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Introduction générale 9

Introduction générale

Cetravail aété réalisé au sein du groupe Automatique du Laboratoire d’ Automatique et de
Microdlectronique de I’Université de Reims Champagne Ardenne. Les objectifs de notre
groupe sont la mise au point de modules de diagnostic et de supervision de processus
industriels en utilisant les technigques de reconnai ssance floue des formes.

La supervision des processus industriels permet d accroitre la productivité et de diminuer
le colt d'entretien par I’amélioration de la disponibilité des systémes de production. Ces
processus sont susceptibles d’évoluer sous deux types de modes de fonctionnement : des
modes normaux et des modes anormaux. Un mode de fonctionnement anormal correspond a
un dysfonctionnement du systeme entrainant une réalisation partiellement ou complétement
non conforme de la téche pour laquelle ces processus sont congus.

Le diagnostic est une composante principale d'un module de supervision. Il consiste a
déterminer a chaque instant le mode de fonctionnement dans lequel le systeme se trouve. Il
S appuie sur une connaissance a priori des modes de fonctionnement et sur une connaissance
instantanée matérialisée par une nouvelle observation de I’ éat du systéme. |l existe plusieurs
approches pour réaliser le diagnostic, le choix d'une approche est lié au mode de
représentation de la connaissance. Lorsque cette connaissance est de type numeérique, issue de
capteurs, et lorsgu’ on ne peut pas construire un modele analytique du systeme, |’ approche par
Reconnaissance des Formes (RdF) est particuliérement adaptée.

La RdF se base sur la classification des formes en les comparant a des formes types. Une
forme est I’observation du fonctionnement du processus, représentée par un point dans un
espace a a parametres appelé | espace de représentation. Les formes types sont les modes de
fonctionnement représentés par des ensembles de points occupant des zones restreintes de
I’ espace de représentation appel | ées classes.

L’ application de la RdF se heurte souvent aux problemes suivants :

- dans une base de connai ssance incompléte, tous les modes de fonctionnement ne sont
pas représentés. En conséguence, un module de diagnostic doit étre adaptatif afin

d’inclure a sa base de connaissance |es nouveaux modes dés qu’ils apparaissent,

- lorsgue le systéme évolue vers un mode anormal, il est nécessaire d’ anticiper cette
evolution plutét que d attendre d arriver a ce mode afin d’ éviter ses consequences

surtout S'il est dangereux. En conséguence le module de diagnostic doit étre prédictif,

- dans le cas d'un systéme évolutif, la base de connaissance doit étre enrichie grace a
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I"information apportée par les nouvelles observations. Cet enrichissement doit étre
réalisé en tempsréd.

Le diagnostic par RdF est réalisé en utilisant une méthode de classification qui associe une
nouvelle observation a une classe correspondant a un mode de fonctionnement. Nous nous
sommes intéressé aux méthodes de classification non-paramétrique, plus adaptées aux cas
industriels, pour lesgquelles la densité de probabilité est complétement inconnue. Nous avons

choisi laméthode de classification Fuzzy Pattern Matching (FPM) pour |es raisons suivantes :

- elle est smple a appliquer,

- le temps de calcul pour la classification d une nouvelle observation est faible et

indépendant de lataille de I’ ensemble d’ apprentissage,

- elle est capable de traiter des données qui sont alafoisincertaines et impreéci ses.

Cependant cette méthode, de part son principe, n’est ni prédictive ni adaptative et nécessite
la détermination, par I'utilisateur, de plusieurs paramétres qui influencent fortement ses
performances. De plus, ses performances se dégradent dans le cas du bruit représenté par des
points aberrants et dans le cas des classes de forme non sphérique. L’ objectif principal de
cette these consiste a remédier a ces inconvénients afin que FPM soit apte a étre utilisée dans
un module de diagnostic en temps réel adaptatif et prédictif pour des systemes évolutifs.

Le mémoire est découpé en 6 chapitres. Dans le premier, nous présentons les différentes
approches utilisées pour la conception d’ un module de diagnostic, puis les approches utilisant
laRdF et leurs limites.

Le deuxiéme chapitre est consacré a la présentation de la théorie des possibilités et des
transformations probabilité-possibilité les plus courantes. Les méthodes utilisant cette théorie
sont les plus adaptées a des cas ou I’ on dispose de peu d’information, celle-ci était alafois
incertaine et imprécise. Nous proposons une transformation probabilité-possibilité qui
possede des caractéristiques intéressantes pour améliorer les performances de FPM.

Le troisieme chapitre présente deux méthodes de RdF utilisant la théorie des possibilités :
Fuzzy C Means et FPM. Nous dével oppons cette derniére méthode pour qu’ elle soit opérante
dans le cas de données provenant de systémes évolutifs ou présentant des classes non
sphériques.

Dans le quatriéme chapitre, nous proposons une approche automatique pour optimiser les
parameétres de laméthode FPM afin d’ obtenir les meilleures performances.

Le cinquiéme chapitre est consacré a I’ utilisation de notre transformation probabilité-

10
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possibilité pour détecter les sous-classes, représentées par des zones de haute-densité, et pour
éliminer les points aberrants. Nous appliquons FPM en utilisant cette transformation sur une
ligne de peinture pour maitriser la qualité des produits.

Dans le dernier chapitre, nous proposons une approche pour que la méthode FPM soit apte

a étre intégrée dans un module de diagnostic en temps réel adaptatif et évolutif.

11
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1. Diagnostic par reconnaissance floue des
formes

1.1. Diagnostic et supervision

Un systeme physique, ou un processus technologique, est congu pour réaliser une téche.
Cette tache peut étre totalement ou partiellement remplie avec un certain niveau de qualité. Ce
systeme, ou processus, peut évoluer sous différents modes de fonctionnement, parmi lesquels

on peut citer :

- les modes normaux sous lesquels la mission est totalement remplie, I'un d’ eux est le

mode nominal correspondant a une qualité parfaite de lamission,

- les modes anormaux sous lesquels la mission est partiellement ou totalement non

remplie, incluant les modes défaillants, les modes interdits, ...,

- les modes évolutifs qui caractérisent des modes, souvent transitoires, de passage d’'un

mode de fonctionnement a un autre.

Le diagnostic d'un systéme est I'identification du mode de fonctionnement, a chagque
instant, par ses manifestations extérieures. Son principe général consiste a confronter les
données relevées au cours du fonctionnement réel du systéme avec la connaissance que I’on a
de son fonctionnement normal ou défaillant. S le mode de fonctionnement identifié est un
mode défaillant, le systeme de diagnostic peut localiser sa cause.

La supervision est définie comme étant la surveillance et le contréle de I’ exécution d’ une
opération ou d'un travail accompli par un homme ou par une machine. En présence de
défaillance, la supervision prendra toutes les démarches nécessaires pour le retour du systeme
vers un mode de fonctionnement normal. Un systéme de supervision traitant I’ apparition d’ un

défaut peut étre défini par les opérations suivantes :

- I’acquisition de mesures ou de compte rendus permettant de vérifier que les consignes
envoyées vers le processus produisent exactement les effets attendus, cela est réalise

par des capteurs,

- la perception qui fournit des données pré-traitées par des techniques de traitement du

signal, extraction de caractéristiques ...,

- le diagnostic qui consiste a déterminer dans quel éat de fonctionnement se trouve le

12
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systeme. Il éablit un lien de cause a effet entre un symptéme observé et la défaillance

qui est survenue,

- éventuellement, le diagnostic prédictif qui permet une intervention préventive sur le

systéeme pour éviter gu’ un mode non désiré ne se produise,

- enfin, la commande d’ une ségquence d’ actions correctives destinée a rendre au systéme

son état de fonctionnement normal.

LaFigure 1.1 montre les différentes composantes d’ un systeme de supervision.

arrét de

fonctionnement [

rmode
défaut détecta dangerelx
+

causes du
défaut

diagnostic mode défaillant commande _>9|Imlgla‘t|on @

défaut

données pré-traitées ] '
W acquisition

Figure 1.1. Systeme de supervision traitant I’ apparition d’ un défaut.

Le diagnostic et la supervision continus d’un systeme industriel permettent d’améliorer la
productivité par |’ augmentation de la disponibilité.

1.2. Méthodes de diagnostic

Effectuer un diagnostic consiste a comparer |’information instantanée issue du systéme ala
connaissance a priori disponible sur ce systeme. Les méthodes de diagnostic varient selon le

type de représentation des modes de fonctionnement, elles peuvent étre classées comme suit :

- les méthodes basées sur des modéles anal ytiques ou mathémati ques,
- les méthodes symboliques ou les systemes experts,

- les méthodes basées sur |a Reconnaissance des Formes (RdF).

La connaissance a priori et la connaissance instantanée des modes de fonctionnement sont
matérialisées par un ensemble d’ observations. Le type de représentation de ces observations
détermine le choix de la méthode de diagnostic.

13
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Lorsque les observations sont de type symbolique, des effets, les systémes experts
s imposent. Chague systeme expert contient une base de connaissance, une base de faits et de
regles, et un moteur d’inférence. Ce dernier choisit les régles en fonction des faits observés.

Quand les observations sont de type numeérique, issues de capteurs, et que |I’on dispose
d’un modele mathématique du systéme, les méthodes basées sur des modél es anal ytiques sont
privilégiées. En revanche s les observations sont de type numérigue et qu’on ne peut pas
construire de modéle mathématique correspondant aux divers modes de fonctionnement du
systeme ou s sa complexité le rend inexploitable, les méthodes basées sur la RdF sont les
plus adaptées. La section suivante montre comment |’ approche par RdF sert a la conception
d’ un systeme de diagnostic et fait ressortir I’ avantage essentiel qu’elle présente par rapport
aux autres méthodes, a savoir : procurer au systéme de diagnostic les moyens d’ appréhender
la connaissance a priori incomplete des modes de fonctionnement.

1.3. Reconnaissance des formes

Le diagnostic par RdF peut étre présenté comme une solution alternative a |’ approche par
model e puisque les modes de fonctionnement sont modélisés, pas de maniére analytique, mais
en utilisant uniquement un ensemble des mesures de ces modes [BOU96].

La RdF est la science qui se base sur la définition d’ algorithmes permettant de classer des
objets ou des formes en les comparant a des formes types [BOU97]. Ses applications
interviennent dans de nombreux domaines tels que la reconnaissance vocae, la
reconnaissance de caractéres, |I'’automatisation industrielle, le diagnostic médical, et la

classification de documents. De maniéere générale, on distingue les types de RdF suivants :

-la RdF structurelle qui se base sur une représentation des formes a I'aide de

grammaires,

- la RdF statistique qui S appuie sur une représentation purement numeérique des formes.

C’ est cette approche qui sera développée dans la suite.

Pour la RdF statistique, une forme est un ensemble de a parametres ou caracteres. Quand
les parametres sont des nombres réels, une forme peut étre définie par un point ou un vecteur
x = (x4, %, ..., X dans un espace de dimension a défini par ces paramétres. Cet espace est
appel é I’ espace de représentation.

Les prototypes sont des points représentatifs des formes types dans I'espace de

représentation, dans notre cas les formes types sont des modes de fonctionnement. Puisgque

14
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dans un cas réel, les points sont bruités, une nouvelle observation sera rarement
rigoureusement confondue avec |’ un des prototypes. Les nouvelles observations forment donc
des zones autour de chaque prototype, ces zones sont appelées classes. Le probléme de la RdF
est de savoir décider a quelle classe, parmi ¢ classes (W, W, .., W) CONNUES, associer une

nouvelle forme x observée.

Le fonctionnement d’un systeme de diagnostic par RdF se déroule en trois phases
[DUB90] : une phase d’'analyse, une phase de choix d’une méthode de décision et une phase

d’ exploitation.
1.3.1. Phase d’analyse

1.3.1.1. Détermination del’ espace dereprésentation,

Il sagit de congtruire le vecteur forme x [BOU96]. Elle consiste a déterminer les

parametres et les techniques de pré-traitement nécessaires pour permettre une meilleure
reconnaissance ou classification. Elle est le fruit de |’ expérience acquise sur le processus et
conditionne le succes du systéme de diagnostic par RdF. Un ensemble de N observations:

XXy, ., Xy, recueillies sur le processus a I'aide des capteurs, congtitue I’ensemble

d’ apprentissage.

1.3.1.2. Réduction del’ espace dereprésentation

Il s'agit de réduire la dimension de I’ espace de représentation afin d’une part de diminuer
le temps de classification d' une nouvelle observation, et d autre part d’ éviter la dégradation
des performances a cause d’ une dimension trop éevée de |’ espace de représentation [MIL93].
Cette opération de réduction peut étre effectuée par des méthodes d’ extraction ou de sélection
de paramétres. L’ extraction consiste a combiner les paramétres initiaux, non ou peu corrélés,
pour aboutir & un nombre inférieur de nouveaux parametres. Si la corrélation entre ces
parameétres est linéaire, on peut utiliser des méthodes d’ extraction linéaire telle que I’ Analyse
en Composantes Principales (ACP). En revanche si cette corrélation est non linéaire, il faut
utiliser des méthodes d’ extraction non-linéaire telle que le réseau Vector Quantization and
Projection (VQP) [DEM93]. La sélection consiste a ne conserver que les parametres les plus
pertinents, ou les plus informatifs, au sens d'un critére de séparabilité entre les classes et d’un
critére de condensation des points d'une méme classe, comme par exemple le rapport de
Fisher [FIS36] et son extension [DOC81]. Ce dernier est efficace seulement dans le cas d’ une

structure sphérique des classes.
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1.3.1.3. Détermination de |’ espace de décision

Il sagit de I’ensemble de toutes les classes possibles. Si on connait |a classe d’ origine de
chague observation de I’ensemble d apprentissage, |’ espace de décision est parfaitement
connu et I’ apprentissage des classes peut étre fait en mode dit supervisé. Dans le cas contraire,
I" apprentissage des classes est fait en mode non supervisé et il passe par deux étapes: une
phase de partitionnement automatique de I’ ensemble des formes en classes et une phase de
validation de ces classes soit par un expert, soit par des critéres de validité de la partition. Il
existe de nombreuses méthodes de classification non supervisée nommées méthodes de
coalescence, par exemple: les méthodes hiérarchiques [LEB95] et les méthodes des nuées
dynamiques dont I’ algorithme des Centres Mobiles [BAL67, DID71]. Le principe généra de
ces méthodes est de détecter dans I’ensemble d apprentissage une structure de classes
digointes au sens d’'un critere de similarité, de telle fagon que les observations d’ une méme

classe soient semblables et que celles de classes différentes soient dissemblables.

