (avec erreurs).

Remarque : L’orthogonalité dans I"espace I' avec 'utilisation du noyau gaussien,
n’est obtenue que pour des vecteurs infiniment distants dans 1’espace des données .

Rappelons que dans ce probleme de classification mono-classe, 1'objectif consiste a
déterminer un contour de densité encapsulant toutes les données dans un domaine & volume
minimal dans I'espace . Ceci se traduit dans 'espace I' par I'estimation d’un hyperplan

(support de distribution) trés loin de I'origine 0, et qui repousse toutes les données images

dans un arc de cercle (Figure 2.3). L’équation de cet hyperplan est définie dans I' par :

h
W



Modeles de mélange et méthodes a noyau

W, 0(X N —p=0 2.31

We I estun vecteur normal a I'hyperplan et pe %, I'offset de cette fonction.
Sachant que la marge entre 1’origine 0, et I'hyperplan de séparation est égale a p/|W].,

I’estimation du contour optimal est posé comme un probleme d optimisation équivalent a :

Maximiser p- 1 W, W 2.32
W.p 2

[N
¢!
[FN)

Sous contrainte (W N 0.4 )>r -p20

La solution de ce probleme d’optimisation force toutes les données a I'intérieur de la
classe. Cette technique appelée version « marge dure » est trés sensible aux données bruitées.
Afin de permettre une estimation plus robuste du support de distribution, on utilise Ia version
a « marge souple » [Chen & al., 2005]. Dans cette version, la contrainte (2.33) est relaxée en

o

autorisant quelques données (bruit) hors du contour avec des erreurs de reldchement & 20

(slack errors) de telle sorte que :

§>0 si (W.p(X)).—p<0 2.34

2
L

£=0 si (W.g(X)) -p20 2.

L’influence de la relaxation est pénalisée par rapport 2 la maximisation de la marge en la
=]

pondérant par une constante C=1/v.L dans le probleme d’optimisation. ve[0,1] est un

parametre controlant la fraction des données autorisées en dehors du contour. De cette facon,

le probleme d’optimisation s’exprime par :

] 1 &
Mmumser —WW) —p+ —>¢ 2.36
W.p.& 2< >I VL; '
L ——— S ——
Régularisation Erreurs

(W. (X, ; -pz-E

©i

Sous contraintes { VX, €1 2.37

2.3.2.3 Méthode de résolution

Le probleme d’optimisation précédent est un critére quadratique a contraintes linéaires
qui peut étre trait€ en utilisant la technique classique du Lagrangien. A travers cetie technique,
le critére a minimiser s’obtient en introduisant les coefficients de Lagrange «,, S (réels tous
positifs) suivant la formulation suivante :

L

1 1 & . L
LW, p.Ea, B = E(W,W)I,_ +;ZZ§ —p=Y . ((W.o(X ). ~p+E)-3 B.& 2.38
oA i=] i=1 i=l

Apres dérivation par rapport aux variables primaires, on obtient :

n
[o2}



Modeles de mélange et méthodes a noyau

v 7 4 1 i

w:»@'-?ai.gﬁ(xi):o = W=YadX,) 2.39
ow T—T il

(W £ L L

M:MI%—ZQ :0 = Z(Xixl 2'40

op i j=1
Lo

m__ﬁ_&L(Vt,p.wg,a,/)’)____l__ai_ﬂi:o = (1!.:~]~——/3i <L 2.41

a¢, v.L v.L v.L
Ensuite, a partir des conditions KKTS, ona:
. ((W.8(X ).~ p+&)=0 242
B4 =0 2.43

En remplacant W par sa valeur (2.39) dans la formule (2.38) et en prenant en compte les
conditions KKT (2.42) et (2.43). on obtient la formulation duale du Lagrangien exprimée a
partir des variables duales &, (uniquement) :

o 1L
Munguser EZZ(X, oKX X)) 2.44
i
[
. 20 =1 <
Sous contraintes < oy 2.45
0<ea <1/v.L

Ce crittre est également quadratique et a contraintes linéaires. Il s optimise donc
numériquement [Kaufmann, 1999; Musicant, 2000]. Le choix de la méthode de résolution
dépend du probleme a traiter. Pour les applications en ligne, la technique SMO (Sequentiel
Minimal Optimisation) est tres adaptée pour sa rapidité d’exécution [Platt, 1999]. Les codes
de quelques algorithmes d’optimisation se trouvent sur le site www.kernel-machines.org.

2.3.2.4 Etude de la solution

Apres la résolution du probleme d’optimisation (2.44), on obtient toutes les valeurs des
« dont la plupart sont nulles. En remplacant le paramétre W par son expression (2.39), la
fonction d’apprentissage s’exprime simplement avec les vecteurs support SV, qui sont les

données correspondant aux «, non nuls :

FX) =Y axk(X,8V,)~p 2.46

!

Par ailleurs, en utilisant I’équation de I"hyperplan, il est possible de déterminer la valeur de

Poffset p. Eneffet.ona: {SVe y/AW,o(SV)r—p=0}. Ainsi, Uoffset p s’exprime par :

KTT : Conditions de Karush Kuhn Tuker [Kuhn & al., 19501

A
~J3
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p=Y ak(SV_ SV, 247

i

Sv, étant un vecteur support choisi de fagon quelconque parmi les SV,.

<

Suivant les valeurs des «;, les données X, se distinguent en trois catégories selon leurs
positions par rapport a ’hyperplan (figure 2.3). Ce résultat est mis en évidence a partir de

I"étude du critere dual (2.44). Pour cela, ce critere est reformulé en y ajoutant la contrainte

L
Yo, =1 avec p comme coefficient de Lagrange. On obtient ainsi :

i=1

s y 1 & & L
Minimiser G{(&,p)= :ZZ@.QJ.X(X-,Xj)—p(ZLKi—1) 2.48
20

[
=1 /

Sous contrainte  0< @, <1/v.L 2.49

L’expression du gradient de G(e, p) en ¢, conduit au résultat suivant :

oG (a,py & v = (X
T T T LR X )= p = f(X) 0

i J=t

[ R
[ @]

11 est montré dans [Cauwenberghs & Paggio, 2001; Desobry, 2004] que 1’étude du critere dual
du Lagrangien en fonction des poids o, permet d’établir les résultats suivants :

9@ p) FO oot > X, e B (& =0)
dGépr)zf(Xﬁ‘—' =0 - 0<g <L - X, eEg (5=0 2.51
’ <0 — a=1vL — X,€ES (&>0)

avec :
- EZ" : I'ensemble de données classées sans erreurs non-SV (1.e internes au contour)
- Ey : I'ensemble de données de la marge M-SV (i.e sur contour)
- Eg, : I'ensemble de données classées avec erreurs 0-SV (i.e. externes au contour)
La fonction de décision ne dépend donc que des données des ensembles Eg, et ES, : ces
données sont les vecteurs support notés SV,. Cette propriété est intéressante car elle réduit

considérablement la complexité de calcul. Ainsi, la fonction de décision s’écrit simplement :

2

h

il

sgn{ f(X)) :Sgn(ZC@K(X,SV,—)*ZCI,-K(SVC.SV{)) 2,

L estimation de support de distribution avec I’approche noyau est illustrée sur la figure 2.4.

Apres 1'étude de I'estimateur de densité a I'aide des méthodes & noyau, la section
suivante a pour but de montrer sa flexibilité et ses capacités a décrire une large variété de
classifieurs suivant le réglage du coefficient v et du parametre 4 du noyau gaussien.

N
o0
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Figure 2.4 : Estimation de densité 4 I’aide des méthodes a noyau (200 données bruitées ; v =0,2

Noyau gaussien de parametre 6 =1).
2.3.2.5 Relaxation et propriétés du noyau gaussien

Tout d’abord, on commence par étudier I’influence du coefficient v contr6lant I'effet de
la relaxation, c'est-a-dire, I'impact des variables de relichement. Ensuite, I'influence du
réglage du parameétre 4 du noyau gaussien sera analysée.

aj v-propriéié

Théoreme 2.1 : En supposant que v =0, ces propositions sont vraies :

el
card (E o,
r> { S )

()

: v est la borne supérieure de la fraction des outliers.

(i1) v<

ard (Ejy, el o
(-L-zi—iﬁ‘-)— : v est la borne inférieure de la fraction des vecteurs de support

(ii1) Si en plus, les données sont indépendamment générées suivant une loi de
probabilité continue, alors v est asymptotiquement égal a la fraction des vecteurs
supports et a celle des outliers.

Ce théoreme est prouvé dans [Schoipkopf & al., 2000].
D St v—0, C—-«. En analysant le critere (2.36) et (2.37), on remarque que la
pénalisation d’erreurs devient infinie. On retrouve le critere de maximisation 2 « marge
dure » (Figure 2.5.a) :
- En supposant qu’aucune contrainte n’est imposée sur l'offset p. ce dernier peut donc
devenir un nombre négatif infiniment grand ( p <<0), mais le probleme reste tout de méme
fatsable. Tous les points seront acceptés a I'intérieur du contour.
- Par contre, si la contrainte p=0 est imposée, le terme de régularisation devient donc
insignifiant devant le risque empirique. La minimisation du critere (2.36) force toutes les
erreurs & a 0. Ce qui se traduit par 1'absence d’outliers. Toutes les données seront donc a
I'intérieur du contour. Quant aux «;, ils pourraient diverger car leur borne supérieure
devient infinie dans I’équation (2.45).
2) St par contre on fixe v=1. le classifieur SVM mono-classe se comporte comme un
estimateur de Parzen (Figure 2.5.b). En effet, a partir du théoreme 2.1, on déduit que toutes
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j . . . . 1 L .
les données deviennent des outliers, les contraintes sont saturées avec : «, =7 Yiell]. f

s’exprime sur une fenétre de Parzen :

L
FO=SarX,X)=
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La figure 2.5 illustre les cas de classification a « marge dure » et 'estimation de densité de
Parzen obtenus avec le classifieur One-Class-SVM en utilisant deux réglages différents du
parametre v. Il ressort de cette étude que le parametre v offre une grande flexibilité a
I'estimateur de densité par les méthodes a noyau. Un choix judicieux de v permet
d’optimiser le résultat de I’estimation dans un environnement bruité. Cependant, la qualité
de ce résultat n’est garantie que si le parametre 4 du noyau gaussien est convenablement
choisi.

10
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Figure 2.5 : Influence de la relaxation : (a) si v =0, estimateur de densité équivalent & celui de Ia
version marge dure (pas d’outliers). (b) si v =1, estimateur équivalent a celui de Parzen (chaque
donnée est un outlier). Noyau gaussien de paramétre 4 = 0,5 ; simulation avec 135 données bruitées.

b) Propriété du noyau gaussien

Les performances élevées du noyau gaussien dans le cadre de la classification sont
prouvées par diverses études [Scholkopf & al., 1997; Tu, 2003]. Ce noyau dispose en effet,
de quelques propriétés intéressantes qui motivent son choix dans la plupart des problémes.

1) Interprétation géométrique de l'espace RKHS : Avec un noyau gaussien, la
transformation ¢: y —T" construit I’espace RKHS en projetant toutes les données sur un
quadrant de cercle de rayon 1. Cette interprétation géométrique est trés intéressante car elle

facilite le raisonnement pour la mise en ceuvre des méthodes d’apprentissage [Desobry &
al., 2005] et [Amadou & al.. 2005a].
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2)  Toutes les données images sont linéairement indépendantes dans I’espace RKHS :
Théoreme 2.2 : La matrice de Gram du noyau gaussien est de rang plein [Micchelli, 1986].
Ce théoreme traduit le fait que tous les points images ¢(X;) sont linéairement indépendants
dans 'espace RKHS, s’il n'existe pas deux données X; identiques dans y. Les données
X, e y sont transformées dans un espace RKHS de dimension infinie sans étre confondues.
3)  Universalité et Flexibilité : Toute fonction continue peut étre approximée (en norme
infinie) par la combinaison des fonctions «(..X), X e y de I’espace de Hilbert. De méme,
avec suffisamment de données, il est possible de construire n’importe quelle fonction
analytique. Par ailleurs, en fonction du choix du parametre du noyau gaussien, on peut
construire divers classifieurs :

- A—0, tous les points se retrouvent dans un domaine de volume infiniment petit dans
I’espace de Hilbert. Le noyau se comporte ainsi comme un classifieur linéaire dans y .

- A— e tous les points sont orthogonaux dans I’espace de Hilbert, chaque point est donc
dissimilaire des autres. Le noyau se comiporte comme un classifieur kpp-voisin avec k=1.

- En variant 1, le noyau permet de tester plusieurs types de classifieurs par d’innombrables
combinaisons intermédiaires.

2.3.3 Discussions sur les SVM et méthodes a noyau

Les techniques SVM sont développées pour la classification supervisée. Elles sont
fondées sur un principe de classification a marge maximale, généralement suivant une
approche de séparation. Les SVM utilisent des fonctions d’apprentissage & noyau ayant de
bonnes performances de modélisation. L’estimation de fonctions complexes est facilitée par la
transformation des données dans un espace de Hilbert doté du produit scalaire et rendant
possible I'utilisation de calculs de 'algébre linéaire. Le modele de classification optimal est
obtenu en minimisant le risque de Vapnik qui prend en compte 2 la fois les erreurs et le choix
du modele adéquat parmi une classe de fonctions grice a la technique de régularisation.
Utilisés d’abord pour la classification binaire, les algorithmes SVM ont ensuite ét€ proposés
pour les problemes multi-classes. La plupart de ces algorithmes utilisent des hyperplans de
séparation pour représenter les frontieres des classes. Des solutions optimales sont obtenues a
travers la résolution d’un probléeme d’optimisation. Mais ces solutions restent intéressantes
dans un cadre de classification basé sur I’approche de séparation.

L’estimateur de densité a 1’aide des méthodes a noyau offre un modele intéressant pour
représenter une classe suivant I'approche par modélisation. Ce modele non-paramétrique est
donné par une fonction d'apprentissage & noyau qui ne fait aucun a priori sur la forme de
classes. Cependant, 'estimateur de densité a 1’aide des méthodes a noyau est réserveé a la
classification mono-classe et se base sur un critere d’optimisation qui nécessite que toutes les
données soient disponibles dans une base compléte. Il existe quelques techniques qui
généralisent la méthode du One-Class-SVM aux problémes multi-classes [Ben-Hur & al.,
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2002; Tu, 2003; Sun & Huang, 2003]. Mais, les algorithmes SVM développés jusqu’a
présent, sont loin de résoudre les problémes de classification dynamique. En effet, wes peu
d’algorithmes SVM disposent de procédures de modélisation adaptative.

2.4 Conclusion

Nous venons d’étudier les modeles de mélange et les méthodes a noyau dans un
contexte de classification de données spatiales. Notre intérét est particuliérement porté sur
leurs capacités & modéliser des classes plus ou moins complexes. L’étude des méthodes de
classification nous a permis d’analyser leurs principes et d’établir leurs limitations pour la
classification de données non-stationnaires.

Le modele de mélange apporte un formalisme intéressant pour construire un modele de
classification de données spatiales notamment en environnement multi-classe. En effet, ces
modeles décrivent la distribution de données en utilisant une loi de densité de probabilité
caractérisée par autant de composantes qu’il y a de classes dans la partition. La loi de densité
gaussienne est le modele de distribution le plus répandu. Il permet d’introduire une
approximation satisfaisante dans beaucoup d’applications. En plus, les éléments
mathématiques du modele gaussien sont relativement bien maitrisés. L’estimation des
parametres d’un modele de mélange se fait par la maximisation du critere de vraisemblance.
Malgré que ce critére soit bien €tabli pour caractériser I’homogénéité des classes, il ne garantit
pas un meilleur résultat si la loi de densité choisie (a priori) ne convient pas a la distribution
des données. Or, cette distribution étant inconnue, les méthodes de maximisation de
vraisemblance ne sont pas & 1’abri des problémes d’optima locaux. Par ailleurs, la plupart des
algorithmes proposés dans les modeles de mélange se limitent a la classification non-
supervisée. Ils nécessitent la connaissance a priori de toutes les données d’apprentissage et se
trouvent étre relativement gourmands en temps de calcul.

Quant aux méthodes a noyau, elles ont des fondements théoriques solides et des bonnes
capacités de généralisation. Les fonctions d’apprentissage a noyau se présentent comme des
modeles non-parametriques capables de modéliser des classes complexes. Elles sont
déterminées dans un espace de Hilbert & noyau reproduisant (RKHS) dont les propriétés sont
tres intéressantes pour la classification. En effet, grace a I'astuce de substitution de noyau, il
est possible de traiter les problémes de non-linéarités qui posent énormément de difficultés
dans beaucoup d’applications. La transformation des données dans un espace RKHS doté du
produit scalaire, rend possible I'utilisation des calculs de I'algebre linéaire et la géométrie
analytique. La détermination de formes complexes peut donc se faire avec un temps de calcul
raisonnable. Les techniques SVM, tres utilisées en classification pour l'estimation des
fonctions d’apprentissage a noyau, se basent sur la minimisation du risque de Vapnik. Selon
la théorie de Vapnik, un bon apprentissage passe non seulement, par la minimisation des
erreurs (Risque empirique), mais aussi par le choix des modeles les plus simples et adaptés au
détriment de ceux trop complexes (Régularisation). Cette approche est différente de celle des
méthodes de modeles de mélange dont ’objectif consiste a maximiser la vraisemblance en
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fixant a priori un modele de densité (partie 2.2). Cependant, la plupart des algorithmes SVM
sont généralement congus pour la classification supervisée.

On a montré dans ce chapitre que les modeles de mélange et les fonctions
d’apprentissage a noyau sont des outils de modélisation tres performants en classification.
Cependant, du point de vue de la problématique de données non-stationnaires, la plupart des
algorithmes proposés (de type EM ou SVM) pour I'estimation de modeles de classification se
trouvent tres limités. En effet, ils ne disposent pas de procédures de modélisation adaptative.
Le chapitre suivant est consacré a I'étude de méthodes récursives permettant 1'adaptation de
modeles par D'incorporation continue de nouvelles données. Quelques algorithmes
incrémentaux développés pour la mise 2 jour de modeles de mélanges et de fonctions
d’apprentissage a noyau seront présentés.
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3.1 Introduction

L’étude menée dans le chapitre précédent a permis de mettre en évidence les capacités
de modélisation de deux méthodes statistiques dans le cadre de la classification de données
spatiales. Les modeles de mélange offrent un formalisme théorique intéressant basé sur une
décomposition de la densité de données sous forme de plusieurs distributions homogenes. Les
méthodes a noyau quant a elles, utilisent des fonctions d’apprentissage & noyau qui sont des
modeles non-paramétriques capables de modéliser des formes complexes. Malgré les
potentialités de ces deux méthodes, trés peu de techniques sont proposées pour permettre la
mise a jour de leurs modeles dans le contexte du traitement des données non-stationnaires. Si
ces données sont disponibles (connaissances a priori), elles sont traitées hors ligne suivant un
ordre chronologique. Mais dans beaucoup de problemes réels, la base d’apprentissage est
icomplete, les données sont acquises en ligne de facon continue et chaque donnée doit étre
traitée dés qu’elle se présente. Du point de vue de la classification dynamique, les données
non-stationnaires sont des données datées caractérisées par une structure de représentation
temporelle. Le temps est un facteur véritablement essentiel en modélisation adaptative,
notamment pour la prise en compte des changements en environnement dynamique [Fabiani,
1996 ; Fleury, 1998]. La représentation temporelle offre deux avantages considérables :

*= L’introduction d’un modele d’évolution naturelle des données et des connaissances
dans I'espace de représentation.

® La possibilit¢ de déterminer des résultats intermédiaires dont 'interprétation est
généralement utile pour la prise de décision et/ou la prédiction dans divers problémes.

L’apprentissage du modele de classification a partir de données non-stationnaires se fait
au travers de I'incorporation continue de nouvelles informations au fur et & mesure qu’elles
deviennent disponibles. La difficulté réside dans la mise en ceuvre de régles récursives
permettant 1’adaptation du modele de classification face aux modifications locales et aux
évolutions avec glissements. Rappelons que dans la problématique de la classification
dynamique, la procédure d’adaptation récursive de classes présente des risques d’optima
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locaux pouvant affecter considérablement la qualité du modele de classification (chapitre 1,
section 1.2). Cette adaptation se fait suivant un processus d’apprentissage itératif qui utilise a
chaque pas les modeles de classes déja formées et les nouvelles données pour mettre a jour de
la partition dynamique. Il faut par ailleurs, noter que le déroulement de ce processus se fait
avec des ressources limitées (complexité algorithme, capacité mémoire,...). Dans la
littérature, il existe plusieurs techniques développées pour I’adaptation récursive de modeles
[Mendel & Fu, 1970; Kasabov, 2003]. La plupart de ces techniques sont proposées dans le
contexte de 1’apprentissage actif et de I’apprentissage incrémental. L.’ apprentissage actif est
largement utilis€é dans les problemes de fouilles de données [Tong, 2001]. Ce type
d’apprentissage nécessite au préalable la mise en ceuvre d’une procédure sélective visant a
choisir dans une base complete, les données les plus informatives pour adapter le modele.
L’ apprentissage mcrémental quant a lui, vise a incorporer chaque nouvelle donnée dés qu’elle
se présente [Murray, 1995; Liu & al., 2000]. La différence fondamentale entre ces deux types
d’apprentissage réside dans la considération effectuée sur les données (sélection ou non) en
amont de la procédure de mise a jour du modele [Vijayakumar, 1998]. L apprentissage
incrémental est donc mieux adapté aux problemes en ligne (base incompléte). Dans le cadre
de la classification dynamique, chaque nouvelle donnée agit de manicre plus ou moins forte
sur la partition et contribue donc a la redéfinition du modele de classification. Ces
confributions se traduisent essenticllement par 'apport de nouvelles connaissances, la
modification des connaissances existantes ou encore leurs remises en cause.

Ce chapitre dédié aux méthodes de modélisation adaptative pour la classification, est
divisé en trois parties principales :

Les deux premieres parties présentent des méthodes récursives. La premiére partie est
consacrée aux méthodes itératives d’approximation stochastique. Aprés I’étude théorique de
ces méthodes basées sur le gradient, on expose quelques algorithmes incrémentaux basés sur
le gradient et permettant la mise & jour de modeles de mélange gaussien et des fonctions
d’apprentissage a noyau. Dans la seconde partie, on étudie les méthodes récursives exactes
avant d’illustrer leurs mises en ceuvre pour I'estimation itérative du modele gaussien et la
classification incrémentale du SVM mono-classe. L.’étude des méthodes récursives de la
premiere et de la seconde partie a pour intérét d’apporter les outils nécessaires servant 2 la
mise en ceuvre de la procédure 2 de la description générique (chapitre 1, partie 1.4).

Enfin, la derni¢re partie étudie quelques techniques de fusion et de scission développées
en classification. Cette partie présente le competitive-EM qui, bien qu’il ne soit pas un
algorithme récursif, est doté de regles de fusion et de scission. Ces regles interviennent dans
les procédures 3 et 4 de la description générique (chapitre 1, partie 1.4) et participent donc a la
modélisation adaptative de la partition dynamique.

3.2 Méthodes itératives d’approximation stochastique

L’estimation itérative du modele de la partiion dynamique est un probleme
d’apprentissage adaptatif. On peut préciser que :
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= [anotion d apprentissage est dédiée a la tiche qui consiste a déterminer un modele de
connaissances a partir des informations contenues dans toutes les données disponibles.

* La notion d’apprentissage adaptatif fait réference au processus de mise a jour d’un
modele de connaissances par I’incorporation séquentielle de nouvelles informations.

L’ apprentissage adaptatif est généralement posé comme un probléme d’optimisation. En effet
dans la plupart des situations, 1’objectif est de concevoir un systeme qui permet d’estimer un
modele en optimisant un critere défini sur ’ensemble des données. Il faut donc trouver des
méthodes itératives qui assurent la convergence vers un optimum. Parmi les méthodes
exposées dans la littérature, nous proposons d’analyser brievement les plus utilisées.

La méthode du gradient [Bottou, 1998] est la plus utilisée. Elle repose sur le calcul du
gradient du critere a optimiser. C’est une méthode simple et tres rapide dont la convergence
est démontrée. Cependant, lorsque I’on s approche de 1’optimum, la vitesse de convergence
diminue trés fortement car le gradient du critere tend vers 0.

La méthode de Newton [Minoux, 1983] utilise le gradient et 'inverse de la matrice
hessienne (matrice des dérivées secondes) pour minimiser un critere. C’est une méthode
itérative tres efficace au voisinage du minimum. Mais la convergence de la méthode de
Newton n’est garantie que si la matrice hessienne est définie positive. De plus, le calcul de la
matrice hessienne a chaque itération, démande un temps d’exécution important.

La méthode de Quasi-Newton [Minoux, 1983] est proposée pour pallier les
inconvénients de la méthode de Newton. L’idée consiste a générer une séquence de matrices
symétriques définies positives pour approximer I'inverse de la matrice hessienne. De cette
facon, la méthode converge vers un minimum du critere. Mais, I’approximation de I’inverse
de la matrice hessienne a chaque itération reste une tiche complexe a réaliser et couteuse en
temps de calcul.

La méthode de Leverberg-Marquardt [Bishop, 1995] effectue un compromis entre la
méthode du gradient et la méthode de Newton. Dans sa mise en ccuvre, elle fait intervenir
astucieusement le gradient et la matrice hessienne de facon a faire converger le critére suivant
la direction du gradient et/ou celle de la méthode de Newton. Cependant, cette méthode n’est
fiable que s’il y a wres peu de parametres dinitialisation. Comme les méthodes précédentes,
elle reste couteuse en temps de calcul.

Parmi ces méthodes, nous portons plus d’intérét a la méthode du gradient pour sa
rapidité et sa simplicité de mise en ceuvre. En plus de ces avantages, les résultats qu’elle
obtient sont satisfaisants pour la plupart des problemes. Les autres méthodes convergent avec
plus de précision, mais cette précision est obtenue au détriment de la simplicité de mise en
ceuvre et de la vitesse d’exécution.

Nous détaillons dans la suite de cette partie la méthode du gradient stochastique et sa
mise en ceuvre. Apres cette étude, on présente dans la section 3.2.2, les versions incrémentales
des algorithmes k-mean et CEM puis le NORMA (Naive Online Rreg. Minimisation
Algorithim) basés sur le gradient stochastique.
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3.2.1 Approximation stochastique par la méthode du gradient

Introduit dans les années 50 [Robbins & Monro, 1951], la méthode du gradient
stochastique a permis d’élaborer des systemes adaptatifs dans divers domaines de
I"apprentissage artificiel [Amari, 1993; Balakrishmann, 2003; Coulon, 2002]. Un algorithme
basé sur le gradient stochastique produit des résultats successifs en optimisation un critére
d’erreurs (risque d’apprentissage) ou en maximisant un crittre de qualité (critere de
vraisemblance). Considérons un probléeme d’apprentissage dans lequel I’on souhaite estimer
le modele F en optimisant un critere global défini a posteriori sur I’ensemble des données
d’apprentissage, sous la forme générale suivante :

Z[F]zEX[J(F,X)]zLJ(F,X)dP(X) 3.1

ou J(F, X) est une mesure d'erreur ou de qualité estimée localement sur la donnée X € y , et

E [*] I'espérance mathématique associée a la variable aléatoire X € g . Le critere global z
est ainsi défini par I'intégrale sur toutes les données distribuées suivant une loi de densité P
inconnue. La technique du gradient batch est une premiére solution proposée pour optimiser
le critere global z [Bottou, 1998]. Bien que cette technique produit des estimations
successives du modele F ., elle ne convient pas aux problémes en ligne. En effet, elle utilise
comme terme d’adaptation le gradient du critere Z estimé sur ’ensemble de données
supposées connues a priori. Selon la nature du critere & optimiser, on distingue deux mises en
ceuvre en ligne du gradient stochastique : la descente du gradient et la montée du gradient.

3.2.1.1 La descente du gradient

Si J estune fonction colit mesurant les erreurs d’apprentissage, 1'objectif consiste donc
a estimer le modele F en minimisant le critere global (3.1). On peut remarquer que dans cette
situation, le critere Z correspond a un risque d’apprentissage. Le gradient recherche la
minimisation du critére en utilisant comme terme d’adaptation le gradient de la fonction colt
J . Sil’on souhaite minimiser un risque, par exemple, cette fonction correspond a une mesure
d’erreur ¢ évaluée localement sur chaque donnée X, a l'instant :. Ainsi, I’adaptation du

modele F par la technique de la descente du gradient se fait en utilisant la formule itérative :
Fr+1__Fz l__a_é:(Fr X 39
- - ?BF eS| J.L

7>0 :ratio d'apprentissage.

La figure 3.1 illustre la procédure d’estimation récursive du modele en utilisant la technique

de la descente du gradient.
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Figure 3.1 : Procédure de la descente du gradient en ligne.
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3.2.1.2 La montée du gradient

Dans certains problémes d’apprentissage, 1’objectif consiste a maximiser un critére de
type vraisemblance. C’est le cas par exemple pour la classification avec les modeles de
mélange (chapitre 2, section 2.2.2). Dans ces situations, la fonction J du critére (3.2)
correspond donc a une mesure de qualité ¢ évaluée localement sur chaque donnée X, a
Pinstant r. La technique de la montée de gradient produit des estimations successives du
modele F en maximisant le critere z. Cette maximisation se fait en utilisant la formule
itérative suivante :

(5]

Fi* = f! +77§%-q(F[»XH.1) >

Hormis les signes, la formule de la descente du gradient et celle de la montée du gradient ont
la méme expression. Intuitivement, le signe (-) dans la formule (3.2) diminue I’influence des
erreurs dans I’estimation du modele, tandis que le signe (+) dans la formule (3.3) vise a
augmenter la qualité du modele. A partir de la figure 3.1, on peut illustrer la procédure de la
montée du gradient en changeant la contre-réaction -5 par une réaction positive +7 .

La méthode du gradient stochastique en ligne a travers la mise en ccuvre de la descente
du gradient ou celle de la montée du gradient ne nécessite pas la connaissance a priori de la
loi densité P . Cependant, elle suppose que la fonction J soit différentiable pour pouvoir
calculer le terme d’adaptation.

3.2.1.3 Gradient Stochastique Généralisé

Dans les situations ou la fonction J du critere (3.1) n’est pas différentiable partout sur

7, la technique du gradient stochastique généralisé est une solution intéressante. Cette

technique est une simple généralisation qui consiste a optimiser le critere global Z en
choisissant une fonction # dont I’espérance mathématique satisfait & la condition suivante :

9Z[F]
oF

E,[H(F,X)]= 34

Selon D'objectif du probleme d’apprentissage, les régles de mise a jour du gradient

stochastique généralisé s’expriment en utilisant comme terme d’adaptation H(F', X,,,) :
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®  Minimisation du critere Z : F*' =F -pH(F'.X,,))

*  Maximisation du critere Z : F™ =F +pH(F", X ,;)

Cette formulation générale étend le champ d’application du gradient stochastique en
ligne & divers problemes [Bottou, 2004]. En utilisant une fonction # quelconque satisfaisant
la condition (3.4), on s’affranchit de la dérivation de la vraie fonction colt du critere global
(3.1). Cette technique a été utilisée pour la mise en ceuvre de 1'algorithme CEM incrémental
exposé dans la section 3.2.2.2. Sous certaines conditions de régularité et de différentiabilité
des fonctions z, H, Botiou et Bengio [1995] montrent que le gradient stochastique
généralisé converge. La convergence vers un optimum global du critere est possible, mais
n’est pas toujours garantie car elle dépend d’une maniere forte de 'initialisation (figure 3.2).

t41F]

Initialisation
§
/

| /@\\% j/
/ e

\J

Optimum global Optimum local

F

Figure 3.2 : Algorithme du Gradient Stochastique : la convergence vers un optimum local ou
global dépend de Uinitialisation de I'algorithme.

3.2.1.4 Choix du ratio d’apprentissage

Le choix du ratio d’apprentissage 7 est prépondérant mais délicat a réaliser. Si ce
parametre est choisi trop petit, trés peu d’importance sera accordée aux informations récentes.
Ainsi donc, I'adaptation du modele devient trés lente et moins réactive aux variations
brusques. En revanche, si le ratio n est choisi trop grand, le risque de non-convergence
devient trop élevé. Le ratio d’apprentissage 7 peut étre choisi constant ou variable en
fonction du temps. Lorsque ’on souhaite une convergence vers un modele optimal fixe, on
utilise un ratio décroissant vers la valeur 0. Dans les situations de suivi d’évolutions, un ratio
d’apprentissage 7 constant est mieux adapté. Le choix de 7 est souvent effectué dans

Pintervalle |0,1] aprés plusieurs essais et corrections [Coulon, 2002].

Le gradient stochastique est une méthode itérative convergente [Bottou & Bengio,
1995 ; Bottou, 2004]. Contrairement a la méthode du gradient batch, le gradient stochastique
en ligne échappe plus facilement aux optima locaux en environnement bruité. En effet, la
sensibilité au bruit produit un comportement d’instabilité bénéfique a la convergence
[Genevieve & Todd, 1993]. Ce comportement est tres atténué dans I'apprentissage avec le
gradient batch & cause du cumul des gradients calculés a chaque instant sur toutes les données.
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D’autres qualités de la méthode du gradient stochastique en ligne sont sa simplicité de mise
en ceuvre et sa rapidité. Par ailleurs, grice a un oubli progressif des informations anciennes,
cette méthode permet le suivi des évolutions du modele. Le gradient stochastique offre un
modele approximatif qui reste tout de méme satisfaisant dans la plupart des applications.

3.2.2 Algorithmes incrémentaux basés sur le gradient stochastique

Dans cette section, nous allons étudier quelques algorithmes incrémentaux basés sur la
méthode du gradient stochastique. Ces algorithmes développés pour la classification de
données spatio-temporelles, sont congus pour I’apprentissage récursif de classes au travers de
la mise a jour itérative de leurs modeles. On peut résumer la démarche suivie pour développer
ces algorithmes en deux étapes essentielles. La premicre étape consiste & formaliser le
probléme de classification sous forme d’un probléme d’optimisation & travers la définition
d’un critere global. Ce critere est défini en utilisant une fonction colit mesurant I’erreur ou la
qualité de classification. La seconde étape consiste a déterminer les regles de mise a jour
itératives en se basant sur la méthode du gradient qui recherche la minimisation ou la
maximisation du critere global selon les objectifs du probléme. Il s’agit précisément de
calculer le terme d’adaptation des formules itératives du gradient. Cette démarche est illustrée
a travers 1’étude des versions incrémentales du k-means, du CEM et 1’étude du NORMA.

3.2.2.1 L’ algorithme k-means incrémental

L’ algorithme du k-means [McQueen, 1967] est trés utilisé en classification automatique
pour la détermination de partition optimale. Cet algorithme effectue la classification de
données en optimisant le critere global (2.6) (chapitre 2 section 2.2.1). Cet algorithme
également appelé de centres mobiles, est développé avec une procédure d’apprentissage
séquentiel qui se formule simplement en utilisant la technique du gradient stochastique.
Considérons la partition IT caractérisée par un modele de classification 3 de parametre
0={X...X,

X, }.ob X, estle centre de la classe C,,, le principe du k-means consiste a

FERTEL) m

déterminer la partition de données en minimisant le critére suivant :

- — 7 —
z[s}:zsx[i(x-—xm)’ (X-Xm)J 3.5
Dans le cadre de la classification séquentielle & partir de données datées X, . le critere (3.5) se

définit & chaque instant ¢ a partir d’une fonction coit J (3.1) dont le gradient est :

a@ [‘I(G)! XIH)]:_(XIH_E;I) 3.6

mwe

La régle de mise a jour itérative du k-means est établie a partir de la descente du gradient (3.2)
et conduit & I’adaptation séquentielle des centres mobiles X, & partir de la formule suivante :
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(5]
-~

Xt = xi +;7.(Xm -X! )

m i) "

avec 7= ol n, estla cardinalité de ¢, a 'instant 7 dans le cas de partition dure.

n, +1

m

La convergence de cet algorithme est démontrée dans [Bottou & Bengio, 1995].
L’algorithme k-means définit une structure de partition avec des classes de forme sphérique
qui est un cas particulier de modele mélange gaussien.

3.2.2.2 L’ algorithme CEM incrémental

Des travaux récents ont permis de développer quelques algorithmes incrémentaux pour
Pestimation itérative des parametres d’un modele de mélange afin de pallier a certaines
limitations des méthodes de maximisation de la vraisemblance [Neal & Hinton. 1998; Same,
2004]. 11 s’agit principalement des versions séquentielles des algorithmes EM et CEM
(chapitre 2, section 2.3). L’EM étant un algorithme de classification floue, nous proposons
d’étudier 'algorithme CEM incrémental (ou incrémentiel) dans le cadre de la classification a
I’aide de modeles de mélange gaussien. La mise en ceuvre séquentielle du CEM est effectuée
en utilisant la méthode du gradient stochastique. Rappelons que 1'algorithme du CEM estime
les parametres {@,} ~ d'un modele de classification 3 en maximisant la log-
vraisemblance classifiante définie de la maniere suivante :

M

logL:[S]=3 3 log(z,¢(X.0,))

m=1XeC,,

(]
o

On peut mettre cette expression sous la forme du critere maximisé par le gradient stochastique
(équation 3.4) de telle sorte qu’on obtienne :

Z|3]=E [max 10g(7rmgo(x.®m))} 39

z 1<msM

De cette facon, on identifie facilement la fonction J (3.1) qui est ici une mesure de qualité et
dont le gradient donne le terme d’adaptation utilisé dans la formule de la montée du gradient :

) Loy d : .
) J(0,Xx) = - Ig;z;kliog(ffmgp(X,Om}) 3.10

L’estimation itérative de parametres ©,, se fait ainsi & chaque instant ¢ de telle sorte que :

a‘ .
1 t 7 ~
O, =6, +1- o max 102(%,,,¢(A,+1-®in}) 3.11

Malbheureusement, ’utilisation de cette formule pose des probleémes de différentiabilité.
En effet, le gradient n’existe pas pour certaines valeurs & cause de la fonction max qui n’est
pas partout continue et différentiable. Pour pallier ce probleme, on utilise une fonction H
vérifiant les conditions de régularité définies par Bottou [1998] de telle sorte qu’on puisse
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appliquer la technique du gradient stochastique généralis€é pour maximiser le critere de
vraisemblance classifiante (3.8). Ce terme d’adaptation H(®,X) est défini tel que :

_IE)@J(@X) SidgJ (@, X ) existe

H(@,X)_LO 3.12

sinon

Dans la pratique, forcer H 2 la valeur zéro lorsque le gradient de J n’est pas calculable pour
une donnée signifie que I’on passe a la donnée suivante.

Rappelons que dans le cas de mélange gaussien chaque parametre ©,, =(X,,.£%,, ). olt X,
et £, sont respectivement la moyenne et la matrice de covariance de la classe C,, . Et, chaque
composante est pondérée par sa proportion 7z, dans le mélange. Deux conditions de
probabilité sont imposées sur les proportions : 0< 7z, <1 et 7 +..+7, =1. Ces conditions ne

sont pas toujours satisfaites au cours de la mise & jour des proportions du mélange gaussien
par la méthode du gradient. Afin de garantir la stabilit¢ numérique, la solution proposée
consiste a reparamétrer ces proportions en utilisant la transformation %, =log(r,,/7,,). Ainsi,
les formules récursives du CEM incrémental pour la mise a jour des parametres du mélange
gaussien sont les suivantes [Samé & al., 2004] :

wi =l o+, (7,’{j —75,;) m<M 3.13
i+l
S CXp(Wm ) 1 1 2 1A
Z, =t m<M et Ty = e 3.14
1+ 3 explu,™) 1+ X exp(i;,")
m=} =1
S+l o ] R ot )
Xm —"Xm+<’m 77r [Em ()&H-}—Xm)‘l 3-15
1 r o, L 1 I ( v iV .
2rn _}:IYIT"'!H 77! {Ezm ((XHVI—XHJ)(X.'H—Am) Z’m MID):J 3‘16
2% =1, si m=argmaxlog (erqp( X, P, ))
avec tsm<M ) K
zi'=0, sinon

Le CEM incrémental a été utilisé dans une application réelle dans le cadre d’un projet
d’émission acoustique du CETIM (CEntre Technique des Industries Mécanique) [Samé,
2004]. Dans cette application, 1'algorithme est utilisé¢ hors ligne pour ’apprentissage de
classes statiques en incorporant de fagon séquentielle les données disponibles dans une base
connue a priori. L’ algorithme CEM incrémental est plus performant que la version classique
en terme de temps de calcul. Cependant, I'utilisation de cet algorithme nécessite la
connaissance a priori du nombre de classes.

Dans I’Annexe A.1, on montre que les formules récursives de mise & jour de la plupart
des modeles de mélange paramétriques peuvent étre déterminées de facon générale en
appliquant directement la méthode du gradient stochastique sur la forme exponentielle. En
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effet, cette forme décrit une famille regroupant le mélange gaussien et bien d’autres lois de
densités (exponentielle, poisson, dirichlet, gamma,...) [Mora, 1986; Letac & Mora. 1990].

3.2.2.3 NORMA : Classification séquentielle mono-classe.

Dans le chapitre 2, section 2.3.2, nous avions étudié 1'estimateur de densité a 'aide des
méthodes & noyau. A Tissue de cette étude, les performances de cet estimateur non-
paramétrique ont €té montrées. L algorithme One-Class-SVM proposé pour la classification
mono-classe dispose de bonnes bases théoriques, mais n’est pas adapté aux problémes
d’apprentissage incrémental. Dans la présente section, nous allons présenter un algorithme
itératif appelé NORMA (Naive On-line R,%.gl Minimisation Algorithm) pour la mise a jour
récursive du support de distribution dans I’espace RKHS [Kivinen & al., 2004].

Tout d’abord, nous allons présenter la formulation générale de I’algorithme NORMA.
Ensuite, nous exposons son application a la classification séquentielle mono-classe en
montrant ses capacit€és a estimer de facon itérative les parametres de la fonction
d’apprentissage a noyau qui caractérise la distribution de données.

a) Algorithme NORMA

Rappelons que dans les méthodes & noyau., 1’objectif consiste a estimer une fonction
d’apprentissage a noyau £, en minimisant le critére de risque régularisé (2.23) (Chapitre 2,

I3
%zgmw.xi”c[pw] 3.17
i=]

chg [Fa)/yl] =

L’utilisation de ce critere suppose donc la connaissance a priori de toutes les données X, .
Pour les problemes en ligne, on construit un critere colit instantané & partir du risque
régularisé (3.17) de fagon a mesurer a chaque instant : 'erreur d’apprentissage de F,
localement sur la donnée X,. Ceci est rendu possible en remplacant le terme de risque
empirique (erreur moyenne) par 'erreur instantanée &£(F,,X,) et en utilisant la norme de F,,
comme terme de régularisation dans le critere (3.17). De cette fagon, on définit le Risque
Instantan¢ R,

. EXprimé comme suit :
Ry [ES. X, 1= ECFS X, )+ 2L 3.18
i'm"t[ @ t-H}—E’( (o I-H>+,-) & - i

a>0 est une constante de pénalisation.

L’algorithme NORMA est développé en utilisant la technique de la descente du gradient
pour la minimisation du risque instantané (3.18). Ainsi, la mise & jour itérative de la fonction
F, est effectuée a partir de la formule suivante :

! Re : Regularised Risk (Risque régularisé)
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FHI ZFX)‘U%R:‘W [FQI)’XMI] 3’19

@

Apres la dérivation du risque instantané (3.18), on obtient la relation :
Fa()H = (i —I]U)F(; _HK.(XH] ") }:af*wé:(Fcf)v X/+I >] 320

D’ores et déja, on peut constater que le terme (1-na) ne doit pas étre négatif sinon

I"algorithme diverge. Par ailleurs, sachant que 7>0 et a>0, une condition nécessaire pour

que I’algorithme fonctionne correctement est : 0<p<a™.

En notant F la fonction caractérisant le terme d’expansion du noyau, les formules itératives
du NORMA sont établies a partir de la formule générale (3.20) de telle sorte que la mise jour
de parametres de la fonction F se fasse de la facon suivante :
. & =(1-nad, i<t
F'(X)=Y aK(X,S5V)— 3
pr la{“ zn(;}:g*(F’,Xm)). i=t

c
Il est & noter que "algorithme NORMA est initialisé avec 'hypothése F°=0.

L’algorithme NORMA est appliqué a divers problemes d’apprentissage en ligne :
classification binaire, estimation de densité et régression [Kivinen & al. 2004]. Il suffit pour
cela de connaitre Ia fonction d’apprentissage et de définir la fonction colit ¢ adéquate.

b) Application a la classification séquentielle mono-classe

La classification SVM mono-classe a été introduite a 'origine pour 'estimation de
densité a I'aide de méthodes a noyau [Scholkopf & al. 2001]. Elle vise & déterminer une
fonction contour encapsulant I'ensemble de données X; dans un domaine de volume minimal

(chapitre 2, section 2.3.2). Ce contour est défini par une fonction d’apprentissage a noyau de

la forme suivante :

FX)=F(X)-p=2 ax(X,5V,)~p 3.22
avec les coefficients o € R, I'offset p>0 et les vecteurs support SV, .

En partant des formules (3.20) et (3.21), on peut déterminer les regles de mise a jour des
parametres de la fonction f pour les problemes d’estimation séquentielle de densité. La
fonction colit de Hinge s’est avérée la micux adaptée pour pénaliser les erreurs d’un tel
estimateur de densité [kivinen & al., 2004]. Cette fonction cofit est définie par :

2

E(F.X)y=max(0, p~F(X)-vp 3.2

avec ve [0,1] le coefficient fixant la fraction de vecteurs support (version SVM soft-margin)
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La fonction coiit £ est continue et dérivable par morceaux. Ses dérivées par rapport & F sont :

J . . j—l si f(X)<0
—&E(f, X)) = *
or = L0 st f(X)20

Par ailleurs, I'offset p est une fonction temporelle dont I’adaptation est aussi effectuée en

utilisant la formule du gradient (3.19). Les dérivées de la fonction coiit par rappoit a p sont:

[1-v si f(X)<0

)
—&(F, X)) = 3.25
apg(f’Y) =v s f(X)20

Finalement. des équations (3.21), (3.24), (3.25), il en découle les formules itératives de mis a

jour des paramétres ¢, et p de la fonction f pour ’estimation séquentielle de densité :

a;+1:(1_77)04f, i<t

{af;“,' =1 lresp. 0] si f1(X,00) <0 Lresp. f(X, 1) 2 0]
prl=p an-v) s f1(X,,)<0

{pm =p v si fI(X, )20

Ces formules sont établies en fixant le parametre de pénalité de 1’équation (3.21) : a=1.

Lorsque la quantité de données est trop grande, on limitera le nombre de calculs en
effectuant I’apprentissage sur une fenétre de taille ¢. Cela permet également d’oublier les
informations obsoletes. Les parametres «, décroissent ainsi de facon exponentielle au cours
du temps entrainant 1I’élimination des vecteurs support de faibles poids pour ne conserver que
ceux d’indices satisfaisant la relation max(l,r—7) <i <. Cette technique de mise a jour itérative
est simple et trés rapide. Cependant, des inconvénients liés a un accroissement monotone de
I'offset p causent une augmentation anormale des erreurs cumulées lors de 'apprentissage
des données non-stationnaires. Ceci provoque un phénomene indésirable dans un contexte
d’apprentissage des classes évolutives et limite 1'utilisation du NORMA a un apprentissage
itératif dédié aux cibles plus ou moins statiques.
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3.3 Méthodes récursives de mise a jour exacte

Dans la partie précédente les méthodes récursives basées sur la méthode du gradient
stochastique ont été présentées. Ces méthodes produisent des approximations successives du
modele de classification en optimisant un critere global. Outre ces méthodes basées sur le
gradient stochastique, il existe d’autres méthodes récursives de mise 2 jour de modéles
développées pour les problémes d’apprentissage séquentiel [Merwe & Wan, 2001; Pronzato
& Pazman, 2004]. Dans cette section, nous nous intéressons aux méthodes récursives qui
calculent de fagon itérative le modele exact. Ces méthodes de mise a jour exacte que nous
appelons simplement méthodes récursives exactes sont assez souvent utilisées en
apprentissage incrémental mais rarement présentées dans la litt€rature sous un formalisme
théorique. En effet, compte tenu de leurs diversités il est difficile de proposer une démarche
générale décrivant leur principe de mise en ceuvre. Nous allons néanmoins tenter de donner
une formulation générale des méthodes récursives exactes avant de présenter quelques
algorithmes incrémentaux basés sur ces méthodes.

3.3.1 Formulation générale

Dans les problemes d’apprentissage séquentiel, on cherche a produire des estimations
successives du modele de connaissances en utilisant les connaissances déja acquises et les
informations des nouvelles données. Les méthodes récursives exactes sont généralement
¢laborées a partir d’un calcul analytique ayant pour but de déterminer la récurrence sur le
modele. Afin de préciser cette problématique, on considere les hypotheses suivantes :

» Soit un ensemble de données z, ={x,,...X,} indépendamment distribuées suivant une
loi de densité de probabilité P . On souhaite calculer un modéle F de parameétre ©e Q
a partir des données de yz, .

= Supposons qu’il existe un estimateur théorique E(«|P) défini de y vers Q et capable

d’estimer le parametre ® du modele F a partir des données X, supposées connues a

priori de telle sorte que : @ =E({X,....X, }|P).

L’objectif consiste a déterminer la récurrence sur le modele de facon a écrire I’estimateur

E(+|P) sous une forme récursive utilisable dans les situations d’adaptation de modeles. Nous

distinguons ces situations en deux types :
1. Ajout d’information : Soit ® =E({X,,...X,}|P) le parametre estimé & partir des données
datées {X,,...X,,}, on suppose qu’il existe une fonction A et deux coefficients r et g telle

que la mise a jour de © s’effectue a I’aide d’une formule récursive de la forme :
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O =10 +BA(O.X,,) 3.27

La fonction A est dite opérateur d’ajout d’information. » et S sont des coefficients scalaires
ou matriciels. La formule récursive (3.27) convient spécifiquement a I’adaptation de modeles
a travers I’incorporation de nouvelles données.

2. Ajout et Retrait d’information : Considérant les parametres ®" =E({X,_y.;....X,}|P) et
O™ =E({X,_yi2ss X, }|P) estimés sur une fenétre de données datées de taille N, on suppose

qu’il existe une fonction AR et deux coefficients ' et £ de telle sorte qu’on puisse écrire :

@N"- = I"’.@N +ﬁ‘.AR(®N, X;_N_H’ XH,]) 3.28

La fonction AR est dite opérateur d’ajout et de retrait d’information sur une fenétre glissante.
r' et A' sont des coefficients scalaires ou matriciels. La formule récursive (3.28) est
particulicrement adaptée a la mise & jour de modeles dans les situations d’évolutions avec
glissements par I'incorporation de nouvelles données et I’oubli des données anciennes.

La détermination de la récurrence sur le modele pour la mise en ceuvre des formules
récursives (3.27) et (3.28) se fait souvent au travers de calculs mathématiques rigoureux et
difficiles. En effet, il s’agit de calculer les opérateurs A4 et AR et les coefficients r, g, r', et

P). Afin de distinguer

£ apartir de la décomposition analytique de I"estimateur théorique E(-
les méthodes itératives produisant une approximation de modele, nous introduisons la
définition des méthodes récursives exactes.

Définition 3.2 : Une méthode récursive est dite exacte si la mise a jour du parametre

© estimé sur toutes les données connues jusqu’a I'instant ¢ en utilisant des formules

récursives de la forme (3.27) et (3.28) produit un résultat identique a celui calculé par

I’estimateur théorique E(+|P) sur les mémes données.

De cette définition, on déduit qu’une méthode récursive exacte est convergente. En effet, le
modele estimé par une telle méthode et celui donnée par I'estimateur théorique étant
identiques, D'erreur de convergence entre ces deux modeles est donc nulle. Dans les formules
(3.27) et (3.28), les ceefficients r, £, r', et f' dépendent généralement du nombre de
données constituant le modele. La plupart des méthodes basées sur le gradient stochastique ne
produisent pas une mise a jour exacte du modele mais plutdt une approximation réglable par
le choix du ratio d’apprentissage 7.

Avant de terminer cette section, noter qu’il n’existe pas de « recette » pour la mise en
ceuvre des méthodes récursives exactes. Néanmoins, une astuce trés utilisée consiste a revenir

a la définition de I’estimateur théorique E(-

P) afin de déterminer la récurrence sur le modele.
Cette détermination est effectuée en décomposant analytiquement son expression de facon a
extraire les opérateurs A et AR et les coefficients r, £, r', et g (équation 3.28). La mise en

ceuvre de certaines méthodes récursives exactes est exposée dans la section suivante.
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3.3.2 Algorithmes incrémentaux basés sur les méthodes récursives exactes

Les méthodes récursives exactes étudiées dans cette section, sont développées pour la
conception des algorithmes incrémentaux basés sur les modeles de mélanges gaussien et les
fonctions d’apprentissage a noyau. Il s’agit tout d’abord d’exposer la méthode récursive de
mise a jour exacte des parametres du modele gaussien. Ensuite, estimateur séquentiel de
densité a l'aide de méthodes a noyau ou plus précisément la version incrémentale de
[’algorithme SVM mono-classe sera étudiée.

3.3.2.1 Estimation récursive du modéle gaussien

A travers I’étude du CEM incrémental (section 3.2.2.2), nous avons montré comment
est effectuée I'adaptation des classes gaussiennes & 'aide de la méthode du gradient
stochastique. Cette méthode produit de facon itérative un résultat approximatif du modele. 11
existe une méthode récursive de mise a jour exacte développée par Vasseur & al. [1988] qui a
permis ’estimation itérative des parametres d’une classe gaussienne. Elle a récemment été
exploitée avec succes dans le cadre de la classification dynamique [Lecoeuche & Lurette,
2003; 2004]. Nous proposons d’étudier cette méthode récursive a travers la détermination de
la récurrence sur le modele gaussien. Considérons le modele ¢(-.®) représentant une classe
gaussienne notée C, le paramétre ©=(X.L), avec X la moyenne et £ la matrice de

covariance de la classe C. Soit {X,,..X,} I’ensemble des données de la classe C, on suppose

que ces données sont distribuées suivant une loi normale P, I’estimateur théorique de densité

gaussienne E(+P) calcule le parametre © =(X,%) de la facon suivante :

J)‘(’:iix,.
©=B(X,....X, |P) = L}’f’[ 3.29
A .
E:L—_—TZ](Xi-X)(Xi—X)

A partir de ces formules nous allons examiner comment se fait la mise a jour exacte du
modele gaussien a travers d’une part 'incorporation séquentielle des nouvelles données et
d’autre part I’ajout et le retrait d’informations sur une fenétre glissante.

a) Ajout d’information :

Considérons un ensemble de données datées {X,,...,X,} a partir duquel est défini le

23 RS

modele ® =E(X,....X,|P). On souhaite calculer e modele ©*' 2 partir du modele @' et de la
donnée X,,,. L’ objectif consiste donc a déterminer la récurrence sur la moyenne et la matrice

de covariance de fagon a écrire I"estimateur E(

P) sous la forme récursive (3.27).
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¢ Détermination de la récurrence sur la moyenne : X' — X"

A partir de la définition de I'estimateur E(-

P} dans I’expression (3.29), on peut écrire :

Xm:.l__mx.:mf_/ix*_); +1 z_}_([gr+x ) 3.30
f+1i_=_;4, T+1 P i f {+1 - t+] <.

Ce qui se traduit simplement par la formule récurrente suivante :

vi+l vt ] vi
XH =X +;—:i(\XH—X ) 3.31
De la formule (3.27), on identifie A(@’.X,+t ) =X, -X" etles coefficients r=1, B =—~1~T.
[+

Remarque : La formule récursive (3.31) est celle utilisée dans D’algorithme k-means
incrémental (section 3.2.2.1) pour I’adaptation des centres de classes (avec le ratio n=2). 1l
est donc possible dans certaines situations d’établir une méthode récursive de mise a jour
exacte en utilisant le gradient stochastique avec un ratio d’apprentissage déterminé par le
calcul et non choisi de facon empirique.

e Détermination de la récurrence sur la matrice de covartance : I — &'

De la méme facon que pour la moyenne, on peut déterminer la récurrence sur la matrice de
covariance afin d’effectuer la mise & jour itérative de £ par I’ajout de nouvelles informations.
En revenant a la définition (3.29) de I'estimateur gaussien E(-

P),ona:

o :l%(xi _ ¥ )(X[ _ )T

T o=t
| , . 3.32

:; Z—}(Xi——gtﬂ)(xi_)?ﬁl) +<Xr+1_X-t+l)(‘Xx+l _X—tvl) )

A B
En remplacant dans A la moyenne X'*' par son expression (3.31), on obtient :
YY“/ ’ v ] oy - b 1 o g
A:s[\(xf-—x )—;L—I(x,+l~x )J{(xi——x )—m(xm—x ))
o e e ) e R U

- . . - ! gl . .
On remarque que X' est le centre de gravité des données X, : Z(X. ; «X’) =0. Ainst :

i=}

i
[
bt
©
8
| 78]

De méme, en remplacant dans B la moyenne X™*' par son expression (3.31), on obtient :
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(v ] vt P v
B=| X, (XX )J[\X_,H—)a (XX )J 3.34
B:(—t-f:ﬂ (X - X)X, -%1) 3.35

Enfin, des équations (3.32) (3.33) et (3.35) et aprés simplification, on obtient la formule
récursive de mise & jour exacte de la matrice de covariance :

i1, 1y o o\
! :1?-2’+H_—1(X,+,~x’_)(xm-x ) 3.36
En comparant (3.27) et (3.36),on a : A(@’.X,ﬂ):(xm~,-\7’)(Xm-)?’v)7‘, r:—t-;, ﬁz;%'

Les formules (3.31) et (3.36) de mise a jour de la moyenne et de la matrice de
covariance permettent la prise en compte des modifications locales du modele gaussien.

b) Ajout et retrait d’information :

Considérant un ensemble de données {X, ,......X,} & partir duquel est calculé ®" du
modele gaussien, I’objectif consiste cette fois-ci, a déterminer de fagon récursive le parametre
0" =E(X,_y,y, X, [P) sur une fenétre glissante de taille N en ajoutant la donnée X,,, eten
retirant la donnée X, ,, de I’ensemble d’apprentissage. Les calculs effectués pour la

détermination de la récurrence sur le modele sont présentés en Annexe A.3. Ici, nous ne
donnons que les résultats de ces calculs que sont les formules récursives permettant la mise a
jour itérative de la moyenne et de la matrice de covariance sur une fenétre glissante.

e Détermination de la récurrence sur la moyenne : X% — x V"

La formule récursive de mise a jour de la moyenne est établie telle que :

(Y]
~J

o N® SN ] .
XM =x" +-A7(X1+3"')‘;~~N+i) 3.

A partir de la formule (3.28). on identifie 'opérateur d’ajout et de retrait d’information
,—X,_v. €tles parametres r'=1 et /3'::—;—

i

AR(OY, Xy X )= X

1+ 1+
e Détermination de la récurrence sur la matrice de covariance : &% — x¥

La mise a jour de la matrice de covariance est effectuée & partir de la formule récursive :

IV =N 2 AXBTIAXT 3.38
s 1 \
Avec - B:i N -1 i AX:[X!H'%)_(—N, Xr—;\f+1__)'&7N“]
N N+1 4
N-1 N-1
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De la formule (3.28), on déduit que : £.AR(0".X,_y...X,,,)=AXB7AX" et r'=1.

Les formules récursives (3.37) et (3.38) permettent le suivi de classes évolutives au
travers de la mise a jour exacte de la moyenne et de la matrice de covariance. Ces formules de
mise a jour du modele gaussien sont utilisées avec succes pour le développement d’un
algorithme de classification dynamique {Lurette, 2003; Lecoeuche & Lurette, 2003; 2004].
Une nouvelle version de cet algorithme sera présentée dans le chapitre 5.

3.3.2.2 SVM mono-classe incrémental

Dans la section 3.2.2.3, 'algorithme NORMA a été exposé pour la classification
incrémentale mono-classe. Les formules itératives établies a partir du gradient stochastique
dans I’espace RKHS permettent une approximation itérative de la fonction d’apprentissage a
noyau pour l'estimation de densité. Les premiers travaux sur les SVM incrémentaux ayant
permis le développement des méthodes récursives exactes ont été présentés récemment dans
[Cauwenberghs & Poggio, 2001; Desobry, 2004]. Dans la problématique d’estimation de
densité a ’aide de méthodes a noyau (chapitre 2, section 2.3.2), la fonction d’apprentissage a
noyau est calculée en optimisant un critere de Lagrangien (équations 2.44, 2.45). L’idée
introduite dans les techniques SVM incrémentales consiste a déterminer la récurrence sur la
fonction d’apprentissage a noyau en respectant les contraintes de ce critere. En 2003, Gretton
& Desobry [2003] propose une version séquentielle de I’algorithme One-Class-SVM qui est
capable de calculer de fagon récursive le support de distribution dans 1'espace RKHS.
Rappelons que ce support de distribution représente le contour de la classe dans I'espace de
données y. En supposant {X,....X,} les données distribuées suivant une loi de densité de

probabilit€ inconnue P, le contour de la classe est défini par une fonction d’apprentissage a
noyau (non-paramétrique). Cette fonction est déterminée par les vecteurs supports (i.e. les
données X, ayant des poids «; non nuls) de telle sorte que (chapitre 2, section 2.3.2.4) :

o 8v)= ia_,.x(-,sv,.)—p 3.39
/=1

r est le nombre de vecteurs support. Si I'on connait les données a priori, les parametres o, et
p sont déterminés par un estimateur de densité E(-.P) qui est ici le classifieur One-Class-
SVM. Cette estimation est effectuée en minimisant un critere d’optimisation (Lagrangien)
équivalent au critere suivant :

I \

L L
ZZaiaiK(Xi.Xj)%—le—Zai ]
i=l =) ' ' i=1 / 3.40

Dia,p)=

1O |

IA

. 1
Sous contrainte 1 0< ¢, "
V.
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Selon cette formulation, o, et p sont les coefficients de Lagrange. A 1’optimum du critere
(3.40), les parametres o, et p sont soumis & des conditions d’équilibre dit adiabatique®. Cet

équilibre est exprimé en dérivant D{a, p) par rapport aux variables ¢, et p de telle sorte que :

. .
oD(a, p) =Y a,Kk(X,. X )=p =0 3.41
A= '
oD(e, p) S
ap 21 !

Cauwenberghs & Poggio [2001] pose la problématique d’estimation récursive de la
fonction f comme celle de la mise & jour exacte des parametres @, et p en respectant
I"équilibre adiabatique traduit par les conditions (3.41) et (3.42). Cela signifie que lorsqu’on
bouge (incrément ou décrément) une donnée X _, tous les parametres «, , p doivent s’ajuster
de fagon & annuler les dérivées d,D(a, p) et 0,D(cx. p). En supposant Ac, la variation portée
sur o, (poids de X_ ), tous les autres parametres subiront des variations relatives pour rétablir

I’équilibre (adiabatique) maniere a avoir :

jAaj =p, Aa,
lAp =-f,Aa,

B, et B, sont des coefficients réels.

En posant Kk, =[X,sV,] e vecteur de produits scalaires de X, avec tous les vecteurs
g Jeb.T

support SV, et K, =[Sv,-sv,]

il

. la matrice de Gram, Gretton & Desobry [2003] montrent

que les coefficients B, et g, se calculent de la maniére suivante :

, Jo U7 )
[ﬁw, /605; /‘Bﬂj :—1:17 [K“}} [KL} 3.44

Pour plus d'informations sur la mise en ccuvre de 1’algorithme One-Class-SVM
incrémental, nous invitons le lecteur a consulter [Gretton & Desobry, 2003; Desobry, 2004].
Cet algorithme a été utilisé dans une application de détection de rupture dans les signaux
audio [Desobry & al. 2005].

Contrairement a ’algorithme NORMA, I'algorithme One-Class-SVM incrémental est
doté de regles récursives permettant la mise a jour exacte de la fonction d’apprentissage a
noyau dans les problémes de classification mono-classe. Cependant, les inconvénients
majeurs de cet algorithme sont sa difficulté de mise en ceuvre et sa complexité trop élevée
pour envisager son utilisation dans les problemes temps réel. En effet, la détermination des

2 . . . . - P . .
~ Terme adiabatique : analogie avec une loi de transformation réversible en Thermodynamique.
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coefficients d’adaptation (3.44) introduit un colt de calcul important car elle nécessite a
chaque instant I'inversion d’une matrice carrée de taille 7+1.

L’étude menée dans les deux parties précédentes a permis d’appréhender deux
catégories de méthodes récursives pour la mise a jour de modeles. Il s'agit d’une part de
méthodes basées sur le gradient stochastique qui produisent des résultats approximatifs et
d’autre part. de méthodes récursives exactes qui déterminent le modele exact. Les premieres
sont simples et tres rapides, tandis que les secondes sont généralement difficiles a mettre en
ceuvre et complexes en colit de calcul. Ces méthodes récursives permetient de prendre en
compte les modifications locales de classes et dans certaines mesures, d’effectuer le suivi de
classes évolutives. Elles sont trés utiles dans la conception d’algorithmes de classification
dynamique mais ne suffisent pas a résoudre tous les problemes en environnement non-
stationnaire. En effet, des régles supplémentaires sont nécessaires pour traiter les problémes
de fusion et de scission de classes.
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3.4 Fusion et scission de classes

Dans la littérature, il existe trés peu d’algorithmes de classification dotés de procédures
de fusion et de scission. La plupart des algorithmes proposés conviennent particulierement
aux problémes de classification non-supervisée et nécessitent la connaissance a priori de
toutes les données d’apprentissage. Les premieres idées de fusion et de scission de classes ont
ét€ initialement introduites dans les problémes de traitement de signal [Green, 1995;
Richardson & Green, 1997]. En particulier, Richardson & Green [1997] développent des
opérations de fusion et de scission pour construire l’algorithme Reversible Jump Markov
Chain Monte Carlo (RIMCMC). Cet algorithme est basé sur les méthodes MCMC et les
regles bayésiennes mais utilise un modele mélange gaussien unidimensionnel. L algorithme
RIMCMC ne nécessite pas la connaissance a priori du nombre de composants du modéle.
Bien que les méthodes MCMC trouvent en principe I'optimum global, ils ont 1'inconvénient
majeur d’introduire un coiit de calcul trop important. D ailleurs, dans la plupart des problémes
de classification, la complexité des algorithmes basés sur le MCMC dépasse celle de
algorithmes EM. Il existe des variantes de I"algorithme RIMCMC qui étendent son utilisation
aux données multidimensionnelles [Stephens, 2000b; Nobile & Fearnside, 2005]. Mais, ces
algorithmes ne peuvent fonctionner qu’en environnement fermé et ne résolvent pas les
problemes de complexité du RIMCMC.

L’algorithme Competitive-EM que nous allons détailler dans la section suivante
recherche la convergence globale de I’EM a travers des mécanismes de fusion et de scission
de classes gaussiennes multidimensionnelles. Il est basé sur le méme principe du RIMCMC
mais la quantité de calculs effectués est plus faible.

3.4.1 Competitive-EM : fusion et scission de modeles gaussiens

Nous précisions tout d’abord que le Competitive-EM n’est pas un algorithme récursif,
il est présenté dans ce chapitre pour ses régles de fusion et de scission qui sont des techniques
de modélisation adaptive d’une partition dynamique. Cet algorithme a été proposé par Zhang
& al. [2003, 2004] afin de pallier aux problemes de convergence locale de I"algorithme EM
[Govaert, 2003]. Rappelons que les deux principaux inconvénients de 1’algorithme EM sont :
la convergence vers les optima locaux qui dépendent de I'initialisation de I'algorithme et la
nécessité de connaitre ¢ priori le nombre de classes. Le Competitive-EM est construit avec les
procédures basiques de I’EM (Expectation et Maximisation) et est complété avec des criteres
de détection de convergence locale et de procédures de fusion et de scission [Zhang & al.,
2004]. Grice a son processus d’apprentissage compétitif, cet algorithme se présente comme
une version améliorée de I’EM classique. Il a deux avantages considérables :

= Le Competitive-EM est moins sensible a I’initialisation et au bruit dans les données
contrairement a I’algorithme EM classique sur lequel il s’ appuie.

= Lorsque 1'algorithme converge vers un optimum local, les classes mal formées sont
fusionnées ou scindées grace a son processus d’apprentissage compétitif.
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On considére un ensemble d'apprentissage {X,,... X, } a partir duquel I’on souhaite déterminer
la partition optimale en utilisant un modele de mélange gaussien de parametre © ={0,,..,8,,}.