1.3.2. Phase de choix d’une méthode de décision

Les méthodes de décision définissent une regle de décision pour la classification des
nouvelles observations aux différentes classes de |’ ensemble d’ apprentissage. La performance
de ces méthodes est estimée en utilisant un indice de performance, en généra on choisit la
probabilité de mauvaise classification.

La regle de décision peut ére construite en utilisant une approche statistique ou une
approche analytique. Dans le premier cas, on associe a chaque vecteur forme une densité de
probabilité conditionnelle f( x| w;) par rapport a chaque classe w;. Dans |e cas paramétrique, et
s la connaissance est compléte, la loi de cette densité est totalement connue, y compris ses
paramétres. Si la connaissance sur f( x| w;) est incompléte mais si sa forme est connue, on
estime ses parametres.

Chague classe w; est caractérisée par une probabilité a priori p(w;), ces probabilités
vérifient la condition d orthogonalité définie par :

C
2 pw;)=1 (1.1
j=1

Laregle de décision la plus courante est laregle de Bayes définie par [DUB90] :

x est classée dans w; si p(w; | X) = max._, _p(w |l<) (1.2)
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ou p(W; | X) désigne la probabilité a posteriori pour que laforme x provienne de la classe w,
et elle est définie par laformule de Bayes [DUB90] :
f(x| wp).-p(w;)

pw; | x) = (13)
_glf (x| w).p(w)

La quantité au dénominateur est la densité de probabilité non conditionnelle de x appellée
auss densite mélange f( x). Si laforme de f( x| w;) est inconnue, on utilise des méthodes non
paramétriques soit pour I’ estimation de f( x| w;) telles que les noyaux de Parzen [DUB90] ou
pour I’ estimation des probabilités a posteriori p(w; | X) en utilisant par exemple la méthode

des k plus proches voisins (k-ppv) [COV67] et ses extensions, ou les réseaux de neurones
[PEL93].

Il existe d'autres méthodes de classification qui divisent directement |’espace de
représentation en des zones de décision en utilisant des indicateurs, des sorties binaires, telles
gue les réseaux de neurones basés sur la notion de distance [REI82] ou les réseaux Learning
Vector Quantization [KOH90] ou encore les classifieurs linéaires tels que les réseaux
percepteron.

Dans I'approche analytique, une fonction discriminante est déterminée en estimant les
parameétres d’ une fonction mathématique, de maniére a séparer au mieux les classes, ¢’ est-a
dire a minimiser la probabilité de mauvaise classification. Le choix de la fonction
mathématique dépend de la complexité de la frontiere de décision. En pratique, on commence
par des fonctions linéaires puis si la probabilité de mauvaise classification n’est pas satisfaite,
on passe a des fonctions mathématiques plus complexes comme par exemple des fonctions

guadratiques.

1.3.3. Phase d’ exploitation

Dans cette phase, le systeme de diagnostic par RdF peut ére mis en service. Il permet de
classifier chaque nouvelle observation recueillie sur le systéme dans une des classes connues,
en appliquant la regle de décision élaborée dans la phase d' analyse. La détermination de cette

classe permet de connaitre e mode de fonctionnement actuel du systéme.
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1.4. Notion dergjet

Son intégration au sein d’ un systéme de diagnostic par RdF permet de diminuer |’ erreur de
classification en utilisant deux types de rejet : le rgjet en ambiguité et le rejet en distance. Le
rgjet en ambiguité, introduit par Chow [CHO57], affecte une observation, se situant
approximativement a égale distance entre plusieurs classes, dans une nouvelle classe appelée
la classe de rejet en ambiguité w,. Cette classe rassemble les observations correspondant au
cas d’indécision.

Lorsgu’ une observation a classer se trouve dans une zone de |’ espace éoignée de toute
classe, elle n'est représentée par aucune classe connue. Pour cela, Dubuisson [DUB90]
introduit une regle de rejet en distance. Les points situés loin des classes connues sont affectés
dans une classe appel ée la classe de rejet en distance wy. Larégle de décision incluant alafois

le rejet en ambiguité et le rgjet en distance dans le cas paramétrique bayésien est [DUB90] :

wy s f(x) <Cq
X est classée dans w; s f(x)2Cy et p(w; |1() =MmaX;_; p(wm|z<) >1-C, (1.4

Wo si f(X)>Cy et maxj_y ¢ p(w|x) <1-C,

ou C, désigne le colt de rejet en ambiguité et Cy désigne le seuil de rejet en distance. La

Figure 1.2 montre |le découpage de |’ espace de représentation de dimension a en ¢ + 2 classes.

X
Figure 1.2. Partition de |’ espace de représentation en ¢ + 2 classes.

La notion de rejet est la base de toute procédure de décision adaptative [BOU97]. Les
rejets en ambiguité peuvent amener a fusionner deux classes et les rejets en distance peuvent
engendrer la création de nouvelles classes sous le contrdle du module d' adaptation. La Figure

1.3 montre la structure d’ un systéme de diagnostic par RdF.
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Figure 1.3. Sructure d’un systéme de diagnostic par RdF.

1.5. Reconnaissance floue des formes

1.5.1. Principe

Dans la théorie classique, |’ appartenance d’ une observation x a une classe w; est définie a

I”aide d’ une fonction binaire abrupte appel ée fonction caractéristique u j(X):

1si xe w;
() = 15
H109=104 xew (L5)

La nature imprécise des informations issues d'un systeme réel limite les performances de
I" approche classique. En effet, |’ étiquetage des observations est fait par un expert humain. Cet
étiquetage est une source d'incertitude puisque la connaissance de |’expert sur le systeme
N’ est jamais parfaite. De plus, une observation située au centre d’ une classe et une observation
située en bordure de cette méme classe n'ont pas la méme représentativité de la classe,
pourtant elles sont affectées a la méme classe avec la méme valeur d’ appartenance, cela crée
une autre source d'incertitude. Le bruit, d0 & I’ utilisation des capteurs ou au systéme lui
méme, constitue une troisiéme source d’ incertitude.

Lathéorie des ensembles flous, introduite par Zadeh [ZADG65], est I’ une des solutions pour
gérer les différents types d’ incertitudes intervenant dans I’ utilisation du systeme de diagnostic
par RdF. Elle substitue la notion de fonction caractéristique par une fonction d’ appartenance.
Celle-ci est une fonction continue sur [0, 1] qui permet de qualifier le degré de compatibilité

entre une observation X et une classe w;. x est d'autant plus compatible avec w; que son
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degré d appartenance est proche de 1. Cet aspect graduel ou continu de la fonction
d’ appartenance, et non plus discontinu, permet de nuancer le degré de ressemblance d’une
observation a une classe. La continuité de la fonction d appartenance permet de suivre
I’ évolution des nouvelles observations dans I’ espace de décision flou ce qui permet de faire
un pronostic sur I’ évolution future du systéme [FRE92]. La Figure 1.4 montre la différence de

concept entre une fonction caractéristique et une fonction d’ appartenance.

paramétre 2

| paramétre 1

<«— fonction
\\ d'appartenance

~
~

' ~
L fonction "~ .

caractéristique ™ _ paramétre 1
0 -

Figure 1.4. lllustration du concept d’ appartenance au sens classique et au sens floue.

1.5.2. Application delalogique floue en décision

BN

En RdF floue, une observation X n'appartient pas totalement a une classe mais
partiellement atoutes les classes. Ce concept entraine la présence d’ un vecteur d’ appartenance
f;(X), de dimension cx1, pour chague observation. Chague elément du vecteur
d’ appartenance représente le coefficient d’ appartenance de I’ observation a chague classe. La
juxtaposition des vecteurs d appartenance, de toutes les observations de I’ensemble
d apprentissage, conduit a la matrice d’appartenance U de dimension ¢ x N. L’éément u,

représente le coefficient d’ appartenance de |’ observation x, a la classe w;. Cette matrice

respecte les propriétés suivantes :

Vij=1l.c,Vn=1.N:u;,€[01] (1.6)
) N

V]=1l.c:0< X u, <N 1.7
n=1
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C
Vn=1.N:3¥uj,=1 (1.8)

=1

(1.6) traduit la condition de normalisation et (1.7) assure que le nombre de classes est plus
grand que 1 et impose qu’ aucune classe ne soit vide. (1.8) traduit la condition d’ orthogonalité
ou le concept de totale d' appartenance, elle est appelée I” hypothese probabiliste.

Une regle de décision floue est limitée au calcul du vecteur d’ appartenance p;(x) et

s exprime de la maniére suivante :

X est classée dans w; avec |e degré d'appartenance 1 (X) (1.9

Un systéme de décision basé sur une telle régle est peu efficace d'un point de vue
utilisateur car aucune décision n'est réellement prise. En effet, I’observation X peut étre
considérée comme rejetée en ambiguité car X est classée dans toutes les classes. Pour pallier
ce probleme, la solution intuitive consiste a défuzzyfier cette décision en associant X a la

classe pour laguelle elle ala valeur maximale d’ appartenance. Cette régle, appelée laregle du

maximum d’ appartenance, s écrit :
x est classée dans w; S gt (X) = maxi_g ¢ ki (X) (1.10)

Cette régle ne permet pas le rejet en ambiguité, |’ approche floue servant a gérer I’ incertitude,
liée a la classification d’une observation, n’existe donc plus. Pour remédier a ce probleme,

une nouvelle regle floue de décision avec option de rejet a été développée [FRE92].

1.5.2.1. Regle floue avec rejet en ambiguité

Frélicot [FRE92] a proposé une nouvelle regle de décision floue incluant la notion de rejet

en ambiguité, basée sur I’ analyse du rapport d' appartenance R défini par :

R maxi_y cMi(X)

= =1 (1.11)
maX ;1. ¢ j=i .Uj(l() s

Ce rapport est compris entre 0 et 1. Si p; >> u, alors, R— 0 et x peut étre classifiee
dans la classe w;, pour lagquelle la valeur de la fonction d’ appartenance est maximale. Dans ce
cas, le risque de mauvaise classification est tres faible. Si y; = u, alors R—1, et lerisque
de mauvaise classification entre au moins deux classes, w; et wj, est trés important. Dans ce

cas, X doit étre rejetée en ambiguité.
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La nouvelle régle floue de décision, baptisée régle du rapport d’ appartenance, incluant la

notion de rejet en ambiguité est donnée par [FRE92Z] :

x est classee dans w; s 11(X) = maxi_y ¢ i (X) € R< Sy, (1.12)
x est classéedanswy S R> Sy |

S €st le seuil de rejet en ambiguité comprisentre O et 1.

1.5.2.2. Regle floue avec rejet en appartenance

En RdF floue, une observation X se situant loin d’ une classe devrait avoir une valeur
d’ appartenance faible a cette classe. Le rejet en distance devient alors un rejet en
appartenance. Cette notion peut étre définie de la maniére suivante : une observation x est

rejetée en appartenance s la plus grande de ses valeurs d’ appartenance est inférieure a un
seuil Sypp [FRE9SZ] :

x est classée dans wy i 14 (X) = maXi_y ¢ 1 (X) < Sypp (1.13)
La regle de reget en ambiguité est appliquée sur le sous ensemble de classes J pour

lesquelles X n’est pas rejetée en appartenance :

J=w; (%) =S (1.14)

Laregle de décision floue incluant les deux types de rejet est définie comme suit [FRE92] :

X est classtedanswy S J =@,
x est classee dans w; s J :{wj}
ou s |‘]|>1et R< Sy, € ‘uj(l():maxi:vv,e\] 1 (X),

x est classée dans wy si |J|>1et R> Sy,

(1.15)

Il est possible de considérer un seuil dappartenance (Sapp)j pour chague classe w; .

Frélicot [FRE92] a proposé de les calculer de la maniére suivante :

(Sapp)j =MiNyyew; 4j(X), j=1..c (1.16)

A cause de la condition d’ orthogonalité (1.8), un point situé loin de toutes les classes a un

coefficient d’ appartenance égal a % pour chacune d’ elles. Si le nombre de classes est faible,

% Sera supérieur au seuil de rejet en appartenance qui est généralement petit. Le rejet en
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appartenance n’ est donc pas applicable.

1.5.3. Méthodes d’ appr entissage flou non-supervisé

Un probléeme d’ apprentissage non supervisé classique consiste a trouver une partition de
I’ensemble d apprentissage, contenant N individus non étiquetés, en c classes digointes au
sens d'un critére de similarité, avec 2<c< N. Ces classes sont décrites par une fonction
d appartenance définie par (1.5).