Rappelons que chaque composante du mélange est caractérisée par les parametres moyenne
X, et matrice de covariance ¥, et pondérée dans le mélange par sa proportion 7z, . Les

e
parametres du modele et les classes d’appartenance des données sont a priori inconnus. Les
parametres du modele de mélange sont tout d’abord estimés a 1’aide de 1'algorithme EM qui
recherche la maximisation du critere de vraisemblance. L’EM converge le plus souvent vers
un maximum local de ce critetre. A la fin de I'estimation des parametres du modele par
I'algorithme EM, certaines classes de partition sont surpeuplées ou adjacentes
(chevauchement). L."idée du Competitive-EM consiste dans un premier temps a détecter ces
classes présentant des défauts et dans un second temps a recalculer les parametres a 1’aide
d’opérations de fusion et de scission de fagon a atteindre I'optimum global. Cette idée {ht
d’abord utilisée dans Palgorithme SMEM (Split & Merge EM) [Ueda & al., 1998].
Cependant, les mécanismes de fusion et de scission proposés dans le SMEM n’ont pas de
justification théorique et 1'estimation des paramétres se fait de fagon indépendante. Avant de
présenter les mécanismes de fusion et de scission du Competitive-EM. étudions d’abord ses
criteres de détection.

3.4.1.1 Criteres de détection de convergence locale

Ces critéres de détection de convergence locale recherchent d’abord les régions de
I’espace dans lesquelles subsistent des problémes d’optima locaux, et ensuite sélectionnent le
mécanisme de fusion ou de scission adapté pour traiter ces probleémes. Le critere de fusion est
défini en évaluant la corrélation entre les composantes du mélange deux par deux tandis que
celui de scission est €tabli en utilisant la divergence de Kullback-Leibler [Zhang & al. 2003].

Considérons @, et &, les parametres de deux composantes quelconques du mélange,

on définit un coefficient de corrélation /(@

m’q)m') tei que :
 erg (@ )= g T
Y nerg me o om HF;” ((I))mlpﬂl'((b)“

ol P, (®)=[P(m X,:®),..., Pun, X, ;®)] est un vecteur constitué des probabilités a posteriori :

o

’ M
P(m|X,.®)=7,0(X,.®,)/ X 7,¢(X,. P, 3.46

i=l

Le critere de fusion est défini a partir du coefficient de corrélation (3.45) en remarquant que si

(@,.®,)-1, les composantes m et m' sont fortement corrélées et doivent donc étre

Jmcr,e i

fusionnées; tandis que si J,,, (®,,P,)— 0, elles sont orthogonales, c'est-a-dire bien séparées.

merg ( "

Pour la définition du critere de scission de classe, la divergence de Kullback-Leibler est
définie pour une composante m de parametre &, de la maniere suivante :
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2, (X, P)
PX.D,)

"

I i (P @) = [, 8, (X, ®)log 3.47

g, (X.®) désigne la densité locale de données autour de la composante m et définit telle que :

2, (X, ®)= 5(X X}P(mJXZ,Cb)/ P(m]X D) 3.48
11

avec §(X-X,)=1 si X, est proche de la composante m et §(X -X,)=0, sinon.

Un seuil choisi de fagon expérimentale est fixé sur J_,,, pour la détection de scission.

3.4.1.2 Opérations de fusion et de scission

Supposons que le critere de détection de convergence locale (3.45) a détecté deux
composantes m et m' candidates a la fusion. Zhang & al. [2003] déterminent les opérations
de fusion en montrant qu’il existe une relation entre les parametres de la composante m*
résultante de la fusion et les parametres des composantes m et m' a travers les formules :

”m"' = /Tm + 349
—_ 1 — - .
‘Xm* = _—(ﬂlmxm —i_ﬂ-m'Xm') 3.50
ﬂ"m*
1 T =
D (ﬁm/.,m-f-}'[ L +7, X, X vz, X X ) X, X", 3.51
T,

i

Comparées a celles utilisées dans I’algorithme SMEM [Ueda & al., 1998], ces formules
donnent une meilleure estimation de la fusion en conservant une relation de dépendance entre
les parametres de la composante.

La scission de classe est une opération inverse de la fusion. On en déduit donc que les
parametres des composantes résultantes de la scission doivent satisfaire aux équations (3.49),
(3.50) et (3.51). Mais contrairement a la fusion, la scission de classe est un probleme mal-
posé [Tikhonov & Arsenin, 1977], c'est-a-dire que le nombre des parametres a estimer est
supérieur au nombre d’équations. En faisant I’hypothese que Ia matrice de covariance est
symétrique et définie positive, Zhang & al. [2003] propose un opérateur de scission basé sur
la méthode de décomposition en valeurs singuliéres. Ainsi, lorsque le critere (3.48) détecte
une composante m candidate 4 la scission, en supposant p* et g* les composantes

résultantes de la scission de m, I'opérateur de scission est défini a I’aide du théoréme suivant :

Théoreme 3.1 [Golub & Loan, 1996] : Si la matrice £ est symétrique et définie
positive, alors il existe une matrice A=la,...a,] de telle sorte que: T=44",

avec ayal. =4, si i=j et au =0 sinon.

Les valeurs propres A4, sont ordonnées suivant un ordre décroissant : 4 2,....24,. En posant

L, =AAL L.=ALAL, L =A,Al, les parametres de p* et ¢* sont estimés tels que

#i Ii’l wm
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3.52
— s
P (m} 2 K2
X, - uay 3.53
»
| 7
0= —-u?)=2a™ s=d
7y
Lg%
at’ = —
L s#d
7

dell...D], avec D ladimension de I'espace et a.u, fe[0.1] des coefficients libres.

7 s 8 T T
3 — 9 % 2 2 m m)y { {m) (m) { (m)
L],*——mlm-ﬁ-(ﬁu -B-u )————ud (ad ) +a, (ad )
*

P P 3 i4
T /o ‘ 7 ; T o
ST (R o) > 2 2 m (m) (m) (€3] (m}
L ~~——Lm+(/)u ~f~u )-_—ad (ad ) +ay" | ay )
{1% “ qa'

L’estimation des parametres de composantes a travers cette opération de scission, nécessite le
réglage de trois coefficients (free parameters). Dans les expériences, Zhang & al. [2003]
propose de fixer ces coefficients comme suit: g =u=f=0.5.

3.4.2 Analyse du Competitive-EM

Le Competitive-EM est une amélioration de I’algorithme EM dont la qualité est affectée
par les problémes d’initialisation et de convergence locale. Dans le processus d’apprentissage
du Competitive-EM, les critdres de détection de convergence locale aident a trouver les
régions d’optima locaux en utilisant une mesure de corrélation entre les classes (3.45) et la
divergence de Kullback-Leibler (3.47). Les seuils de détection sont choisis de fagon
expérimentale. Un bon choix de ces seuils est une condition nécessaire pour la convergence
vers optimum global. Dans le cas du SMEM, les parametres des composantes concernées
par la fusion ou la scission sont plutdt réinitialisés de facon approximative et identique.
Concernant le Competitive-EM, les formules (3.49) 4 (3.51) de la fusion calculent le modéle
exact tandis que les formules (3.52) a (3.54) de la scission ne peuvent donner que des modeles
approchés. Ceci est di au fait que la scission de classe fait partie des problemes dits mal-
posés (ill-posed problems) dont la résolution nécessite 1'introduction de parametres libres. En
terme de complexité, il est clair que 'algorithme Competitive-EM effectue plus de calculs
que 'EM classique, mais il a un colt de calcul moins important que le RIMCMC.
L utilisation du Competitive-EM n’est pas envisageable dans les problemes de classification
dynamique a cause d’une part de sa grande complexité algorithmique et d’autre part, de
Putilisation des probabilitds (univers clos). Néanmoins, cet algorithme a des bonnes
propriétés de convergence dans un contexte de classification non-supervisé et hors-ligne.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les techniques de modélisation adaptative ont été abordées dans
Iobjectif d’apporter quelques outils servant a la conception d’algorithmes de classification
dynamique. Nous avons exposé deux catégories de méthodes récursives proposées pour
I"apprentissage incrémental et quelques mécanismes de fusion et de scission introduits pour
traiter les problemes locaux. Les aptitudes de ces méthodes pour la modélisation adaptative de
modeles de mélange ou des fonctions d’apprentissage & noyau ont été montrées.

Parmi les méthodes récursives étudiées, la premiere catégorie est celle qui regroupe les
méthodes basées sur le gradient stochastique. L’algorithme du gradient stochastique
s'applique aux probleémes d’apprentissage séquentiel dans lequel I'on souhaite estimer des
modeles successifs en minimisant ou en maximisant un critére global. La minimisation d’un
tel critere est effectuée en appliquant la technique de la descente du gradient tandis que sa
maximisation est obtenue en utilisant la technique de la montée du gradient. Le gradient
stochastique est une méthode simple et rapide, trés utilisée dans les applications en ligne. Ses
capacités de mise a jour itérative de modeles de classification ont €t€ montrées a travers les
algorithmes incrémentaux de k-means, CEM et le NORMA. Le gradient stochastique
converge mais la convergence vers 'optimum global n’est pas garantie. Cette méthode
produit des modeles approximatifs qui restent tout de méme satisfaisants pour la plupart des
problemes. Les méthodes de mise a jour exactes constituent la seconde catégorie. Ce sont des
méthodes convergentes. Leur mise en ceuvre est une épreuve quelquefois difficile. Dans ce
chapitre, quelques méthodes récursives exactes ont été exposées pour la mise a jour du
modele gaussien et 1'estimation itérative de densité a 1'aide de méthodes a noyau. Les
méthodes récursives exactes sont quelquefois limitées dans les probléemes temps-réel a cause
de leur complexité algorithmique trop élevée.

Par ailleurs, dans la derniere partie de ce chapitre, nous avons présenté un mécanisme
de fusion et de scission de classes a travers I'étude du Competitive-EM. Développé pour
améliorer la convergence de I’algorithme EM, cet algorithme dispose de critéres de détection
de convergence locale et des opérations de scission et de scission de classes. Les critéres de
détection sont basés sur une mesure de corrélation et la divergence de Kullback-Leibler. Ces
criteres s€lectionnent 1’opération a effectuer pour résoudre certains problemes d optima
locaux. Les opérations de fusion et de scission du Competitive-EM estiment les modeles
optimaux a partir des classes comportant de défauts dans la modélisation avec le mélange
gaussien. Cependant, ["utilisation de cet algorithme est réservée a la classification supervisée
avec la connaissance a priori de toutes les données. En effet, il se base sur une modélisation
probabiliste dans un univers fermé, il ne convient donc pas a ’apprentissage en ligne ou la
base de données est incomplete. Par ailleurs, les mécanismes de fusion et de scission
introduisent un colit de calcul trop important a cause de I’analyse effectuée a chaque itération
sur toutes les classes pour la détection de défauts de modélisation.
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Apres I'étude menée dans le chapitre 2 qui a montré les performances des modeles de
mélange ou des fonctions d’apprentissage 2 noyau, nous venons de présenter dans le chapitre
3 quelques techniques de modélisation adaptative pour la classification de données spatio-
temporelles (ou non-stationnaires). Ces deux chapitres, largement consacrés a @'étude
bibliographique, ont ainsi apporté des outils de modélisation et des techniques de mise a jour
récursive intéressants pour la conception d’algorithmes de classification dynamique. En se
basant sur la méthode générique décrite dans la partie 1.4 du chapitre 1, nous proposons dans
le chapitre suivant deux algorithmes de classification dynamique.
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Chap. 4 : Algorithmes de classification dynamique

4.1 Introduction resssorrosssssncessorsnsnseosses FU

4.2  AUto-adaptive & Dynamical Clustering : nouvelle version......eecemsenieens 92

4.3  Self-Adaptive Kernel Machine (SAKM) ... . . 108
44  Synthese théorique et analyse comparée : AUDyC et SAKM......ccveevrvvcccerennne 121
4.5  Conclusion . . . . .123

4.1 Introduction

Le travail mené jusqu’a présent dans ce mémoire, a montré les difficultés liées a la
classification dynamique. L’étude bibliographique a permis de présenter quelques méthodes
possédant des propriétés intéressantes pour la classification dynamique. Le présent chapitre a
pour but d’étudier deux algorithmes que nous avons développés suivant la description
générique de classifieurs dynamiques proposée au chapitre 1 (partie 4.4).

Rappelons tout d’abord les principales difficultés posées par la problématique de la
classification de données non-stationnaires (Définition 1.1). L apprentissage se fait de facon
séquentielle. Il s’agit de problemes de classification en ligne qui nécessitent Ja mise en ceuvre
de regles d’apprentissage incrémental. Par ailleurs, on ne dispose d’aucune connaissance a
priori sur les étiquettes des données, ni sur le nombre de classes. La classification se fait en
mode non-supervisé. A ces difficultés s’ajoute 1’évolution temporelle de classes due a la non-
stationnarité¢ des données. Une modélisation continue et adaptative de classes est donc
nécessaire. Cette modélisation doit permettre le suivi de classes évolutives. De méme, la non-
stationnarité des données et I’évolution des classes se caractérisent par divers phénomenes
dynamiques comme ’apparition des classes, I’évolution de classes, etc. Afin de prendre en
compte ces phénomenes, le classifieur dynamique doit étre doté de régles d’auto-adaptation.

Les réseaux de neurones, plus particulierement les réseaux a architectures évolutives ont
de grandes capacités de classification en environnement non-stationnaire. Ces capacités sont
prouvées a travers ’étude des algorithmes CDL, FMM et ESOM (chapitre 1, partie 1.3).
Gréce a leurs principes de création et d’adaptation de neurones, ces algorithmes disposent de
capacités d’apprentissage et d’adaptation. Malheureusement, ils sont victimes de problemes
d’optima locaux a cause de leurs modeles de classification. Ces modeles (hyper-cubiques,
hyper-sphériques, ...) sont généralement des approximations grossieres.

L’étude menée dans le chapitre 2 a montré que les modeles de mélange et les fonctions
d’apprentissage a noyau sont des modeles statistiques ayant de bonnes performances en
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classification. Le modele de mélange gaussien est un modele paramétrique donnant des
résultats satisfaisants dans la plupart des applications. Quant aux fonctions d’apprentissage a
noyau, ce sont des modeles non-paramétriques capables de modéliser des formes complexes.
En revanche, les méthodes de classification utilisant ces modeles ne sont pas dotées de regles
d auto-adaptation nécessaires en environnement dynamique. Cette lacune nous a conduit a
étudier quelques méthodes récursives de modélisation continue et adaptative (chapitre 3).

Dans le présent chapitre, nous présentons deux algorithmes de classification dynamique.
Le processus d’apprentissage de ces algorithmes est illustré sur la figure 4.1.
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Figure 4.1: Processus d’apprentissage d’algorithmes de classification dynamique

Ce processus concu pour un fonctionnement en ligne, est élaboré avec un critere de
similarité et quatre procédures d’apprentissage : procédure de création, procédure
d’adaptation, procédure de fusion et procédure d’évaluation. A chaque fois qu’une
nouvelle donnée se présente, le critere de similarité permet de choisir la procédure adéquate
pour la mise a jour du modele de classification. Ensuite, la procédure d’évaluation analyse la
représentation des classes créées. Cette procédure est constituée d’un mécanisme de scission
de classes et d’un mécanisme d’élimination de classes parasites. Aprés I'élimination d’une
classe, les données de cette classe sont stockées dans un ensemble de rejet X, . Ces données

0N

sont a nouveau présentées au processus d’apprentissage sauf les plus vieilles qui sont
éliminées définitivement. La difficulté majeure de la conception des algorithmes réside dans
la définition d’un critere de similarité adéquat et la mise en ceuvre des procédures
d’apprentissage a partir du modele choisi. Ces procédures doivent étre €laborées dans
I’objectif de conférer a I’algorithme des capacités d’auto-adaptation.
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Le présent chapitre est organisé€ en deux parties principales :

¢ La premiere partie présente I’AUDyYC (Auto-Adaptive & Dynamical Clustering). Cet
algorithme est basé sur une technique de modélisation inspirée du modele de mélange
gaussien. Les classes y sont décrites suivant une approche multimodale.
¢ La seconde partie est consacrée a I’étude de D'algorithme SAKM (Self-Adaptive
Kernel Machine). Cet algorithme modélise les classes de la partition dynamique en
s’appuyant sur les fonctions d’apprentissage a noyau.
Pour chacun de ces algorithmes, on présente d’abord le modele de classification. Ensuite, un
critere de similarité est défini spécifiquement a chaque modele de classification. Les
différentes procédures d’apprentissage sont ensuite détaillées. Nous terminons par I'étude de
la convergence et la complexité de chacun des deux algorithmes.

4.2 AUto-adaptive & Dynamical Clustering : nouvelle version

L algorithme AUDyC est introduit sous sa premiere version dans les travaux de thése de
Lurette [2003]. Dans la présente partie, nous proposons une nouvelle version de cet
algorithme avec un formalisme plus théorique et des régles d’auto-adaptation plus élaborées.
Développé a partir de la description générique que nous avons proposée, cet algorithme
s’inspire du modele de mélange gaussien décrit suivant I’approche multimodale. Un critére de
vraisemblance est introduit pour évaluer la qualité de classification de I'AUDyC. Par ailleurs,
nous apportons a ’algorithme des améliorations importantes qui visent a pallier les limitations
constatées dans la premiere version. Ces améliorations concernent principalement le
processus d’apprentissage. 11 s’agit plus précisément de [I’élaboration des nouvelles
procédures de fusion et de scission de classes.

Dans la section suivante, nous décrivons la technique de modélisation adoptée pour
I’algorithme AUDyC. Ensuite dans la section 4.2.2, le critere de similarité de 1’algorithme est
défini a partir d’une fonction d’appartenance. Les procédures d’apprentissage sont exposées
dans la section 4.2.3. Enfin, la section 4.2.4 étudie la convergence et la complexité de
I’algorithme avant de terminer cette partie avec une discussion.

4.2.1 Modele de classification de PAUDyC

Le modele de classification de I’ AUDyC est un modéle de mélange fortement inspiré du
mélange gaussien. Il est décrit en utilisant une technique de modélisation possibiliste qui
convient particulierement aux problemes d’apprentissage en ligne. Treés utilisé en
Reconnaissance de Formes (RdF), le modele gaussien convient a I'approximation de la
plupart des distributions de données. Par ailleurs, c’est un outil statistique dont les éléments
mathématiques sont relativement bien maitrisés. Afin de lui conférer des capacités de
modélisation élevées en environnement de données non-stationnaires, le modele de
classification de I"AUDyC est construit suivant I'approche multimodale. A travers cette
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approche, une classe complexe est modélisée par la combinaison de plusieurs prototypes
hyper-elliptiques dont chacun s’adapte localement a la distribution de données: on parle
€galement d’approche multi-prototype. Suivant cette description, chaque classe C, de la
partition dynamique est représentée par une fonction y,, de parametre @ . Cette fonction

caractérise le mélange de densités au sein de la classe €, et est définie :
Jn:
/ 7 4
V/m(x)zqu()”aﬂm} 4'1
=1

ol J, est le nombre de prototypes de la classe C,,. ¢( -,9;‘,”) représente la fonction de densité

locale du prototype P,,, < C, . Elle est définie a chaque instant  par I’expression suivante :

=

(;)(X,H". ):pj’mxexp[/_%(X—z‘?‘ )T(zt_ )'](X—)?’. )) 4.2

jan jom j.m Jm
\ Lot
Les p,, sont les poids (ou possibilités) respectifs des prototypes P;,, dans la classe C,,. X!,

et ¥, sont respectivement la moyenne et la matrice de covariance du prototype P, . Elles

m J

constituent le parametre 8}, de ce prototype. De cette facon, la fonction y,, modélisant la

"

classe C,, a pour parametre le vecteur @/, = [9’
Suivant la description du modele de classification de I'AUDyC, chaque classe €, est définie

par I'ensemble des données :

g ]
Cm :{Xe X/z‘p(x’ﬁ_{/.m)_ﬂi ZOJL 43
=1
Et, un prototype P,, < C, correspond a ’ensemble des données :
P, ={xe1/o(x.6,)-1 20} 44

La condition 4 <, est imposée pour satisfaire la relation P, cC, . Si s =y, . la classe ne
peut contenir que I'ensemble des données présentes dans ses prototypes. Si g < u,. la classe
peut contenir d’autres données que celles présentes de ses prototypes. Les parametres x4, et g,

déterminent ’hyper-volume des classes et des prototypes. Nous reviendrons sur les
parametres g et u, dans la section 4.2.2.

Lien avec le modele de mélange gaussien : transformation possibilité-probabilité

En introduisant une transformation possibilité-probabilité, on peut facilement retrouver
la description du modele de mélange gaussien classique. Suivant la modélisation probabiliste
et I'approche multimodale, le mélange gaussien se définit a partir de 1'équation (4.2), en
utilisant I’expression de la fonction de densité gaussienne. Celle-ci s’écrit :
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(ID(XQ;," ) _ - T 7 XCXP["%(‘X - )?:i-m )T (Elj-m )-] (X - thm )\J 4.
(27) (et (£, ) il

W

#;, estlaproportion (ou probabilit€ a priori) du p,,, dans la classe C,.

De (4.2) et (4.5), on établit la relation entre les poids p,,, et les proportions z;,, telle que:

.
o 2.0 -
pj.m - : / 46

(27)" (det():ﬂ ))} 2

Jom

Et a partir de la relation (4.6), on peut revenir a la modélisation probabiliste du mélange
gaussien. Cependant, a cause de la contrainte de normalisation sur des probabilités a priori,
nous préférons la modélisation possibiliste qui est mieux adaptée aux problemes
d’apprentissage dans un univers de discours ouvert. Par ailleurs, I"utilisation de la relation
(4.6) n’est pas sans condition. En effet, le passage des probabilités aux possibilités nécessite la
satisfaction de la contrainte sur les possibilités: 0<p;, <1 [Mouchaweh, 2002]. Et

inversement, le passage des possibilités en probabilités n’est possible que sous les conditions :
0<x,, <let }x , =1.Enréalite, dans les méthodes probabilistes, les probabilités 7, sont

jm
directement estimées avec les parametres du modele au cours de la classification des données.
Tandis que dans la modélisation possibiliste, les possibilités p;, sont calculées & partir de
transformation probabilité-possibilité ou sont choisies selon certaines considérations sur le
probléme [Mouchaweh, 2002]. Par exemple, dans le cadre de la supervision des processus
industriels, on peut choisir d’attribuer des possibilités plus ou moins fortes aux modes
(classes) de défaillances en fonction de leurs criticités. Dans le cadre de notre étude sur la
classification dynamique, nous adaptons I"hypothese simplificatrice qui consiste a utiliser des
possibilités calculées pour les prototypes d’une méme classe de la maniére suivante :

card(®; ) . , e e .
Pim=—""—, P ,cC, et p; =0 sinon; card(+): cardinalité 4.7
T card(C, ) :

La possibilité p,, correspond ainsi au poids en terme de population du prototype P, dans la

classe C,. On en déduit de I'expression (4.7) que la somme des possibilités des prototypes

d’une méme classe est inférieure ou égale a 1. Par contre, la somme de toutes les possibilités
n’est pas bornée (contrairement aux probabilités a priori). Cette propriété est intéressante car
elle traduit le fait que DI'espace de classification est ouvert a la création de nouveaux
prototypes et classes.

Le modele de classification de I"AUDyC correspond & un mélange gaussien
parcimonieux [Govaert, 2003]. La figure 4.2 illustre la modélisation des classes de ’'AUDyC
avec des possibilités unitaires. Rappelons que les classes sont susceptibles d’évoluer dans le
cas de données non-stationnaires. La modélisation adaptative et le suivi de classes évolutives
sont rendus possible grice aux procédures d’apprentissage (section 4.2.3).
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Vraisemblance possibiliste

Afin de quantifier en ligne la qualité de la classification de I’AUDyC, une fonction
objectif est définie. Rappelons que la plupart des méthodes de classification basées sur des
modeles de mélanges recherche 1'optimisation d’un critere de vraisemblance (Chapitre 2,
Section 2.2.3.1). C’est le cas notamment pour P'algorithme trés connu EM (Expectation-
Maximisation). Cependant, 'utilisation d’un tel critére n’est possible que dans un univers clos
ol toutes les hypotheéses sont connues a priori. En adoptant la modélisation possibiliste, nous
proposons d’introduire un critere de vraisemblance possibiliste I

Lhoss QUi mesure la qualité du
modele de classification de I’AUDyC. L’objectif consiste donc a maximiser ce critere
exprimé a chaque instant ¢ par :

M Iy 14

Lpass [Sm} = T;— z Z Z log(pj.m XGXPL——;"(X - Xt]m }T (erm )_1 (X - X—;,m )}\J 48

m=l j=1X,eP,,, ’

ol J est le nombre de prototypes constituant la partition dynamique.

(a) Fonction de densité mulitimodale (b)Y Contours des classes

A
£
3
Fa3
>
i
&

Figure 4.2 : Mélange gaussien, approche multimodale. (a) Représentation 3D de la fonction de
densité des données. (b) La partition est décrite par: C ={P }.C,={r,.P P}, C.={P .P }.

Apres la définition du modele de classification de TAUDyC et I'introduction d’une
fonction objectif, nous allons proposer un critére de similarit€ avant de détailler les
procédures d’apprentissage de ’algorithme.

4.2.2 Critere de similarité : Fonction d’appartenance

La mesure de similarité¢ entre chaque nouvelle donnée X, et les classes C, déja créées

est définie en utilisant une fonction d’appartenance. Cette fonction notée mesure le

FRII

degré de d’appartenance de la donnée X, avec chaque prototype gaussien P, < C,, . Elle est

Jom ==

définie de la maniére sulvante :

\O
(9]
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/,M(Xf):exp(-%(d(,\’ij))):exp(—-—(\’ -5, (=) (5, Xi,n)J 4.9

bt /

olt d(X.P,,) estla distance de Mahanalobis. Cette distance tient compte de la dispersion des
données dans toutes les directions de la zone d’influence du prototype.
La fonction d’appartenance ainsi définie posseéde les propriétés suivantes :

1. VLV Ym O<p;, (X,)<]

2. V1,Yj.Vm, O<Z,u,m( L)<t

Suivant la modélisation multimodale de I’AUDyC, la mesure de similarité entre une donnée
X, etlaclasse est définie & chaque instant ¢ telle que :

$(X,,C, )—-max(é(X P,m)) max( JJ”I(X{)), iellnd,] 4.10

Cette mesure est décroissante sur R lorsque X, s’éloigne de P, cC, quelque soit la
direction dans I'espace y . De méme, elle est bornée entre [0.1] et prend la valeur 1 si
X, =X, et 0 si X, est infiniment €loignée de la classe C,,. Par convention, nous posons :
S(X.2)=0 pour gérer les conditions initiales dans un espace de classification « vide ».

A partir des équations (4.9) et (4.10), on peut maintenant établir les criteres de similarité

donnant les ensembles T et ITh" respectivement de classes et de prototypes gagnants :

" ={C, /S (X,C, )2 iy } 4.11
H‘;‘(;in :{[)j.l)! //u/ym (Xl')Z/IIHRX} 4'12

K €U 4 sont les seuils d’appartenance avec la condition g, < . .
Remarque : En utilisant les formules (4.3) et (4.11), (4.4) et (4.12), on peut établir
les relations entre les valeurs de g et g, fixant les bornes limites des classes et des
prototypes et les seuils d’apprentissage 4, et x4, de maniére a avoir: g4 <p,  fh.

et iuZ = pj.m"u‘max :

4.2.3 Processus d’apprentissage de I’AUDyC

Le processus d’apprentissage de ITAUDyC est constitué des quatre procédures
proposées dans la description générique, & savoir: création, adaptation, fusion et
évaluation. Chacune de ces procédures d’apprentissage s applique aux prototypes et aux
classes. Le tableau 4.1 présente la regle de décision de I’AUDyC établie & partir des criteres
(4.11) et (4.12).
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H win )
Cas 1 Procédure de Création
(b) - card Hv vin ) Cd}‘d(H”’” ) 0

1| Procédure d’ Adaptation

(a) : card(m¥")=1 et card(IT;" )22
Cas 3 Procédure de Fusion

ard(I1;
(

Cas?2 | (a): card(m¥")=1 et card(1;")
(

(b): (

IIMH )

Cas 4 Toutes les 7 données Procédure d'Evaluation

Tableau 4.1 : Régles de décision et procédures d’apprentissage de 1’algorithme AUDyC.
4.2.3.1 Procédure de Création : Initialisation de prototypes, Création de classes

Le cas 1 (a) du tableau 4.1 présente une situation ol aucun prototype n’est suffisamment
proche de la nouvelle donnée et aucune classe n’est gagnante. Dans cette situation, le
classifieur dynamique crée une nouvelle classe C

new

a partir de la donnée X,. C

W

représente

la premiére classe (new=1) si la partition rn” Y _g. La création de C,, se fait a partir de

Hiew

Iinitialisation de son premier prototype £ (figure 4.2.a). Le parametre ¢/, du

Hew "‘“ UPM Hew

modeéle vy, (o) = ¢(.6

Jrew

) est initialis€ a partir de la seule donnée X, tel que:

. e
Hl.uew - (Xl new

=X, %) = Ei) 4.13

Il convient de définir les coordonnées du centre du prototype au point X, , mais il est

impossible d’estimer la matrice de covariance initiale £, a partir de la seule donnée X, .

in

(&) (b C, :{pm}

¢ ={r}

C"Z

Figure 4.2 : Création de classe a la suite de I'insertion d’un prototype initialisé avec la donnée X,

comme moyenne et 2. comme matrice de covariance initiale. (a) Création de la premiere classe,

ini
{b) Création d’une nouvelle classe dans une partition contenant déja d’autres classes.
Le cas 1 (b) du tableau 4.1 correspond & une situation ou la classe gagnante C,,

contient déja un ou plusieurs prototypes P, ., . mais la donnée X

}mn» t

n’est assez proche d’aucun

de ces prototypes pour participer a sa définition (figure 4.2.b). Dans ce cas, un nouveau
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prototype P, .., ©C,.. st créé avec qo( - Wm) pour fonction de densité. Le parameétre
6., .., estinitialisé de la méme manicre décrite par I’équation (4.13) :
¢ vi ! :
Quu owin T (Xnew.wm = X! ‘Enew.win = Zini ) 4 14

Dans les deux situations précédemment évoquées (cas 1, tableau 4.1), nous adoptons
une hypothese simplificatrice pour ['initialisation de la matrice de covariance ¥, . Elle
consiste a considérer que la zone d’influence du nouveau prototype est hyper-sphérique. Ce
qui se traduit par : X, =00, ., ol o, est I'écart-type identique dans toutes les directions de

ini int

x et I, est la matrice identité en D dimension. Nous proposons une méthode d’initialisation
de ¥, dans I’Annexe A.4.

4.2.3.2 Procédure d’ Adaptation : Mise a jour du prototype gaussien

Dans le cas 2 du tableau 4.1, une seule classe C,,, est gagnante. La nouvelle donnée X,

win

est suffisamment proche d’un et un seul prototype P, cC,,;, - La mise & jour de la classe

W"l win == win

C,;, se fait alors a travers 1’adaptation du prototype P (figure 4.3). Ceci revient a adapter

win W l?‘ win

récursivement le parameétre ¢, . constitué de la moyenne et de la matrice de covariance de

Win. win
ce prototype. La procédure d’adaptation de I’AUDyC est établie en utilisant la regle de mise a
Jour exacte du modele gaussien exposée au chapitre 3, section 3.3.2.1. En supposant N, la

la cardinalité¢ du prototype P, a

win.win

taille de la fenétre de définition des prototypes et n

Wir, win

Pinstant r—1, les formules récursives sont établies comme suit :

= Sin,,,.. <N, :ajoutdinformation
vi v -1 . 1 -]
‘Xwin,wm X win.win i (X me wm) 4 ]‘5
win,win +
¢ - Byin swin -1 Zr -1 1 )&{ -1 ) X[ -1 4 16
“win.win win,win | ( win,win ( Wi, wm) *
Wi, win win, win +
= Sinon(n,,, ., =N,): ajout et retrait d information
?('r ir— 1 X X 4.17
“win,win T X win, win —Z;J.— ¢ BN+ .
r
1 1
N N _
o =X LAY ’ N (N, 1) AX7 4.18
win . win win,win 1 (Af +]) :

N, (Np “1) N, (Np “1)

win, win

- r—1 y -l
avec AX —I:X Xu,zn win» Xf‘Np'*‘] -X ]
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Rappelons que ces formules récursives proviennent de la détermination de la récurrence
sur le modele gaussien (Annexe A.3).

Remarque : Dans les situations d’ajout d’information, la mise a jour de la proportion
du prototype gagnant est fait simplement avec la formule (4.7) en

t
Prvisvin

incrémentant de 1 la cardinalit¢ de P, ., et de C, . En revanche, on trouve

dans les situations d’ajout et de retrait.

1 -
Doinwin = Pwinwi
Wi, win WHL W

21!
v, win

Figure 4.3 : Adaptation récursive du prototype gaussien - ajout X, etretraitde X,_, .

Dans la section 4.2.5.1, nous montrons que la procédure d’adaptation de I’AUDyC
converge. Quelques résultats de simulation y sont donnés pour illustrer cette convergence.

4.2.3.3 Procédure de Fusion : Fusion de prototypes et Fusion de classes

La procédure de fusion proposée dans cette section est une amélioration importante
apportée a PAUDyC [Amadou & al., 2005b]. L avantage de cette nouvelle procédure de
fusion est de donner une meilleure modélisation des classes fusionnées en évitant les
problemes d’optima locaux constatés dans la version précédente de I’ AUDyC.

Dans le cas 3 (a) du tableau 4.1, lorsque des données ambigués sont partagées par deux
ou plusieurs prototypes, Lecoeuche & Lurette [2003] proposent d’utiliser soit une solution
dadaptation, soit une solution de fusion. Or, chacune de ces deux solutions présentent des
inconvénients. La solution d’adapter les prototypes partageant des données ambigués entraine
un risque de chevauchement (figure 4.4.a). En revanche, la solution qui consiste & fusionner
systématiquement ces prototypes occasionne des erreurs de modélisation dans certaines
situations (figure 4.4.b et 4.4.c).

L’idée que nous proposons consiste a effectuer au préalable une étude des modeles des
prototypes candidats (i.e. partageant des données ambigués) avant de les fusionner. Cette
analyse est effectuée a travers I’étude des formes et des orientations relatives des prototypes.
C’est ainsi que nous proposons I’évaluation préalable d’un critere d’acceptation qui autorise
la fusion de prototypes uniquement si celle-ci cause un défaut de modélisation. Ce critére est
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basé sur I’évaluation d’une mesure de similarité A définie entre deux prototypes candidats

Pt win €0 Poin i de la maniére suivante :
H 7 I R4 4 -1 t t ~1 ‘
A(‘ (gwini,win * H»ﬁ.'inz,win ) =1r (sz’ni,win ‘Eu'inz,win + Ewinlwin .Zwinl.win ) - 21) 4 19
S t . i Strec raenectife deg nr o o
OU €1 in> Pripzse SONL lEs parametres respectifs des prototypes P, i € Pz s -
. |
Erreurs de Pwmlwm Erreurs de / mETg win
Données modélisation modélisation > N

ambizués winwing

winl.win

merg win

(d) (b) winl win (C)

Figure 4.4 : Problématique des données ambigués. (a) Adaptation des prototypes gagnants ;
chevauchement. (b) Fusion de prototypes non-alignés : erreurs de modélisation. (¢) Fusion d’un
gros prototype et d’un petit prototype : erreurs de modélisation.

La mesure A correspond en réalité au second terme de la distance de Kullback-Leibler
[Shaohua & al., 2004]. Le terme A, est sensible a la discordance locale des formes et

orientations relatives des prototypes. Le critére d’acceptation de fusion est défini comme suit :

= Si A zeg, (ou g, estle seuil de discordance) pour deux prototypes alors leur fusion

occasionnera un probleme de sous-apprentissage (figures 4.4.b et 4.4.c). Ils ne sont
donc pas fusionnés, seul le prototype ayant le degré d’appartenance le plus élevé est
adapté en utilisant la regle de mise a jour récursive établie dans la section 4.2.3.2.

®  Sinon (A, <g, ), les prototypes candidats sont fusionnés en un seul prototype P

RErg Wi

Le parametre 6,

mery awin

du prototype résultant est calculé en utilisant la regle de fusion
de prototypes gaussiens établie de la maniere suivante :

X, :_ujm(nwinl.win)—(—[ +n }?t ) 420

. . . . o s
merg win winl,win win2,win > win2,win

merg . win

H t .
1 (nwinl,wm - 1) Zwinlwin + (nwinz.win - }) Zwinl.wiu -
i _ 2
LT —————— 4 £
Emerg.wm n “l nwiﬂi,win ‘nwinl_win ( ‘?t X.’ N )—(v'l - X—t A 4. ]
merg . win n < T Sewin2,win winl,win win2,win

wirnl,win
"winl,win

Ppind,win

FER — ¥ g 3 — vy ;
avec nnzergm\m - nwml,win + ”wmz,wm ou nwiul,wm = card (‘lwinl,win ) v Bointowin = card ( PwinZ,wm )

Ces formules itératives ont 'avantage d’estimer directement le modele qa(-.é',ﬁmw,,.n) a partir

. ¢
et Hwinlwin -

uniquement des parametres &

winl,win

Ce qui évite d’effectuer a nouveau un

apprentissage du modele de fusion avec toutes les données des prototypes fusionnés. De cette
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facon, la procédure de fusion n’affecte pas la rapidité de l'algorithme AUDyC. Apres la
fusion, le modéle du prototype résultant est mis a jour avec la donnée X,. Enfin, il faut noter

que si les prototypes fusionnés appartiennent a la méme classe, le prototype résultant de leur

fusion est affecté a cette méme classe. Si par contre ces prototypes sont issus de classes
différentes, la fusion de ces prototypes entrainera la fusion de leurs classes respectives.

La fusion de classes est également effectuée pour des classes partageant des données
ambigués sans que ces données appartiennent a leurs prototypes (cas 3 (b) du tableau 4.1). Si

le nombre des données ambigués est supérieur au seuil d’ambiguité N les classes

amb

concernées C,,, seront fusionnées en une seule C,,,. . La classe C,,, est alors constituée par

win merg

I’ensemble des prototypes P, ..,.Jj<lJ,.,] contenus dans chacune des classes C,, . Le modele

" win

} de 1a maniére suivante :

v,.. st ainsi défini avec les fonctions de densité ¢(~ o

merg sV fowin2

J i
y"mer;z (X) = Z Z ‘lo(X * a;ﬁu‘irx ) 422

;

win j=1

L’expérimentation de cette nouvelle procédure de fusion est exposée dans [Amadou & al,,
2005b] et dans les simulations du chapitre 5 (partie 5.3).

4.2.3.4 Procédure d’Evaluation du modéle de la partition dynamique

La procédure d’évaluation a pour role de traiter certains défauts de modélisation et
d’éliminer les classes parasites. Ceci est effectué a travers 1'évaluation de la représentativité
des classes toutes les 7 données. Nous proposons des criteres et des régles servant d’une part
a la scission de classes et d’autre part a I’élimination de classes.

a) Scission de classes

Au cours de la classification dynamique, certains défauts de modélisation peuvent se
traduire par de fortes discontinuités d’une classe décrite par plusieurs prototypes (figure
4.5.a). Dans ces situations, il est nécessaire de scinder cette classe et redéfinir les modéeles
exacts de toutes les classes constituées par les données. Nous proposons un critere de scission
de classes basé sur une technique de recherche heuristique. Cette heuristique vise a retrouver
tous les groupes des prototypes décrivant une région continue. Elle utilise la distance de
Fisher F,

sh

our mesurer la proximité des prototypes. F., est définie par :
sh

Fa(8.0) = (X, - X, ) (=, v+, W7, - %) 4.23

JomYim Jam o jom

ou ¢, et g, sontles parametres de deux prototypes P, £,, d’une méme classe C,.

Jan kan

La recherche heuristique est effectuée dans chacune des classes €, de facon a détecter

les prototypes suffisamment proches pour constituer des classes homogenes €, . A I'issue de

split

cette recherche, deux résultats sont possibles :
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= [l n’y pas de scission si la classe C,, est constituée d’ un seul prototype, ou bien chaque

prototype P, < C, est suffisamment proche d’un autre prototype 2, <C,,1.€.:

g.m
vPiJn’ 3PI’(.,m/Fslz (H;\m 4 Ii.m ) = dfsh 4.24

ol d,, estle seuil de scission.

= Sinon, la classe C,, est scindée en deux ou plusieurs classes C,

split

de telle sorte que :

{ } Csplit = !Pi,m A vpg.m < Cm F:ch (9;.17: ’gi,m) > dﬁv/z (I unique) 25
~ —- (:' / : * ’ “ 4. -~
s split m . - "
i Csplit = {P,rm Pg,m} And vpj.m < (‘sp!i! > BPg’m < Csplii/ﬁsh (a;,m‘gg’,m ) < df.s'h

Apres la scission d’une classe, il reste a déterminer le modele y_,. de chacune des

split

classes C,,, (figure 4.5.b). L opération de scission s’exprime simplement par la relation :

y[s]?[if (X) = Z 99(X- gjt',m ) 4.26

‘P} a < aplit

Scission .
{’: l_,,#...w;::*\\ C.Yplil 2
'y N K

A * * \\

1,3pki2

1,splirl

(a) (b)

Figure 4.5 : Scission de classe. Laclasse C, = {P P_.P_}(a)est scindée en deux classes

«* " 2m 3an

C.s‘,u!ili :{l)i.‘\'p!ill’ 2.splitl et C,«,,;mz :{])l.x;?iill} (b>

Le mécanisme de scission proposé dans cette sous-section ne concerne que les classes.
Suivant la méme démarche, on peut envisager un mécanisme de scission de prototypes en
utilisant une heuristique détectant la proximité des données dans chaque prototype. Un
mécanisme similaire est proposé dans [Chaudhuri & al., 1992]. Il est évident qu’un tel
mécanisme accroitra considérablement le temps d’exécution de I’algorithme AUDyC et
pourra compromettre son utilisation dans les problémes en ligne.

b) Elimination des classes parasites

La qualité de modélisation des classes dépend de celle des prototypes. Les prototypes de
faible cardinalité affectent la qualité de modélisation. Les données contenues dans ces
prototypes sont insuffisantes pour construire des modeles cohérents. On utilise alors un critere
de cardinalité appliqué directement aux prototypes pour détecter ceux de cardinalité faible. Le
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seuil de cardinalité ~,_,, sera choisi en fonction du bruit. La suppression des prototypes non-
représentatifs entraine 1'élimination des classes parasites (généralement dues au bruit). Par
ailleurs, les prototypes gaussiens ayant des matrices de covariance singulieres (mal
conditionnées) sont la cause de certains défauts de modélisation constatés au sein des classes
de 'AUDyC. Ces prototypes sont également éliminés. Les données constituant les prototypes
éliminés sont stockées dans un ensemble noté . Ces données seront repassées dans

I’apprentissage au cours des itérations futures ou 2 la fin de la classification.

L’élimination de classes est tres discutable selon les applications. Par exemple, dans un
contexte de supervision de processus industriels, "élimination de classes (modes du
processus) de la base d’apprentissage est une prise de risque €levé. En effet, méme si ces
modes sont appris dans un passé lointain, ou ont une faible cardinalité, ils peuvent étre
révélateurs de pannes moins fréquentes.

4.2.4 Architecture neuronale de PAUDyC

Le réseau AUDyC est décrit suivant 1’architecture neuronale présentée sur la Figure 4.6.
Pour plus de clarté, nous apportons quelques précisions concernant principalement la couche
cachée. Compte tenu de la méthode de modélisation utilisée, chaque neurone caché du réseau

AUDyC correspond a un prototype et mémorise le parameétre &),

de son modeéle de

définition. La fonction d’activation de chaque neurone caché est définie par le degré
d’appartenance g;, . Les neurones cachés et leurs connexions avec la couche d’entrée

-

rer Mo

.8

Jan

mémorisent les éléments du vecteur 8/, :[9’

Lo

] . A chaque fois qu’une nouvelle

donnée se présente, ces neurones sont mis en compétition afin de déterminer le prototype
P, cC, gagnant. Par ailleurs, les connexions entre les neurones cachés et le neurone de

Jom =,
sortie représentant la classe C,, sont pondérées respectivement par les valeurs des possibilités
p;. des prototypes P, <C, . Pour les prototypes P, «C, , les connexions entre les

neurones de ces prototypes et le neurone de sortie de la classe C,, ont des poids nuls.

Figure 4.6 : Architecture du Résean AUDyC
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4.2.5 Performances : Convergence et Complexité

Apres D'exposé de l'algorithme AUDyC, cette section présente une €tude de ses
performances. Dans un premier temps, la convergence de la procédure d’adaptation est
étudiée en se basant sur la propri€té de convergence introduite dans la description générique
(chapitre 1, équation 1.19). Dans un second temps, on évalue la complexité algorithmique de
I’AUDyC a travers la détermination de celle de chacune de ses procédures d’apprentissage.

4.2.5.1 Convergence de la procédure d’adaptation de PAUDyC

L’étude de la convergence est généralement réalisée lorsque I’on connait le résultat final
que I’on souhaite obtenir. Or en classification dynamique, les cibles évoluent dans le temps,
I’algorithme produit des résultats successifs dont on ne dispose d’aucune connaissance a
priori. Afin d’analyser les propriétés de convergence des classifieurs dynamiques, nous
proposons d’étudier le comportement des erreurs commises tout au long de 1’apprentissage.
Ces erreurs sont mesurées pour I’AUDyC comme la différence entre le modele estimé par
I’algorithme & chaque instant et le modele qu’aurait donné I’estimateur théorique du modele
gaussien. En effet, si ces erreurs divergent 'algorithme peut avoir un comportement
chaotique. La convergence de I’AUDyC dépend fortement de celle de la procédure
d’adaptation. Cette procédure de mise a jour récursive est le « moteur » de 1’algorithme. Elle
est le facteur le plus déterminant sur la qualité du modele de classification, si on fait
I'hypothese que les autres procédures (fusion ou scission) ne causent des défauts majeurs.

Proposition 4.1 : La procédure d’adaptation du classifieur AUDyC est convergente.

I1 suffit de constater que la procédure d’adaptation de I’AUDyC est établie avec une
regle de mise a jour exacte. En effet, cette reégle n’est que la mise en forme récurrente
de Destimateur théorique de densité gaussienne (Annexe A.3). On en déduit donc que
Perreur entre le modele estimé par la procédure d’adaptation récursive et le modele
gaussien théorique converge vers 0 lorsqu’il y a suffisamment de données.

Afin d’illustrer la convergence de la procédure d’adaptation de I"’AUDyC, on utilise la
distance de Kullback-Leibler comme mesure d’erreur. En effet, cette distance constitue une
mesure d’erreur adéquate prenant en compte les erreurs de position et les dissimilarités de
forme et de volume entre deux modeles gaussiens. En supposant 6,, le parametre du prototype

gaussien théorique P, calculé sur I’échantillon y , ={X,...X,} et 8 .. le parameétre du

pdare

0N

prototype gaussien £, . estimé a chaque instant : par la procédure d’adaptation récursive,

update

Ierreur entre ces modeles est définie par I'expression suivante :

g(gltl[)dal(f 4 grh) = rr((zt—h] + z, - )(ith - ‘)zt )(‘}?Zh - Xt )T ) +tr(z’ﬂiz‘:¢pdmp_i +Z’r Z ) -2.D 427

“~update updite updare updete i

Les résultats de la figure 4.7 illustrent la convergence de la procédure d’adaptation de
I’AUDyC pour différentes valeurs de ¥, ,. 400 données gaussiennes sont utilisées. On constate

que la rapidité de convergence de 1’algorithme dépend du réglage de la matrice de covariance
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initiale. On peut également montrer la convergence de cette procédure d’adaptation pour des

classes complexes (multi-prototypes).

Initialisation Convergence Erreur de convergence

X, =11 X, ® 1=400 ffﬂ)pdmﬁm)

& &

.

2

‘

.

k3

3 g 3 ¥ 5 3 I T T I TR

x, !

- t =400 2ot
Xy & & (ﬁup(i.ue . 9:1:)

EE T ]

*)

; HE 6,

update >V ih

Figure 4.7 : Convergence de la procédure d’adaptation de I’AUDyC sur un prototype gaussien
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Figure 4.8 : Convergence de la procédure d'adaptation récursive de I’ AUDyC sur une classe

complexe constituée de deux prototypes gaussiens.

En supposons y,, le modele théorique d’une classe complexe et ¥, SOn estimation

temporelle a partir de la procédure d adaptation récursive, ’erreur de convergence est donnée
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par la moyenne des erreurs de convergence de tous les prototypes de cette classe. La figure
4.8 donne illustre la convergence de la procédure d’adaptation en utilisant une classe
complexe bi-prototypes. Cette expérience est réalisée sur plusieurs tirages en changeant, de
facon aléatoire, I'ordre chronologique des données. Les courbes de convergence de trois
tirages montrent la convergence de I’algorithme (figure 4.8).

4.2.5.2 Complexité de PAUDyC

Dans le cadre de la classification dynamique, nous recherchons non seulement une
meilleure qualité de modélisation mais aussi une exécution & moindre coft de calcul. Dans
cette section, la complexité de I’AUDyC est évaluée en calculant le coflit d'exécution de
chacune de ses procédures d’apprentissage (figure 4.1). Apres calcul, on constate que la
complexité dépend de trois grandeurs: la dimension D de données, le nombre J de
prototypes et le nombre L des données a traiter. Le calcul de la complexité' de différentes
procédures d’apprentissage est présenté sur le tableau 4.2. Du tableau, on conclut que la
complexité de I"algorithme est de I'ordre de O(D*xJ?xL), i.e. une complexité polynomiale
d’ordre 3 en fonction de la dimension, d’ordre 2 en fonction du nombre de prototypes et
d’ordre 1 en fonction du nombre de données. D’aprés le processus d’apprentissage de
I"AUDyC, seul le critére de similarité est appelé a chaque acquisition (figure 4.1). Les autres
procédures ne sont pas toutes utilisées de facon systématique.

Procédures d’apprentissage Nb d’opérations Complexité Commentaires
Critere de similarité PP 3D 2Dl | O xIxny | Complexité polynomiale
Procédure Créution - - Affectations

(D7 +25 +3x L O(D* XL

Procédure & Adaptation

Compiexité polynomiale

Ajout / Ajour et Retruit (307 £5D+ 3= L O(D* %L
Procédure de Fusion S - 2D 60 -1 Oy . e .
Crirore / Opératio - —— Complexité polynomiale
rikere S Uperation DY e dDad b
[EVI AT S A B ¢!
Procédure de Fusion w}g {Jo—11d, o' xJ% | Complexité polynomiale
Procédure d"Elimination - - Suppressions
P

Tableau 4.2 : Calcul de la complexité des procédures d’apprentissage de I'AUDyC
4.2.6 Discussion sur les paramétres de ’AUDyC

La technique de modélisation est une approche paramétrique qui n’est pas a ['abri des
problémes d’optima locaux. Ces défauts de modélisation sont souvent causés par un mauvais

L gl . . . ¢ < - <
Le nombre d’opérations pour une inversion de matrice est calculé en se basant sur la méthode de Gauss-Jordan appelée

également méthode de Pivot [Nougier. 1993].
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réglage des parametres de I’algorithme. En effet, ’AUDyC est critiquable pour son nombre

important de parametres. Nous classons ces parametres en trois groupes :

les parameétres du modele : le parameétre o,, initialisant la matrice de covariance des

ni
prototypes, les seuils g, et g, d’appartenance respectifs aux prototypes et aux
classes et la taille N, de la fenétre de définition du prototype gaussien.

les seuils de fusion et de scission : le seuil de discordance ¢, et le seuil de scission
dy, - Onfixe g, =3,2 et dy, =9 par expérience.

Les paramétres de robustesse : le seuil d’ambiguité N, ,, le seuil de cardinalité N,

et le nombre d’échantillons 7 entre deux procédures d’évaluation.

On peut remarquer que la plupart des parametres sont utilisés pour conférer de la flexibilité a

I’algorithme et accroitre son champ d’application. Nous proposons en Annexe A.3 une

méthode de réglage des parametres o, #..., #,. dontle choix pose quelques difficultés.
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4.3 Self-Adaptive Kernel Machine (SAKM)

Développé a partir des méthodes a noyau, Ialgorithme SAKM est récemment introduit
pour la classification dynamique [Amadou & Lecoeuche, 2005a]. C’est une contribution
originale pour les SVM & méthodes a noyau dans les problémes d’apprentissage en ligne.
Comme la nouvelle version de ’AUDyC, D'algorithme SAKM est construit suivant les
principes donnés dans la description générique (chapitre 1, partie 1.4). Les classes du SAKM
sont modélisées a I’aide de fonctions d’apprentissage a noyau représentées par des hyperplans
ou supports de distribution dans I’espace RKHS (Reproduising Kernel Hilbert Space). Grice
a ses procédures d’apprentissage, 1’algorithme dispose de capacités d’auto-adaptation en
environnement de données non-stationnaires. Le critere de similarité du SAKM est basé sur
une métrique €laborée dans I'espace RKHS. Cest un critere de similarité exploitant la
propriété du noyau reproduisant. De méme, nous proposons une nouvelle régle de mise a jour
permettant I’adaptation itérative des supports de distribution dans 'espace RKHS. Basée sur
la technique du gradient, cette procédure est tres rapide. Elle est concue pour prendre en
compte les modifications locales et les évolutions avec glissements de classes.

Nous allons tout d’abord décrire la technique de modélisation du SAKM. Ensuite, nous
présentons son critere de similarité a noyau défini dans 1'espace RKHS. Par la suite, les
procédures d’apprentissage du SAKM sont détaillées. Enfin, aprés avoir expliqué
Parchitecture neuronale du réseau SAKM, la section 4.3.5 est consacrée 4 'étude de la
convergence et de la complexité de I’algorithme. Cette partie est cloturée par une discussion.

4.3.1 Modele de classification du SAKM

L.e modele de classification du SAKM est décrit 4 'aide des fonctions d’apprentissage
a noyau. Celles-ci sont des modeles non-paramétriques capables de modéliser des classes
complexes. Dans I'espace RKHS, chacune de ces fonctions est représentée par un hyperplan
appelé support de distribution (ou encore ensemble de niveau). Le classifieur mono-classe
(One-Class-SVM) détaillé dans le chapitre 2 (section 2.3.2) s’est montré trés performant
lorsqu’il s’ agit d’estimer le modele d’une classe dont toutes les données sont connues a priori.
Cependant, la classification dynamique est un probléme séquentiel, multi-classe et non-
supervisé. Nous proposons alors de décrire le modele de classification du SAKM en
représentant chaque classe ¢,, de la partition dynamique II par un support de distribution
dans I'espace RKHS. En supposant y,, la fonction d’apprentissage & noyau modélisant la

classe ¢, dansl’espace y, y,, est définie a chaque instant 7 de la maniére suivante :

"

A

R

via(X)= £ &g, (X .5V, )~ o 4.28

ol sv!

im

et «,, sont respectivement le j* vecteur support et son poids dans la définition de

la fonction d’apprentissage y/,. Le parametre p, est 'offset de v/, . Par analogie avec la
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Jrim

modélisation de 1"’AUDyC, le couple (sv!,.e,,) correspond au parameue &}, du prototype

gaussien P

Fam

. a pour parameétre le vecteur @, —_-[(.S\q{,,,.a;‘,},)..‘.,( SV s o Svjm,m.w_’,m,m)] .

J.n
k(-+) correspond au noyau gaussien choisi pour ses bonnes propriétés montrées dans le
chapitre 2, section 2.3.2.5. Rappelons la définition de ce noyau :

k(X X, ) =exp(-A|x, - X,|). VX, X,ex 4.29

ol A représente le parametre du noyau gaussien.
Suivant cette modélisation, chaque classe du SAKM est définie par I'ensemble :

C,={xex/y, (X)20} 4.30

La frontiere de la classe ¢, est déterminée par I'équation de I'hyperplan: A, :y, (X}=0. La
figure 4.9 illustre la modélisation de 3 classes du SAKM dans les espaces y et I".
{(a) Fonctions dapprentissage a noyau en 3D

(¢) Supports de distribution
hyperplans dans T

L o~ Hyperplan A

realz) |
noyan bt

o MY

/ o~ Hypemplan A

non-5Vs

. N L . . s
15 -10 5 i} 3 12 15

Figure 4.9 : Modele de classification du SAKM. Les fonctions d’apprentissage a noyau sont
représentées par des hyperplans (supports de distribution) de classes dans RKHS.

Afin de prendre en compte les évolutions des classes, leurs supports de distribution sont
adaptés en utilisant les procédures d’apprentissage développées dans la section 4.3.2.

Fonction obiectif

Pour mesurer les performances du SAKM en terme d’erreurs de classification, nous
définissons une fonction objectif notée £,,,. Cette fonction mesure la moyenne des erreurs

cumulées au cours de I"apprentissage a chaque instant ¢ . Elle est établie de la fagon suivante :
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El(:arn [SUJ} = i %{ ! \] ‘::(V/r’n Xi € Cm) 43}

ot

M = Cal‘d(C,,l} i=1

ol M estle nombre de classes et ¢ correspond a Uerreur de « Hinge » définie par :

f(;//,X}:max{j(),—l//(X})—Vp 4.32

ol v est un coefficient pris dans Uintervalle [0,1].

La fonction objectif, telle qu’elle est définie dans 1'équation (4.31), est une mesure adéquate
de la performance du classifieur dynamique. En effet, elle quantifie I’importance des données
classées avec erreurs (i.e. outliers). La minimisation de cette fonction objectif par I’ algorithme
SAKM conduit a une bonne qualité de classification.

Nous venons de décrire le modele de classification du SAKM et nous avons défini une
fonction objectif pour évaluer ses performances. Avant de détailler les procédures
d’apprentissage de I’algorithme du SAKM, définissons tout d’abord son critere de similarité.

4.3.2 Critére de similarité a noyau dans RKHS

Dans les méthodes SVM, la fonction d'apprentissage est généralement utilisée comme
la mesure de similarit€ entre les données et les classes. Par exemple, pour la classification
SVM mono-classe, elle sert de fonction de décision. En effet, cette fonction prend des valeurs
positives pour les données situées a I’intérieur du contour de classe, et a I'opposé, pour les
données situées a I'extérieur de ce contour, elle prend des valeurs négatives. Cependant, les
bornes de cette fonction ne sont pas connues. Une idée intuitive consiste & établir une mesure
de similarité en utilisant les fonctions d’apprentissage des classes définies indépendamment
les unes des autres. Cette solution conduit a des erreurs dans un espace multi-classe. Une autre
idée proposée dans [Desobry & al., 2005] consiste a mesurer dans 1’espace RKHS, 'angle
entre la nouvelle donnée et le point central de 'hyperplan de chaque classe. Cette technique
ne peut &tre utilisée que si le noyau choisi vérifie certaines propriétés. Il s’agit plus
précisément des conditions imposées sur les bornes du noyau [Desobry & al., 2005].

Nous proposons d’introduire une nouvelle mesure de similarité a noyau pour le SAKM.
Le principe est simple. 1l consiste 2 mesurer la distance entre chaque nouvelle donnée X, etle
vecteur support le plus proche pour chaque classe C, dans I’espace RKHS. L’espace RKHS
étant doté du produit scalaire, il est alors possible de calculer cette distance en utilisant une
norme [Borer, 2003]. La nouvelle donnée X, est correctement classée dans la classe C,, sielle
est acquise a l'intérieur du contour ou dans I’ensemble de support vecteurs de la marge.
Sinon, si elle est dans Iensemble des outliers de C,,, elle est affectée a cette classe avec une

erreur de tolérance (slack error). La mise en équation de cette idée est facilitée par la
représentation géométrique de 'espace I' (figure 4.10).
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Tout d’abord, une compétition entre les vecteurs support SV;

o

de chaque classe C, permet de

trouver le vainqueur Sv; . c'est-a-dire le plus proche de la donnée X, :

ppv.m

Jan

ppv = arg min H(/ﬁ(Xt ) ~—¢(SV7 )
7

Ensuite, nous définissons la mesure de similarité $(X,.C, )= u¢,, de la manicre suivante :

ud,, =1—»\%|}¢(XI)-¢(SW J=1-ox i-x(x,.5},.,.) 4.34

ppv.n ppyan /

ol 52{1 sio wl (X,)<0

0 sinon

in, en utilisant le novau gaussien, I’expressi . evient :
Enfin tiltsant le n¢ ga 1, 1 on (4.34) devient

L
h

u9,,, =1-8x J1=exp(-A|X, = 5V,,,..]) 4.

Trom wir, i

La mesure de similarité u¢,, telle que définie, est bornée dans I'intervalle [0,1] et est

strictement monotone par rapport a la variable I

X, =SV, |- On a les relations suivantes :

HXZ - S‘/Wiil.l?‘l " = () @ S (Xf ? C’I’l ) = 1 4 36
[X, =SV > = 5(X,.C,)—0 '
4 - A
)

I=¢(x) ¥
Noyai: RBF

ﬂ(,’M’)

L HX

S Wi

asv™)

Outhiers O

t.—y

Figure 4.10 : Mesure de similarité entre une nouvelle donnée X, et deux classes C,, (hyperplan

new

de support A

i)

)et €, (hyperplan de support A ) dans I'espace de Hilbert & noyau reproduisant I".

Les données sont transformées de 'espace y vers I'espace T en utilisant un noyau RBF.

Pour trouver ’ensemble 11" de classes gagnantes a chaque instant ¢, le critere de similarité

du SAKM est définie de la maniére suivante ;
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me = {Cm /Iu'é!,m = Eth} 4'37

ou ¢, est le seuil de similarité. Ce seuil est fixé a ¢, =0,2. Ce choix est effectué de facon a

respecter la contrainte de continuité de la région décrite par chaque classe dans y .

Motivation : Supposons que la donnée X, soit proche de la classe ¢, . L affectation de X, a
la classe C,, ne doit se faire que si cette opération n’affecte pas la continuité de la région

décrite par cette classe. Considérant la représentation de C,, dans I'espace y (figure 4.11) et

la géométrie du noyau RBF, la contrainte de continuité impose la condition suivante :

C
520=l

X, eC, si |X,-5V, >

wir.m

Sous cette condition, on a :

ug,, 21— Jl—exp(=1) =1-0,79 = 0,2
’ Figure 4.11: Dans I'espace d’entrée g, la distance

e rhoicieemne atna : W 3 maximale entre les données de chaque classe doit
Nous choisissons ainsi de fixer le seuil ¢, a 0.2. q
étre inféricure au double du rayon du noyau RBF

pour conserver 1a continuité de Ia classe.

4.3.3 Processus d’apprentissage du SAKM

Le processus d’apprentissage de 'algorithme SAKM est constitué des 4 procédures
proposées dans la description générique du classifieur dynamique (chapitre 1, partie 1.4). La
regle de décision est définie a partir du critére (4.37) et donnée dans le tableau 4.3.

Cas 1 card(ITY™) = 0 Procédure de création
Cas 2 card(IT"™) = 1 Procédure d’adaptation
Cas 3 card(ITV™) > 2 Procédure de fusion
Cas 4 Toutes les 7 données | Procédure d’évaluation

Tableau 4.3 : Regle de décision et procédures d’ apprentissage du SAKM
4.3.3.1 Procédure de Création : Initialisation de modele, Création de classes

Au départ, on fait I’hypothese que la fonction de pré-initialisation est ¥, =0 (modele de
la classe « vide » par convention). A 1’acquisition de la premiere donnée X, donnant lieu a la

création d’une classe C,, I'initialisation du modele y, est défini avec les parametres :

O, :(ajm} =1, SVIZ.T[ = Xf) et 'Oim] =1 4.38

AeW. W

ou 7 est le ratio d"apprentissage (section 4.3.3.2).
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Ensuite, pour chaque nouvelle donnée X, donnant lieu & la création d’une nouvelle classe

(Cas 1, tableau 4.3), le mécanisme de création est le méme. Un modéle v, est initialisé

n(’n mw

avec les paramétres 8
1 - i
G)}’l(’\'i’ = ((In._’w,ncw = ‘L S“/"n(‘n = Xf ) et pnew = 7? 4'39

A T'mstant de sa création, la classe C,,

ne contient que la donnée X, (détectée comme un
vecteur support car ¥, (X,)=0). Cette donnée correspond donc au seul vecteur support SV/ ...

de la classe C,, a D'instant de sa création. Rappelons que la création de classe entraine

Hew

I'incrémentation des ensembles 3 et 11V,
4.3.3.2 Procédure d’Adaptation : Mise a jour de support de distribution

Dans le cas 2 (tableau 4.3), la donnée X, est suffisamment proche d’une seule classe

C,., pour participer a sa définition. En s’inspirant du NORMA (chapitre 3, section 3.2.2.3),

nous proposons une procédure d’adaptation itérative basée sur la technique du gradient.

L’objectif recherché a travers cette procédure est adaptation du modele face aux

modifications locales et aux évolutions avec glissements. L’élaboration de la procédure
d’adaptation du SAKM est effectuée en trois étapes :

= Estimation des parametres «',, du modele y, , par le gradient stochastique en

Jowin win

minimisant le Risque Instantané dans I'espace RKHS.
=  Normalisation des parametres « ,, afin de respecter la contrainte introduite pour

!Hlﬂ

Iestimateur théorique One-Class-SVM (chapitre 2, équation 2.45).
= Détermination de l'offset p,,, en utilisant 1'équation de ’hyperplan A, dans ’espace

RKHS de telle sorte que :

Cowin

mn V Win (SV? ) = 0 = pwm = Za;',winx(s Y m’SV;\ m} ce [}""’ Jin] 44()

La premiere étape d’estimation des parametres ¢, est expliquée dans la présentation du

Jowin

NORMA (chapitre 3, section 3.2.2.3). Apres la normalisation des o, et la détermination de

I Wirt

P » ON obtient les formules de mise a jour itératives des parametres de g,

win *

! i Y il . .
{(l_,-’wm = (l—n)(xj.wial St I—T< <t
‘ , puis o

jum -

lajwiw =177 [resp. 0] s w7 (X,)<0 [resp.2 0]

— rt .
pwm S‘ {X, win K ((; Cwin SV Js v\m) ce [‘]win]
Jj=1

olt 77 est le ratio d"apprentissage. 11 est choisi constant dans I'intervalle [0,1].
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Avec cette procédure d’adaptation, I'apprentissage de la classe C,,, est effectué sur une

WiH

fenétre exponenticlle de taille J,,, = max(card(C,,,).7). ol 7 représente le nombre maximal de

win
vecteurs support de la classe. L'intérét de ce paramétre est de permettre 1'évolution de la
classe modele en élaguant les informations obsoletes. Par la méme occasion, le nombre de
calcul est réduit en limitant I’expansion du modele. On remarque que lorsque la donnée X, est
acquise & 'intérieur du contour de la classe C,,, (i.e. v (X,)>0), aucun calcul n’est effectué.

Dans le cas contraire, le contour de cette classe est adapté en ajoutant un nouveau vecteur

support SV, . =X, de poids .., (non nul). Si J, =7, le plus ancien vecteur support
SVya . st exclu de la fenétre d’apprentissage.

La procédure d’adaptation du SAKM a la capacité¢ d’effectuer le suivi de classes
évolutives. Cette procédure est tres rapide mais elle produit des modeles approximatifs. Dans
la section 4.3.5, nous démontrerons la convergence théorique de la procédure d’adaptation du
SAKM avant d’évaluer la complexité de 1I’algorithme.

4.3.3.3 Procédure de Fusion : Fusion des classes

La procédure de fusion du SAKM est développée pour traiter les données ambigiies (cas
3, tableau 4.3). Lorsque le nombre des données ambigiies c'est-a-dire les données partagées
par deux ou plusieurs classes dépasse le seuil d’ambiguité N, , ces classes seront fusionnées.
En revanche, contrairement a la procédure de fusion dédiée aux prototypes gaussiens (section
4.2.3.3), ici, on n’a pas besoin d’un second criteére visant a analyser les modeles candidats a la
fusion. En effet, le SAKM utilise des fonctions non-paramétriques capables de modéliser les
classes de fusion avec de grandes capacités de généralisation. Il est néanmoins nécessaire de
disposer au préalable d’une régle de fusion capable d’estimer convenablement le modele des
classes résultantes de la fusion. En posant €, le modele d’une classe résultant de la fusion

merg

nous proposons deux solutions pour I’estimation de C

merg "

de deux ou plusieurs classes C

win %
- La premiére solution consiste a déterminer le modele v, en le réinitialisant et en

appliquant la procédure d’adaptation du SAKM sur I’ensemble des données des classes €

win *

Cmerg = {X € ( W m) Wmerg (X)z 0} 442

Cette solution non adoptée pour ’AUDyC, ne pose pas de probleme de complexité pour le
SAKM car sa procédure d’adaptation est trés rapide (section 4.3.5.2).

- La seconde solution envisageable consiste a approximer le modele y,,,, avec la somme des

modéles v

win

(sans leurs offsets respectifs) des classes a fusionner :

N
y/merg ( ) ZL Z - wm ( N \/j wiit )J— pmerg 443

J=l

win
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L’offset p,,,, est calculé en utilisant I’équation : v, (X)=0. Cependant, en appliquant la

mery

seconde solution, le modele v, n’est pas décrit suivant une fenétre exponentielle. On peut

merg

approcher la fenétre cxponentielle en réarrangeant les parametres «,,,,, suivant un ordre

décroissant. De cette facon, au cours de I’adaptation récursive de la classe C les vecteurs

“merg ?

support SV de poids faible sont oubliés au fur et & mesure.

Jmerg

Pour I'algorithme SAKM, nous adoptons la premiere régle de fusion pour sa simplicité de
mise en ceuvre et la structure du modele qu’il offre.