Les méhodes d apprentissage classique non supervisé ne sont pas tres satisfaisantes
lorsgue I’ ensemble d’ apprentissage n’ est pas structuré en classes clairement séparable mais en
classes chevauchantes. L’ apprentissage flou non supervisé constitue une bonne alternative. La
fonction d appartenance est définie par (1.6). La coaescence floue peut servir de base a la
coal escence classique en recréant des classes non floues a partir des maxima d’ appartenance
définis par (1.10).

La plus connue des méthodes floues d’ apprentissage non supervisé est la méthode floue
des C Moyennes (FCM). Elle est une extension directe de la méthode des Centres Mobiles
étudiée essentiellement par Bezdak [BEZ81]. Elle repose sur une technique itérative

minimisant le critére de type moindres carrés :

m

InUNM) =3 3 () - (5P (117)

n=1 j=1

ouV = (Vy, Va, ..., V) est I’ensemble des centroides des classes dans R? et U est la matrice de

partition floue, donnés par les expressions suivantes :

N
by (ujn)m-xn
vi=te—, j=1.c¢ (1.18)
2 (ujn)m
n=1
Ujn = ! T j=1..c (1.19)
2 \m-1
e v |"
2
= %0 =i

m est un exposant contrélant la quantité de flou de la partition résultante. Lorsque m = 1, on

retrouve la méthode nette des Centres Mobiles et lorsque m — «, la partition est totalement
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floue. Généralement on utilisem = 2. d;,, est ladistance entre " observation x, €t le centroide

de laclasse w;:

djn = (%, =V))"- A (X, =) (1.20)

ou A est une matrice définie positive de dimension N x N.
Lestermes de lamatrice U doivent satisfaire les conditions suivantes :
- c . N
Viniu,,el01, Vn:Yup,=LetVj:0<Xuj<N
j=1 n=1
La méthode FCM s arréte lorsque la partition reste stable entre 2 itérations successives
U it _ U it+1

c'est-a-dire lorsque le critere d arrét devient inférieur & un seuil £ fixé.

L’ algorithme FCM se décompose aors comme suit :
Début
Fixerc: 2<c<N em:l<m<oo
Choisir lamatrice A
Initialiser aléatoirement U° suivant (1.6)
Répéterit=1, 2, ..
Calculer les nouveaux centroides des classes V' selon (1.18)

Mettre &jour lamatrice de partition floue U™ selon (1.19)

Jusqu’ & HU t_ytHlce

Fin

L’ algorithme converge vers un minimum local de Jy,. Différents choix d'initialisation de
U° peuvent conduire & différents minima et donc & des partitions différentes. La Figure 1.5
illustre le déplacement des centroides pour un nuage comportant trois classes, le seuil de
convergence est fixé a0.01.
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Figure 1.5. Déplacement des centroides pour un nuage de points a 3 classes.

Nous remarguons gue les derniers déplacements sont de plus en plus petits. Ceci traduit
une stabilisation de la partition. Il est prouvé que I’ algorithme converge toujours mais il faut
éviter les minimalocaux, en gjustant judicieusement lavaleur du seuil de convergence.

FCM impose la structure des classes en fixant a priori la matrice A. Si A est la matrice
identité, la distance est |a distance euclidienne et les classes obtenues sont de forme sphérique.
S A est I'inverse de la matrice de covariance, nous avons la distance de Mahalanobis qui
donne des classes de forme elliptique. Pour remédier a ce probléme, des développements de
FCM ont été effectués. On cite par exemple |’ algorithme de Gustafson et Kassel FCMGK qui
considére que la matrice de distance A est une variable du critére a minimiser [GUS79].
Cependant, cette méthode est inefficace pour des classes de forme non-élliptique.

De plus, FCM nécessite la connaissance a priori du nombre de classes dans I’ ensemble
d’ apprentissage. Cela pose un probleme si le nombre de classes est inconnu. Le reméde a ce
probléme est |’ utilisation de critéres de validation des classes. Ces critéres sont en général
utilisés pour savoir si |I’ensemble d' apprentissage possede réellement une structure de classes
puis pour vérifier si le nombre de classes obtenu est significatif de cette structure. On peut
citer des critéres congus spécialement pour I'algorithmes FCM comme le coefficients de
partition de Bezdek et I’entropie de classification [BEZ74]. D’autres criteres peuvent étre
appliqgués a n'importe quel agorithme de coalescence floue comme le critere de
I hypervolume flou [GAT89] et le critére de compacité et de séparabilité [ XIE9L]. Le Tableau
1.1 montre les formules mathématiques et les regles d' utilisation de ces critéres.
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Critéres Formules Régles d' utilisation
Critére de compacité et de C U min [csU ¢
séparabilité CSU.0)=2 (¢.07)=_min [es.c)
(S]
Coefficient de partition 1 N ¢ *
FUQ==3 3 szn (C U ) CQ’?\IX_l[F(U,C)]
N n=1j=1
Entropie de classification 1 N ¢ * — mi
H(U,c)=—ﬁ Zl_zlujn.log(ujn) (C U ) C:rgan_l[H(U,c)]
n=1|=

Hypervolume flou

Fou (U0 = 3 [det(z @2 |(€07)
=

Tableau 1.1. Critéres de validité des classes

Dans cetableau :

Y, estlamatrice de covariance flouedelaclassej :

XITN
Z (ujn)]1
n=1
ou § est lamatrice de dispersion floue :

N m T
Sj = gl(ujn) Xy =V M Xp—Vj)

La compacité ¢, est définie par :

et laséparabilité s, est déterminée par :

2
se| mn bl

j=lci=1lcj#i

Le nombre optimum de classes ¢ est déterminé en exécutant la méthode de coal escence

pour différentes valeurs de c et en retenant la partition pour laquelle le critere de validité est

optimal. Cependant ces critéres présentent généralement plusieurs optima locaux et la
méthode FCM reste itérative. Pour remédier aux inconvénients de la méthode FCM, [BIL98]

et [BIL99] proposent les méthodes Unsupervised Graph Clustring (UGC) et Unsupervised
Fuzzy Graph Clustring (UFGC). Ces méthodes sont basées sur |’ approche multi-prototype

pour résoudre le probléeme de la forme non-éliptique des classes et sur la méthode
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hiérarchique pour déterminer le nombre de classes. Elles utilisent la méthode FCM pour
partitionner le nuage de points en surestimant e nombre de sous-classes.

Le rejet en appartenance n’est pas applicable par la méhode FCM a cause de I’ hypothese
probabiliste comme le montre la Figure 1.6. En effet le point B, se trouvant loin des 2 classes,
possede des valeurs d’ appartenance relativement élevées, surtout pour la premiére classe, par
rapport a un seuil de rejet. Cela donne un autre inconvénient de la méhode FCM. Cette
inconvénient est commun a toutes les méthodes d’ apprentissage non supervisé qui utilisent
I” approche floue.

B
3r *
(0.67,0.33)

* *
(097,003) (0.06,0.94)
o

ot * * * * * O *
(0.94,0.06) (0.99,0.01) (0.91,0.09) (0.49,0.51) (0.08,0.92) (0.00,1.00) (0.06,0.94)

* *
(0900.10) (007,093)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figure 1.6. Nuage test. Les étoiles représentent les points du nuage. Les cercles
correspondent aux centroides des 2 classes. Les valeurs entre parenthéses sont les
coefficients d’ appartenance a chaque classe.

1.5.4. Méthodes floues de classification supervisée

La méthode floue de classification supervisée la plus connue est la méthode floue des k
Plus Proches Voisins (k-ppv). Cette méthode, tres facile a mettre en cauvre, substitue
I" hypothése de la connaissance de la loi de densité conditionnelle par |’ estimation de cette
densité en utilisant I’ ensemble d’ apprentissage etiqueté: X ={ (x,, w;)} avecj=1..cetn=
1..N.

La regle des k-ppv permet d'estimer la densité de probabilité conditionnelle, de

I’ observation X, par rapport alaclasse w; :

Kj
flx| w) =y (1.21)

ou sa probabilité a posteriori :
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p(w; | X) = :m—w‘) 5 (1.22)
X f(x| w)

V est un volume de R® centré sur x qui contient les k-ppv de ce dernier dont k; appartiennent
alaclasse w;. V est suffisamment petit pour qu’ on puisse considérer que f ne varie pas. Le

vecteur x est affecte alaclassew; pour laréegle 1-ppv s :
xe wj s 3%, € wj, d(xx,)=ming oy d(XX,) (1.23)

d(x,x,) est la distance entre |’observation x et son plus proche voisin x,. Parmi les
distances les plus utilisées en RdF on peut citer la distance de Minkowski, la distance de
Manhattan, la distance euclidienne, la distance du max et la distance de Mahalanobis. On
emploie le plus souvent |a distance Euclidienne.

Une extension de la régle 1-ppv est la regle k-ppv pour laquelle le vecteur forme X est
affecté a la classe w; s cette classe est representée de fagon majoritaire parmi les k plus

prochesvoisinsde X :

xew; si Ky =maxj ki (1.24)

Les performances de la méthode des k-ppv dépendent de la valeur de k. Son choix est

toujours délicat. Le seul moyen pour le déterminer est le critére heuristique k = VN défini
par Dubuisson [DUB90]. En pratique, pour une taille finie de I’ensemble d’ apprentissage, la
valeur optimale de k doit étre déterminée expérimentalement par validation croisée.

Il existe plusieurs approches pour introduire la notion de flou dans la méthode des k-ppv,
comme par exemple I’algorithme présenté par Béreau [BER86] ou I’ agorithme présenté par
Keller ou le coefficient d’ appartenance d’ un nouveau vecteur forme x alaclasse w; est donné

par [KEL85] :

k 1
2 Ml o
n=1 —_—
_ X Xq [ m-2
w0 = (1.25)
k 1
>
n=1 —
X~ Xq|m-1
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1, €st le coefficient of appartenance & la classe w; du n'*™ vecteur forme parmi les k-ppv de

X.
La regle floue des k-ppv la plus couramment utiliste est la regle du maximum
d’ appartenance qui consiste a affecter x a la classe dont la fonction d’ appartenance est

maximale:
Xe W si 1 (X) =maxi_q ¢ (X (1.26)

Pour diminuer le risque de mauvaise classification, cette régle peut étre modifiée par
I"introduction de I’ option de rejet. La condition de normalisation ou d’ orthogonalité imposée
par |"hypothése probabiliste interdit I’ utilisation du rejet en appartenance. Celui-ci peut étre
remplacé par lergjet en distance. Laregle de décision avec les options de rejet en ambiguité et

en distance devient :

xe Wy s d(x,k—ppv) > Ty
xe w; s d(x,k—ppv) <Ty et kj =maxi_y ok >k’ (1.27)

xe Wy s d(x,k— ppv) < Ty et kj =max;_y ki <K

d(x,k — ppv) représente la distance moyenne entre x et ses k plus proches voisins, Ty est un

seuil de rejet en distance et k” est e nombre minimum, de plus proches voisins appartenant a

laméme classe, requis pour que e point ne soit pas rejeté en ambiguite.

1.6. Conclusion

Le diagnostic d'un systeme quelconque est I'identification d'une défaillance par ses
manifestations extérieures. Son principe général consiste a confronter les données relevées au
cours du fonctionnement réel du systéme avec la connaissance que I'on a de son
fonctionnement normal ou défaillant. Par contre, la supervision est définie comme étant la
surveillance et le controle de I’exécution d' une opération ou d'un travail accompli par un
homme ou par une machine. En présence de défaillance, le dispositif de supervision prendra
toutes les démarches nécessaires pour le retour du systéme vers un mode de fonctionnement
normal.

Le fonctionnement d’un systeme de diagnostic par Reconnaissance des Formes (RdF) se
déroule en trois phases : une phase d’ analyse, une phase de choix d’une méthode de décision

et une phase d exploitation.
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La nature imprécise des informations issues d'un systeme réel limite les performances de
I" approche classique. En effet, |’ étiquetage des observations est fait par un expert humain. Cet
étiquetage est une source d'incertitude puisque la connaissance de I’expert sur le systeme
n’est jamais parfaite. De plus, une observation située au centre d' une classe et une observation
située en bordure de cette méme classe n'ont pas la méme représentativité de la classe,
pourtant elles sont affectées a la méme classe avec la méme valeur d’ appartenance, cela crée
une autre source d'incertitude. Le bruit, di a I’ utilisation des capteurs ou au systéme lui
méme, constitue une troisieme source d'incertitude. Pour traiter ces sources d’incertitude,
I’ approche floue a été introduite au diagnostic par RdF.

La notion de rejet est 1a base de toute procédure de décision adaptative. Son intégration au
sein d'un systeme de diagnostic par RdF permet de diminuer |’ erreur de classification en
utilisant deux types de rejet : le rgjet en ambiguité et le rejet en distance ou en appartenance.

L’inconvénient de I’ approche floue est l1a condition d’ orthogonalité qui empéche le rejet en
appartenance d’'une observation se situant loin de toutes les classes connues. Pour remédier a
cet inconvénient, d’ autres méthodes de représentation et de traitement de I’incertitude ont é&té
introduites.

Le chapitre suivant est consacré a une étude comparative des différentes représentations de
I'incertitude que sont : la théorie des probabilités, la théorie des possibilités et |a théorie de
Dempster et Shafer. Nous nous concentrons sur la méthode possibiliste parce qu’ elle est plus
souple et plus efficace pour traiter des informations imparfaites et parce qu’ elle est capable de
remédier au probleme de la condition d’ orthogonalité. Nous présenterons par la suite une
méthode de classification non supervisée et une méthode de classification supervisée qui

utilisent | approche possibiliste.
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2. Théorie des possibilités

2.1. Introduction

Dans les systemes de diagnostic par RdF, la précision des informations, avec lesquelles on
est amené atravailler, ainsi que leur fiabilité sont limitées [ZOU97]. Lajustesse de |a décision
dépend de la prise en compte totale ou partielle de I'incertitude et de I'imprécision des
informations utilisées. Cela exige des méthodes tres performantes permettant la modélisation
et la manipulation des imperfections sans perdre d’information.

Le probleme de I'imprécision a été traité par le calcul d’ erreurs, restreint aux imprécisions
de caractére numérique. Au lieu d affecter une valeur unique a une variable donnée, un
intervalle des valeurs possibles lui est affecté. Au bout d’un certain nombre de mesures, les
erreurs se cumulent et I’intervalle devient tellement large qu'il perd toute signification. |l
manque a ce type de représentation une méthode qui permet d’ ordonner les différentes valeurs
del’intervalle suivant leur degré de vraisemblance [ZOU97].

La théorie des probabilités a été introduite pour ne représenter que I’incertitude contenue
dans les données. La théorie des ensembles flous, quant a elle, a éé proposée par Zadeh
[ZAD65] comme un outil pour ne prendre en compte que |I'imprécision incluse dans les
données. Il se peut cependant que des informations comprennent simultanément les deux
types d’ imperfection, ¢’ est par exemple le cas avec la phrase : il faudrait probablement que le
systeme soit refroidi quand latempérature atteint environ 39 degré. L’ imprécision concerne le
contenu de I’information, tandis que I’incertitude concerne sa véracité [DUB87]. La théorie
des possibilités et |a théorie de Dempster-Shafer ont été introduites pour la représentation et le

traitement de I’information alafois imprécise et incertaine.

2.2. Lathéorie des ensembles flous

Lathéorie des ensembles flous a été introduite par Zadeh [ZAD65] pour éviter latransition
brusque entre deux ensembles flous et pour représenter les connaissances imprécises
[Z20U91]. Un sous-ensemble flou F d’un univers de discours Q2 est défini par une fonction
d appartenance ug : 2 — [0, 1], qui associe a chaque élément w de Q2 un coefficient g (w)
indiquant son degré d’ appartenance a F. Plus w s approche de la caractérisation typique du

sous-ensemble flou F, plus sa valeur d appartenance ug (w) tend vers 1. Le sous ensemble

flou F est défini par la connaissance des couples (w, g (w)).
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Les opérations d'intersection, d'union et de complémentarité des sous-ensembles flous
peuvent étre définis al’aide de différents opérateurs comme le minimum pour |’intersection,
le maximum pour I’ union et la négation pour le complémentaire.

L’intersection de deux sous-ensembles flous A et B de Q , est un sous-ensemble flou de Q2 ,

noté An B, défini par :

vV we Q, fa~g(W) =min(u (W), g (W) (21)
L’union de deux sous-ensembles flous A et B de © est un sous-ensemble flou de €, noté
Au B, défini par :

VY we Q, fap(W) = max(ua(w), g (W) (2.2)
Le complémentaire A d'un sous-ensemble flou A de € est un sous-ensemble flou de 2
défini par :

vV we Q, pz(w) =1-pua(w) (2.3)

2.3. Mesuresde confiance

Sugeno [SUG74] a proposé un cadre tres général pour traiter des informations incertaines
et imprécises en introduisant la notion de mesure de confiance. Considérons un ensemble Q2
d’ événements, la croyance ou la confiance qu’on a en laréalisation d’un événement A de Q
sera mesurée par la quantité g(A). Une mesure de confiance g est une fonction définie sur

I’ensemble S 2 ) des sous ensembles de 2 et ayant des valeurs dans I’intervalle [0, 1] telle

que:
g(®@)=0et g(2)=1, (24)
VA Bc S(2),s Ac Balors g(A) < g(B) (2.5)

En conséguence immédiate de I’axiome de monotonie (2.5), les mesures de confiance de

I’union et de I’ intersection de deux sous-ensemble A et B de 2 sont données par [ZOU97] :

9(Au B) =2 max(g(A),g(B)) (2.6)

9(AnB) <min(g(A),9(B)) (2.7)

Les axiomes de Sugeno, (2.6) et (2.7), caractérisent une vaste famille de mesures de
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confiance. Les plus répandues sont : les mesures de probabilité, les mesures de possibilité et

les fonctions de croyance de Dempster-Shafer.

2.3.1. Théorie des probabilités

La théorie des probabilités est le modéle le plus traditionnel pour la modélisation de
I"information incertaine. La probabilité de I’occurrence d'un événement A de 2 est décrite

par la mesure de probabilité P: S(2) —[0, 1], qui satisfait les axiomes suivants [SAN9]] :

VAC Q,P(@)=0< P(A) < P(Q) =1 (2.8)

VA Bc Q,s AnB=a®, P(AUB) = P(A)+ P(B) (2.9)

L’axiome d additivité (2.9) établit que, si deux événements sont mutuellement exclusifs,
alors la probabilité qu'au moins I'un entre eux ait lieu est la somme de leur probabilités
individuelles. On peut déduire de (2.8) et (2.9) la conséquence suivante : si la probabilité d’un

événement A est connue alors la probabilité de I'événement contraire A est exactement

déterminée:

VAcC Q, P(A) +P(A) =1 (2.10)

On peut caractériser la probabilité des événements sur un domaine discret 2 en utilisant
la distribution de probabilité p: Q2 —[0, ot Y, o P(W)=1. Lafonction p peut étre définie
apartir de P par p(w) = P({w}). De |’ axiome d additivité (2.9), on déduit :

VAC 2, P(A) =X A P(W) (2.11)

La mesure de probabilité P a une interprétation soit fréguentiste soit subjective. Dans
I’interprétation fréquentiste, utilisée dans le cas des informations statistiques, P(A) représente
la limite de la fréguence de I’occurrence de I'événement A dans une séquence infinie
d’ expériences indépendantes. Dans I'interprétation subjective, P(A) représente la croyance
gu’ un expert accorde al’ occurrence de A.

Lorsque certains indices observés permettent d’augmenter la confiance a une hypothese,
I’axiome d additivité (2.9) nécessite de diminuer d’autant la confiance correspondant a
I"hypothése contraire. Néanmoins, dans certains cas, des informations peuvent tres bien
favoriser une hypothése sans pour autant discréditer |’hypothese contraire. La théorie des
probabilités semble donc peu adaptée a des situations ou la connaissance d’'un événement
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comme la connaissance de son contraire sont trés limitées [ZOU97]. De plus, la théorie des
probabilités est trop rigide pour exprimer le cas de I’ignorance totale, en effet elle modélise ce

cas par un ensemble d’ événements mutuellement disjoints et équiprobables :

Y we Q, p(w) :i (2.12)

[

2.3.2. Théorie des possibilités

La théorie des possibilités a été introduite par Zadeh [ZAD78] comme une dérivée de la
théorie des ensembles flous pour prendre en compte I'incertitude incluse dans des objets
imprécis. Une mesure de possibilité I7T:S(2) —[0,1] est une fonction qui vérifie les

axiomes suivantes [DUB87] :

M(Q)=1, (@) =0, (2.13)

V A Bc Q, IT(AU B) = max(IT (A), IT(B)) (2.14)

on peut déduire des axiomes (2.13) et (2.14) que:

max(I1 (A), IT(A)) =1 (2.15)

De (2.15), on peut constater qu'un événement possible n'interdit pas pour autant a
I’événement contraire de |'étre également. L’axiome (2.14) montre qu'une mesure de
possibilité N’ exige pas que les deux événements A et B soient digoints et qu’ une mesure de
possibilité n’ est pas additive mais a un caractere d’ ordre [DUB93].

De fagon similaire a la mesure de probabilité, une mesure de possibilité peut ére définie a

partir d’ une distribution de possibilité sur les singletons de 2 :

11 ({w}) = m(w), IT(A) = Supye 70 (W) BVEC SUPe o 7T (W) =1 (2.16)

Une mesure de possibilité est toujours associee a une mesure de nécessité

N:S(£2) — [0, 1] qui vérifieles axiomes suivantes :

N(2) =1, N(@) =0, (2.17)

V A BcQ, N(AnB)=min(N(A), N(B)) (2.18)

La nécessité d’'un événement A peut s exprimer en fonction de la mesure de possibilité de
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I’ événement contraire A :

N(A) =1-IT(A) (2.19)

Cette relation indique gu’ un événement est d' autant plus nécessaire que son contraire n’ est
pas possible. Elle peut également s exprimer en fonction de la distribution de possibilité z

associéea IT :
N(A) =inf _z(1-7m(w)) (2.20)

Le modele possibiliste permet de modéliser I'imprécision incluse dans une proposition A
par un couple de valeurs (N(A),I1(A)) .

De (2.14) et (2.18), les deux mesures, possibilité et nécessité, sont les deux cas limites des
mesures de confiance de Sugeno (2.6) et (2.7). Il est a noter la simplicité avec laquelle

sexprimele casdel’ignorance totale :

Vwe Q, (w)=1 (2.22)

L’hypothese que les événements sont mutuellement digoints n'est pas nécessare.
Enoncons quel ques propriétés sur lamesure de possibilité et |a mesure de nécessité :

vV AcQ, TI(A) +T1(A) =1, (2.22)
N(A) +N(A) <1, (2.23)
min(N(A),N(A)) =0, (2.24)
si N(A)>0dors IT(A) =1, (2.25)
si IT(A) <1aors N(A)=0 (2.26)

(2.25) indique qu’ un événement peu nécessaire est totalement possible.
On peut déduire I’inégalité suivante qui lie entre les mesures de nécessité, de probabilité et

de possibilité :
N(A) < P(A) <II(A (2.27)

Considérons maintenant laphrase ** vest A”’, A peut étre interprété comme I’ ensemble des
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valeurs possibles que peut prendre la variable v. Si certaines valeurs sont davantage possibles
gue d’ autres, A devient un ensemble flou. Pour un élément w de A, on associe une distribution
de possibilité . m,(w) indique la possibilité que la valeur de v soit w, en revanche p(w)
indique la valeur d appartenance de w a A. La distribution de possibilité 7= peut étre

interprétée comme une fonction d’ appartenance d’ un ensemble flou [ZOU97, DEV 93] :

vV we A 7, (W) = s (W) (2.28)

S Q est|’ensemble des entiers positifs et F est I’ ensembl e flou de petits entiers décrit par
lespaires (w, i (w)) suivantes: {(1,1), (2,1), (3,0.8), (4,0.6), (5,0.4), (6,0.2)}. Laproposition
‘“ v est un petit entier '’ est associée avec la distribution de possibilité décrite en utilisant les
paires (w,r,(w)) suivantes: m,(w) = {(1,1), (2,1, (3,0.8), (4,0.6), (50.4), (6,0.2)}. La
possibilité que I’'éément we Q soit égale a 3, sachant que w est un petit entier, est 0.8, elle

est égale au degré d’ appartenance de cet élément w al’ensemble flou F.

2.3.3. Théorie des croyances de Dempster -Shafer

Lathéorie des fonctions de croyance, initialement introduite par Dempster dans le cadre de
I’ étude des bornes inférieure et supérieure d une famille de distributions de probabilité, fut
reprise dans un cadre plus général par Shafer [ZOU97, SHAT76]. Elle offre une modélisation
plus souple gue celle de la théorie des probabilités pour représenter des informations
incertaines et imprécises issues de plusieurs sources.

Dans cette théorie, I’incertitude liée a un événement Ac Q est mesurée a l’aide de deux

fonctions : lafonction de croyance ou de credibilité, Bel(A): S(£2) — [0, 1], et lafonction de

plausibilité, PI(A): S(Q) — [0, 1] :

Bel(A) = ¥ m(B) (2.29)
BcA

Pl(A)= S m(B) (2.30)
ANB#®

m(B) est la masse de croyance placée strictement en A et qui ne peut étre allouée a aucune
hypothése plus restrictive, compte tenu de I'information disponible. m(B) peut é&re
redistribuée plus spécifiguement aux sous-ensembles de B sous réserve d'un apport

d information supplémentaire [ZOU97]. S m(B) = 0, alors B est un élément focal de Q2 .

Lafonction de croyance Bel(A) prend en compte toutes les hypothéses qui impliquent A, en
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revanche la fonction de plausibilité PI(A) prend en compte toutes les hypotheses qui ne
discréditent pas A. L’intervalle [Bel(A), PI(A)] peut é&re vu comme un intervalle encadrant
une probabilité P(A) mal connue [ZOU97] :

Bel (A) < P(A) < PI(A) (2.31)

La différence PI(A) — Bel(A) mesure I'ignorance relative a A. Les deux mesures de

croyance Bel et de plausibilité Pl mettent en rapport un événement A avec |’événement

contraire A :

Bel (A) =1- PI(A) (2.32)

(2.32) veut dire que plus on augmente la croyance dans une hypothese, moins I’ hypothese
contraire devient plausible.