4.3.3.4 Procédure d’Evaluation de la représentativité des classes

Afin d’évaluer la représentativité des classes, deux mécanismes sont proposés dans la
description générique de classifieurs. Il s’agit d'une part, de la scission des classes qui
présentent de fortes discontinuités dans leur région de définition et d’autre part, I'élimination
de classes parasites et obsoletes.

La scission de classes est une procédure difficile 2 mettre en ceuvre pour le SAKM. La
difficulté principale réside dans 1’élaboration d’un critére permettant de détecter les fortes
discontinuités dans les classes. Un tel critére peut &tre établi en utilisant une heuristique qui
recherche dans chaque classe, les données suffisamment proches pour former des groupes
homogenes. Cependant, une telle opération serait trés complexe en terme de cofit de calcul et
non utilisable dans les applications en ligne. Afin de ne pas trop accroitre la complexité du
SAKM, cet algorithme n’est pas doté de procédure de scission. Par ailleurs, I’estimation
récursive des modeles est effectuée en minimisant un risque régularisé. Or, Vapnik [1995]
montre que si une méthode d’estimation de modele conduit a la minimisation d’un tel risque,
alors elle évite les problémes d’optima locaux (défauts de modélisation).

En revanche, 1'algorithme SAKM est doté¢ d'une procédure d’élimination développée
pour la suppression de classes parasites. Cette procédure est basée sur le méme principe que
celul proposé dans la description générique. De facon périodique, les classes de cardinalité

inférieure au seuil N, sont éliminées. Le choix de ce seuil dépend du bruit dans les données.

min

4.3.4 Architecture neuronale du SAKM

Le réseau SAKM est construit avec une architecture feedfoward a trois couches : une
couche d’entrée. une couche cachée. une couche de sortie. Chaque neurone caché mémorise
un vecteur support SV, . Une compétition entre les neurones cachés permet d’activer le

vecteur support vainqueur SV, .. Les connexions entre la couche cachée et la couche de

Win,m

sortie sont pondérées par les parameétres «;, représentant respectivement les poids des

a

vecteurs support SV, dans le modele y,, . Les poids des autres connexions sont nuls, ¢'est-a-

dire ceux des connexions entre les neurones cachés d’indice différent de m et le neurone de
sortie représentant la classe C,. Pour compléter I"architecture du SAKM. un nceud Bias est
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connecté a la couche de sortie. Ce nceud sert & mémoriser 'offset p, de chaque classe a

travers *ses connexions avec la couche de sortie. Le réseau SAKM est représenté sur la figure
4.12.

Figure 4.12 : Architecture neuronale du SAKM

Cette architecture est completement évolutive (constructive et destructive). Elle permet
la création et la suppression de neurones correspondant aux vecteurs supports et aux classes.
La prise en compte de modifications locales et d’évolutions de classes est obtenue a travers
I’adaptation des poids des neurones et des connexions.

4.3.5 Etude des performances du SAKM

Cette section est consacrée a 1’étude des performances du SAKM. Dans un premier
temps, nous allons étudier la convergence de la procédure d’adaptation de I'algorithme.
Ensuite, la complexité du SAKM est évaluée en déterminant le nombre d’opérations de
chacune de ces procédures d’apprentissage.

4.3.5.1 Convergence de la procédure d’adaptation du SAKM

Afin d’étudier la convergence de la procédure d’adaptation du SAKM, une analyse
théorique de I"erreur de convergence est menée. Plus précisément, on étudie le comportement
de la fonction objectif E,,, lorsque le temps devient suffisamment grand. E,,, étant la
moyenne des erreurs cumulées (ou erreur de classification dynamique), la propriéié de
convergence énoncée dans la description générique (chapitre 1, équation 1.19) se vérifie de
facon équivalente avec la convergence de la fonction E,,, . Cette analyse théorique est
effectuée, dans un premier temps, pour I’adaptation récursive d'une classe. Ensuite, le résultat
est généralisé au probléme multi-classe.

Nous allons d’abord déterminer les bormes de la fonction d’apprentissage a noyau,
ensuite celles de 'erreur E,,, localement estimée sur une donnée. A partir de ces résultats,

~“fearn

nous montrons que £, tend vers une limite ¢ unique et bornée. Aprés cette analyse

Cary

116



Algorithmes de Classification Dynamique

théorique, on compare la procédure d’adaptation du SAKM avec le NORMA (Naive Online
Reg. Minisation Algorithm) [Kivinen & al., 2004] et le Gentile” ALMA (Approximation Large
Margin Algorithm) [Gentile, 2001]. Cette comparaison, effectuée sur un probleme de suivi
d’une classe évolutive, montre les bonnes propriétés de convergence du SAKM.

a) Détermination des bornes de la fonction d’apprentissage et des bornes de Uerreur locale

Considérons y la fonction d’apprentissage & noyau modélisant le contour d’une classe
quelconque de la partition dynamique. Montrons que cette fonction estimée par la procédure
d’adaptation du SAKM ne diverge pas et calculons ses bornes.

yis) = zjaj.lc(-, SVy-p= Z a; K(~.SV;) - Zj o;.K(SV,,5V)) 4.44

En utilisant la contrainte de normalisation (équation 4.41) imposant 3’ o, =1,ona:

w(-)s(‘z‘jaj). m?xzc(-,svj)/]m(zja_j}.Lmjmx(sxg.sx/j)/

3
AN

w1 . Upyer - 1 . Lo,
De la méme maniére,

W) > (Z,-“j )( m}n K(+,SV) )m(zjcxj ).(m?x K‘(SVC.SV,»)J

i 2z | . Loy, - 1 0 Upye

ou Up,, et Lo, sont respectivement la borne supérieure et la borne inférieure du noyau

xer
x(++). Up,, 20 et Lo, 20 sont des conditions imposées par la définition du produit scalaire
dans I'espace RKHS. En effet, pour tout noyau reproduisant, on a : x(s,s) =< ¢(+),6(+) >-2 0.

Par conséquent, les bornes de la fonction d'apprentissage a noyau sont :

Loy, Sk(+)SUpy, = Loy, —Up,, S¥(+)<Upy, —Loy, 4.45

Par exemple, dans le cas du noyau gaussien,on a: 0< ()<l = -1y <]
Maintenant, considérons &, X) lerreur de classification localement estimée sur la
donnée X .On détermine les bornes de cette erreur de la fagon suivante :

£ X) = max(0.—y)-vp = min|max(0,~y)—vp]| < &, X) < max [max(©,-y)—vp]
= 0-max(v.p) <&, X)<|min@)-min(v.p)

= —V.Zj Ck{f.l})ax(lf( SV, 8V, )) <&y, X) < min(y)| —V}:j &, .min (K‘(SVL,,. S‘f’j))

En utilisant le résultat (4.45) dans I'expression précédente, on peut écrire :

—V.Upy, SEW, X)<SUp,, —(1+V) Loy, 4.46

Avec le noyau gaussien : S X)e[-v,1], O<v<l
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b) Convergence du SAKM : Etude théorique de I’erreur de classification dynamique

On montre dans un premier temps qu’il existe une limite / unique vers laquelle tend
I’erreur de classification dynamique lorsque le temps devient suffisamment grand. Nous
allons ensuite prouver la convergence de la procédure d’adaptation du SAKM en montrant
que la limite ¢ est finie en déterminant ses bornes d’encadrement.

2

¢ Unicité de la limite ¢ : II suffit de montrer que > Epunl¥?'1 =0
J 1 £ 13 - ! l\ﬂ' i
_El'eam[ll” ] = AE/cai'n[y/ ] = _2'3('// » Xi>“—_4‘§(1// ’Xj)
ot 1o t
e 1 )(( l)é: IX‘ /%‘!‘24 iX "\
= 4 L 4n 7T L g
[dwn,\ W', X,) Lﬂuw JJ

En utilisant les bornes de la fonction colt & (4.46), on peut écrire :

.(min(g(z//’ , X,)) —max (:f(V.Xi))) <AE ¥ 1< ir[—.(]]]a-x(g(f’ , X,)) ——min(,:‘f(fi.Xi)))

~ ] -

| , , g1 .
;((] + V)'(Lokcr - Upker )) < A‘Eieam[wtj £ ;((] +V)‘(Upkcr - L'Oker ))
Les bornes inférieure et supérieure ¥’ tendent vers 0 lorsque r —» e, d’out :

lim {L% E/eam “/II }\] = lim (Eleam[!’y! }_ Elem‘n {I//I_l ]) =0 447
fyee Fpoe /

On en déduit que E,,, devient stable (constante) lorsque 7 — o

¢ DBornes de la limite ¢ : il s’agit de montrer que la limite 7 est finie en la bornant

Eml[wf]z%jg(yﬂx,) = %.z.min(g?(z//’,xg)sE,W,[y/’]s%.z.max(g(y/,x,))
=}

_V-Upker < Eiezmz[l//g B Upkar _(] +V)'L0kcr 448
Avec le noyau gaussien : £, [y le[-v.1], 0<v<]

[L.a moyenne des erreurs cumulées produites par 1’algorithme SAKM converge vers une
limite ¢ unique et bornée. Cette limite est non nulle mais se trouve dans un intervalle proche
de 0. Ceci s’explique par le fait que la procédure d’adaptation du SAKM est une méthode
approximative. Cette procédure itérative offre de bonnes propriétés de convergence comme
cela est illustré sur la figure 4.13.

Remarque : La condition (4.48) n’est pas vérifiée par le NORMA et 'ALMA. En effet, les
offsets p estimés par ces algorithmes ne sont pas bornés et peuvent diverger. Ceci est un

inconvénient dans le contexte de "apprentissage de cibles évolutives (figure 4.13).
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¢ Généralisation des bornes de convergence dans un environnement multi-classe :
A partir de I’étude que nous venons de mener, on peut généraliser le résultat trouvé pour
les problemes multi-classes. Soit le modele de classification :{z//j ,...,y/_,’w} décrivant un

nombre M (fini) de classes, la moyenne de ’erreur globale cumulée au cours 1’adaptation des
classes tend vers une limite finie et bornée. A partir de (4.48). on obtient le résultat suivant :

VM .Upy, € Ep 31 M .(Upy,, —(1+V) Loy, ) 4.49
Dans le cas du noyau gaussien : E, [v'|e[-v.M.M], 0<v<]

c) Comparaison des algorithmes ALMA, NORMA et SAKM

Afin de comparer les performances des algorithmes ALMA, NORMA et SAKM dans le
contexte du suivi de classes évolutives, des données non-stationnaires sont générées a partir
d’une distribution gaussienne. On fait varier progressivement le centre de cette distribution de
facon a obtenir une classe évolutive. La modélisation dynamique de cette classe est effectuée
en utilisant chacun des trois algorithmes. Sur la figure 4.13, sont présentées les évolutions
temporelles de I'offset g et 'erreur de classification dynamique £, produites par chacun

de ces algorithmes.
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Figure 4.13 : Evolution temporelle de I'offset et la fonction objectif des algorithmes ALMA,
NORMA et SAKM dans un probleme de suivi d’une classe gaussienne évolutive.

Pour PALMA et le NORMA, loffset p croit rapidement entrainant une augmentation
importante de U'erreur £,,,. Ce phénomene est causé par les régles de mise a jour de ces
algorithmes qui détectent un nombre trop important de données erreurs (outliers) et tentent de
compenser leurs effets avec 1’accroissement de 1'offset. C’est un phénomeéne indésirable qui
limite les performances de I'ALMA et du NORMA a la modélisation des classes statiques.
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En revanche, l'offset p estimé par la procédure d’adaptation du SAKM reste faible. Cet
offset est déterminé a partir de I’équation de I’hyperplan de la méme facon que pour
I'estimateur théorique One-Class-SVM. Par conséquent, on obtient une meilleure
approximation du modele au cours du sutvi de classes évolutives et une bonne convergence de
Ierreur de classification dynamique £,,, pour la procédure d’adaptation du SAKM. On
constate, en effet, que la courbe de E, , décroit progressivement et tend a converger vers une
limite ¢ unique et bornée, comme cela a été démontré dans 1’étude théorique menée dans la
sous-section précédente.

4.3.5.2 Complexité du SAKM

A partir du calcul du nombre d’opérations de ses procédures d’apprentissage, nous
déterminons la complexité du SAKM. Cette complexité dépend de la dimension D de
données, du nombre maximum 7 de vecteurs support dans chaque classe, du nombre de
classes M et du nombre L de données a traiter. Du tableau 4.4, on déduit que la complexité
du SAKM est de I'ordre de o(Dx7*xM xL). Le temps d’exécution de I’algorithme croit de

facon polynomiale avec la dimension D, le carré du parametre 7, le nombre de classes M et
le nombre de données L. Dans la pratique Ia complexité est inférieure a celle déterminée par
le calcul. En effet au cours de 1’apprentissage, seul le critere de similarité est
systématiquement appelé a chaque itération. L utilisation des autres procédures dépend du
résultat donné par le critere de similarité (voir tableau 4.3). Le degré de complexité de SAKM
est satisfaisant dans la plupart des problémes en ligne. Le SAKM est plus rapide que les
algorithmes SVM incrémentaux [Cauwenberghs & al., 2001 ; Gretton & al., 2003].

Pracédures d apprentissage Nb d opérations Complexité Commentaires
Critére de Similarité {BD+5pr M+ 3D+t L | ODer M =Ly | Complexité pelynomiale
Procédure de Création - - Affectutions
Procédure o Adupration (3rD+6r + kL Oy Complexité polynomiale
Procédure de Fusion 6o D+ 1207 + 20 QLDxTY Complexité polynomiale
Procédure d Elimination - - Suppressions

Tableau 4.4 : Calcul de la complexité des procédures d’apprentissage du SAKM

4.3.6 Discussion sur les parametres du SAKM

L’algorithme SAKM est développé avec une procédure d’adaptation qui minimise un
risque régularisé en utilisant la technique du gradient stochastique. Or, selon la théorie de
Vapnik, un algorithme minimisant un tel risque limite les problémes d’optima locaux. Mais, il
est au préalable nécessaire d’effectuer un choix convenable des parametres du SAKM. On
distingue ces parametres en deux groupes :

8 Les paramétre d’apprentissage (de modele) : le parameétre du noyau gaussien 1 dont
le choix se fait en fonction de la distribution des donnés, le ratio d’apprentissage
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nel0.1], le seuil de similarité ¢, =0,2 déterminé par le calcul et 7 la taille de la
fenétre de définition du modele de classe.
®  Les parametre de robustesse : ce sont les mémes que ceux de 'AUDyC ~ . N_,..

T . En plus de ces parameétres, on a le ceefficient v e [0,1] qui est utilisé pour pondérer

Iinfluence de 1’offset dans I'erreur de classification dynamique.

Le parametre 4 dépend de la distribution des données. Son réglage est quelque fois difficile.
Il peut se faire par essais et corrections a partir d'un échantillon de données. On peut
également proposer une méthode d’initialisation de 4 de facon similaire a celle proposée pour
la matrice de covariance initiale de ’AUDyC. Dans le chapitre 5, partie 5.2, des expériences

sont menées pour faciliter le réglage des parametres de ’AUDyC et du SAKM.
4.4 Synthese théorique et analyse comparée : AUDyC et SAKM

Apres la présentation des algorithmes SAKM et AUDyC, une synthése théorique est
présentée dans cette section. Elle a pour but de comparer les deux algorithmes. Pour cela, on
s’intéresse essenticllement aux caractéristiques les plus importantes que sont :

= 1.e modele de classification

Le modele de classification de I’AUDyC convient a la modélisation de données dont la
densité peut etre approximée par la loi gaussienne. C’est une modélisation paramétrique
dont les performances sont étendues aux classes complexes en utilisant I’approche
multimodale. Cependant, le modele de classification de 'AUDyC n’est pas a I'abri des
problemes d’optima locaux. L’algorithme SAKM, quant a lui, utilise des fonctions
d’apprentissage a noyau. Ces fonctions sont des modeles non-paramétriques capables de
modéliser des classes complexes. Ces modeles ont donné des résultats tres satisfaisants
dans les problemes de classification de données spatiales. D’un point de vue théorique, le
modele de classification du SAKM convient a la modélisation de classes de distribution

quelconque. Quant a I’AUDyC, il convient particulierement aux données gaussiennes.

= Lafonction objectif

La fonction objectif utilisée pour I’AUDyC est un critére de type vraisemblance. Ce critére
quantifie la qualité de la classification. La maximisation de ce critere par I'algorithme
PAUDYyC garantit 1’homogénéité des classes. Cependant, cette maximisation ne conduit a
un bon résultat que si la densité des données suit la loi gaussienne. Dans le cas de
I"algorithme SAKM, la fonction objectif est un critere de risque qui mesure instantanément
Ierreur de classification dynamique. Le but est donc de minimiser ce critére de risque. Le
risque utilisé est établi avec une fonction colit (risque empirique) et un terme de
régularisation. Gréce a la régularisation, 1’algorithme choisit le modele adéquat parmi un
ensemble de fonctions d’apprentissage afin d’éviter les problemes optima locaux. Cette
solution utilisée pour le SAKM est plus intéressante que celle de la vraisemblance. Cette

derniere ne marche que si le modele est bien choisi.
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= Parameétres de réglage

Les algorithmes de classification dynamique que nous proposons sont critiquables pour
leur nombre important de parametres de réglage. L’algorithme AUDyC utilise 9
parametres. Mais, seuls les parametres de modele posent quelques difficultés, en particulier
le choix de la matrice de covariance initiale T, . Les autres paramétres sont fixés par
expérience ou choisis en fonction du bruit dans les données et des objectifs du probleme a
traiter. Les parametres du SAKM sont €galement nombreux {7 parametres au total). Le
SAKM utilise moins de parametres que I’AUDyC. Le choix du parametre du noyau
gaussien A peut étre délicat lorsque la distribution des données n’est pas connue.

= Processus d’apprentissage

Afin de conférer aux algorithmes de classification dynamique des capacités d auto-
adaptation en environnement non-stationnaire, nous avons proposé quatre procédures
d’apprentissage. Ces procédures sont développées pour "AUDyC avec des regles
d’apprentissage ¢tablies a partir du modele gaussien. Les éléments mathématiques de ce
modele étant bien maitrisés et tres utilisés, des travaux antérieurs ont montré les bonnes
performances de la plupart des régles (adaptation, fusion) utilisées par I'AUDyC [Lurette,
2003]. Quant au SAKM, le développement de ses régles d’apprentissage convenables n’est
pas une tache facile. Cet algorithme est, en effet, basé sur des techniques plus récentes pour
lesquelles trés peu de travaux sont effectués dans le contexte de I’apprentissage en ligne. A
cause de ces difficultés, nous n’avons pas réussi a mettre en ceuvre un mécanisme de
scisston pour le SAKM pouvant fonctionner dans les problemes en ligne. Le processus
d"apprentissage de I’ AUDyC est (relativement) plus complet que celui du SAKM. En effet,
contrairement au SAKM, I’AUDyC dispose d’un mécanisme de scission de classes visant a
séparer les groupes de prototypes distants dans une méme classe.

= Convergence

La convergence est une propriété treés importante pour les classifieurs dynamiques. Afin de
prouver la convergence de nos algorithmes, nous nous sommes particuli¢rement intéressés
a la procédure d’adaptation récursive. En effet, cette procédure est le moteur de
Palgorithme et est déterminante sur les résultats successifs produits par 1’algorithme. On
suppose que les mécanismes de fusion et de scission de classes ne causent pas de défauts
majeurs de modélisation. La procédure d’adaptation récursive de I'AUDyC est basée sur
une regle de mise a jour exacte. C’est donc une procédure convergente. La convergence du
SAKM, quant a elle, est démontrée a travers I'analyse théorique de I'erreur de
classification dynamique. Cette erreur tend vers une limite ¢ unique et bornée dans un
intervalle autour de 0. On en déduit la convergence du SAKM. La procédure d’adaptation
du SAKM produit des modeles approximatifs alors que celle de TAUDyC estime les
modeles exacts et converge vers 0. Précisons que ces propriétés de convergence sont des
conditions nécessaires mais non suffisantes pour garantir la convergence de nos
classifieurs dynamiques.
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= Complexité algorithmique

Dans les applications en ligne, la complexité de I'algorithme est I'un des facteurs les plus
importants pour un algorithme de classification dynamique. Cette complexité, si elle est
trop importante, restreint les possibilités d’utilisation de I'algorithme a quelques problémes
temps-réel. En effet, cette grandeur détermine la rapidité de I’algorithme et les ressources a
allouer. La complexité de PAUDyC est de 0(D*xJ?x1). Cela signifiec que le temps de
calcul de T'algorithme augmente de facon polynomiale en fonction de la dimension (au
cube), du nombre de prototypes (au carré) et du nombre de données. Concernant le SAKM,
sa complexité est de O(Dx*xM xL). Cest également une complexité polynomiale qui
croit avec la dimension, le nombre de vecteurs support (au carré) et le nombre de données.
Il est intéressant de constater que le SAKM est plus adapté aux données de grande
dimension que 'AUDyC.

Cette analyse comparée est donnée uniquement d’un point de vue théorique. Dans le
chapitre suivant, les algorithmes sont expérimentés sur des données de simulation et
applications réelles. Ces expériences permettront d’apprécier les performances des
algorithmes.

4.5 Conclusion

Le développement d’algorithmes de classification dynamique présente des difficultés
variées. Certaines de ces difficultés sont fortement lides a la nature du probléme a traiter, il
n’est donc pas toujours facile de proposer des solutions fonctionnelles et généralisables dans
toutes les applications. La description générique proposée dans le chapitre 1 présente I'intérét
de faciliter la conception de classifieurs dynamiques. Cette tiche requiert le choix d’un
modele de classification adéquat pour représenter les classes et la mise en ceuvre de régles
auto-adaptatives utiles pour 'apprentissage en environnement dynamique. Le développement
de ces regles peut étre plus ou moins compliqué selon le modele de classification choisi.

En utilisant une modélisation avec un mélange gaussien suivant une approche
multimodale, 1'algorithme AUDyC donne une approximation correcte des classes complexes.
Cependant, c’est une méthode de modélisation qui ne convient qu'a des données supposées
gaussiennes. De méme, elle ne garantit pas a I’algorithme d’étre & 'abri des problemes
d’optima locaux. Quant & I'algorithme SAKM, il utilise des fonctions d’apprentissage & base
de noyau pour représenter les classes. Ce sont des modeles non-paramétriques capables de
représenter des classes de distribution quelconque. Ces deux algorithmes sont dotés de regles
d’auto-adaptation leur permettant de prendre en compte les modifications et les évolutions de
classes en environnement dynamique. A partir d’une étude théorique, nous avons montré les
bonnes propriétés de convergence de ces algorithmes. De méme, leurs complexités
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algorithmiques ont été calculées. Ces complexités polynomiales sont satisfaisantes dans la
plupart des applications en ligne. On note que lorsqu’il s’agit de données de grande
dimension, la complexité de l'algorithme AUDyC croit plus rapidement que celle de
I’algorithme SAKM.

Le chapitre suivant est consacré aux résultats d’expérimentation des algorithmes
AUDyC et SAKM. Ces expériences sont, en grande partie, réalisées sur de données de
simulation. On y présente également quelques réalisations de systemes d’aide a la décision.
Parmi ces réalisations, une application réelle de surveillance d’un processus est exposée.
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Chap. 5 : Expérimentation de ’AUDyC et du SAKM
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous exposons les résultats expérimentaux issus de plusieurs tests
effectués avec les deux algorithmes présentés au chapitre 4. Les objectifs visés sont
multiples : réglage des parameétres, expérimentation des procédures d’apprentissage, analyse
des performances (qualit¢ de modélisation, complexité), validation sur des applications
réelles.

Avant d’exposer et d’analyser les résultats expérimentaux, il est au préalable nécessaire
de rappeler quelques aspects théoriques sur lesquels sont fondés nos algorithmes de
classification dynamique. Le modele de classification de 1’algorithme AUDyC est un modele
de mélange inspiré du mélange gaussien. Tandis que le SAKM utilise les fonctions
d’apprentissage a noyau pour modéliser les classes. Pour chacun de ces deux algorithmes, la
qualité de modélisation de la partition dynamique dépend du réglage de certains parametres
dits de modele. Plusieurs paramétres sont introduits lors de la conception de ces classifieurs
dynamiques, mais peu de ces parametres sont difficiles & régler. A travers les expériences
menées dans ce chapitre, on montre que la plupart de ces parametres ont pour role essentiel
d’accroitre la flexibilité et la robustesse des algorithmes AUDyC et SAKM.

Par ailleurs, afin de conférer & ces classifieurs des capacités d’auto-adaptation, leurs
processus d’apprentissage sont élaborés en quatre procédures principales: création,
adaptation, fusion et évaluation. La procédure d’évaluation de I’AUDyC est élaborée avec
un mécanisme de scission et d’élimination tandis celle du SAKM ne comporte qu'un
mécanisme d’élimination. Chacune de ces procédures a pour role de traiter un phénomeéne
dynamique (apparition de classes, évolution de classes, fusion de classes,...) dii a la non-
stationnarité des données. Dans ce chapitre, 1'efficacité de ces procédures d’apprentissage des
algorithmes AUDyC et SAKM est évaluée sur des données artificielles créées a cet effet. A
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travers ces simulations, on illustre les capacités de modélisation adaptative de données non-
stationnaires et de suivi de classes évolutives.

Les performances théoriques des algorithmes AUDyC et SAKM ont été étudiées dans le
chapitre 4 (sections 4.2.5 et 4.3.5). Cette étude a montré que la procédure d’adaptation
récursive de I’AUDyC converge vers 0 (méthode de mise jour exacte), tandis que celle du
SAKM converge vers une limite ¢ unique et bornée (méthode de mise a jour approximative).
Des tests de convergence effectués sur des données de simulation ont confirmé ces résultats
théoriques. Enfin, en calculant le nombre d’opération de chaque algorithme, la complexité
algorithmique a été évaluée; elle est de ordre de 0D xJ?x1) pour TAUDyC (chapitre 4,
tableau 4.2) et de O(Dx7*xM xL) pour le SAKM (chapitre 4, tableau 4.4),

Les résultats expérimentaux sont présentés sous forme de figures accompagnées de
tableaux d’indicateurs et/ou de courbes. Les figures nous donnent une appréciation visuelle de
la qualité¢ de modélisation des algorithmes. Parmi les indicateurs présentés dans les tableaux
ou sous forme graphique, on trouve la fonction objectif (vraisemblance ou risque), le temps
d’exécution, le pourcentage de classification, etc. Ces indicateurs sont choisis en fonction des
mtéréts du test et sont des mesures (quantitatives) de performances. Les conditions de
réalisation de chaque expérience sont d’abord exposées avant d’analyser et interpréter les
résultats produits par chacun des algorithmes.

Le présent chapitre est organisé en cing parties :

¢ La premiere partie (partie 5.2) est consacrée a I’analyse de 'influence des parametres
des algorithmes dans I’objectif de faciliter leur réglage.

¢ La seconde partie (partie 5.3) expérimente les procédures d’apprentissage des deux
algorithmes. Des données artificielles sont créées a cet effet, pour décrire les différents
scénarios de la problématique de classification dynamique (chapitre 1, partie 1.2).

¢ Les tests de la troisieme partie (partie 5.4) sont menés pour apprécier la complexité
algorithmique de I"'AUDyC et du SAKM d’un point de vue pratique. -

¢ A partir de ces résultats de simulation, la partie 5.5 expose une synthése pratique
visant a comparer les performances des deux algorithmes.

¢ Dans la dernicre partie (partie 5.6), nous proposons de concevoir deux Systeémes
d’Aide a la Décision (SAD) basés sur nos algorithmes de classification dynamique. Le
premier SAD est dédi€ a la surveillance en ligne d’un thermorégulateur tandis que le
second est proposé pour le suivi en ligne de processus non-stationnaires.
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5.2 Influence et réglage des parametres des algorithmes

Dans cette partie, plusieurs tests sont effectués sur des données de simulation afin
d’analyser l'influence des parameétres des algorithmes sur la qualité du modele de
classification. Les tests sont réalisés en utilisant les mémes données et dans les mémes
conditions pour 'AUDyC et pour le SAKM. Les données utilisées pour chaque test sont
soigneusement générées de facon a décrire des classes statiques ou des classes évolutives
selon la nature et I'influence du parametre 2 analyser. Chaque test vise a analyser 'influence
d’un parametre a la fois sur le modele de classification. Pour cela, on fait varier la valeur ce
seul parametre pendant que tous les autres parametres sont maintenus fixes. Les tests
effectués dans cette partie ont pour intérét de faciliter le réglage des parametres de I’AUDyC
et ceux du SAKM afin de permettre 1'utilisation de ces algorithmes dans divers problemes de
classification dynamique.

Les paraméetres de robustesse sont communs aux deux algorithmes (chapitre 4, sections 4.2.6

et 4.3.6). Ce sont notamment le seuil d’ambiguité ~_,. le seuil de cardinalité ~, et le
nombre d’échantillons 7 entre deux procédures d’évaluation. Le réglage de ces parameétres
dépend en réalit¢ du bruit dans les données. Leur influence sera étudi€ée dans
I"'expérimentation des procédures de fusion et d’élimination (partie 5.3). Dans cette partie, on
s’intéresse particulierement aux parametres dits de modele dont le réglage est quelquefois

difficile. En effet, ces parametres dépendent pour la plupart de la distribution des données.

La présente partie est divisée en deux sections. L’ influence et le réglage des parametres
de PTAUDyC sont étudiés dans la section 5.2.1. La méme étude est effectuée pour les
parametres du SAKM dans la section 5.2.2. En réalité, plusieurs tests sont effectués pour
maitriser le réglage de ces parametres, seuls quelques uns sont présentés dans cette partie.

5.2.1 Influence et réglage des parametres de PAUDyC

L’ utilisation de I'AUDyC dans les meilleures conditions nécessite un bon réglage de ses
parametres. Les tests effectués dans cette section visent d’une part, 2 montrer I'influence des
parametres et d’autre part, a tirer les conclusions utiles pour faciliter le réglage de ces
parameétres a partir de I'analyse des résultats obtenus. Rappelons que les parametres de
modele de I’AUDyC sont les suivants :

® e parametre o, initialisant la matrice de covariance des prototypes,

ini

= lesseuils g, et 4., d appartenance respectifs aux prototypes et aux classes,

N

* lataille &, de lafenttre de définition du prototype gaussien.
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5.2.1.1 Sensibilité de 12 matrice de covariance initiale o,

ini

Le parametre o, est utilisé pour initialiser la matrice de covariance de prototypes :
£, =01, (1, : matrice identité de dimension D). Ce parametre fixe la taille de "hyper-
volume des nouveaux prototypes. La maitrise du réglage de ce parametre est d’une
mmportance considérable. En effet, o,, influe sur la convergence et la rapidité de 1’algorithme.

ni

Conditions de réalisation : L expérience est réalisée avec des classes statiques afin
1000 données de

simulation sont créées pour former 3 classes : 2 classes gaussiennes (mono-prototypes) et 1

d’analyser localement et appréhender influence du parameétre o,

ini *

classe complexe composée de 2 prototypes. Plusicurs tests sont effectués avec des tirages
aléatoires. Les données sont présentées séquentiellement a I’AUDyC. L’expérience est
réalisée pour 4 valeurs de o,, ; tous les autres parameétres étant maintenus fixes.

L L L : . . L L L
10 5 0 5 10 -10 5 g 5 10

a) 0, =5.00 b) 0, = 2.00
° oy 13 classes C,,

&

-1’0 é o 5 10 ~1B ::: él é il
¢) 0, =0,75 4 o,, =0,10

Figure 5.2.1 : Influence du parametre o, surle modele de classification de I’ AUDyC. Parametres

fixés: g, =002, . =003, Ny=co, N_. =10, N, =10, T=333.

max min Camp =
Paramétre o, 5,00 2,80 6,75 a,10
Vraisemblance L, 266 | <127 | 072 | 005
Powrcent X, clussées 100,00 | 97,30 1 99,70 23.60
Tps d’exécution {sec. ) 843 8.03 0,64 | 53250
Nbr clusses {prototypes) 12y 3(3) 34y 13¢17)

Tableau 5.2.1 : Indicateurs de performance de I’AUDyC pour 4 valeurs du paramétre o, .
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Interprétation des résultats : Les résultats de I'expérience sont présentés sur la figure
5.2.1. Quelques indicateurs de performance sont également propos€s dans le tableau 5.2.1.
Ces indicateurs sont des valeurs moyennes estimées a partir de plusieurs essais avec des
tirages différents. Lorsque o, est trop grand, les prototypes sont initialisés avec un volume
trop important. Dans ces conditions, une seule classe est créée pour contenir toutes les
données (figure 5.2.1.a). A 'inverse, si o,

.. est choisi trop petit, plusieurs petits prototypes et
classes sont créés (figure 5.2.1.d). Le parametre o,,=0,75 conduit a un modele de
classification satisfaisante pour les présentes données (figure 5.2.1.c). Dans le tableau 5.2.1,
ce réglage offre un pourcentage de classification important avec une vraisemblance
possibiliste relativement élevée. Dans la derniere colonne du tableau 5.2.1, on a la
vraisemblance maximale, mais pour un pourcentage de classification médiocre. Un autre
phénomeéne intéressant révélé par ce test est I’augmentation considérable du temps de calcul
pour des valeurs trop petites de o,

ini

(tableau 5.2.1). En effet, les petites valeurs de o,

entralnent la création d'un grand nombre de prototypes et accroissent ainsi la complexité
algorithmique de ' AUDyC.

Le choix du o

ni

peut se faire par essais et corrections & partir d'un échantillon de

données préalablement extraites. Afin de faciliter le choix du paramétre o,,, nous proposons

ni Y
une méthode d’initialisation en Annexe A.4. Cette méthode est basée sur 'analyse de la
distribution des données pour estimer le parametre o,

wmi*

Par exemple, pour les données de la

présente expérience, on trouve o, =0,42. Cette valeur n’est certes pas la meilleure trouvée

ini

par la simulation. Néanmoins, cette méthode d’initialisation permet de trouver une valeur
approchée permettant un réglage plus rapide.

5.2.1.2 Sensibilité des parametres x . et u

Les parameétres u,, et u

o Teprésentent les secuils d’appartenance respectifs aux
prototypes et aux classes. Ces seuils sont utilisés par le critere de similarité lors de la
classification des données. Afin d’étudier I'influence des deux seuils, deux expériences sont
réalisées : La premiere vise a analyser I'influence de U'écart g, —4,.., tandis que dans le
seconde, I'intérét est porté sur I'influence de 1"accroissement simultané des deux seuils g, et

U, sUr la qualité du modele de classification.

Conditions de réalisation : Nous utilisons les mémes données du test de la section

5.2.1.1. Dans la premicre expérience, la variation progressive de 1'écart p ., —#,,, ©st

min

effectuée en maintenant fixe le seuil g

max

=(,02 et en diminuant progressivement le seuil #

min

Dans le seconde expérience, les seutls g, et g, sont augmentés simultanément. Au cours

max

de ces tests, tous les autres parametres de I’AUDyC restent inchangés.