La théorie des croyance de Dempster-Shafer présente I’ avantage de permettre ala fois de
représenter et de faire la distinction entre le cas de I'ignorance totale et le cas de répartition
uniforme de la croyance. En théorie des possibilités on est seulement capable de représenter
I’ignorance totale par (2.21). Si on veut faire la distinction entre le cas d’ ignorance totale et le

cas d équi-répartition de croyance en faisant V we Q, r({w}) =1/Q, la distribution de

possibilité sera inconsistante. En théorie des probabilités on est seulement capable de
représenter le cas d'équi-répartition des croyance. En théorie de Dempster-Shafer, on

modélise I'ignorance totale par [SAN9]] :

V Ac Q:Be(Q)=1et Bel(A) =0 (2.33)

L’ équi-répartition des croyances est représentée par :

vV we Q, PI({w}) = constante (2.34)

Il'y a une infinités de distributions de plausibilité qui vérifient (2.34), on choisit pour la
simplification ladistribution :

1

PI({w) = = (2.35)
2|

Cette théorie englobe les mesures de probabilité, de possibilité et de nécessité. Lafonction

de croyance est dite probabiliste si les ééments focaux sont des singletons. La fonction de

croyance est une mesure de nécessité et la fonction de plausibilité est une mesure de

possibilité si les éléments focaux sont emboités comme le montre Figure 2.1 [Z0U97] :
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ensemble de référence

{wy, Wy, W, Wy, Wo, Wel
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il

théorie des croyances théorie des possibilités

Figure 2.1. La théorie des probabilités et la théorie des possibilités dans le cadre de la
théorie des croyances de Shafer

2.3.4. Choix delathéorie de représentation de nos données

Nous traitons des problémes industriels dont les données imprécises sont modélisees par
des distributions de probabilité construites d’ aprés des histogrammes. Ces histogrammes ne
sont pas exploitables par |a théorie de Dempster-Shafer. En revanche, il existe de nombreuses
transformations permettant de passer des distributions de probabilité a des distributions de
possibilité.

2.4. Transformations probabilité-possibilite

Dans un systéme de diagnostic, les informations rencontrées sont a la fois imprécises et
incertaines. Cela est dl aux capteurs et différents instruments de mesures, au bruit et aux
experts humains.

La théorie des possibilités est bien adaptée pour la représentation et le traitement des
connaissances a la fois imprécises et incertaines. La construction d’ une mesure de possibilité
étant intuitive, on préfere déterminer une mesure probabiliste, pauvre et imprécise par nature,
et en déduire la mesure de possibilité par une transformation bijective. Une application de
I"utilisation des transformations probabilité-possibilité en diagnostic par RdF floue est la
construction de fonctions d appartenance possibiliste en utilisant des données statistiques
[KRI98]. Les transformations de possibilité en probabilité sont utile dans le cas ou I’ expert a
besoin des informations précises pour prendre une décision.

Une transformation doit garder un lien entre la mesure de probabilité et la mesure de
possibilité. Ce lien est appelé le principe de cohérence dont il existe plusieurs approches dans
lalittérature.
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2.4.1. Principe de cohérence de Zadeh

Zadeh est le premier qui proposa une définition du principe de cohérence entre une
distribution de probabilité et une distribution de possibilité [ZAD78]. Il considére qu’un degré
de possibilité élevée n'implique pas un degré de probabilité élevé, et un degré de probabilité
faible n’implique pas un degré de possibilité faible [ZAD78]. Dans le cas extréme, s un
événement est impossible, alors il est improbable mais un événement improbable peut étre
complétement possible. En supposant que: V wi e Q, p(wW)=p e n(Ww)=m;, Zadeh a
défini le degré de cohérence entre une distribution de probabilité (p;, p2, ..., pn) € une

distribution de possibilité (n;, 75, ..., ) par:

n
C, = _21 Py T (2.36)
i=

Le degré de cohérence de Zadeh (2.36) ne définit pas une relation précise entre une
distribution de probabilité et une distribution de possibilité mais il traduit simplement |’ effet
heuristique que la diminution de la possibilité d’ un événement tend a diminuer sa probabilité
mais pas I'inverse. Considérons la phrase suivante [ZAD78] : ‘‘Hans mangeait m oaufs au

petit déjeuner’’ ou m appartient al’ensembleU = (1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8,9, 10). p,(ueU) est
la probabilité que Hans a bien mangé u caufs et 7 ,(ue U ) est la possibilité que Hans ait pu

manger u oaufs. Les valeurs de probabilité et les valeurs de possibilité correspondantes, selon

le principe de cohérence de Zadeh, sont données dans |le Tableau 2.1.

u caufs 1 [ 2] 3] 45 ] 6] 78] 9] 10
z(ueU) | 1 | 1 | 1 | 1 |08 |06 |04 [02] 0 | O
p(ueU) |01 |08 |01 | 0 | 0 | 0 | 0 | O 0| o

Tableau 2.1. Distribution de probabilité et distribution de possibilité correspondante selon le
principe de cohérence de Zadeh.

Nous remarquons a travers ce tableau qu'un événement totalement possible peut étre
improbable alors qu’ un événement impossible est forcement improbable. Pour cet exemple, le
degré de cohérence de Zadeh est égal a 1. Cela indique une cohérence maximale entre les

deux distributions de probabilité et de possibilité selon le principe de Zadeh.
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2.4.2. Principe de cohérence deKlir

Klir [KLI93] se base sur le principe de préservation de I'incertitude pour garder un lien
entre une distribution de probabilité et une distribution de possibilité, ce principe constitue le

seul lien entre deux théories non-comparables :

incertitude(p) = incertitude(r) (2.37)

Selon Klir, I'incertitude contenue dans une distribution de probabilité p est exprimé par
I’ entropie de Shannon H(p). En revanche, I’ incertitude Un(rr) contenue dans une distribution
de possibilité 7 est mesurée par la non-spécificité SP(nt) et la discorde D(n). La non-
specificité SP(m) modélise I'incertitude d une proposition qui N’ est pas spécifique, alors que
la discorde modélise le degré de conflit interne de la proposition [LAS99]. Pour que le
principe de la préservation de I’'incertitude soit vérifiée, Klir propose de résoudre I’ équation

suivante:

H(p) =Un(x) = SP(r) + D(x) (2.39)

Considérons les distributions de probabilité p = (p1, p2, ---, Pn, Pn+1) € de possibilité © =
(m,, ®,, ..., @,,m,,,) rangees en ordre descendant, avec pn+1 = 0 et 7,,,= 0. La méme

démarche sera appliquée pour toute la suite de ce chapitre. L’ entropie de Shannon est calculée

par :

H(p) = —gp. 1092 (py) (2.39)

et la non-spécificité et la discorde sont calcul ées par :

Pr) = 3.(1 1121005 1), (2.40)
D() = 3 (1~ m1,1) Joga(——) (2.41)
=2 2 n.J

j=1
Klir aconsidéré le principe de la préservation de I’ incertitude en utilisant deux échelles:

- I’échelle linéaire: les deux transformations résultantes: p—rm e 7 — p sont

respectivement définies par :
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7 =ob (2.42)
P1
7[.
p=—1 (2.43)
n.Zni
i1

Ces deux transformations ne sont pas assez souple pour vérifier le principe de la

préservation de I'incertitude. La transformation p—n définie par (2.42) est appelée la

transformation normalisée.

- I’échelle logarithmique : les deux transformations définies par Klir sont :

7 :[ﬂ] (2.44)

P1
1/ o
P, = n(ﬂ# (2.45)
z (77: J )1/ o

j=1

Ces deux transformations vérifient le principe de la préservation de I’incertitude [KLI193].

En résolvant (2.38), on peut trouver lavaleur de o qui est comprise dans!’intervalle]0, 1].

2.4.3. Principe de cohérence de Dubois et Prade

Le principe de cohérence proposé par Dubois et Prade est le suivant: soit p une
distribution de probabilité dont P est la mesure, toute distribution de possibilité 7 dont la
mesure [1 satisfait :

VAC Q, IT(A) = P(A) (2.46)

est cohérente avec la distribution de probabilité p.

Ce principe est basé sur le fait que la représentation possibiliste est moins informative que
la représentation probabiliste. Cela est di au fait que le modéle probabiliste donne une seule
valeur pour représenter |'incertitude, tandis que le modéle possibiliste donne un intervalle
pour représenter a la fois I'incertitude et I'imprécision [DUB93]. Lors d' une transformation

p — 7, on perd de I’'information, alors qu’ une transformation © — p goute arbitrairement de

I'information. On peut dire que toute distribution de possibilité est un magorant de la
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distribution de probabilité. Pour une transformation 7 — p, on utilise le principe de la raison
insuffisante qui consiste a choisir la distribution de probabilité p qui contient le minimum
d information ou le maximum d’ incertitude.

Les deux transformations p — m et 7 — p sont définies respectivement par :

j=i
p -3 FiTTia) (2.48)

j=i )

Les deux transformations définies par (2.47) et (2.48) ne sont pas réciproques, on appelle
donc latransformation p — &, définie par (2.47), latransformation asymétrique de Dubois et
Prade. Dubois et Prade ont défini une autre transformation p — 7 symétrique satisfaisant le
principe de cohérence de Dubois et Prade définie par [DUB83] :

n

T = Zlmin( P, P;j) (2.49)
j=

2.4.4. Transformation Variable (TV)

Nous proposons la transformation de probabilité en possibilité :

b k.(1-pj)

=] (2.50)
P1

gue nous avons appelé Transformation Variable (TV) parce qu'elle change sa specificité

guand la valeur de k change [MOUQ2]. Elle vérifie la condition de cohérence de Dubois et

Prade définie par (2.46) si k appartient al’intervalle suivant :

(2.51)

proposition 1

LaTV véifielacondition de cohérence de Dubois et Prade définie par (2.46) si lavaleur de k

vérifie I'inégalité définie par (2.51).
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Preuve

Soit la distribution de probabilité p=(py, Po,---» Pns Pryq) €t 12 distribution de possibilité
T =(my,7o,....,, Tpyqg) COrrespondante selon laTV définie par (2.50).Ces deux distributions
sont ordonnées comme suit :

PI=2pPr2..2P 2Py =0, 1127, 2.2, 2711 =0.

Veérifier (2.46) demande la vérification de toutes |les inégalités suivantes :

k(i)
Vi=1n, 7 = [%] >p (2.52)

Pouri =1, m; =1> p; est véifiée. Il faut donc vérifier (2.52) pour i = 2 .. n, cela nécessite

gue k respecte les intervalles suivants :

O<k<s— 9P vi_ooq (2.53)
(- p).log ™
o

Nous avons: p; = p,=1logp, 2logpiq, Vi=1..n. Puisque logp, <0, Vi=1..n, nous

pouvons écrire

log p; =log pj,1+ 3, avec f 20 (2.54)

De laméme maniére, nous avons :

log P =1og P+ 1y, avec y >0 (2.55)
Py P

gue NouUS PouvonNs reecrire :

log p; =log piq +¥ (2.56)

En comparant (2.54) et (2.56), nous trouvons :

B=v (2.57)

En développant I'inégalité suivante :

43



Chapitre 2. Théorie des possibilités 44

Iog Pi1 Iog Pi+1 +,3
Py P1

nous constatons qu’ elle est vérifiée si et seulement s :

logp; <0 (2.59)

celaest toujours vrai puisque p; <1. Nous savonsque p;,.; < p;, cequi donne:

1-pi)21-p) (2.60)

De (2.54), (2.55), (2.57)et (2.58), nous aurons :

log pf+1 < log pf (2.61)
log DL jog P
P1 P1

En utilisant (2.60), nous pouvons récrire (2.61) comme suit :

Pl (21— py ) log
Py Py

(1- pjyp)-log

Nous constatons que pour que I’inégalité (2.53) soit vérifiée, il suffit qu’ elle le soit pour i = n.
k doit donc respecter I'intervalle défini par (2.51) pour que la TV vérifie la condition de

cohérence de Dubois et Prade. En effet quand K = Kyux = 199 P ,onarm, = p,.

(1- py).log P
P

La TV agoute plus d'information pour les probabilités les plus élevées parce que la
puissance k.(1- p;) est plusfaible pour celles-ci.

La transformation de Klir differe de la TV par la vaeur de la puissance o qui est
constante et est déterminée dans|’intervalle ouvert ]0, 1] afin de préserver |’ incertitude lors de
la transformation probabilité-possibilité. En revanche, la puissance: k.(1- p;) dela TV est

fonction de lavaleur de probabilité afin de mettre en valeur les probabilités les plus él evées et

en conséquence d’ augmenter la spécificité.
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2.5. Comparaison entre les différentes transfor mations

Pour comparer ces différentes transformations, nous allons utiliser les criteres
d’ évaluations les plus courants. Ces criteres définissent les propriétés et les qualités que peut
posséder une transformation. Le choix de la transformation dépend du contexte du probléme
et donc des propriétés a verifier.
2.5.1. Criteredenormalisation

Lesdistributions de possibilité 7 ou de probabilité p sont dites normalisées s :

Jwe Q tel quer, (w)=1 (2.63)

3 p(w)=1 (2.64)

Ces conditions signifient que I’ univers £ contient toutes les valeurs possibles de I’ attribut
ou de la variable v, on parle aors de monde fermé. Dans le cas des données incompletes,
I” hypothése de monde fermeé n’ est pas satisfaite, on est dans le cas du monde ouvert.

Le critere de normalisation consiste a obtenir une distribution normalisée, lors de
I’utilisation d'une transformation, quel que soit la distribution d’ origine. Les transformations
de Klir et normalisée satisfont le critere de normalisation. En revanche, les transformations

symeétrique et asymétrique de Dubois et Prade ne vérifient pas ce critére. En consequence,

dans le cas d'une distribution de probabilité sous-normalisee, ﬁpv(vv,)<1, ces deux
i=1

transformations donnent une distribution de possibilité sous normalisée.
proposition 2
LaTV vérifie lacondition de normalisation

Preuve

K.(1-p1)
En prenant i = 1, noustrouvons: my =,y = [—1] =1.
P1

Prenons |’ exemple d’ une distribution de probabilité sous normalisée p = (0, 0.02, 0.03, 0.1,

n
0.15, 04, 0.1, 0.03, 0.02, 0) ou > p; =0.85. La Figure 2.2 montre les distributions de
i=1
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possibilité correspondantes en utilisant les différentes transformations.

distribution de probabilité sous
aaaaa lisée

L L L L L L S
2 3 4 5 6 7 8 9 10
n

Figure 2.2. Distributions de possibilité correspondant a une distribution de probabilité sous
normalisée en utilisant les transformations : Variable (V) avec k = Kmax, Normalisée (N),
Asymétrique (A), Symétrique (S) et Klir (K)

Nous remarguons que seules les deux transformations symétrique et asymétrique de
Dubois et Prade ne veérifient pas le critere de normalisation. On utilise une transformation
vérifiant le critére de normalisation comme un opérateur de normalisation afin d’ obtenir une

distribution normalisée a partir d’ une distribution sous-normalisée.

2.5.2. Critere de maximum de spécificité

La transformation la plus spécifique est celle pour laquelle la distribution de possibilité

verifie:
Jue Q:n(u)=L,Vwzue Q:n(w)=0 (2.65)

La mesure de specificité est évaluée en mesurant le degré pour lequel une distribution de
possibilité 7 est proche de la distribution la plus spéecifique définie par (2.65).

On dit qu'une théorie d'incertitude capture |I'imprécision si elle permet de comparer les
différentes distributions selon leur spécificité [SAN91]. Lathéorie des probabilités ne capture
pas I'imprécision du fait que la condition de normalisation conduit a des distributions

également spécifique dans le sens de (2.65). Soient m; et m,, deux distributions de

possibilité, on dit que z, est plus spécifique que ;S et seulement s [DUB93, LAS99] :

V we Q, ,(W) < mq(W) (2.66)

cette inégalité est appelée le principe de maximum de spécificité. On peut déduire de (2.66)
gue, entre deux distributions de possibilité, celle qui est la plus spécifique est celle qui est la
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plus petite dans le sens de la cardinalité de I’ ensemble flou, c’'est a dire celle qui minimise

in(w, ) . Le degré de specificité peut donc étre mesureé par :
i=1

S, = _%n (W) (2.67)

proposition 3

Le degré de spécificité de la distribution de possibilité qui est 1a plus spécifique et qui vérifie
le principe de cohérence de Dubois et Prade est :

S =1+ __ﬁzpi (2.68)

Preuve

Pour une distribution de possibilité 7 vérifiant la condition de normalisation définie par
(2.63), ona y =1. n vérifielacondition de cohérence de Dubois et Prade définie par (2.46)
et en méme temps elle est la plus spécifigue dans le sens de degré de spécificité définie par

(267)s : p, =m;, pour i =2 .. n, cequi donne |le degré de spécificité défini par (2.68).

Nous allons utiliser |a différence entre le degré de spécificité S, et le degré de maximum

de spécificité veérifiant la condition de cohérence de Dubois et Prade, S;,,,, pour comparer la

specificité des transformations précédentes. Prenons I'exemple d'une distribution de
probabilité normalisée p = (0, 0.02, 0.03, 0.1, 0.15, 0.4, 0.15, 0.1, 0.03, 0.02, 0). Le Tableau

2.2 montre les distributions de possibilité correspondantes et la différence S, — Sy, pour les

transformations précédentes.
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distribution Transformation
de Variable normalisée | asymétrique | sSymétrique deKlir
probabilité | avec k = Kmax
0 0 0 0 0 0
0.02 0.02 0.05 0.04 0.18 0.46
0.03 0.03 0.07 0.1 0.25 0.51
0.1 0.19 0.25 0.3 0.6 0.7
0.15 0.33 0.37 0.6 0.75 0.77
04 1 1 1 1 1
0.15 0.33 0.37 0.45 0.75 0.77
0.1 0.19 0.25 0.2 0.6 0.7
0.03 0.03 0.07 0.07 0.25 0.51
0.02 0.02 0.05 0.02 0.18 0.46
0 0 0 0 0 0
So - Srex 0.55 0.9 1.18 2.96 4.27

Tableau 2.2. Comparaison du principe du maximum de spécificité entre les transformations
précédentes.

La Figure 2.3 montre ces différentes distributions de possibilité.
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Figure 2.3. Comparaison de la spécificité entre les transformations : Variable (V) avec k =

Nous constatons que :

- latransformation de Klir est la moins spécifique,

-1aTV est laplus spécifique.
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proposition 4

La transformation asymétrique est plus spécifique que la transformation normalisée s et

seulement s :

p<—i2 (2.69)
S (-0,
j=

Preuve

S p= (P P2, --- Pn) €St une distribution de probabilité ordonnée dans le sens décroissant,
alors la distribution de possibilité correspondante en utilisant la transformation asymétrique
est:

m=prtp2t .. tph=l m=p2+tpst...+pPn, m=P3tPat ... +Pn, .oy T =P (2.70)
Son degré de spécificité est :

S=1+p+2p3+3pat... +(nN-1).pn (2.71)

Ladistribution de possibilité correspondante en utilisant la transformation normalisée est :

=iy =Pz g Ps g P (272)

Py Py Py P1

et son degré de specificité est :

Py + P3+ ...+ Pp
P1

(2.73)

Sp =1+

La transformation asymétrique est plus spécifique que la transformation normalisée s
I'inégalité suivante est vraie :
P2+ P3+.-+ Pn

P1

1+p+2p3+3ps+... +(N-1).pp< 1+

P>+ P3+...+ Py N < i=2
Py +2.p3+...+(N-1).p,

P1 <
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n
2P
Pour I'exemple du Tableau 2.2, p, = 04 et — =2 —0.34, I'inégalité définie par

n .

2 (j-1).p;

j=2
(2.69) n'est pas satisfaite, donc la transformation normalisée est plus spécifique que la
transformation asymétrique de Dubois et Prade.
proposition 5

La TV est plus spécifique, en chaque élément de I'univers 2, que la transformation

normalisée si et seulement s :

(2.74)
1-p,

Preuve

Si 7 est ladistribution de possibilité calculée en utilisant la transformation normalisée et 7’

est la distribution de possibilité calculée en utilisant la TV, on a pour i = 1

K(1-py) k(-p)
g =R o1=p=| R . Pouri =2 .. n, I'inégalité X[ P et satisfaite s
Py Py PP

k(1-pi) > 1 qui donne k >

. Puisque p, est la probabilité la plus élevée pour i = 2 .. n,

Pi

nous devons avoir k >

afin que la TV veérifie I'inégalité de maximum de spécificité
— P2
définie par (2.66).
1 1
1-p, 1-0.15

Pour I’exemple du Tableau 2.2, k =K« =1.33> =1.18, ce qui fait que la

TV est plus spécifique que la transformation normalisée.
proposition 6

La transformation variable est plus specifique, en chaque éément de I'univers Q, que la

transformation asymétrique si et seulement si :

| log(3 )
0P max_p g ) (2.75)

1-p.).log Pn 1- p).log(L
1= pn) og(pl) A-p;) og(pl)
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Preuve

Si on aune distribution de probabilité p = (py, p2,..., Pn), Ordonnée dans le sens décroissant, et
S 7 =(m,7y,...,) & ' =(m,75,...,m;) sont, respectivement, les distributions de

possibilités correspondantes selon la transformation asymétrique et la TV, alorson a:

n n
m=1nm, :_ZZp,zz3:_23p, o Ty = Pp
i= i=

k.(1-p2) k(1-p3)
=1 7[’2:[%] ﬂé=(%] s eer T = Pp

Nous avons choisi k = kma calculé en utilisant (2.51) pour que la TV soit la plus spécifique
possible en vérifiant toujours la condition de cohérence de Dubois et Prade. La TV est plus

spécifique que latransformation asymétrique pouri =2 ..n, S :

’ ’ ’
7[2<7T2, 7T3<7Z'3, vy ﬂ'n_1<77:n_1$

Kmax-(1-p2) kmax-(1-p3) Krmax -(- Pr_1)
& <_Z|0i, & <_Zp,,..., M <Pp1t b=
Py i=2 ] i=3 Py

Ko > i=2 - K> i=3 i k> log(Pn-1 + IOS)
(1- p,).log| 2 (1- py).logl =2 (1- p,_q).log| —7=L
2 [ le P3 ( o n-1 oL

=

| n | n . I n
1- Pn |Og n l—p |Og 2 1—p3 |ng 1— do n-1

Pour I'exemple du Tableau 2.2, K =1.33>max(0.61, 0.95, 0.96,1.29, 0.92,1.06,1.1) ,

donc la TV est plus spécifique que la transformation asymétrique en chaque élément de

I"univers Q .

La spécificité de la TV varie en fonction de la valeur de k. Plus k augmente, plus le degré
de spécificité augmente. Dans le Tableau 2.3, nous comparons le degré de cohérence de
Zadeh défini par (2.36) avec la différence S, - Syax pour I'exemple du Tableau 2.2. Nous

constatons que::
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- la transformation la plus spécifique est celle qui a le degré de cohérence de Zadeh le

plus petit,

- la transformation de Klir possede le degré de cohérence de Zadeh le plus élevé et la
TV possede le plus petit,

- plus le degré de cohérence de Zadeh augmente, plus la spécificité de la transformation

diminue.
Transformation
Variable normalisée | asymétrique | symétrique deKlir
porw porw pow porw pow
So-Shax 0.55 0.9 1.18 2.96 4.27
Cz 0.54 0.57 0.61 0.77 0.82

Tableau 2.3. Comparaison entre |e principe du maximum de spécificité et le degré de
cohérence de Zadeh c;

2.5.3. Criterede conservation del’incertitude

Une transformation probabilité-possibilité doit conserver I'information contenue dans la
distribution lors de la transformation. Ce concept d'informativité est lié intuitivement au
concept de I'incertitude. Cela veut dire que plus une distribution contient d’'information,
moins €elle contient d’incertitude. Une transformation probabilité-possibilité doit étre telle que
les deux distributions contiennent la méme quantité d'incertitude. Ce lien est appelé le
principe de conservation de I'incertitude. Klir [KL192, KL193] s est basé sur ce principe pour
construire satransformation définie par (2.44) et (2.45).

Nous évaluons ce critere en calculant la différence A entre I’incertitude Un(z ) contenue
dans une distribution de possibilité 7 et |’ incertitude H(p) contenue dans une distribution de
probabilite p. Le Tableau 2.4 compare A avec la différence S, - Sywx pour |I'exemple du

Tableau 2.2. Nous constatons que :

- la transformation de Klir est la seule transformation qui vérifie le critére de
conservation de I'incertitude. Toutes les autres transformations gagnent de

I"information ou autrement dit perdent de I’ incertitude danslesens p—> r,

- la transformation la plus spécifique est la transformation qui gagne le maximum
d’ information. C'est lecasdelaTV pour cet exemple.
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Transformation | Variable normalisee asymétrique symétrique | deKlir
pox pow porw p—o7n p—or
So - Smax 0.55 0.9 1.18 2.96 4.27
A =Un(r) - H(p) -14 -1.28 -0.99 -0.30 0

Tableau 2.4. Comparaison entre le principe de maximum de spécificité et le principe de
conservation de I’incertitude

Prenons maintenant |I’exemple du petit d§euner de Hans, présenté au Tableau 2.1, qui
définit une distribution de possibilité obtenue pour avoir le degré de cohérence de Zadeh égal
a 1. Nous comparons dans le Tableau 2.5, le principe de maximum de spéecificité, le principe

de conservation de I’ incertitude et |e degré de cohérence de Zadeh.

p Transformation distribution de
Variable| normalisée | asymétrique | symétrique | deKlir | possibilité de
Zadeh
0.1 0.1 0.12 0.2 0.3 0.39 1
0.8 1 1 1 1 1 1
0.1 0.1 0.12 0.1 0.3 0.39 1
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0.8
0 0 0 0 0 0 0.6
0 0 0 0 0 0 0.4
0 0 0 0 0 0 0.2
So - Smax 0 0.05 0.1 0.4 0.59 4.8
A= - 0.63 -0.56 -0.47 -0.12 0 112
Un(m)-H(p)
Cz 0.82 0.82 0.83 0.86 0.88 1

Tableau 2.5. Comparaison entre le principe du maximum de specificité, le principe de
conservation de I’incertitude et le degré de cohérence de Zadeh pour les transformations

Nous constatons que :

précédentes et pour |’ exemple du Tableau 2.1

- la transformation de Klir qui satisfait le principe de conservation de I’incertitude a le
degré de cohérence de Zadeh ¢z = 0.88,

- quand ¢z passe au dessus de la valeur précédente, la transformation p — 7 perd de

I"information et devient donc moins specifique. La distribution de possibilité de Zadeh

obtenue pour avoir ¢z = 1 est donc la moins spécifique,

- quand ¢z diminue en dessous de 0.88, la transformation gagne de I’information et

devient donc plus spécifique. Nous remarquons que la TV est la transformation la plus

specifique avec un degré de spécificite S, égal au degré maximum de spécificité Syax.
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Pour la transformation de possibilité en probabilité, on utilise le principe de la raison
insuffisante. Dans le Tableau 2.6, nous comparons le principe de conservation de I’ incertitude
entre les transformations & — p précédentes, pour I’ exemple du petit déeuner de Hans. Nous
pouvons remarquer que la distribution de probabilité de Zadeh ne satisfait pas le principe de
la raison insuffisante puisgu elle gagne de I'information. En revanche, la transformation

normalisée & — p apporte le maximum d’incertitude par rapport aux autres transformations.
En effet, la transformation normalisée dans le sens p — & gagne plus d’'information que les
transformations symétrique et asymétrique de Dubois et Prade pour |I’exemple de Zadeh (cf
Tableau 2.5). Dans le sens © — p, la transformation normalisée apporte plus d’incertitude
gue celle de Dubois et Prade qui hous permet de constater que les transformations apportant le

plus d’information dans un sens, perdent le plus d’'information dans I’ autre sens comme le

montre le Tableau 2.6.