Interprétation des résultats : Les résultats de la premiere expérience sont présentés sur

la figure 5.2.2 et dans le tableau 5.2.2. Si I'écart g, —u,, =0, il n’y a pas de fusion de

nmax
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classes car aucune donnée ambigué ne peut se trouver entre les seuils g et g .. (chapitre 4,

section 4.2.3.3). La figure 5.2.2 met en évidence le chevauchement de deux classes mono-
prototypes au lieu de leur fusion en une seule classe. Par contre, si I'écart g, —u,,, esttrop

grand, la fusion de classes est favorisée au détriment de celle des prototypes. En effet, les
prototypes créés sont trop petits (figure 5.2.2.d) et ont donc peu de chance de partager des
données ambigués. Par ailleurs, ce type de réglage favorise la création de prototypes dans
chaque classe. Le tableau 5.2.2 montre une augmentation du temps de calcul de 1’algorithme

causée par la création d’un nombre important de prototypes. Pour g =0,02 et g, =0.03

min

(Hpax — Mo = 0,01), o1 obtient une meilleure qualité de modélisation (figure 5.2.2.c).

-10 5’ [1} 5 10 -10 -5’ 1} é 1‘0
d} /uum "ur-ﬁn =0.00 b) /um.u —-‘umih =0,01

=

g 5 ° 10 i o

K 5
C) 'l Imnx ‘/ Imm = O‘ o7

Figure 5.2.2 : Influence de x4, et u

Blax

sur le modele de classification de I'AUDyC : variation de

Mo = Hon - Parametres fixés : 0, =0.8; 4, =0,02; Np=o0o N =103 N, =10; T =333,
Ecart i, ~ o 0. 0,01 6,07 1,25
Viaisemblance L, 038 | -1.03 0,54 0,32
Porcent X, clussées ORR0 | 9890 5,30 92,21

Tps d exdowgion (sec } 5336 | 7TH.55 101,26 314,18

Nb classes (prototypes) 4id) 3y 34y 3(7)

Tableau 5.2.2 : Indicateurs de performance de I’AUDyC en fonction de I'écart #,, —#

min *

La figure 5.2.3 et le tableau 5.2.3 présentent les résultats du second test pendant lequel
les seuils g, et u., varient simultanément. On constate que ces résultats ont de fortes
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similitudes avec ceux obtenus lors du test effectué sur Uinfluence de o,

ini

(section 5.2.1). Pour

des valeurs trop petites des seuils g, et u

#Fmin

toutes les données sont englobées dans une

max °
seule classe (figure 5.2.3). A Tinverse, si ces seuils sont choisis trop grands, plusieurs
prototypes et classes sont localement créés. La meilleure partition est trouvée en fixant
Ui =0,02 et g, =0,03 (figure 5.2.2).

On montre dans I’Annexe A.4 que les seuils x4, et g, ne dépendent pas de la
distribution des données. Dans notre étude, on peut fixer définitivement ces seuils et porter les
efforts de réglage sur le paramétre o, . Pour toutes les simulations réalisées dans les
prochaines expériences, les seuils d’appartenance sont fixés a u

=0,02 et g, =0,03.

min

iAX

i
5
i}
5
-10
-10 é Ul 5l 10 -0 é 6 5 1‘[!
a1, _ -3
by g =307 4 =510
0 1 9 classes €,
o
5 5 SR
5} 3}
5 5
10 -10
»1‘0 é 6 & 110 10 5 5 1‘0

Q) U, =0.024  =0.04

E K 0
&) p,, =018:4,, =030

Figure 5.2.3 : Influence de u_. et u_ surle modéle de classification de I’AUDyC : variation
é max ~

min
simultanée de 4, et x4, . Paramewesfixés: o, =08, Np=co, N, =10, N, =10 , T'=333,
Seuil 11, 107 | 5107 | 004 | 030
Sewil yi,, 6.107% | 3107 | 0., 0,18
Viaisemblunce L, -0.31 -1.75 | <088 | -0.18
Pourcent X, classées 100,00 O8G0 | 99,90 | 96,00
Tps o exéoution (sec.) 8.67 10,33 ] 53,14 | 86,25
Nk clusses (protoiypes) 3 34 3D 99

Tableau 5.2.3 : Indicateurs de performance de I'AUDyC en fonction de la variation simultanée de
seuils 4. et u

max "
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5.2.1.3 Sensibilité du parametre ~,

Le parametre N, correspond a la taille de la fenétre de définition des prototypes. 1l joue
un role important dans les problemes de suivi de classes évolutives. En effet, le parametre N,
est utilisé par I’ AUDyC pour effectuer la mise a jour récursive de classes a travers ’ajout et le
retrait d’informations. L’influence de ce paramétre est analysée dans cette section afin de
faciliter son réglage.

Conditions de réalisation : Cette expérience est réalisée en utilisant des données non-
stationnaires décrivant 2 classes évolutives. Chacune de ces 2 classes est constituée de 1000
données générées avec la loi gaussienne. L’évolution des classes est obtenue en déplacant
progressivement la moyenne et en augmentant le volume de chaque classe. L”algorithme
AUDyC est utilisé pour effectuer plusieurs tests en variant le paramétre N, .

N B
b) Np =80

: L L L .
10 12 2 0 10 12

R R A PR R B
¢} Np =300 d) Np =1000

Figure 5.2.4 : Influence du parameétre N, sur la classification dynamique de I’AUDyC. Parametres

fixés : 0, =0,8, f 0 =0,02, fy, =0,03, N, =10, N, =10 , T=500.
Paramétre N, 20 80 300 1000
Tps d’exéeurion (sec.) 2123 ) 2184 ] 2005 | 1926
Nb classes (prototypes) 22 22y 22y H¥

Tableau 5.2.4 : Indicateurs de performance de I’AUDyC en fonction du parametre N, .

Interprétation des résultats : Lorsque le paramétre N, est fixé trop petit, le nombre de

données dans les prototypes est insuffisant pour faire converger leurs modeles (figure 5.2.4.a).
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Plus précisément, la cardinalité de chaque prototype est trop petite pour que la regle
d’adaptation puisse estimer le modele optimal a partir de 'initialisation (volume initial trop
grand). On peut résoudre ce probleme en diminuant la valeur de o,

.- A Topposé, si le
parametre N, est choisi trop élevé, il y a un risque considérable de sur-apprentissage si la
distribution de ces données n’est pas gaussienne (figure 5.2.4.d). Pour ce test, seuls le temps
de calcul et le nombre de prototype et de classes sont présentés dans le tableau 5.2.4, les
autres indicateurs n’apportent pas d’information utile pour le réglage de ~, . On remarque
que le parametre N, n’influe pas sur le temps d’exécution de ’AUDyC. Le réglage de ce
parametre décide de I’ancienneté des données a retirer de I'apprentissage. Or, I'ancienneté est
une notion subjective qui nécessite des connaissances a priori sur le probleme a traiter.

Nous venons d’analyser la sensibilité et les conditions de réglage des parametres de
modele sur la classification dynamique de ’AUDyC. L’influence des autres parametres est
montrée au cours de I’expérimentation des procédures d’apprentissage dans la partie 5.3.

5.2.2 Influence et réglage des parametres du SAKM

Comme cela a été précédemment effectué pour I'AUDyC, nous proposons les mémes
tests pour les parametres du SAKM. Ces tests visent principalement a faciliter le réglage des
parametres de modele & partir de I’analyse de leur influence. Les tests sont effectués pour les
parametres suivants :

® le parametre A du noyau gaussien,
= le ratio d’apprentissage ne [0.1],

* Jataille 7 de la fenéue exponentielle de définition du modele de classe.
5.2.2.1 Sensibilité du parametre du noyau gaussien 1

Le parametre 2 du noyau gaussien dépend de la distribution des données. Le réglage de

ce paramétre a une influence prépondérante sur la qualité de modélisation.

Conditions de réalisation : Cette expérience est réalisée en utilisant les mémes données
de la section 5.2.1.1. Rappelons que ces données décrivent 1 classe complexe et 2 classes
gaussiennes. La partition de ces données est estimée par 1'algorithme pour plusieurs valeurs
de A en maintenant tous les autres parametres fixes.

Interprétation des résultats’ : La figure 5.2.5 présente les résultats de 1’expérience. Pour
des valeurs trés petites de 4, une seule classe est créée (figure 5.2.5.a). En effet, toutes les
données deviennent similaires car 10 implique ¢ —1 (chapitre 4, section 4.3.2). Bt a

I'opposé, pour des tres grandes valeurs de 4, les données sont orthogonales (dissimilaires).

-

1 N . : . o fconide dac
Un modele de classe du SAKM est une fonction d’apprentissage & noyau qui peut €tre représentée dans
I"espace de données par plusieurs contours disjoints. Le modele gaussien n’ayant pas cette propriété, chaque

classe de "AUDyC est représentée par un unique contour fermé dans 1’espace.
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Dans le tableau 5.2.5, avec 1=0.8 et A=1, on obtient 3 classes avec un risque d’apprentissage
faible et un pourcentage de classification élevé. La modélisation est meilleure pour ces
réglages (figures 5.2.5.b et 5.2.5.¢). Par ailleurs, on constate que le temps d’exécution croit
avec 4. Ceci est du au fait que les grandes valeurs de 4 favorisent la création de classes et de
vecteurs support et par conséquent accroissent la complexité du SAKM.

2 v 7 y 8
by A=0,80

ﬁ “ 4 E 5 -;
= {,50

-a) A

5 -4

5] CR
dy A=150

z g 2
c) A=100

Figure 5.2.5 : Influence de A4 sur le modele de classification du SAKM. Parametres {ixés :

v=03, =01, 7=30, N, =10, N, =10 , T =333.

min

Dans la plupart des probléemes, le réglage de 4 peut se faire par essais et corrections a
partir d'un échantillon de données préalablement extraites.

Paramétre A 0.50 | 0.80 1,06 | 1,50
Risqrie Ey,., 0,12 0,20 0,22 0,19
Powrcent X, clusséeys 70% 92% 4% 91%
Tps d exdcution {sec.) 3,99 5.80 53,83 6,17
Nb classes (SVs) 1E30) 1 3(90) | 3090y | 3(90)

Tableau 5.2.5 : Indicateurs de performance du SAKM en fonction du parametre 4.
5.2.2.2 Sensibilité du ratio d’apprentissage 7

Le ratio d’apprentissage 7 joue un réle important dans la procédure d’adaptation du

SAKM. Dans le cadre de la classification dynamique, le ratio est choisi dans I'intervalle ]0,1] .
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Conditions de réalisation : Cette expérience est réalisée avec des données non-
stationnaires décrivant deux classes évolutives. Nous utilisons les mémes données que celles
utilisées dans la section 5.2.1.3.

Figure 5.2.6 : Intluence de 7 sur le modele de classification du SAKM. Parametres fixés : 4=0,8,

v=03, £=30, N, =10. N, =10 , T =333.
Paramétre 7 5107 | 002 | 0,09 | 085
Tps d exécution (sec.) 5,53 556 | 544 | 504
Nb classes (SVs) 2/60 2060 | 2/60 | 2/20

Tableau 5.2.6 : Indicateurs de performance du SAKM en fonction du parametre 7.

Interprétation des résultats : Si le ratio 7 est choisi trop petit, I’adaptation des modeles
est moins sensible aux variations brusques (figure 5.2.6.a). Par contre, si ce ratio est proche
de I, le modele devient tres réactif, il y a une forte sensibilité au bruit (figure 5.2.7.d). Le
modele de chaque classe est défini sur un plus petit nombre de vecteurs support, i.e. les plus
récents (tableau 5.2.6). En effet, I'influence des vecteurs support est trés vite atténuée. Le
tableau 5.2.6 montre également que » n’agit pas sur le temps d’exécution du SAKM.

Le choix du parametre 5 ne dépend pas de la distribution des données, mais plutdt de

I'importance que 1’on souhaite accorder aux informations les plus récentes par rapport aux
plus anciennes. Par ailleurs, un réglage adéquat de ce paramétre permet d’atténuer I’influence
du bruit. Dans la plupart des simulations, on fixe le ratio dapprentissage 7 =0,1.
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5.2.2.3 Sensibilité du parameétre ¢

Le paramétre ¢ fixe le nombre maximal de vecteurs support utilisés pour modéliser
chaque classe. 7 représente la taille de la fenétre exponentielle décrite par les poids «, des
vecteurs support SV, dans le modele de classe. Afin de maitriser le réglage de ce paramétre,
nous analysons son influence dans le cadre du suivi de classes évolutives.

Conditions de réalisation : L’ expérience est réalisée avec les mémes données que celles
de 'expérience précédente. Plusieurs tests sont effectués en ne variant que le parametre 7.

4 B ; YKD 12

d) =100

Figure 5.2.7 : Influence de r sur le modele de classification du SAKM. Parametres fixés : 1=0,8;
v=03; 7=01. N, =10, N, =10; T =333.

min

Paramétre ¢ 15 K1 50 160
Tps d'exéeution (sec.) | 455 | 4,68 | 538 6,21
Nb clusses (SVs) 20300 ] 2(60) 1 20100y | 20148

Tableau 5.2.7 : Indicateurs de performance du SAKM en fonction du parametre 7.

Interprétation des résultats : Lorsque le parameétre r prend des valeurs petites, le
modele de classe est défini sur un petit nombre de vecteurs support (figure 5.2.7.a). Dans ce
cas, les données sont vite élaguées de I’apprentissage car les poids «; décroissent rapidement.
En revanche, pour des valeurs trop grandes de =, il y a moins de retrait d’informations et par
conséquent le modele de classe est plus étendu (figure 5.2.7.d). Dans le tableau 5.2.7, on
constate une légere augmentation du temps d’exécution du SAKM avec le parametre 7.
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On remarque que le SAKM offre une meilleure modélisation de classes évolutives que
PAUDyC, notamment pour les classes définies sur une fenétre de taille importante (figures
5.2.4.d et 5.2.7.d). En effet, grice a la flexibilité des fonctions d’apprentissage a noyau, le
SAKM est moins exposé aux problémes d optima locaux.

Le parametre ¢ est soumis a des conditions de réglage similaires a celles du parametre
N, (taille de la fenétre de définition de prototypes de ’AUDyC). Ce parametre est réglé de

facon empirique quand il n’est pas imposé par le probleme 2 traiter.
5.2.2.4 Sensibilité du coefficient v

Le coefficient v n’est utilisé que dans la fonction objectif du SAKM. Il n’a donc aucune
influence sur le modele de classification du SAKM. Par contre, il est utile pour le calcul
d’erreurs dans la fonction objectif du SAKM (chapitre 4, équations 4.31 et 4.32). Dans toutes
les simulations, ce coefficient est fixé v =0,3.

A partir des expériences effectuées dans cette partie, on constate que seul le réglage de
deux parametres de modele pose quelques difficultés a chaque algorithme. Pour 'AUDyC, il
s’agit du parametre o,, de la matrice de covariance initiale et la taille N, de la fenétre de
définition des prototypes. Quant au SAKM, ce sont le parametre 4 du noyau gaussien et le
parametre ¢ imposant le nombre maximal de vecteurs support définissant chaque classe. Les

réglages de o, et de 4 dépendent de la distribution des données. Dans le cas évolutif, les

int
réglages de N, et 7 nécessitent quelques fois des connaissances supplémentaires sur la taille
des classes, sinon leur choix se fait de facon empirique. Pour le cas statique, il convient de
fixer N, = (adaptation sans oubli) pour I'AUDyC et de choisir 7 pour avoir un nombre

suffisant de vecteurs support pour modéliser chaque classe du SAKM.

5.3 Simulation des procédures d’apprentissage de PAUDyC et
du SAKM

Apres étude du réglage des parametres des classifieurs, nous allons tester leurs
procédures d’apprentissage. Rappelons que 'originalité¢ des algorithmes AUDyC et SAKM
concerne leurs capacités d’apprentissage et d’auto-adaptation en environnement de données
non-stationnaires. Chacun de ces algorithmes est élaboré avec quatre procédures
d’apprentissage : création, adaptation, fusion, et évaluation. Afin de montrer les capacités
d auto-adaptation des algorithmes, des expériences sont réalisées sur des données non-
stationnaires. Celles-ci sont créées de facon a décrire diverses situations qui relevent de la
problématique de la classification dynamique.

La premi¢re section de cette partie traite des situations d’apparition de classes. La
seconde section s’intéresse au suivi de classes évolutives. Les expériences menées dans la
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troisiéme et la quatrieme section concernent les problemes de fusion et scission de classes.
Enfin, dans la derniére section, la robustesse de chaque algorithme est appréciée en
environnement bruité. Pour toutes les expériences effectuces, les résultats de ’AUDyC et du
SAKM sont présentés puis interprétés.

5.3.1 Apparition de classes

~

Deux grandes catégories d’apparition de classes sont intéressantes a étudier
I’apparition de classes aprés un changement brusque et 'apparition de classes aprés une
dérive rapide. On propose de tester ’”AUDyC et le SAKM sur plusieurs cas d’apparition de
classes.

Cas 1 : Apparition d’une classe apres un changement brusque

Cette expérience est réalisée avec 300 données partagées entre deux classes distinctes.
Ces données sont réparties de telle sorte que les 150 premieres forment la classe 1 et les 150
dernieres forment la classe 2. L apprentissage est effectué séquentiellement en passant les
données les unes apres les autres.

e .
I o () AUDyC: =150 o (b) AUDYC: r =180 o (QAUDYC: =300 |
! 8 8 C: ) j/n/:; 8 CZ <"'”'. w . f} E
] 8 6 - 6 i I
i 4 '——‘-’ __.__‘_> i

i e (SAKM: 1 =150 {e) SAKM 1 r =180 . () SAKM : 1 =300 ;

Figure 5.3.1 : Création de classe apres un changement brusque. Réglage des parametres / AUDyC :
O =019 Ny =00 N =10 /SAKM : 4=0.8;7=01;7=30;N,, =10.

min min

Interprétation des résultats : Les résultats de cette expérience sont présentés sur la
figure 5.3.1. Chacun des deux algorithmes AUDyC et SAKM crée d’abord la premigre classe
a I'arrivée des premiéres données (figures 5.3.1.a et 5.3.1.d). Cette classe est ensuite adaptée
au fur et & mesure que les données arrivent. Aprés la 150° donnée, il se produit un saut
brusque de données dans une autre région de I’espace. A cette occasion, une nouvelle classe
apparait. L"”AUDyC crée alors un prototype pour initialiser cette classe (figure 5.3.1.b) tandis
le SAKM initialise son modele en créant des vecteurs support (figure 5.3.1.e). La nouvelle
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classe créée n’est considérée comme représentative que si sa cardinalité dépasse le seuil ¥

nin

(figures 5.3.1.cet5.3.1.1).

Cas 2 : Apparition quasi-simultanée de deux classes aprés un changement brusque

Dans le présent test, on se propose d’analyser les capacités d’apprentissage de ’AUDyC
et du SAKM dans un probleme d’apparition quasi-simultanée de deux classes a la suite d'un
saut brusque. L’expérience est réalisée avec 3 classes dont la premiere contient 150 données
et les deux autres classes sont constituées de 125 données chacune. Les données de ces deux
dernieres sont acquises alternativement dans deux régions distinctes de I’espace.

\

Figure 5.3.2 : Création quasi-simultanée de 2 classes aprés un changement brusque. Réglage des

parametres / AUDyC : 6, =0.25;Np =0 N, =10 / SAKM : A=0,8:7=0,1:7=30; N, =10.

La figure 5.3.2 illustrent les résultats produits par ’AUDyC et le SAKM au cours de
cette expérience. Tout d’abord, la premicre classe est créée puis adaptée (figures 5.3.2.a et
5.3.2.d). Des que leurs données se présentent, les 2 autres classes sont créées quasi-
simultanément (figures 5.3.2.b et 5.3.2.¢). Ces classes sont mises a jour it€rativement au fur et
a mesure que les données se présentent (figures 5.3.2.c et 5.3.2.f). Ces résultats montrent les
aptitudes de I'AUDyC et du SAKM a créer deux ou plusieurs classes en méme temps.

Cas 3 : Apparition d’une classe a données périodiques

Considérons un probleme de classification dynamique dans lequel des données sont
acquises de facon périodique dans la mé€me région de I’espace. Ces données, si leur nombre
est suffisant, sont révélatrices de 1'apparition d’une nouvelle classe. Pour illustrer ce
probleme, 550 données sont générées pour former deux classes : la classe 1 avec 500 données
et la classe 2 avec 50 données périodiques. Ces données sont rangées de telle sorte que chaque
donnée de la classe 2 arrive aprés 'acquisition de 10 données de la classe 1.
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Figure 5.3.3 : Création de classe & données périodiques en utilisant 'algorithme SAKM. Réglage
=0,21;Np=oo; N, =10/SAKM :41=0,8;7=0,1:7=30;N_, =10.

min

des parametres /AUDyC : o, min

Sur les figures 5.3.3.a et 5.3.3.d, 'AUDyC et le SAKM modélisent d’abord la classe 1.
Ensuite, lorsque suffisamment de données de la classe 2 sont acquises, le modele de cette
classe est calculé par FAUDyC (figure 5.3.3.b) et le SAKM (figure 5.3.3.e). Au fur et a
mesure des acquisitions, ces deux classes sont mises a jour (figures 5.3.3.c et 5.3.3.f). Les
situations de création de classes a données périodiques sont peu fréquentes dans les problemes
réels, mais lorsqu’elles ont lieu, elles présentent un risque élevé pour la classification. En
effet, a cause de sa lente formation, une classe a données périodiques peut étre confondue
avec les classes parasites et étre €liminée lors de la procédure d’évaluation. La solution a ce
probleme passe quelquefois par le choix d’une duréde T élevée entre deux procédures
d’élimination et d’un seuil de cardinalit¢ ~_, faible. Cependant, ce réglage se fait au

min

détriment de la robustesse des classifieurs dynamiques.
Cas 4 : Apparition de classe apres une dérive rapide de données

Cette fois-ci nous analysons le comportement des deux algorithmes dans les situations
ol I"apparition de la nouvelle classe est précédée d’une dérive rapide de données. A cet effet,
deux classes sont créées avec 150 données chacune. Dans une premiere expérience, une
dérive rapide constituée de 10 données fait la transition entre la classe 1 et la classe 2. Dans la
seconde expérience, le nombre de données de la dérive est passé a 30.

La figure 5.3.4 montre les résultats produits par I’AUDyC et le SAKM pour la premiére
expérience. Apres la création de la classe 1 (figures 5.3.4.a et 5.3.4.d), on observe une dérive
rapide de données. Apreés la stabilisation, la classe 2 est créée (figures 5.3.4.b et 5.34.¢e). Les
figures 5.3.4.c et 5.3.4.f montrent les modeles des classes estimés par I’AUDyC et le SAKM.
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Figure 5.3.5 : Création de classe apres une dérive rapide de données. Réglage des parametres /
AUDYC: 0,,=0,17 ;Np =0 N, =15 /SAKM : A=2:7=0.1;7=30;N,_, =15.
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En effectuant la méme simulation avec plus de données de transition, on obtient sur la
figure 5.3.5 des résultats proches de ceux de la figure 5.3.4. Cependant, la réalisation de cette
expérience dans les meilleures conditions a nécessité d’augmenter les valeurs du seuil N,
afin d’éviter la création de classes sur la dérive (avant la stabilisation de données). Dans le cas
de I’apprentissage du SAKM, il est aussi nécessaire d’augmenter la valeur du parametre A
afin d’éviter d’affecter les données de la dérive a la classe 1.
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5.3.2 Suivi de classes évolutives

Dans cette section, on teste les capacités de nos classifieurs dynamiques dans le
probleme de suivi d’évolution. Trois expériences sont réalisées : dans ’expérience 1, des
données non-stationnaires sont créées pour décrire 2 classes évolutives. Les données des
expériences 2 et 3 sont créées de facon similaire mais décrivent respectivement 3 et 4 classes
évolutives. Dans les trois expériences, 1000 données non-stationnaires sont utilisées sur
chaque trajectoire. L’évolution de chaque classe se fait par glissement progressif de la
moyenne et I'augmentation du volume de la classe.

Figure 5.3.6 : Suivi d"évolution de classes avec les classifieurs dynamiques. et SAKM. Parameétres
/AUDYC 10, =0,55;N, =110, N_,, =10/ SAKM : 4 =0,65;7=0,1;7=30; N_,, =10.

ini min min

Interprétation des résultats : la figure 5.3.6 montre les capacités de suivi d’évolution
des algorithmes. L AUDyC modélise les classes évolutives avec des prototypes gaussiens. Le
suivi d’évolution de classes est obtenu grace a la procédure d’adaptation élaborée avec des
regles d’ajout et de retrait d’informations (figures 5.3.6.a, b, ¢). Le SAKM a de bonnes
aptitudes a effectuer le suivi de classes évolutives de contours plus ou moins complexes sans
a priori sur la distribution des données (figures 5.3.6.d, e, f). La modélisation dynamique de
classes est obtenue a partir des régles de mise a jour itératives basées sur le gradient.

5.3.3 Fusion de classes

La fusion de classes est un mécanisme dynamique dont le traitement pose des difficultés
quelquefois complexes. Afin d’analyser les capacités des classifieurs dynamiques, trois
expériences de fusion sont réalisées sur des données de simulation. 2000 données non-
stationnaires sont créées pour décrire 2 classes évolutives qui fusionnent. Pour chacune des
expériences, on présente les résultats de 'AUDyC et ceux du SAKM. Afin de montrer les
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améliorations apportées par la nouvelle procédure de fusion, les résultats donnés par
I’ancienne version de I’AUDyC (AUDyC vl1) sont également présentés. Dans 'ancienne
version de I’AUDyC, I’ambiguité est traitée en fonction du réglage, soit par 1’adaptation des
prototypes gagnants ou soit par leur fusion.

Figure 5.3.7 : Fusion de classes en utilisant les classifieurs dynamiques : AUDyC v1 (ancienne
version), AUDyC v2 (nouvelle version) et SAKM. Réglage de parametres / AUDyC :
G, =0.5:N,=100:N_ =10:N,, =5 /SAKM: A=0.65;7=0,1;7=30;N, =5:N,, =5.

min min

Interprétation des résultats : Si 'algorithme AUDyC vl est réglé pour adapter les
prototypes gagnants, il y a un risque important de chevauchement de prototypes (figure
5.3.7.a.1). En revanche, si I'option de fusion est choisie, les problemes de sous-apprentissage
deviennent fréquents (figures 5.3.7.b.1 et 5.3.7.c.1). La nouvelle version AUDyC v2 est dotée
d’une procédure capable de calculer le modele de classe en décidant de facon autonome
d’adapter ou de fusionner les prototypes. De cette facon, on évite les défauts de modélisation
constatés dans la premiere version (figares 5.3.7.a.2, 5.3.7.b.2 et 5.3.7.c.2). Les résultats des
mémes expériences effectuées avec le SAKM sont présentés sur les figures 5.3.7.a.3, 5.3.7.b.3
et 5.3.7.c.3. Grice a ses capacités de modélisation de classes complexes, le SAKM détermine
des modeles de fusion de classes en évitant les problemes d’optima locaux.




Expérimentation de AUDyC et du SAKM

5.3.4 Scission de classes

Dans cette section, nous allons étudier le comportement des algorithmes AUDyC et
SAKM dans un probléme de scission de classes. Rappelons que contrairement a ’AUDyC, le
SAKM n’est pas doté d’une procédure de scission (chapitre 4, section 4.3.2.5). L’expérience
est réalisée avec 2000 données non-stationnaires décrivant la scission d’une classe en 2
nouvelles classes évolutives.

Interprétation des résultats : la figure 5.3.8.a montre que ’AUDyC détecte la scission
de classe et estime correctement les modeles de deux nouvelles classes issues de la scission.
Quant au SAKM, il ne détecte pas la séparation des données et met a jour continuellement Ia
classe en adaptant son modele au fur et 2 mesure de Iarrivée des données. Le modele est ainsi
estimé sur deux groupes de données évoluant suivant deux trajectoires distinctes. De ce fait,
on obtient un modele constitué de deux contours disjoints représentant la méme classe (figure
5.3.8.b). Cette description du modele ne satisfait pas a la contrainte de continuité de classes
recherchée en classification de données spatiales. Le SAKM ne convient donc pas pour
résoudre les problemes de scission de classes. Pour pallier cet inconvénient, la mise en ceuvre
de quelques regles supplémentaires est nécessaire. Les réflexions menées dans ce sens n’ont
jusqu’a présent pas permis d’élaborer une procédure de scission fiable pour le SAKM.

Figure 5.3.8 : Scission de classe avec I’AUDyC. (b) Pas de scission avec le SAKM. Paramétres
/AUDyC: 0, =0,5; N, =100 /SAKM: A=0,80;:7=0,1;7=30./N_, =10:N 5.

in 3 min amb

5.3.5 Elimination de classes parasites (bruit)

Les tests menés dans cette section visent & montrer le role considérable joué par le
mécanisme d’élimination dans la robustesse des algorithmes face au bruit. En effet, le bruit
occasionne la création d’un nombre important de classes parasites affectant la qualité de
classification. Trois expériences sont menées pour illustrer I'importance et les capacités du
mécanisme d’élimination. L’expérience 1 et I'expérience 2 sont effectuées avec 3 classes
statiques constituées chacune de 150 données. Ces données sont mixées avec un bruit
uniforme (13 x 13 données bruit) dans 'expérience 1, et avec un bruit gaussien (100 données
bruit) dans I'expérience 2. Enfin, 'expérience 3 est effectuée avec 2 classes évolutives
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constituées chacune de 1000 données. Sur la trajectoire de chaque classe, un bruit gaussien
dynamique constitué de 200 données suit I’évolution des classes.

. (¢.1) AUDyC : Expérience 3
E _\Cj

Figure 5.3.9 : Classification dynamique en environnement bruité avec I'AUDyC et le SAKM.
Parametres AUDYC : N, =30 N,

min amb

=5;T =200. Expériences 1 et 2 (classes statiques)

0, =02, 1=0.65. N, =inf , Expérience 3 (classes évolutives) : ¢,,, =1, 1=18, N, =50.
Interprétation des résultats : Les figures 5.3.9.a.1 et 53.9.b.1 montrent les bonnes
aptitudes de I’AUDyC a effectuer I'apprentissage de classes statiques en présence d’un bruit
uniforme ou d’un bruit gaussien. De méme, la modélisation adaptative de classes évolutives
est effectuée convenablement malgré le bruit gaussien dynamique (figure 5.3.9.c.1). Les
résultats produits par le SAKM sont moins convaincants que ceux de I’AUDyC en terme de
robustesse au bruit. L’algorithme retrouve les trois classes statiques sur les figures 5.3.9.a.2 et
5.3.9b.2 et effectue le suivi de deux classes évolutives dans ’expérience de la figure
5.3.9.c.2. Cependant, I'estimation des modeles est affectée par le bruit aux alentours de
chaque classe. Cette sensibilité au bruit est due & I'instabilité¢ du modele adapté itérativement
en utilisant la méthode du gradient. En revanche, en environnement bruité, nous avons
constat€ que la rapidité du SAKM est peu affectée contrairement a celle de I’AUDyC. En

réalité, le temps d’exécution de I’AUDyC augmente a cause de la quantité des données

rejetées qui sont re-introduites & plusieurs reprises dans le processus d’apprentissage. Par

ailleurs, si le parametre N, est choisi trop grand, il y a un risque d’élimination de classes

min

représentatives. Par contre, si ce paramétre est choisi trop faible, la qualité de modélisation est
susceptible d’étre affectée par le bruit.

Les expériences menées dans cette partie ont montré les capacités d’auto-adaptation des
deux classifieurs dynamiques. Ces algorithmes adaptent leur modéele de classification face aux
phénomenes d’apparition de classes grace a leurs procédures de création de classes. D’aprés
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les résultats de plusieurs tests, I'apparition de classes apres un saut brusque, ou celle précédée
d’une dérive rapide sont correctement traitées par 'AUDyC et le SAKM. Lorsque les classes
évoluent dans le temps, leur mise a jour est effectuée de facon a suivre ces évolutions. Dans
les problémes de suivi de classes complexes, les modeles successifs produits par le SAKM
sont meilleurs que ceux estimés par ’AUDyC. En effet, I’AUDyC est victime de problémes
de sous-apprentissage a cause de I'utilisation du modéle gaussien (modele paramétrique). En
revanche, plusieurs expériences ont montré que ’AUDyC offre des résultats tres intéressants
dans les probléemes de suivi de classes gaussiennes. La fusion de classes est également un
phénomene pris en compte par les deux algorithmes. Quant 2 la scission de classes, seul
IPAUDyC dispose d’une procédure adaptée a ce phénomene dynamique. Enfin, en
environnement bruité, moyennant un réglage adéquat de certains parameétres, on obtient une
qualité de modélisation plus ou moins bonne. On note que le modele de classification du
SAKM est plus affecté par le bruit que celui de I’AUDyC.

5.4 Complexité des algorithmes AUDyC et SAKM

Dans le chapitre 4 (section 4.2.5.2 et 4.3.5.2), les complexités algorithmiques de
’AUDyC et du SAKM ont été déterminées par le calcul du nombre d’opérations. A 'issue de
ce caleul, la complexité de PAUDyC est évaluée & 0(D*xJ°xL) tandis que celle du SAKM
vaut O(Dxt>xM xL)y. En réalité, ces grandeurs de complexité algorithmique sont estimées

dans les conditions les plus défavorables. Ces estimations sont effectuées avec I’hypothése
pessimiste qu’a chaque acquisition, toutes les procédures d’apprentissage sont utilisées pour
traiter la donnée. Ces complexités sont donc surévaluées et représentent en réalité, les bornes
supérieures des temps d’exécution. En effet, dans la plupart des cas, seuls le critere de
similarité et la procédure d’adaptation sont utilisés a chaque acquisition. La fusion et la
scission de classes qui sont des procédures gourmandes ne sont qu’occasionnellement
appelées. En faisant abstraction de ces procédures, la complexité de ’AUDyC se limite a
O(D*xJxLy et celle du SAKM 4 O(DxrxM xL).

Les tests menés dans cette partie ont pour but d’analyser le temps d’exécution de chaque
algorithme d’un point de vue expérinr.lem:ale2 puis de comparer le résultat avec la complexité
estimée par le calcul. Dans la section 5.4.1, on présente une simulation montrant ’influence
de la dimension D de données sur la complexité des deux algorithmes. Ensuite, la section
5.4.2 met en évidence d’une part, I'influence du nombre J de prototypes sur le temps
d’exécution de I’AUDyC et d’autre part, I'influence du nombre 7xM de vecteurs support sur
le temps d’exécution du SAKM. Enfin dans la section 5.4.3, la rapidité de chacun des
algorithmes est analysée en fonction du nombre L de données a traiter.

2 .. . . . p p . .
“ Toutes les expériences sont effectuées avec le logiciel Matlab en utilisant un ordinateur ayant les

caractéristiques suivantes : Processeur P4 - 2Ghz, RAM 256 Mo.
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5.4.1 Influence de la dimension sur la complexité algorithmique

Conditions de réalisation : Cette expérience est réalisée avec 3 classes statiques de 500
données chacune. Le nombre de données 2 traiter est donc maintenu fixe a L=1500. Les
données de chaque classe sont générées en utilisant une loi de densité gaussienne (écart type

Oyepr,.p) =1 sur chaque dimension). L’algorithme AUDyC est capable de modéliser chaque

classe avec un prototype gaussien de telle sorte que le nombre de prototypes soit J =3 (i.e
J =M nombre de classes). Dans le cas de 'apprentissage du SAKM, chaque classe est
modélisée en utilisant 30 vecteurs support de telle sorte que le nombre total de vecteurs
support soit figé & Mxr=90. Le test de complexité est ainsi réalisé en faisant varier
uniquement la dimension D ; le nombre L de données et le nombre J de prototypes de
I’AUDyC (respectivement le nombre M x7 de vecteurs support du SAKM) étant maintenus
fixes tout au long de I’apprentissage.

Interprétation des résultats de 'AUDyC : La figure 5.4.1.a illustre la modélisation de
classes en 2D. Dans le tableau 5.4.1, on constate que le temps d’exécution de 1"TAUDyC
augmente avec la dimension des données. En utilisant la méthode des moindres carrés et
I"hypothése que le temps d’exécution peut s’ écrire sous la forme : 7, =a,D0° +a,D” + ¢, D' +a,

(complexité de l'ordre O(D’)), on obtient les coefficients réels a, =-1,5-107, a,=0.11,

a, =-113 et q,=11,98 (figure 5.4.1.c). A partir de ce résultat, on constate que la complexité
de I"algorithme AUDYC est polynomiale. Mais, étant donné que le coetficient pondérant D’
est négatif (i.e. 7, décroit si D° augmente), I’ordre de complexité O(D*) est plutdt une borne

supéricure de la complexité expérimentale. On trouve deux explications possibles & cela :

° L’hypothese (pour calculer la complexité) selon laquelle ’inversion de matrice est
faite par la méthode de Gauss-Jordan ne correspond-elle pas a la réalité. Il se peut que
le logiciel Matlab utilise une méthode plus rapide pour effectuer ce calcul.

° Le nombre de points utilis€s pour calculer les ceefficients @, sont insuffisants pour
approximer la courbe exacte. Dans ce cas, il est nécessaire d’effectuer d’autres
expériences pour des données de dimension plus grande.

(2) Résultat AUDyCen 2D (b) Résultat SAKM en 2D (c) Courbes de complexité

* ’/
7
® ¥
o | |
* '/‘ st e
B g
n L
5 5 o 1 >0 = = . . C

Figure 5.4.1: Influence de la dimension : Modélisation 2D des classes (M =3 et L=1500).
Paramétres /AUDYC: N, =00 /[SAKM : v=0,3; 7=0,1; 7=50/N,, =20, N, =5, T=100.

min amb
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Malheureusement, lorsque la dimension devient trop élevée, il se produit une trop forte
augmentation du temps d’exécution et une mauvaise (ou non) convergence qui se traduit par

.

la chute de la vraisemblance L, (Tableau 5.4.1). L’AUDyC est en effet, confronté a un

poss

probleme connu sous le nom de "fléau de la dimensionnalité” (curse of dimensionality) [Jain
& al., 2000]. Pour les dimensions D >30, le modele de classification est mauvais et la

convergence, lorsqu’elle est possible, nécessite 1'augmentation de la valeur de o, , .

Dimension [ 2 3 15 290 30
Paramerre o, 3 3 Ri 3 3
Viaisemblance L. 1.3 22,05 | <1218 | -16.55 | -24.28
Tpsdexécution(sec) | 9,11 | 10,76 | 13,42 20,57 33,87

Tableau 5.4.1 : Indicateurs de performance de I’AUDyC : Complexité algorithmique en fonction
de la dimension de données.

Interprétation des résultats du SAKM : Le résultat de la modélisation du SAKM est
présentée sur la figure 5.4.2.b. Dans le tableau 5.4.2, on constate que le temps d’exécution du
SAKM croit avec la dimension des données. D’apres le calcul, la complexité algorithmique
est linéaire en D c'est-a-dire que le temps d’exécution peut s’exprimer par: 7,,=gD+a,. A
I’aide de la régression linéaire, on détermine les coefficients : ¢, =0.17 et a, =5,94. La courbe
de complexité du SAKM est donnée sur la figure 5.4.2.c. Ce résultat pratique est en
adéquation avec la complexité théorique du SAKM. c'est-a-dire, de Pordre de O(D).
Cependant, on note une dégradation de la qualité de modélisation pour des dimensions
supérieures a 50, qui se traduit par une augmentation importante du risque E,,, et des
problémes de mauvaise convergence. L.’algorithme SAKM est également victime du "fléau de

1a dimensionnalité”.

Dimension b 2 3 15 20 30 30

Paramérre A 068 | 055 0,04 0,03 0,02 001
Risque Ey,, 010 1 0,11 0.09 0,10 0,12 0,14
Tps o exéoution [ sec.) 527 | 7168 | 805 9,68 1103 | 14,55

Tableau 5.4.2 : Indicateurs de performance du SAKM : Complexité algorithmique en fonction de
ia dimension de données.

Dans la littérature, trés peu de travaux traitent du "fléau de la dimensionnalité”
[Bellman, 1961 ; Jain & al., 2000]. L’apprentissage en grande dimension est un probleme
difficile. En réalité, les intuitions géométriques valables en faible dimension peuvent se
révéler fausses en grande dimension. Par conséquent, certains classifieurs qui fonctionnement
bien en faible dimension peuvent avoir de trés pauvres performances en grande dimension. A
cause de ce "fléau de la dimensionnalité”, la qualité de classification de 'AUDyC n’est
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satisfaisante que si la dimension des données est inférieure 30 et celle du SAKM inférieure a
50, pour les expériences que nous avons réalisées. Dans les problémes de grandes dimensions,
il est donc important de réduire au préalable, la dimension de données si cela est possible
avant d’utiliser les algorithmes. Plusieurs techniques sont développées pour la réduction de
dimension de données [Thirla, 1996].

D’autres tests de complexité ont été effectués sur des données décrivant des classes
évolutives. Les résultats de ces tests sont similaires 2 ceux obtenus dans le cas de classes
statiques. Pour les problemes de grande dimension, le SAKM a des performances plus élevées
que ’AUDyC en terme de complexité algorithmique.

5.4.2 Influence du nombre de prototypes sur la complexité de ’AUDyC et

Influence du nombre de vecteurs support sur la complexité du SAKM

Conditions de réalisation : Dans cette expérience, la dimension et le nombre des
données sont fixés respectivement a D=2 et L=3000. Plusieurs tests sont effectués en
augmentant le nombre M de classes gaussiennes (classes mono-prototypes). De cette facon,
on obtient une variation du nombre J des prototypes dans le cas de 'apprentissage de
I’AUDyC et une variation du nombre M xr de vecteurs support dans le cas de ’apprentissage
du SAKM. On observe ainsi l'influence de ces grandeurs sur la rapidité de nos deux
algorithmes de classification dynamique d’un point de vue pratique.

Interprétation des résultats de 'AUDyC : Sur les figures 5.4.2, sont présentés les
résultats de la classification de ’AUDyC pour six tests. Dans le tableau 5.4.3, on note une
croissance du temps d’exécution avec le nombre de prototypes. En supposant que cette
croissance est linéaire en J, on obtient par les moindres carrées la courbe de complexité :
T, =09-J+24. Or, sur la figure 5.4.4, les points semblent avoir une allure logarithmique. La
cause de cette différence entre la complexité théorique (linéaire en / si on fait abstraction de
la fusion et de la scission) et celle pratique (logarithmique en J ) réside probablement dans la
difficulté de connaitre avec exactitude toutes les opérations effectuées par I'algorithme au
cours de I’apprentissage. Dans la pratique, des prototypes peuvent fusionner ou des classes se
scinder localement avant la convergence du modele de classification. A cause de ces
opérations (imprévisibles) de complexité 0(J/2, le temps d’exécution de I’algorithme ne peut
croitre linéairement. La détermination de cette complexité avec précision a peu d’intérét dans
le cas présent d’autant plus qu’une complexité lin€aire ou logarithmique est satisfaite pour
’AUDyC. Par ailleurs, la qualité de modélisation n’est pas altérée par 1’augmentation du

nombre de prototypes, au contraire, la vraisemblance L, croit avec J (voir Tableau 5.4.3).

poss
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Figure 5.4.2 : Influence du nombre de prototypes : Modélisation de PAUDyC (L=3000 et D=2).

Parameétres : 0, =0.6; Np = N

mip 20 > "V(zmb =35 ; T =100.

Nb de prototypes J 1 3 6 11 16 24
Vidisemblance L, 22,97 | -0.65 | -0,19 | -0.08 | -0.09 | -0,06
Tps d'exécution (sec.) | 17,59 | 29,19 | 33,03 | 37.83 | 40,23 | 42,5

Tableau 5.4.3 : Indicateurs de performance de I’AUDyC : Complexité algorithmique en fonction
du nombre de prototypes.

Interprétation des résultats du SAKM : Les figures 5.4.3 illustrent les résultats de la
modélisation du SAKM. Dans le tableau 5.4.4, on constate une augmentation du temps

d’exécution avec le nombre N =M x7 de vecteurs support. La complexité algorithmique du

SAKM est théoriquement linéaire en N, . A partir des résultats obtenus, la courbe de

complexité est estimée telle que :

¢

7. =005 N,+65 (figure 5.4.4). Cette courbe est cohérente

avec la complexité déterminée par le calcul. Cependant, dans le tableau 5.4.4, on constate une

augmentation du risque E,,, qui semble affirmer qu’un nombre trop important de vecteurs

support dégrade la qualité de modélisation du SAKM.
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Figure 5.4.3 : Influence du nombre de prototypes : Modélisation de classes du SAKM ( L =3000 et

D=2) Paramétres : A=0,8;v=03; 7=0,1; 7=50; N

min 20 ; Numb =5:T=100.

Nbde SVs M xr 30 90 180 330 480 712
Risque Eppm 0,04 ] 016 0,28 (.43 0,48 0,50
Tps o exdeution (3ec.) 7.71 | 16,58 | 1551 | 2290 | 3046 | 40,47

Tableau 5.4.4 : Indicateurs de performance du SAKM : Complexité algorithmique en fonction du

nombre de vecteurs support.

(a) Courbe de complexité

(b) Courbe de complexité

/8,
,”/
o

15 -
w0b
=B
5

v N sy
R R I T B

Figure 5.4.4 : Evolution du temps d’exécution de I'AUDyC en fonction du nombre 7 de

prototypes et celle du SAKM en fonction du nombre ~,, de vecteurs support

5.4.3 Influence du nombre de données sur la complexité algorithmique

Conditions de réalisation : L'intérét de ce test est d’évaluer la rapidité de nos

algorithmes dans les applications hors-ligne. L.”objectif consiste a analyser la complexité en

fonction de la quantité de données de la base d’apprentissage. Pour réaliser cette expérience,

la dimension de données et le nombre de classes sont maintenus fixes :

D=2 ¢t M=J=3.

Plusieurs tests sont effectués en variant le nombre L de données.
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Interprétation des résultats de I'AUDyC: Rappelons que le calcul du nombre
d’opérations de I’AUDyC a montré que la complexité algorithmique est linéaire en fonction
de nombre L de données. Les résultats du tableau 5.4.5 présente les temps d’exécution de
I"AUDyC pour plusieurs valeurs du nombre L. A partir de ces résultats, la courbe de
complexité est estimée : 7,, =13-107L-0,52 (figure 5.4.5.c). Ce résultat pratique est bien

cohérent avec celui trouvé par le calcul.

Interprétation des résultats du SAKM : Le calcul de complexité effectué pour le SAKM
a montré que le temps d’exécution croit linéairement avec le nombre L de données. Les
expériences menées dans cette section confirment ce résultat. En effet, & partir du tableau
5.4.6 la courbe de complexité est: 7,

X¢

=6-107L+0,9 (figure 5.4.5.c). Par ailleurs, on note une

décroissance du risque E,,, indiquant une amélioration de la qualité de classification lorsque

£arn

le nombre de données d’apprentissage augmente (i.e. apport d’informations supplémentaires).

(a) Résultat AUDyC en 2D {b) Résultat AUDyC en 3D (c) Courbes de complexité
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Figure 5.4.5: Influence du nombre de données : Modélisation 2D de classes (L=3000 et D=2).

Parametres /AUDyC: 0, =0,8 Np=/SAKM: A=1,7=0,1; 7=50 /N, =205 N, =5.
Nb de dounées L 900 1500 | 3600 | 6000 9600 12000
Viaisemblance Ly, 124 | -1.98 | -1.59 | -L70 | -1.53 | -1.50
Tps d'exécution (sec.) | 11,23 | 21,81 | 35,53 | 7539 | 113,76 | 155,07

Tableau 5.4.5 : Indicateurs de performance de ' AUDyC : Complexité algorithmique en fonction
du nombre de données.

Nb de données L 900 | 1500 | 3000 | 6000 | 9000 | 12000
Risqtie E,,,,, 049 | 025 0.28 0.13 0.14 0,12
Tps d’exécution (sec.) | 7,81 | 1,92 | 19,77 | 30,98 | 52,32 | 75,64

Tableau 5.4.6 : Indicateurs de performance du SAKM : Complexité algorithmique en fonction du

nombre de données.




Expérimentation de PAUDyC et du SAKM

Les résultats des expériences réalisées dans la présente partie ont montré que pour
chacun des nos deux classifieurs, la complexité expérimentale est au pire égale a celle estimée
par le calcul. Or, ces complexités polynomiales d’ordre O(D*xJ>xL) pour "AUDyC et
d’ordre O(Dx7*xM x L)) pour le SAKM sont satisfaisantes pour la plupart des problemes. 11
est cependant plus intéressant de travailler en dimension faible pour assurer des bonnes
performances des algorithmes et éviter le "fléau de la dimensionnalité. Enfin,
comparativement a I’AUDyC, T'algorithme SAKM est plus rapide. Ceci est prouvé par le
calcul théorique et par les résultats expérimentaux.

5.5 Synthése pratique : Analyse comparée de PAUDyC et du
SAKM

Les expériences effectuées dans ce chapitre ont montré, d’un point de vue pratique, les
capacités et performances de deux algorithmes AUDyC et SAKM. A travers 'analyse des
résultats de ces expériences, on propose une synthése pratique visant d’une part, a résumer les
capacités de chaque algorithme et d’autre part, & comparer leurs performances.

= Réglage des parametres

Dans la mise en ceuvre des classifieurs dynamiques AUDyC et SAKM, un certain nombre
de parametres sont utilisés, la plupart pour des besoins de flexibilité et de robustesse. Les
expériences menées dans la partie 5.2 ont montré que seuls quelques uns de ces parametres
sont difficiles a régler. Il s’agit des parametres o;,; et N, pour 'AUDyC et des parametres
A et 7 pour le SAKM. Dans la plupart des expériences effectuées, le réglage des
parametres du SAKM s’est révéle plus simple que celui de parametres de I’AUDyC. Cette
étude a permis de faciliter le choix des parametres des deux algorithmes afin de permettre
leur utilisation dans de meilleures conditions (qualité de modélisation, bonne
convergence,...).

*  Processus d’apprentissage

Afin d’évaluer nos algorithmes, leurs procédures d’apprentissage ont été expérimentées
dans la partie 5.3 avec des données de simulation. Dans les situations d’apparition de
classes (aprés changement brusque ou dérive rapide), les algorithmes AUDyC et SAKM
sont tres efficaces pour la création de nouvelles classes. Leurs procédures d’adaptation ont
prouvé leurs bonnes capacités d’auto-adaptation dans le contexte du suivi de classes
évolutives. Les deux algorithmes prennent en compte les phénomenes de fusion mais seul
I"AUDyC est capable de réaliser la scission de classes. Leurs mécanismes d’élimination de
classes parasites ont également été testés avec succes. Outre la qualité de modélisation et
I’absence d’un mécanisme de scission pour le SAKM, les procédures d’apprentissage des
deux algorithmes offrent des résultats similaires pour les classes gaussiennes. En revanche,

la modélisation adaptative de classes complexes est mieux effectuée par le SAKM.
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& Robustesse au bruit

Les performances des deux classifieurs dynamiques ont également été testées en
environnement bruité. Ces expériences ont révélé que le SAKM est moins robuste au bruit
que "AUDyC. En effet, trop de bruit dans les données peut affecter la modélisation du
SAKM. Ceci est dit a la procédure d’adaptation utilisant la méthode du gradient. Pour
atténuer ce phénomene, un réglage minutieux du ratio d’apprentissage est nécessaire. La
modélisation de I"AUDyC est moins perturbée par le bruit. Cependant, son temps

d’exécution se trouve fortement augmenté.

= Complexité algorithmique

Les expériences menées dans la partie 5.4 ont permis d’analyser le temps d’exécution de
IPAUDyC et celui du SAKM. Ces expériences ont montré que le temps d’exécution de
I’AUDyC croit avec la dimension D de données, le nombre J de prototypes et le nombre
L de données. Les complexités trouvées sont satisfaisantes. Pour les expériences
effectuées avec le SAKM, le temps de calcul évolue linéairement en fonction des
grandeurs D, M, 7 et L. Ce qui est cohérent avec la complexité théorique (sans la
fusion). Par ailleurs, les calculs de complexité théorique et les expériences menées ont
montré que 1’algorithme SAKM est plus rapide que ’AUDyC.

= Modélisation de classes

Les résultats d’expériences effectuées dans ce chapitre ont confirmé les bonnes capacités
de modélisation du SAKM. De méme, la modélisation gaussienne avec |’approche
multimodale pour ’AUDyC a donné des résultats satisfaisants. Mais, on note que lorsque
la distribution des données n’est pas gaussienne, I’AUDyC n’est pas a I'abri de problémes
d’optima locaux. Ces défauts de modélisation se manifestent le plus souvent lors du suivi
des classes complexes. Dans ces situations, le SAKM offre des modeles de meilleure
qualité. Par ailleurs, pour les grandes dimensions, la qualité de modélisation des deux
algorithmes se dégrade a cause du "fléau de la dimensionnalité".
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5.6 Exemples d’applications : Systemes d’Aide a la Décision

Dans cette partie, nous proposons d’utiliser nos algorithmes de classification dynamique
pour la mise au point de Systéemes d’Aide a la Décision (SAD). Les SAD sont de nos jours
tres recherchés pour la prise de décision dans beaucoup d’applications (surveillance de
processus, reconnaissance vocale, aide au diagnostic médical,...). Cependant,
I’'implémentation en ligne d’'un SAD opérationnel est un travail qui pose des difficultés
majeures. Ces difficultés sont pour la plupart liées au comportement évolutif des processus
réels. Sur la figure 5.6.1, nous proposons la description générale du SAD pour les applications
en ligne. 11 est composé de trois modules : le premier a pour r6le I'extraction des informations
pertinentes caractérisant 1’état du processus, le second permet 1'apprentissage de modes (ou
classes) et enfin le dernier est le module de décision et d’interprétation des résultats.
L’extraction des informations pertinentes (Module 1) et 1a prise de décision (Module 3) sont
facilitées grace aux connaissances d’un expert du processus. Dans un cadre général, 1’état de
fonctionnement de processus est décrit par des données non-stationnaires.

Se T i . ~ : o~ s s
| ' L 2 Apprentissage et Modélisation Décision el Interprétation
B Ll -adaptative de connaissances Détermination de modes
i Eil}mﬁ?@ﬂm [— Classification dynamigue . Surveillance et Diagnostic
o e S S d v lutions Détection de nouveautés
' g & : :
........... Ag\
. . Alertes e
Mesure de signaux Algorithmes de aide d I
Extraction du vecteur forme Classification Dynamique s

Figure 5.6.1 : Description générale d’une Systeme d’Aide a la Décision (SAD)

Les algorithmes de classification dynamique que nous avons développés sont utilisés
pour la construction du module 2 (figure 5.6.1). Afin de montrer les capacités de nos
algorithmes pour la mise au point de systemes d’aide a la décision dans les problémes réels,
deux validations sont exposées dans cette partie. La section 5.6.1 présente une application de
surveillance en ligne d’un processus thermique. Dans la section 5.6.2, nous avons proposé un
systeme de suivi de processus non-stationnaire.

5.6.1 Application 2 Ia surveillance d’un processus thermique

Ce travail a été réalisé dans le cadre du projet n°0274032 de 'ADEME (Agence de
I’Environnement et de la Maitrise de I’Energie). Ce projet co-dirigé par Messieurs Sylvain
Lalot et Stéphane Lecoeuche est effectué dans le cadre d’un partenariat entre I’Ecole
d’Ingénieurs du Pas-de-Calais (EIPC), I’Ecole de Mines de Douai (EMD), le laboratoire LME
de ’Université de Valenciennes, le laboratoire LAGIS de U"Université de Lille 1 et la société
Vulcanic. La problématique essentielle de ce projet consiste a détecter 'encrassement des
principaux composants (Réchauffeur, Echangeur, Filtre) d’un thermorégulateur (figure 5.6.2).
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Figure 5.6.2 : Description du processus thermique (thermorégulateur)

Précisons que le prototype final du systeme de surveillance implémenté sur la maquette
est élaboré avec l'algorithme AUDyC. L’interface Homme/Machine est réalisée avec le
logiciel Python [Bertier, 2004]. A partir des données issues du thermorégulateur, nous
exposons dans cette partie les résultats de 'AUDyC et ceux du SAKM. Grice a cette
application, les deux algorithmes sont validés sur des données réelles.

5.6.1.1 Mise au point du systéme de surveillance

Le travail effectué a d’abord consisté en la recherche du vecteur caractéristique qui
représente a chaque instant, I'état de fonctionnement du processus thermique. Ce vecteur a €té
¢tabli en utilisant les pertes de pression AP au niveau de chaque composant de telle sorte que :
X :[APJ /APFomp(: ]d AVEC d = Rechauffeur, Echangeur. Filter, System cliemt . Ce vecteur de 4 dimensions,

est sensible & l'encrassement de chaque composant. L’encrassement est en effet une
dégradation lente (obstruction progressive) occasionnant des pertes de pression au sein du
composant. A partir des données acquises sur le processus, ’algorithme de classification
dynamique effectue la modélisation en ligne des modes de fonctionnement du processus. Le
systeme de surveillance est complété avec des outils de détection couplés au classifieur
dynamique (Module 3, figure 5.6.1). Ces outils ont pour objet de détecter I’encrassement qui
se traduit par une dérive lente du mode de fonctionnement du processus.

Dans la pratique, le systeme de surveillance effectue I’apprentissage en ligne des modes
du processus au fur et a mesure que les données se présentent. L apparition d’un nouveau
mode est révélée par la création d’une nouvelle classe dans I'espace de décision. Ce mode est
labellisé grice aux connaissances d’un expert du processus, puis mémorisé par le systeme
d’apprentissage. Parallélement, le module de détection analyse 1'évolution du mode courant
par rapport aux modes déja connus. L’une des trois situations suivantes est alors possible :

= Le mode courant reste similaire au mode de fonctionnement normal : pas d alerte

= [.e mode courant évolue vers un mode de défaillance connue : détection de défaut.

®  Apparition brusque d’un nouveau mode ou évolution lente vers un mode inconnu :
apprentissage.
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Grace a cette méthodologie, le systeme de surveillance enrichit sa base de connaissances sur
le processus tout au long de son utilisation. Et en méme temps, il effectue la détection en cas
de défaut a partir du suivi et de l'analyse du mode courant. Comme tout systeéme
d’apprentissage, I'efficacité de ce SAD augmente avec les expériences accumulées.

Néanmoins, pour illustrer les résultats de la validation de ce systeme de surveillance sur
le thermorégulateur, nous exposons séparément la phase d’apprentissage des quelques modes
du processus, puis celle du suivi du mode courant et de la détection de défauts. Pour les
besoins de validation, I'encrassement est simulé par la fermeture progressive de vannes
placées a proximité de chacun des composants du thermorégulateur.

5.6.1.2 Apprentissage en ligne de modes de fonctionnement

Dans cette section, nous présentons les résultats d’apprentissage de quelques modes du
processus. Ce sont les modes les plus intéressants pour la détection d’encrassement. Il s’agit
notamment du mode de fonctionnement normal et des modes de défauts correspondant a
I’encrassement du réchauffeur, de I’échangeur et du filtre. L’apprentissage du mode normal
M, est effectué pendant le fonctionnement normal du thermorégulateur. Ensuite, en

bloquant brusquement la vanne située au niveau du réchauffeur pendant quelques instants, on

apprend ainsi le mode d’encrassement réchauffeur M En effectuant la méme

R_enc *
manipulation pour 1’échangeur et le filtre, le systéme apprend leurs modes d’encrassement

respectifs M, . et M, . . Les résultats de I’ AUDyC sont présentés sur la figure 5.6.3.a et

enc

ceux du SAKM sur la figure 5.6.3.b.

AUDyC : Apprentissage des modes SAKM : Apprentissage des modes
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Figure 5.6.3 : Apprentissage des modes de défauts (Encrassement) avec 'AUDyC et le SAKM.
(AUDYC: 0, =0,4; N, =200 /SAKM : A=1:7=0,13; 7=50 /N, =10:N_, =50: T=100.

i amb min

5.6.1.3 Suivi de modes et détection d’encrassement

Les données non-stationnaires acquises en ligne sur le processus thermique sont
incorporées séquentiellement pour I’adaptation du modele de classification. De cette fagon, le
classifieur dynamique effectue la modélisation continue du mode de fonctionnement courant
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M. du processus. Dans les conditions normales, le mode courant reste plus ou moins
confondu avec le mode normal M, . Lorsqu une dégradation (encrassement) se produit sur
I'un des composants du thermorégulateur, le mode courant s’éloigne progressivement du
mode normal et évolue vers le mode de défaut caractérisant le composant dégradé. Le niveau
d’encrassement des composants du processus est ainsi évalué en utilisant un rapport d’inter-
distances entre modes. Celui-ci est établi comme suit :

. HXF'\" - XR_em' ” ] XFN - XEAcm: “ ||XFN -X F_enc 5 ]
R_enc T 1= - b E_enc == o F _enc =v= o i
”XFC - ‘XR_em: Xpe— Xli.'_enc HXFC - X F_enc ‘
ol I, ,,, est 'indicateur de I'encrassement du réchauffeur et X, représente le centre du

mode de fonctionnement normal. Les autres grandeurs s’identifient de fagon analogue avec
leurs indices respectifs. Dans le cas de la modélisation de I’AUDyC, le centre de chaque mode
correspond a la moyenne du prototype gaussien (classe mono-prototype), tandis que pour le
SAKM, le centre de chaque mode est la moyenne des vecteurs support de la classe.
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Figure 5.6.4 : Suivi d’évolution du mode de fonctionnement avec I’algorithme AUDyC et mesure
de I'encrassement de chaque composant du thermorégulateur.

Les figures 5.6.4.a.1, 5.6.4.b.1 et 5.6.4.c.1 montrent I'évolution du mode courant dont le
suivi continu est effectué par 1"algorithme AUDyC. Les figures 5.6.4.a.2, 5.6.4.b.2 et 5.6.4.c.2
présentent I'évolution des indicateurs d’encrassement pour chaque composant. Les résultats
similaires produits par le SAKM sont présentés sur les figures 5.6.5. A partir des indicateurs
d’encrassement, la détection peut se faire en utilisant un seuil ou avec plus de robustesse en
utilisant le test de Cusum. Pour plus de précisions sur les outils de détection, le lecteur peut
consulter [Amadou, 2002; Amadou & Lecoeuche., 2005b; Lecoeuche & Lalot, 2005].
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Figure 5.6.5 : Suivi d’évolution du mode de fonctionnement avec I’

algorithme SAKM et mesure

d’encrassement de chaque composant du thermorégulateur

Les algorithmes développés pour la classification dynamique et les outils de détection

ont permis la mise au point d’un SAD opérationnel sur un processus thermique (maquette

ADEME). Les résultats des expériences menées pour la détection d’encrassement de trois

composants (Réchauffeur, Echangeur, Filtre) du processus thermique sont satisfaisants.

Rappelons que 1’approche de surveillance adoptée pour les applications en ligne consiste en

I"apprentissage continu des modes et parallelement au suivi et a I'analyse du mode courant.

Griéce a cette méthodologie, il est possible d’étendre les capacités de surveillance du systeme

a la détection d’un nombre plus important de défaillances du processus (exemples : rupture de

tuyau, usure de pompe, ...). Il faut cependant noter deux limites essentielles a cette approche :

La premicre est liée & la modélisation de 1'état de fonctionnement du processus. En

effet, la mise en ceuvre d’un vecteur forme fidele de 1’état du processus nécessite au

préalable la connaissance de toutes les informations pertinentes caractérisant 1’état du

processus. Nul doute que cette tiche est trés difficile. Or, la réussite de cette phase

d’extraction est une condition primordiale au succes de la survetllance.

La seconde concerne les pannes et dégradations susceptibles de se produire sur le

processus. En réalité, celles-ci ne sont pas dénombrables. D une part, il est difficile de

prévoir le comportement du systéme lorsque deux ou plusieurs pannes se produisent

en méme temps. D’autre part, le systeme de surveillance est incapable de construire

une base d’apprentissage exhaustive lui permettant de détecter toutes les défaillances

possibles du processus.

Malgré ces limites, notre systeme de surveillance en ligne est un SAD intéressant qui permet

de réduire considérablement les cofits de maintenance en réduisant les délais de détection et

en localisant les défauts.
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5.6.2 Suivi du mode de fonctionnement d’un processus non-stationnaire

Dans cette section, nous proposons la mise en ceuvre d’un systeme de suivi de processus
non-stationnaires. Ce travail est effectué¢ en collaboration avec Monsieur Guillaume Mercere
du laboratoire LAIl de Poitiers. Le principe retenu consiste & coupler une technique
d’identification récursive au classifieur dynamique AUDyC. Un outil d’identification appelée
EIVPM (Extended Instrumental Variables Propagator Method) a été développé dans les
travaux de thése de [Mercere 2004]. L’EIVPM effectue une estimation récursive d'un modele
linéaire qui permet d’extraire un vecteur forme modélisant 1'état du processus. Ce vecteur est
ensuite utilisé par 1"algorithme AUDyC qui effectue la modélisation adaptative et le suivi du
mode de fonctionnement du processus [Mercere & al., 2006; Lecoeuche & al, 2006].

On présente tout d’abord la simulation du processus non-stationnaire dont I’état est
identifi¢ par 'EIVPM. Ensuite, on montre les capacités de ce SAD a suivre les commutations
et les évolutions de ce processus.

5.6.2.1 Simulation du processus : génération des données

La technique EIVPM est basée sur I’approche des sous-espaces pour estimer en ligne
les matrices d'état d’un modele linéaire dans un contexte bruité [Mercere, 2004]. Pour la
présente expérience, le processus non-stationnaire est simulé par le modele linéaire :

0.5

T
0
x(t+1) = Ax(t) —{é o J () +w(t)

0.6

. 05 05 0 L
¥ =[ ) 1}'(U; ¥{(2) = y(t)+v(t)
}

ou r et ¥ sontrespectivement les vecteurs des entrées et des sorties, x le vecteur d'état, w le
bruit d’état et v un bruit de mesure en sortie. Les entrées de I’EIVPM sont des bruits blancs
gaussiens de variance 1. Le processus est perturb€ par un bruit de mesure en sortie coloré de
variance 0,03, ainsi que par un bruit d’état coloré de variance 0,05 [Lecoeuche, 2006].
L’évolution du processus simulé est obtenue au travers de la variation des valeurs propres
théoriques de la matrice A (figure 5.6.6).

08 -04 02
A= ~06 05 }

065 04 02

0 6 -045 -05
0 Y 0.1 0 G 0.1
065 -04 02 0.65-0.05¢/2780 ~0.4 0.2 7
Ay = 0 065 -05 0 ~(.65 — 0.05r /2780 ~0.5
0 0 0.5 0 0 0.05-0.2:/2780 4

Figure 5.6.6 : Evolution de la matrice A : variation des valeurs propres théoriques
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De facon récursive, 'EIVPM identifie le processus et détermine les matrices correspondant a
la forme d’état du modele linéaire. Le vecteur forme caractérisant I’état de fonctionnement du
processus est constitué par les valeurs propres vy, de la matrice A estimée instantanément par

I'EIVPM (figure 5.6.7). Ce vecteur de dimension est ainsi défini : X, =[vp] v} vpi)
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Figure 5.6.7 : Les valeurs propres de la matrice 4 estimée en ligne avec 1'algorithme EIVPM

5.6.2.2 Suivi du mode de fonctionnement

Au départ de DUexpérience, les deux algorithmes sont initialisés mais aucune
connaissance a priori excepté 1'ordre du processus n’est nécessaire et aucun mode n’est
connu. Le vecteur X, extrait en ligne par 'EIVPM est directement envoyé a I’AUDyC qui se

charge du calcul et de la mise a jour du mode de fonctionnement du processus.
= Commutation de modes de fonctionnement

A la premiere acquisition, 1'algorithme AUDyC initialise le premier mode (mode 1) de
fonctionnement du processus dans son état de départ (figure 5.6.8.b.1). Ce mode est adapté
par ’AUDyC au fur et a mesure que les données arrivent. Il se produit alors une dérive rapide
de données jusqu’a stabilisation dans la mode 2. Une nouvelle classe est alors créée (figure
5.6.8.c.1). De la méme facon, une dérive rapide de données a lieu du mode 2 vers le mode 3
qui est a son tour créé et adapté (figure 5.6.8.d.1). Notons enfin que d’autres commutations
peuvent se produire de fagon a revenir aux modes déja appris. Dans de telles situations,
I’AUDyC retrouve les modes déja appris par le suivi du mode courant.

= Bvolution lente d un mode de fonctionnement

Ce cas montre une évolution lente du mode de fonctionnement du processus. Cette
évolution se produit sur le mode 3 (mode courant) (figure 5.6.8.b.2). Au cours de cette
évolution, I’AUDyC prend en compte toutes les variations de ce mode en adaptant son modele
au travers de 'intégration des nouvelles données. L’ AUDyC effectue ainsi le suivi continu de
I’évolution de modes (figures 5.6.8.b.2, 5.6.8.c.2 et 5.6.8.d.2).
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Commutation de modes
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Figure 5.6.8 : Suivi de commutations et d’évolution du mode de fonctionnement d’un processus

non-stationnaire en utilisant ’AUDyC. Paramétres :
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®  Détermination en ligne du mode de fonctionnement du processus

A travers ces premiers résultats, la figure 5.6.8 montre que le mode de fonctionnement
du processus est déterminé a chaque instant en prenant en compte toutes les évolutions,

notamment les commutations de modes caractérisées par les sauts de classes ainsi que les

dérives de classes occasionnées par les évolutions de modes au cours du temps.
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Figure 5.6.9 : Détermination du mode de fonctionnement courant du processus.