Transformation 7 — p
b4 Klir Dubois et Prade normalisée Zadeh
1 0.25 0.15 0.17 0.1
1 0.25 0.15 0.17 0.8
1 0.25 0.15 0.17 0.1
1 0.25 0.15 0.17 0
0.8 0.006 0.15 0.13 0
0.6 0 0.10 0.1 0
0.4 0 0.062 0.067 0
0.2 0 0.029 0.033 0
A = H(p)-Un(r) 0 0.34 0.67 -1.12

Tableau 2.6. Comparaison du principe de conservation de |’ incertitude entre les précédentes
transformations

2.5.4. Critére de conservation de la préférence

Ce critere préserve |’ ordre des éléments d’ une distribution lors de la transformation. Cela

veut dire que lors de latransformation p — 7, I’éément le plus probable devient I’ éément le

plus possible et dans |’ autre sens, I’ @ ément le plus possible devient |e plus probable.
Il existe deux types de conservation de la préférence: la conservation faible définie par
(2.76) et la conservation forte définie par (2.77) :

Yw,ue Q pw)>p(u) < m(w)>nr(u) (2.76)
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Vwue Q:

p(w) = p(u) & m(w) =7 (u),
p(w) > p(u) & m(w) >z (u),
p(w) < p(u) & (W) <7 (u)

2.77)

Les transformations symétrique, de Klir et normalisée vérifient la conservation forte de la
préférence [OUSO0]. En revanche, la transformation asymétrique vérifie seulement la
conservation faible [OUS00]. Les transformations vérifiant le principe de cohérence de
Zadeh, c; = 1, ne vérifient pas le critére de conservation faible et forte de la préférence. Cela
est logique puisque le principe de cohérence de Zadeh définit une relation faible et heuristique

entre les représentations probabiliste et possibiliste.
proposition 7

LaTV vérifie le critére de conservation forte de la préférence

Preuve
Vi=1l..n:
K.(1-pi) K.(1-pi+1)
P b
F’|=F’|+1=>[E') =[ ;3’;1] = M =Ty

k.(1-pi) K.(1~pi+1)
'} <(p'+1J =T <y

P <P =k@Q-p)>k@d-p1) :( o

S |=

J R B
P> Py = k- p) <k@d-py) :{E'} >[ Eﬂ = i > Ty

2.5.5. Criterede conservation delaforme

Ce critére permet de garantir que la distribution de possibilité obtenue a la méme forme
gue la distribution de probabilité de départ. La vérification du critére de conservation forte de
la préférence conduit a la vérification du critére de conservation de la forme. Pour cela, seule
la transformation asymétrique ne garantit pas la conservation de la forme d’ une distribution
de probabilité, elle donne pour les éléments ayant la méme valeur de probabilité, différentes
valeurs de possibilité ce qui conduit & un changement de laforme entre les deux distributions.
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2.5.6. Critére de conservation del’ignorance

Ce critere permet de garantir la conservation du cas de I'ignorance totale lors de la
transformation. Le cas de |'ignorance totale est indésirable parce qu'il correspond au cas ou
on ne peut pas prendre de décision.

Nous pouvons montrer simplement que les transformations: de Klir, normalisée,
symétrique et variable conservent I’ignorance totale lors de la transformation. En revanche, la
transformation asymétrique ne conserve pas I'ignorance totale puisqu’elle ne vérifie pas le
critére de conservation forte de la préférence. En effet, I'ignorance totale correspond a des
éléments ayant la méme vaeur de probabilité qui sont transformés par la transformation
asymétrique en des valeurs différentes de possibilité.

Dans un cas proche de I’ignorance totale, nous souhaitons avoir une transformation qui
donne une distribution de possibilité permettant de distinguer le mieux possible les é éments
ayant des probabilités tres voisines. Pour voir le comportement des transformations
précédentes devant un cas trés proche de I'ignorance totale, nous prenons |I’exemple de la
distribution de probabilité: p = (0.16, 0.16, 0.16, 0.16, 0.2). Les deux derniers ééments ont
des probabilités trés proches ce qui conduit a un cas de confusion. La Figure 2.4 montre les

distributions de possibilité résultantes, nous remarquons que :

- pour la transformation de Klir, on n'a pas pu trouver la valeur de o qui vérifie le

critére de conservation de |’ incertitude,

-laTV, avec k = kpax, fournit la distribution qui donne la meilleur distinction entre les

deux ééments confondus.

0.9 ! ”

07+ N
06+ A

0.5+ / v

04F /

distribution de
03 probabilité de départ
e iy S

021

01

Figure 2.4. Comparaison du comportement des transfor mations précédentes devant un cas
trés proche de I’ignorance totale : Variable (V) avec k = Ko, Normalisée (N), Asymétrique
(A) et Symétrique (S
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2.6. Conclusion

Dans les systemes de diagnostic par RdF, la précision des informations, avec lesquelles on
est amené a travailler, ainsi que leur fiabilité sont limitées. La justesse de la décision prise
dépend de la prise en compte de I’incertitude et de I'imprécision des informations utilisées.
Cela exige des méthodes tres performantes permettant la modélisation et la manipulation des
imperfections sans perdre d’ information.

La théorie des probabilités est le modéle le plus traditionnel pour la modélisation de
I'information imparfaite. Une caractéristique de la théorie des probabilités est |’axiome
d additivité qui conduit a la conséquence suivante : si la probabilité d'un événement est
connue aors la probabilité de I’ événement contraire est exactement déterminée. La théorie
des probabilités semble donc peu adaptée a des situations ou les connaissances d’'un
événement et de son contraire sont trés limitées. De plus, la théorie des probabilités est trop
rigide pour exprimer le cas de I'ignorance totale parce qu'elle modélise ce cas par un
ensemble d’ événements mutuellement disoints et équiprobables.

Lathéorie des possibilités a été introduite par Zadeh comme un modeéle plus souple et plus
performant pour prendre en compte I’incertitude incluse dans des objets imprécis. Elle a un
caractere d' ordre ou de préférence entre les événements. Cela signifie gu'un événement
totalement possible n’interdit pas pour autant al’ événement contraire de I’ ére également. Cet
effet montre une différence importante entre le modéle possibiliste et e modéle probabiliste
gui aun caractére additif.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes de cohérence, les plus connus, entre
une distribution de probabilité et une distribution de possibilité. Ces principes sont: le
principe de cohérence de Zadeh, |e principe de cohérence de Klir, le principe de cohérence de
Dubois et Prade. Puis, nous avons étudiés | es transformations probabilités-possibilités les plus
importantes de la littérature. Nous avons proposé une nouvelle transformation de probabilité
en possibilité que nous avons appelée la Transformation Variable (TV). Les caractéristiques
de cette transformation ont été comparées avec celles des autres transformations en utilisant
des criteres d évaluation. Nous avons montré gque la TV peut étre la transformation la plus
spécifique en distinguant e mieux les cas trés voisins.

Dans le chapitre suivant, nous étudions une méthode de classification non supervisée et
une méthode de classification supervisée qui utilisent |’approche possibiliste. Ces deux
méthodes sont respectivement : la méthode Possibiliste des C Moyennes (PCM), et la

méthode Fuzzy Pattern Matching (FPM). Ensuite nous nous concentrerons sur la méthode
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FPM en proposant plusieurs approches afin d améliorer ses performances.
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3. Reconnaissance possibiliste des formes

3.1. Introduction

Les méthodes floues d apprentissage non supervisé sont utilisées, dans un module de
diagnostic par RdF, afin de chercher la structure des classes dans |’ ensemble d’ apprentissage.
Le résultat est un ensemble d apprentissage étiqueté, ¢’ est-a-dire dont on connait la classe de
chague observation. Cet ensemble est utilise par une méthode floue de classification
supervisée pour construire une fonction discriminante qui sert dans la phase d’ exploitation a
classifier les nouvelles observations.

Nous avons vu, auparavant, que les méthodes floues de classification, supervisée ou non
supervisée, souffrent du probléme di a I’ application de la condition d’ orthogonalité qui est
imposée par |’ hypothése probabiliste. Dans le chapitre précédent nous avons présenté une
solution a ce probléme qui consiste a utiliser la théorie des possibilités. Cette derniere relaxe
la condition d’orthogonalité et en conséquence elle est plus apte a modéliser les données
provenant des sources d’ informations faibles.

Dans ce chapitre, nous étudions une méthode d’ apprentissage non supervise : la méthode
Possibiliste des C Moyennes (PCM), et une méthode supervisee: la méthode du Fuzzy
Pattern Matching (FPM). Ces deux méthodes utilisent |'approche possibiliste. Nous

apporterons, par la suite, des amélioration ala méthode FPM.

3.2. M éthode Possibiliste des C Moyennes

La méthode Possibiliste des C Moyennes (PCM) a été proposée par Krishnapuram en 1993
comme une solution au probléme des points isolés [KRI93]. Elle substitue |’ hypothese
probabiliste par une hypothése possibiliste et en conséquence la condition d orthogonalité
n’existe plus. PCM est basée sur les hypothéses suivantes :

\v4 j,k:UjkE[o,l],
max;q c(Uj)>0,
N
O0< Eujk <N
k=1
Uik représentent les possibilités d'appartenance de |’ observation k a la classe j. Le nouveau
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critere aminimiser est :
N c m > [ N m
JU,G)= X X(up) . (dj )+ Xmj. X(A-uy)
k=1j=1 =1 k=l
dj est ladistance entre I observation k et le centre de gravité de laclasse j. La valeur de n

fixe la distance a partir de laquelle la possibilité d'appartenance est égale a 0.5. Krishnapuram
propose de prendre une valeur proportionnelle ala distance moyenne intraclasse :

N m 2

2 ()" (d )
_k=2

n,=

N m
> (Uj)
k=1

L'algorithme est initialisé avec la matrice de partition obtenue par la méhode FCM. Les

centroides et les possibilités d'appartenance sont calculés de maniere itérative par les

expressions :
N
Y (U)X
v = k=1
] N m
> (Uj)
k=1
1 -1
)2 \m-1
ujk: 1+ m
iy

Le cacul se termine lorsque la différence entre les possibilités d'appartenance de deux
itérations successives est inférieur aun seuil € fixé.

La Figure 3.1 présente les vaeurs de possibilités d'appartenance obtenues pour le nuage
test étudié dans le premier chapitre. Les valeurs de m et & sont respectivement fixées a 2 et
0.001. Les resultats font bien apparaitre que la somme des possibilités d'appartenance d'un
point n'est pas unitaire. Les points des 2 classes sont correctement classes. Le point B possede
des possibilités d'appartenance faibles pour les deux classes, ce qui prouve bien gu'il en est
éloigné. Un tel point peut donc étre facilement regjeté selon ses valeurs de possibilité

d’ appartenance.
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B

*
(0160.08)

+ +
(0600.09) (0110.55)
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Figure 3.1. Les étoiles représentent les points du nuage. Les cercles correspondent aux
centroides des 2 classes. Les valeurs entre parentheses sont |es possibilités d'appartenance a
chaque classe.

PCM permet de résoudre le probléme des points éloignés des classes mais il ne solutionne
ni le probléme des classes de forme complexe, ni celui de la détermination du nombre de
classes dans un nuage de points. Nous n’ approfondirons pas la description des méthodes
d’ apprentissage non supervisé car elles sortent du cadre de cette these.

3.3. Fuzzy Pattern Matching (FPM)

Fuzzy Pattern Matching (FPM) est une méthode de classification supervisee multi-critéres
[DUB88, GRA92, DEV99]. Elle utilise la théorie des ensembles flous et la théorie des
possibilités pour prendre en compte alafois I’imprécision et I'incertitude contenues dans les
données [DUB88]. Cette méthode utilise ¢ prototypes décrits par a attributs. Chaque
prototype est représenté par une collection de a sous-ensembles flous qui expriment la plage
des valeurs typiques de chaque attribut par rapport a chaque classe. Ces prototypes sont les
densités de possibilité déduites par une linéarisation des distributions de possibilité. Ces
dernieres sont construites a partir des distributions de probabilité en utilisant une
transformation probabilité-possibilité. Les distributions de probabilité sont calculées a partir
de larépartition des points de I’ ensembl e d’ apprentissage.

Nous supposons que la connaissance a priori, ou |’ ensemble d’ apprentissage, d’ un systéme
comporte N points, décrits par a attributs et distribués dans c classes. Le fonctionnement de
FPM passe par deux phases: la phase d’ apprentissage et la phase de classification. Nous
allons expliquer ces deux phases en utilisant |I’exemple de la Figure 3.2, correspondant a un
ensemble d apprentissage de 320 points répartis dans deux classes, représenté par deux
attributs.

61



Chapitre 3. Reconnaissance possibiliste des formes 62

attribut 2
10

& IR 22322272

111“1111111 272
AT
et
AR I
EREAL

0 1 2 3 4 6 7 8 9 10

5
attribut 1

Figure 3.2. Exemple de nuage de points comportant deux classes.

3.3.1. Phase d’ apprentissage

La phase d’ apprentissage est nécessaire pour créer la fonction d’ appartenance qui permet
d affecter les nouveaux points dans les différentes classes. Cette fonction d’ appartenance est
représentée par une densité de possibilité pour chaque attribut de chague classe.