Les résultats de cette expérience montrent 'efficacité du SAD pour le suivi de
processus non-stationnaires. Validée dans cette expérience sur des données de simulation,

cette approche ouvre des perspectives intéressantes pour la modélisation des systémes

hybrides [Lecoeuche & al, 2006].
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5.7 Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons validé les classifieurs dynamiques AUDyC et
SAKM sur des données de simulation et une application réelle.

Les expériences réalisées ont permis de faciliter I’utilisation de chacun des nos algorithmes a
travers la maitrise du réglage de leurs paramétres. Ensuite, elles ont montré les capacités auto-
adaptatives de nos classifieurs dynamiques en environnement de données non-stationnaires.
Les tests de complexité effectués ont prouvé que le temps d’exécution en fonction des
variables concernées est €gal — sinon inférieur — au temps théorique estimé a travers le calcul
du nombre des opérations.

Dans la derniére partie de ce chapitre deux Systemes d’Aide a la Décision (SAD) sont mis au
point pour les applications réelles. En utilisant I’AUDyC et le SAKM, un premier SAD est
congu et validé avec succes pour la surveillance d’un processus thermique. Le second SAD
ouvre quant a lui des perspectives intéressantes pour le suivi en ligne des processus non-
stationnaires.

En se basant sur les résultats expérimentaux et notre expérience de deux algorithmes,
nous conseillons ['utilisation de 'AUDyC pour les données distribuées suivant la loi
gaussienne et dont la dimension est faible. Pour le traitement de données dont la distribution
est inconnue et/ou celles de grande dimension, il est préférable d’utiliser I’algorithme SAKM.
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Conclusion

Le travail effectué dans cette thése a montré les besoins d algorithmes de classification
dynamique capables d’apprendre des connaissances et de suivre leurs évolutions. Bien qu’il
existe de nombreux outils de classification performants, peu de travaux sont consacrés 2 la
problématique de données non-stationnaires et de suivi d’évolutions. Or, cette problématique
se retrouve dans beaucoup d’applications réelles et pose des difficultés nombreuses et variées.
La majorité de ces difficultés est lie au comportement évolutif des processus.

Afin de traiter cette problématique, une étude bibliographique a €té consacrée aux
techniques avancées utilisées en Traitement de Signal et en Reconnaissance de Formes. Celle-
ci a révélé les bonnes performances de modélisation de deux méthodes statistiques. Ce sont
les méthodes de modeles de mélange et les méthodes a noyau. Les premieres sont dotées d’un
formalisme théorique intéressant dans un contexte de classification multi-classe. Les secondes
sont tres attractives pour leurs bonnes capacités de généralisation et leurs résultats
expérimentaux. Cette étude a apporté les outils nécessaires pour 1'élaboration de modeles de
classification capables de représenter la partition de données. Cependant, celle-ci est
susceptible d’évoluer dans le temps. La mise & jour de la partition dynamique se fait a I'aide
de regles d’adaptation récursives. Deux groupes de méthodes récursives sont étudiés. Le
premier concerne les méthodes du gradient qui sont treés utilisées en apprentissage
incrémental. Le second regroupe les méthodes de mise a jour exacte que nous avons tentées
de formaliser dans ce mémoire.

La premitre contribution de cette these est une description générique proposée pour la
conception de classifieurs dynamiques. Le développement de cette description générique est
inspiré des rares algorithmes développés pour la classification de données non-stationnaires.
Cette description générique est établic sous forme d’un réseau de neurones a architecture
évolutive. Afin de lui conférer des capacités d’auto-adaptation, elle est construite en quatre
procédures d’apprentissage : création, adaptation, fusion, et évaluation. Deux algorithmes sont
développés a partir de cette description générique.

Le premier est une nouvelle version de 'algorithme AUDyC. Cet algorithme est développé
avec un formalisme plus élaboré. 11 utilise un modele de mélange inspiré du mélange
gaussien multimodal et est décrit suivant I’approche possibiliste. Ce modele de classification
offre deux avantages principaux : L’algorithme est capable d’approximer des classes
complexes par la combinaison de plusieurs prototypes gaussiens. L’approche possibiliste
confere a 'AUDyC de bonnes aptitudes d’apprentissage en ligne. Plus précisément, cette
approche convient aux problemes d’apprentissage en environnement ouvert ou toutes les
classes ne sont pas connues a priori. L’approche probabiliste n’est pas adaptée pour de tels
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problemes. Par ailleurs, I' AUDyC est doté de nouvelles procédures de fusion et de scission de
classes. Grace a ces nouvelles procédures, les problemes d’optima locaux (défauts de
modélisation) sont moins fréquents. En plus de ces contributions, la convergence et la
complexité de cette nouvelle version de ’AUDyC ont été étudides.

Le second algorithme SAKM, développé suivant la méme description générique, est une
contribution originale pour les SVM et méthodes a noyau. Il convient aux problemes de
classification séquentielle, multi-classe et adaptative. Grace aux capacités de généralisation de
fonctions d’apprentissage a noyau, le modele de classification du SAKM s’adapte aux formes
complexes. Le processus d apprentissage de SAKM est congu avec les procédures introduites
dans la description générique. Mais, il ne dispose pas de mécanisme de scission. Enfin, la
convergence théorique du SAKM a été démontrée et sa complexité évaluée.

Plusieurs résultats expérimentaux ont montré les capacités d’apprentissage et d’auto-
adaptation des deux algorithmes AUDyC et SAKM. s effectuent la mise a jour de leurs
modeles de classification afin de prendre en compte les évolutions de la partition dynamique.
Ces évolutions se manifestent par divers phénomenes : apparition de classes, évolution de
classes, fusion de classes, ... etc. Par ailleurs, les complexités pratiques sont analysées. Elles
sont bornées par les complexités polynomiales d’ordre 0(D’ xJ?xL) pour I'AUDyC et d’ordre

O(Dx7*xM x L) pour le SAKM.

Apres cette étude, une comparaison des deux algorithmes a été menée d’un point de vue
théorique puis pratique. Celle-ci a montré que 'algorithme SAKM est plus adapté
(comparativement a ’AUDyC) pour le traitement de données de distribution inconnue ou
celles de dimension relativement grande. Pour les données de faible dimension dont la
distribution dans chaque classe peut étre approximée par la loi gaussienne, il est préférable
d’utiliser I'algorithme AUDyC. En effet, le processus d apprentissage de cet algorithme est
plus élaboré que celui du SAKM. IAUDyC a P'avantage de disposer d’une procédure de
mise a jour exacte et d’une procédure de scission de classes.

Enfin, deux Systemes d’Aide & la Décision (SAD) ont été congus en utilisant les
classifieurs dynamiques développés dans cette these. Le premier SAD est un systeme de
surveillance validé sur un processus thermique. Cette application a également permis de
valider nos deux classifieurs AUDyC et le SAKM sur des données réelles. Le second SAD est
un systeme de suivi en ligne de processus non-stationnaires. Dans ce mémoire de these, ce
systeme a été validé sur un processus simulé.
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Perspectives

Nos travaux de these ouvrent plusieurs perspectives de recherche et d’applications. De
maniére pragmatique, ces travaux apportent une contribution a la classification dynamique.
On peut apporter de nombreuses améliorations aux classifieurs dynamiques proposés dans ce
mémoire. Pour la poursuite des travaux de recherche, on s’intéresse particulicrement aux
perspectives suivantes :

® Développer une procédure de scission pour compléter le processus d’apprentissage du
SAKM. L’ objectif consiste a détecter et a scinder toute fonction d’apprentissage a
noyau modélisant deux ou plusieurs groupes de données distinctes en une seule classe.
C’est une problématique difficile a résoudre.

* Introduire une procédure de mise a jour exacte pour 1’algorithme SAKM. L’ objectif
consiste & améliorer la convergence de D’algorithme. En effet, avec la méthode du
gradient stochastique, la procédure d’adaptation du SAKM offre des approximations
successives de supports de distribution dans I’espace RKHS.

4 Développer des regles d’apprentissage récursives pour la mise a jour de la forme
exponentielle. Compte tenu que la plupart des lois de densités utilisées dans les
modeles de mélange se décline de la forme exponentielle, ce travail permettra
d’étendre I’utilisation de I’ AUDyC a une plus large variété de lois de densités.

® Trouver des solutions adaptées pour I'AUDyC et le SAKM qui permettront de

AL

résoudre, dans une certaine mesure, le probleme du "fléau de la dimensionnalité”.
C’est en effet un probleme tres difficile dont sont victimes la plupart des algorithmes

de classification utilisés en grande dimension.

Au terme de ce travail de theése, une grande diversité des domaines d’application s’ouvre
a nos classifieurs dynamiques a travers la mise au point de Systémes d’Aide a la Décision
(SAD). On cite principalement les perspectives d’application suivantes :

e Supervision de processus industriels : La mise au point de systemes de surveillance et
de diagnostic en ligne permettant d’une part, la détection de défauts et d’autre, la
localisation de défaillances qui se produisent sur un processus industriel.

® Suivi de processus non-stationnaires . A partir de la modélisation et du suivi en ligne
d’un processus hybride, il est possible de déterminer a chaque instant le mode de
fonctionnement du processus.

® Détection de ruptures : En exploitant leurs capacités de détection de changement et de
création de nouvelles classes, les classifieurs dynamiques peuvent servir a la mise au
point de systémes de détection de ruptures (dans les signaux audio par exemple).
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Annexe A.1: Mise a jour récursive de la forme exponentielle

Le mélange gaussien et bien d’autres lois de densités (exponentielle, poisson, Dirichlet,
gamma,...) utilisées dans les modeles de mélange font partie d’une méme famille connue sous
le nom de forme exponentielle [Mora, 1986]. On peut montrer qu’en appliquant directement
la méthode du gradient stochastique sur le critére de vraisemblance de Ia forme exponentielle,
on obtient les formules de mise a jour récursive des parametres de divers modeles de densité.
Mais avant, commencons par définir la forme exponentielle.

variables continues ou des lois de probabilité dans le cas de variables discrétes
{P(X,0); X e 1,0 Q} est une forme exponentielle & n (ne N,) parametres si P(X.0)

Définition A.1 [Samé, 2004] : Une famille de densités de probabilité dans le cas des

peut s’écrire de la fagon suivante :

P(X:@):exp(/\.(@)TT(X)—a(1\(®))+b(X)) Al

A : fonction a valeurs dans R, appelée statistique exhaustive naturelle.
T : fonction a valeurs dans %", appelée parametre naturel.

a et b : fonctions a valeurs dans X

A partir de I'expression de la forme exponentielle, on écrit simplement le critere de log-
vraisemblance de la maniere suivante :

L|®]= Log (P(X;8))= A(®) T(X)~a(A®))+b(X) A2

En utilisant le gradient stochastique généralisé, la maximisation du critere (A.2) passe par le
calcul du gradient de L[®] pour trouver le terme d’adaptation H(®,X) de telle sorte que :

. oL[®] BA( = da
E, | H®.X)]= = T(X)y-— A3
£[H©,30] 00 ae)t ) E)A)

La formule itérative de mise a jour du modele s’ écrit donc :

= 4 f
0" =0+ | Tox,)- 2 A4
o0 A

Pour un modele de densité choisi, i} suffit d’identifier les fonctions A, T et « de la forme
exponentielle pour déterminer la formule itérative de mise a jour des parametre de ce modele.
Dans le cas du modele de mélange gaussien par exemple, [Samé 2004] montre que :
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L L I
T(X)= {Z X, 3 xx! J
fa=}

i=l

A()?,E) = [Z']’)?. %—diag (Z'}I)—Z'i}

a(A) = %(;E):“‘X'Hog(%f)l) IE])

B(X)=0

A6

A7

A8

Apres dérivation, la formule (A.4) permet d’établir les régles de mise a jour du modele
gaussien a partir de la méthode du gradient stochastique. Ces régles de mise a jour sont
utilisées pour la mise en ceuvre du CEM incrémental (chapitre 3, équations 3.13, 3.14, 3.15 et

3.16).

it
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Annexe A.2 : Fonction noyau et Espace de Hilbert

A.2.1 Définitions

Le concept d’espace de Hilbert & noyau reproduisant (RKHS) exposé dans le chapitre 2,
partic 2.3 repose sur le formalisme des fonctions noyaux. Cet espace est défini a partir d'une
structure de représentation vectorielle dotée du produit scalaire et appelée espace de Hilbert.

Définition A.2 : Soit 'ensemble de données {x,} _ , de I’espace y, on appelle
Jfonction noyau x(-») une mesure de similarité symérrique définie paire par paire sur
I’'ensemble de couples de yxy vers R.ie. «(X, X;)=x(X, ., X)eR, V(X,,X,)e yxx
Définition A.3 : Une fonction noyau (symétrique) a valeurs réelles est appelée noyau
défini positif si et seulement si, la condition suivante est vérifiée :

(X, Xper, (abheR* YK, 20 A9

ik
K., =Kk(X,,X,). élément d’une matrice carrée de taille L appelée matrice de Gram.

En général, I'appellation noyau' se réfere tout simplement a un noyau défini positif. Dans la
littérature, on retrouve aussi les termes de noyau reproduisant, noyau de Mercer, noyau
admissible.

La mesure de similarité exprimée par le produit scalaire est un noyau définie positf i.e.
K(X;, X)) =Kk(X,, X)) =(X,.X,). Cet opérateur est une mesure de similarit¢ adéquate pour
I’apprentissage de modeles linéaires. Cependant, la complexité réside dans le traitement de
non-linéarités dans la plupart des problemes. Afin de conférer aux méthodes 2 noyau des
capacités d’apprentissage des modeles non-linéaires, le produit scalaire est défini dans un
espace de Hilbert I'. La projection des données de ’espace y vers ' est rendue possible

grace a une transformation non-linéaire ¢ : VX ey, @(X)=x(.X). Un espace de Hilbert doit
au préalable avoir une structure d’espace pré-Hilbertien
Définition A.4 : Un espace pré-Hilbertien T est un espace vectoriel doté du produit
scalaire (»)_°.

Définition A.5 : Un espace de Hilbert T est un espace pré-Hilbertien complété de la

]
U =77

norme

;
H
]

- induite par le produit scalaire tel que pour tout f dans T, la norme

' Nous conservant également cette appellation (noyau) pour qualifier un noyaux défini positif.

? (), est le produit scalaire défini dans 1’espace T

v
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Un espace de Hilbert de fonctions f:y— 3% est un espace RKHS s’il existe un noyau x(s,)

telle que la propriété du noyau reproduisant est vérifiée (chapitre 2, définition 2.4).

A.2.2 Initiation au SVM

Une méthode simple de classification peut &tre décrite en utilisant le noyau produit
scalaire. Considérons un ensemble de données {X,,..,X,} partagées par deux classes
distinctes ¢, et C, de centres respectifs ¢, et ¢,. Supposons y=1 les labels des données
appartenant a C, et y=-1 ceux des données affectées a C,. La représentation géométrique de
la figure A.1 interpréte la configuration de cette classification. En considérant une donnée X

aclasseret c= ;(cE +¢,) le point a mi-distance entre les centres ¢ et c¢,, un classifieur simple

peut étre construit avec comme mesure de similarité le produit scalaire. La regle de décision
de ce classifieur s’exprime simplement par la formule (figure A.1.a) :

y=san(< (X —¢),(¢c;—¢y) >) AL10

En remplacant les centres (ou moyennes) ¢, et ¢, par leurs expressions, c’est a dire les

moyennes : ¢, = E{X, e C}) et ¢, =E{X, e C,}), on peut montrer que :

p
1 . i
y=sgn|— > KX, X)-— > K(X,X;)+b, A.ll
e X iy Xely
Avecle noyau x(X,X,)=<X,X, >, n; la cardinalité de la classe C; et le paramétre b, s’écrit :
i1 < N |
bﬂ:;(—’.’ Z K'(X,-.Xj\)—"z' Z . K‘(X,-.XJ-)J A12
A XX eq My XX €0,

On remarque que cette méthode correspond a un classifieur bayésien séparant les deux classes
en utilisant leur densités de probabilité estimée chacune sur une fenétre de Parzen (A.11).

(a) b

F 3 .:4. Fy
ag = w.g0x) > v = 0}

*\

A 4
2

Figure A.1 : (a) Méthode simple de classification binaire. (b) Classification SVM dans RKHS.
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Généralisation : La forme du classifieur précédent (A.11) peut se généraliser
facilement sous une forme plus flexible et mieux adapté a une large variété des problemes :
c’est le classifieur SVM dont la fonction de décision s écrit :

y:sgn(f(X))=sgn£ia’,lf(z\’,,¥i)+bJ A.13
i=}

Dans 'espace de Hilbert, cette fonction s’exprime par: f(X)=<W.¢(X) > +b, Wel, beR
(figure A.1.b). La fonction de classification optimale doit étre celle maximisant la marge
séparant les données de deux classes (figure A.1.b). Cette marge entre les hyperplans A_, et
A,, est égale a 1fjw|. Le probléme du classifieur SVM correspond donc au probleéme
d’optimisation :

L Ly
M 8 — W
inimiser 5 W] A14

Sous contraintes v, (< W, (X ) > +b) =0

vi



Annexes

Annexe A.3: Formules de mise a jour du modele gaussien

On considére 'ensemble {X,,..X,;} des données appartenant a un prototype gaussien.

On suppose que ces données sont distribuées suivant une loi normale pP. En utilisant

I’estimateur théorique de densité gaussienne E(P), le parametre © =(X,¥) est estimé par :

X.

!

M-

X =

| -
P
>
oonased
(9.}

O=E(X[,.. X, |P) -

p=L S (x, - %)(x, %)

[ —1%

Dans cette annexe, on effectue la détermination de la récurrence sur e modele afin d’établir
les formules récursives de mise a jour du prototype gaussien a travers I'ajout et le retrait
d’informations.

Ajout et retrait d’information

Considérons @Y =E({X,_y.,... X, }|P) et O =E({X,_y.s.. X,q}|P) les parametres du

prototype gaussien estimés sur une fenétre glissante de taille ~. L’objectif consiste a
déterminer la récurrence sur la moyenne et la matrice de covariance au travers de 1’ajout et du

retrait d’information. Il s”agit donc de réécrire I’estimateur E(+P) sous sa forme récursive :

e =r .6V +p' AR( :\+)’Xl+1) e

ou AR : opérateur d’ajout et de retrait d’information sur une fenétre glissante et »' et ' sont

des coefficients scalaires ou matriciels.

° Détermination de la récurrence sur la moyenne
Prol ¥ et § rnon)
NS N zfﬁ’ﬂ j +1 t—/\'H/
= XV -}IV—(/\/X + X = Xt
N =gV Jr}i—,(xﬁi “X, ) A.17

Ou encore : X% = XV +(5x*—6x") en posant 6X* = X = X" et 6x~ = x"N7_FV .
N ’ p

On établit I’ opérateur AR(O - M,X,ﬂ: X, —X,_ny etles paramétres r'=1 et ,8':71/—.
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] Détermination de Ia récurrence sur la matrice de covariance
o N i 1 el V£ el $ £ T
V== Yy (X, -XY)(x,-X")
N i=t—N+2
m sl . - - 7
S (-1, -5
j=f=-N+1
N = 2 A
N — — T — e —
‘A\I # "\,’ * ’d (’V £ - \i *
+(X:+1 -X )(Xt+l -X ) —(AI—NH -X )(XT‘IV';‘I —-X'
L B C

- Calcul du terme A

En utilisant I'expression de la moyenne (A.17), on a

’

i+ ; . |
Y LX X=X,y MX'WXA"———X _
1?1:_}<+] N+}( o {AH)/ ! 1V+1( at
1+1 i 1, - T 2 !+] N p_— , r
—r§+ (}\ \)( AXA) ——N+l'---;‘--S:.\?q()&i_AN)(X'H—.Xr—NH)
N o ] )
+W(Xt+l wXI"‘N'%I)(XI‘—?-l _Xz—;’\'#l)
i
1+1 o
En remarquant que : 3, (X X" ):0 puis en développement, on obtient :
ist-N+]
141 . — ‘ )
I N e L
f=re N4

=(N-DI" +— - (5x* SX7T—85x*S5x T -5x"8xT +5X_.5X”T)

- Calcul du terme B

4 - 1 . N NS Sn T
B=|x,,-X ——(ox-ax ))(XM R L (sx*-ox" )/J

\ 1 AN 4

for o e Hrr—ox ]
| N A N J
B =

wl'z ((V-18x*+5x7)((V-DSx* +8x7)

1

B= .lr(uv “1PEX TSN +(N=-DSXT X T+ (N=DSX X T +6x 6% )

N2

A.18

A19

A20
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- Calcul du terme €

N N S Y
C=[XL,__,\,+I~X‘N—TN—’(5X -6X )J(XPNH—X"—}‘—T(&‘X -5X ))

L . N T Y
c:(ax _7\7(5){ -8X ))JLSX "?v—(()X -6X )]
Ly - -\

C:TZ—((.A’+1)§AT*+5X+}((A7+})(5‘X +5X")

N

C= 1\;3 (N+1?6X6XT —~(N+DSX.0X7 —(N+DSX* 86X +6x*.5x7) A2l

Enfin, a partir des résultats précédents, on a :

Y‘}V*ZE[V
1 -t 1)
+ -+( q) —— Xt Ex*T
N-IlN N NP
2\
I , N1 .
PR TR T Gl
~1| N N? 2
] / -1 P
IR S e L . +Ntlj.§X*.§X'T
N-1L N N* N2
e N—1 N-+1)
+ —{ —_l+1 - +Z\'—t—J.5X‘.5X+T
1\”‘“]\,~ N 1\,_ Ar;—
Ainsi
Zl\]*:vl’\l

+ LosxtoxT
Nl

S -

A e
NN -1

- L sxvsxT
NN -1)

I S e
1’\/(]\'7—1)

Des calculs précédents, on déduit les formules récursives de mise a jour exacte de la matrice
de covariance :

M =N+ AxBTIAXT A22
o 1)
avec : B=— N-1ax =[ox" 6x7]

N N+l

N -1 N~1,

On en déduit que : BLAROY. X ... X, V=AxB"'AX" et r'=1
q 1N+l i1

X
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Annexe A.4: Réglage des Parametres AUDyC

Dans cette annexe, certains parametres de ’AUDyC sont étudiés afin de faciliter leur
réglage. Le bruit dans les données n’est pas pris en compte. Le réglage des parametres est
étudié uniquement en prenant en compte la distribution des données. Soit y,, un échantillon

de données, nous allons tout d’abord introduire les hypotheses suivantes :

®  Les données X, e z,, sont générées suivant la loi normale, i.e. densité gaussienne. On
suppose que toute les données de ., appartiennent & un prototype représentatif P .

= [a notion de prototype élémentaire P, est introduite dans cette étude pour définir le
plus petit prototype représentatif, de telle sorte que: card(P)2card(P,). En ne tenant
compte que de la distribution de données, le prototype élémentaire est celui dont la
cardinalité est suffisante pour estimer correctement son modele, i.e., card(P) =N, .

A partir de la distribution des données, on étudie les conditions d’initialisation de la matrice
de covariance. des seuils d appartenance et des seuils de cardinalité et d’ambiguité.

A.4.1 La matrice de covariance initiale ¢,

La matrice de covariance d’un prototype gaussien caractérise la dispersion des données
autour de la moyenne de ce prototype. Pour un prototype P, cette matrice est en réalité
définie par les écarts entre les données suivant toutes les directions de telle sorte que :

2
€

€ €py
L

R S ST VYR U T ! I 2 .
Z_L_l;(x. X)X, -X) -.L_I;} : el : A23

€;-€p; e €h;

T

Avec ey =(x, —=%,) OU X, =[x,..x42p:] » X =[Fpoe Tyren T |

Pour calculer correctement la matrice de covariance, il est nécessaire que le nombre de
données du prototype soit suffisant. Par hypothese, la notion de prototype élémentaire P, est

introduite pour désigner le plus petit prototype ayant un nombre N, suffisant de points pour

mis
déterminer correctement le modele. La détermination de la matrice de covariance ¥ de
prototypes est effectuée de la maniere suivante :

alors X1, .
. A24

2 < ¥ a4
alors L~ R, (L X

Si card(PY< N
Si card{(P)> N,

min
min new )

L, est la matrice de covariance initiale de prototypes. Cette matrice est utilisée pour

initialiser les prototypes ayant une cardinalit€ inférieure & card(P,) = N, . La difficult€ consiste

min

a trouver une méthode d’estimation de T,

ini

a partir d’'un échantillon y,, de données. Sans

aucune connaissance @ priori sur la distribution de données, on suppose que la variance est
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identique suivant toutes les directions de I’espace y . De cette facon, la matrice de covariance

initiale £,, peut donc s’écrire de la facon suivante :

Ly =Xl A25

ini ini

o2, estla variance (i.e. écart-type au carrée) calculée sur chaque direction pour I’ensemble de

ini

données de z,,, . Elle s’exprime comme la moyenne dans chaque direction d :

5 n -~ d V2 L P
T :J.‘A‘d :Ei[(x.d -.\'d) }:%Z(_x}-‘i —‘.\'d)z

=]

ol & la d“™ coordonnée du vecteur X, et ¥* la coordonnée moyenne suivant la direction d .

{

En considérant /,, la moyenne des inter-distances entre les données X, et la moyenne X de

dist

I’échantilion, on peut écrire :

D

]2 [ £ -+ |- $len]

X, -X
d=1 d=1

Vdel[D],on:

ni

Or, sachant que I’écart-type est le méme dans toutes les directions o;,

ini,d*

o =13, /D A26

La détermination de la matrice de covariance initiale ¥,, passe donc par ’estimation de I, .

inf

Pour déterminer !/

dist

nous proposons plusieurs méthodes :

- Méthode 1

D’estimation de 1, est effectuée avec 'inter-distance minimale entre les données :

dist

2

I :lmn(”X,—inf), VX, X, e A27
1#}

dist ech

Cette méthode d’estimation a I'inconvénient majeur de donner une valeur trop faible de o7

ini *

Par conséquent, elle augmente le risque de création d’un nombre trop important de prototypes.
- Méthode 2
On choisi ici d’estimer 7, avec I’inter-distance maximale entre les données.

~

liise = f?ji]?( (

]x,~xj}}2), VX X, € Zoh A28

Avec cette démarche, il y a un risque important que le volume initial de prototypes
nouvellement créés soit trop grand. Ceci causera un probléme de sur-apprentissage.

3 . - Iy . .
7, : Matrice identité de dimension D

X1
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- Méthode 3

L estimation de [

dist

est effectué avec la moyenne des inter-distances.

X-x, [} vx.x, ez, A29

loa = moy(

Cette méthode donne des résultats assez satisfaisants. Cependant, elle ne peut marcher que si
I’hypotheése de départ selon laquelle toutes les données de I'échantillon y,, appartiennent au
méme prototype est satisfaite. Or, cette hypothese est une hypothése forte qui est rarement
acceptable dans la pratique d’autant plus qu’on ne dispose d’aucune connaissance a priori sur
I’appartenance de données aux prototypes.

- Méthode 4

La présente méthode se base sur la précédente mais recherche au préalable les données de

X.., pouvant appartenir au méme prototype pour effectuer I’estimation de ¢, . Elle vise donc

clist *

a éviter I'inconvénient constater dans les méthodes précédentes en éliminant les données trop
isolées (figure A.2). Pour cela, on propose d’établir une distance seuil 4, pour détecter et

¢liminer les données isolées de telle sorte que :

PR SR (X)) avec  d> (Xz.):nlin(‘nxi—sz) A30

avg = Lea ¥ min min
card( X o)

Ziso ={X, € Zer/din( X)) >3%d,,, }, ensemble des données isolées.

.
2 3 5
boig =" - Z Ao ( Xl.) A3]
card( ¥y, ) —card(¥,,) x,c 7.,
Xi# Yo
* 'y
2 R R
&
® a
; X e x,
& & & i (’W. i Zmo
a4 4 & Wl "
& e’/
. 3 X dtﬂ'f
®
X

Figure A.2 : Echantillon #,, de données pour le calcul de o, . Elimination des données isolées.

fitia

Les méthodes d’initialisation 1, 2, et 3 supposent au préalable que toutes les données de
I’échantillon y,, appartiennent au méme prototype. Or, cette supposition est une hypothese
forte qui est rarement satisfaite dans la pratique. Et, méme avec la satisfaction de cette
hypothese, seule la méthode 3 semble donner de bons résultats. Parmi toutes les méthodes

Xii
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proposées nous choisissons d’adopter la méthode 4. Elle est insensible au bruit dans les
données de I'échantillon et donne des résultats satisfaisants dans la pratique. Il faut cependant
noter que la méthode d’initialisation proposée dans cette section ne permet pas de trouver

systématiquement la valeur idéale de la matrice de covariance initiale £,,. Elle donne une

ini *

valeur approchée a partir de laquelle, on peut facilement régler £, au travers de quelques

ini
essais et corrections. Par exemple, si la valeur idéale de £, est de 1. La méthode
d’initialisation peut trouver 1,6. De cette facon, on recherche la valeur de ¥, au alentours de
1,6 au lieu de 50 (par exemple). Le temps de réglage des parametres de I'AUDyC est ainsi

considérablement réduit.

A.4.2 Les seuils d’appartenance 4, et .

N

L’objectf de I'étude menée dans cette section, consiste a montrer que les seuils
d’appartenance x,.. et u. ne dépendent pas de la distribution des données et peuvent donc

étre fix¢é indépendamment de celle-ci.
On considére un prototype P, de parameétre (X ...}, la fonction d’appartenance relative a ce
- J g g -

prototype est définie telle que :
u(x ):exp(m—(X——ij V(=) (x-%,)) A32

Les seuils u,,, et 1, ¢€tant identiques pour tous les prototypes (hyper-sphériques ou hyper-

max

ellipsoidaux), on peut donc faire leur détermination en supposant que le prototype P, est
hyper-sphérique. Avec cette simplification, on peut écrire :

Z}:O-§X[D A.33

Toutes les données appartenant au prototype P, se trouvent ainsi dans un contour (hyper-

sphérique) tel que: Xe P, & ||X-X ||<ko., k est une constante R . En choisissant un point
phériq q | J ; p

X, situ€ a l'intersection entre le contour de P, et le premier axe de 'espace y,ona:

X,~X,=[ko,.0..0] A.34

i

A partir des expressions (A.33) et (A.34), I’écriture (A.32) ne dépendra que de k et de p; de

telle sorte qu’on puisse €crire u;(k)=x,(X) de la manicre suivante :
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, i 1 T
4, (k) = exp "E[k.aj.o,....o][;z—.zu}[kloj.o,,..,o] J A35
. i
—_ LY = ex 1 k
7 1 ‘umin "':uj( I)_‘:’)\p __9— 1
,uj(k):exp{—zka ‘ - A36

1 N
{lumax (k2 ) =eXp [_ ; kz J

D’aprés 'expression précédente, on constate que les seuils d’appartenance aux prototypes et

aux classes ne dépendent pas de la distribution des données. Pour trouver les valeurs g, =2

min

et i, =3,les constantes k et k, sontfixées a &, =-14 et k, =-2,2.

max

A.4.3 Le seuil de cardinalité

La notion de prototype élémentaire £, est introduite pour désigner le plus petit

prototype représentatif. Le seuil de cardinalité¢ ~ _, est introduit pour détecter les prototypes

n
représentatifs. Elle correspond au nombre de données minimal pour estimer correctement le

modele, on a: N, =card(P). On constate que la cardinalité du prototype élémentaire doit

min
dépendre de la dimension D de données pour que le modele des prototypes soit définit
correctement. Par exemple en 2D, elle caractérise une ellipse; une seule donnée n’est donc pas
suffisante pour déterminer sa géométrie. De méme en 3D, il faudrait plus que deux points
pour déterminer I'ellipsoide caractérisant le prototype. Dans cette section, nous proposons
Ces conditions imposent les

min ¢

quelques conditions pour éviter un mauvais choix de seuil ¥

bornes inférieures du seuil de cardinalité ~_. suivant les relations :

min

Si D=1, inf(N,,,) =2
Si D=2, (N, ) =3
Si D=n, inf(N ;) =n+1
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Résumé : La plupart des processus naturels ou artificiels ont des comportements évolutifs
décrits par des données non-stationnaires. La problématique étudiée dans cette thése
concerne la classification dynamique de données non-stationnaires. Nous proposons une
description générique de classifieurs dynamiques congue & I'aide d’un réseau neuronal a
architecture évolutive. Elle est élaborée en quatre procédures d’apprentissage : création,
adaptation, fusion, et évaluation. Deux algorithmes sont développés a partir de cette
description générique. Le premier est une nouvelle version de l'algorithme AUDyC
(AUto-adaptive and Dynamical Clustering). Il urtilise un modéle de mélange décrit suivant
I'approche multimodale. Le second, nommé SAKM (Self-Adaptive Kernel Machine), est
basé sur les SVM et méthodes a noyau. Ces deux algorithmes sont dotés de regles de mise a
jour récursives permettant la modélisation adaptative et le suivi de classes évolutives. Ils
disposent de capacités d’auto-adaptation en environnement dynamique et de bonnes
performances en terme de convergence et de complexité algorithmique. Ces derniéres
sont prouvées théoriquement et montrées par la simulation des algorithmes.

Mots clés : apprentissage en ligne, classification automatique, données non-stationnaires,
classes évolutives, architecture neuronale, modeles de mélange, SVM et méthodes a noyau

Abstract : Most of natural or artificial processes have evolutionary behaviours described
by non-stationary data. This thesis studies the problem of dynamical clustering of non-
stationary data. We propose a generic description of dynamical classifiers by using a
neural network with evolutionary architecture. It is composed of four learning
procedures: creation, adaptation, fusion, and evaluation. From this generic description, we
develop two algorithms. The first one is a new version of AUDyC (AUto-adaptive and
Dynamical Clustering). AUDyC uses a mixture model described following the multimodal
approach. The second one, called SAKM (Self-Adaptive Kernel Machine), is based on
SVM & kernel methods. Both are created with some recursive update rules that allow the
adaptive modelling and the pursuit (tracking) of evolving clusters. They have self-
adaptive abilities in non-stationary environment and good performances of convergence
and complexity. These latter are theoretically proved and also illustrated by simulation.

Key words : on-line learning, clustering, non-stationary data, evolving clusters, neural
architecture, mixture models, SVM and kernel methods