L’ apprentissage passe par |es différentes étapes décrites ci-apres.

3.3.1.1. Construction des histogrammes de données

Ces histogrammes expliquent la distribution des points de I’ ensemble d’ apprentissage dans
les différentes classes, pour chaque attribut. Les bornes inférieure et supérieure de
I”histogramme d’une classe, suivant un attribut, sont généralement les valeurs minimale et
maximale des composantes des points d apprentissage pour cet attribut. Toutefois, il arrive
gue ces bornes soient déterminées manuellement par I’ utilisateur. L’intérét est d’' dargir la
base des histogrammes de maniére a agrandir le champ d’ action du classifieur.

La Figure 3.3 montre les histogrammes pour chaque attribut de chaque classe. Le nombre

de barres h influence les performances de FPM. Nous avons fixé expérimentalement h a 20.
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Figure 3.3. Histogrammes de données pour chaqgue attribut de chaque classe.
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3.3.1.2. Histogrammes de probabilité

La valeur de probabilité pji(ba) de la barre by, pour I’ attribut i de la classe |, est |le nombre

n, de points d’ apprentissage existants dans la barre, divisé par le nombre total N; de points

danslaclasse:
pz-(ba)=N% (3.1)

On gjoute deux barres auxquelles on associe une probabilité nulle, une au début et une ala

fin de chague histogramme. En attribuant chaque probabilité pij (b,) au centre de la barre ¢,

nous obtenons une distribution de probabilité pij =(pij (by),@=1..h+2) pour chague

attribut i de chaque classej.

3.3.1.3. Histogrammes de possibilité

Les histogrammes de possibilité sont déduits des histogrammes de probabilité par une
transformation probabilité-possibilité. Pour I’exemple de la Figure 3.2, nous avons choisi la
transformation symétrique de Dubois et Prade, pour sa ssimplicité et les bons résultats qu’ elle
donne. Les distributions de possibilité (nji(ba), j=1l.ci=1.a a=1.h+ 2) sont

construites de la méme maniére que celles de probabilité.

3.3.1.4. Densités de possibilité

Les densités de possibilité H,-i sont déduites des distributions de possibilité 7r,-i par une
linéairisation. Ces densités sont utilisées dans la phase de classification pour trouver la classe

d’un nouveau point. La Figure 3.4 montre ces densité pour I’ exemple de la Figure 3.2.

histogramme de densité de histogramme de 1 ,I;Ss‘z%"aigme de histogramme de

ibilité ossibilité N possibilité dl ] ossibilite
possibilte|  /\ s f’ " classe 2 classe 1\ /' 7] Claese?
» N 47

classe 1y 4| » 09k
. S

< 4
08 08 i
densité de
possibilité densité de
o7f 07 X i
classe 1 ~-.possibilité
B, classe 2

L5 05+
densité de
04l / possibilité 04~
/' classe 2
03f 03+

(] 2 4 6 8 10 12 2 0 2 4 6 8 10 12
attribut 1 attribut 2

Figure 3.4. Densités de possibilité pour chaque attribut de chaque classe, pour I’ exemple de
laFigure 3.2.
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3.3.2. Phase de classification
Le classement d'un nouveau point x dont les valeurs sur les différents attributs sont

(xt, X2, ..., x?) s effectue en deux étapes :

- la détermination des degrés de similitude ﬂ]i entre X et chague classe j par rapport &
chague attribut i. Ces degrés de similitude sont obtenu par interpolation linéaire sur les

densités de possibilité IT;,

- lafusion de tous les degrés de similitude (njl,...,nja), delaclassej, par un opérateur H.

Cet opérateur peut ére un minimum, un produit, uneintégrale floue ...[GRA92] :

uj(x)=Hrt,...7%] (32)

Le résultat 1 (X) de cette fusion représente la possibilité d’ appartenance du point X ala

classe j. Le point est affecté a la classe pour laguelle il a la plus forte possibilité
d’ appartenance.

3.4. Opérateur d’agrégation

L’ agrégation floue intervient dans le domaine de la décision multi-critere. Elle permet de
combiner les données fournies par des capteurs ou des sources dinformation. Cette
combinaison doit étre adaptée a la situation conflictuelle ou non des données. |l existe trois
grands modes d'agrégation qui sont la conjonction ou t-conorme, le compromis et la
digonction ou t-norme.

Les opérateurs de type t-conormes sont des opérateurs d’ union des sous ensembles flous.
Ils ont un caractére compensatoire au sens ou ils acceptent qu’une partie des critéres soit
vérifiée. lls correspondent a un décideur ayant un comportement tolérant. La Figure 3.5
illustrant la position des t-conormes, montre que le maximum est la moins tolérante d’ entre
elles. Les opérateurs les plus utilisés de cette famille sont présentés dans le Tableau 3.1.

Les opérateurs de type t-norme sont des opérateurs d' intersection. Ils sont a caractére non
tolérant, ceci implique que le résultat de I’ agrégation dépend fortement de la plus faible des
valeurs a agréger. Le minimum est la plus tolérante des t-normes comme I'illustre la Figure
3.5. Les opérateurs les plus répandus sont présentés dans le Tableau 3.1.

On appelle opérateur de compromis toute fonction d’ agrégation se situant entre |’ opérateur

minimum et I’ opérateur maximum, afin de donner un comportement intermédiaire entre la
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digonction et la conjonction. Le Tableau 3.1 montre quelques exemples.

t-normes t-conormes COMpPOoromis
min(x,y) max(X,y) 2.X.Y
X+Yy
Xy X+y-Xy XY
min(0O,x +y -1) min(1,x +y) X+y
2
X.y X+y-Xxy—-(1-y).xy
Y+@-N-(X+y-xy) 1-QA-y)-xy
1 1
1-minf 1-x)P+(1-y)P1 min| (xP +yP)P 1
min(x,y) pour x=1ouy=1 max(x.y) pour X.y =0
O ailleurs 1 ailleurs

Tableau 3.1. Exemples de t-nomes, t-conormes et opérateurs de compromis.

moyennes
t-normes intégrales floues t-conormes

min max t-conormes 1
maximales

t-normes
minimales

( contrainte flexible

intolérance

compensation

Figure 3.5. Représentation des opérateurs.

3.5. Agrégation et FPM

Compte tenu des objectifs des méthodes de classification floues, nous pouvons définir les
propriétés que doit avoir I'opérateur H. Il doit respecter les propriétés mathématiques
géné&rales communes aux t-normes et aux t-conormes : commutativité, associativité,
croissance et monotonie. Etant donné que la méthode FPM travaille dans I’intervalle [0, 1] et

gu’ elle un caractére possihiliste, I’ opérateur doit avoir les propriétés suivantes :

H(0,000.....,00=0et H(L11L....) =1
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Pour établir les propriétés supplémentaires de I'opérateur a utiliser, il faut revenir au
principe de la méthode. Nous avons vu que la seule information que nous possedions sur les
classes, al’issue de I’ apprentissage, était la projection possibiliste des points sur les attributs.
En phase de classification, un point ne peut pas appartenir a une classe pour laquelle il a une
valeur de possibilité d appartenance nulle pour au moins un des attributs. Il est donc
absolument nécessaire, dans ce cas, que lavaleur d’ appartenance global e aprés agrégation soit
tres faible ,voir nulle, pour la classe considérée. Cette propriété peut étre définie par

I’ expression mathématique suivante :

H(0,6,,6,,03.0,,.....6,)— 0

En conséquence cet opérateur est de type t-norme. L’ effet compensatoire des opérateurs de
la famille des t-conormes n’est pas souhaité. Afin de choisir I’ opérateur, ce dernier doit étre
applicable a un espace de dimension supérieure a 2.

Plusieurs opérateurs remplissent les conditions que nous venons de définir pour la
technique de classification du FPM. Le choix de I’un entre eux consiste a choisir |’ opérateur
le plus performant, ¢’ est-a-dire qui donne le meilleur taux de classification. Une éude des
performances des opérateurs d agrégation a montré gque le choix du meilleur opérateur dépend
du jeu de données utilisé [RIB97] et qu’en général, les opérateurs les plus simples, comme le

minimum et le produit, sont les meilleurs [DEV99].

3.6. Présentation des donnéestests

Nous avons utilisé cing séries de données pour tester nos dével oppements de la méthode
FPM. Les quatre premieres sont issues détudes menées au sein du Laboratoire

d’ Automatique et de Microélectronigue al’ université de Reims Champagne Ardenne.

3.6.1. Données M atieres Plastiques

Les bouteilles en matiére plastique sont géenéralement fabriquées soit en polyéthyléne
théréphtalate (PET), soit en polyéthyléne haute densité (PEHD) soit en polychlorure de vinyle
(PVC). Pour étre recyclées, ces différentes catégories de bouteilles doivent étre séparées.

La spectrométrie infrarouge nous permet de caractériser les différentes matiéres [DEV99].
L'analyse des spectres de chaque matiére plastique nous a amené a sélectionner 7 longueurs
d'onde discriminantes. L'étude des corrélations nous a permis de réduire ce nombre a 2. Nous
possédons 90 val eurs de transmission pour les deux longueurs d'onde A ; et A ,. Cesvaleurs se

répartissent en trois classes de 30 points chacune comme le montre la Figure 3.6.
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Les classes sont bien séparées. Elles ont toutefois des formes allongées et inclinées, ce qui
pose des problémes en classification comme nous le verrons plus loin dans ce mémoire. De

plus les classes 2 et 3 sont composées de sous classes.

transimistion pour la longueur d'onde 2
30

TG R G TR
=

22
, 2%

2
222

-5 z

0 5

1 20 2 30 35 40
transimistion pour la longueur d'onde 1

Figure 3.6. Repreésentation des 3 classes de matieres plastiques : 1 PVC, 2 PET, 3 PEHD.

3.6.2. Données Codes M étalliques

Le Laboratoire d'Automatique et de Microéd ectronique a mis au point un dispositif utilisant
un capteur plat a courants de Foucault pour lire des codes cachés. Ceux ci sont constitués
d’une succession de fines bandes métalliques séparées par une zone isolante [GOU95]. La
Figure 3.7.areprésente la réponse du dispositif au 9 codes définis par I’industriel.

Deux caractéres ont été retenus pour leur pouvoir de discrimination, parmi les 52
déterminés. La Figure 3.7.b montre les 9 classes de 45 points obtenues. L’intérét de ces
données provient du nombre assez important de classes et de la faible compacité des classes 7
et 8.

Tension desortie(V)
A , .
8
8 Bg 8
09
8 88
8 .5 B
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0.4 . 4 5
3
o5 s 4 55 S8t 5
-
5
02 zgzi?%
0.1
ﬁ1
t - op 1

0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 07 0.8 09 1
Déplacement du codedevant le capteur

a b
Figure 3.7. a) Réponse du dispositif aux 9 codes et b) représentation des 9 classes.
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3.6.3. Données M achinea L aver

Ces données sont issues d'une éude menée au Laboratoire d’Automatique et de
Microdlectronique. L’ objectif est de détecter les défauts de balourd, dans le tambour d’une
machine a laver, en mesurant les mouvements dus aux vibrations pendant e fonctionnement.
Les mesures sont réalisées par des capteurs plats a courant de Foucault [DEV99]. Nous
obtenons un nuage de 204 points comportant 4 classes. Chagque classe correspond a un
balourd et a sa position dans la cuve. Le nuage de points est présenté dans la Figure 3.8. Les
classes ont des formes allongées et elles sont inclinées. Les classes 1 et 2 sont difficilement

Séparables,

004 006 008 01 012 014 016 018 02 022 024

Figure 3.8. Données Machine a Laver, 1. balourd décentré a droite, 2. balourd centré, 3.
balourd décentré a gauche, 4. pas de balourd.

3.6.4. Données I njections Plastiques

Ces données correspondent a I’étude d’'une presse a injecter de la matiere plastique.
L’ objectif de cette éude est de détecter les rebuts apparaissant lors de la fabrication des
éprouvettes, en relevant uniquement les valeurs des parameétres de la presse, et sans controler
directement les piéces [DEV99]. Cette étude a mené a trouver quatre classes de produits
correspondant a: des pieces bonnes, des pieces incomplétes, des pieces présentant des
bavures, des piéces présentant des retassures.

Ces classes sont décrites dans un espace a trois paramétres : la température de zone 3 du

fourreau, le temps du maintien et la cote finale du matelas comme le montre la Figure 3.9.
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Figure 3.9. Nuage de points obtenu pour le processus d’injection plastique.

3.6.5. Donnésslris

Ces données sont largement utilisées pour la comparaison des classifieurs. Elles se
composent de 3 classes de fleurs: Iris Sétona, Versicolor, et Virginia. Chacune de ces classes
est congtituée de 50 échantillons caractérises par 4 attributs: la longueur et la largeur des
sépales, lalongueur et la largeur des pétales. Deux classes parmi les trois se chevauchent en

partie.

3.7. Apprentissage continu

Le diagnostic consiste a classer une nouvelle observation dans une des classes
correspondant & un mode de fonctionnement connu. Le diagnostic en ligne nécessite un temps
de classification faible en regard de I’ application et constant quel que soit le nombre de points
de I’ensemble d apprentissage. FPM demande un temps de classification constant, pour
chaque nouvelle observation, quel que soit le nombre de points de |'ensemble
d’ apprentissage. C’est une des raisons pour laquelle nous avons utilisé FPM comme méthode
de classification supervisée dans notre module de diagnostic en ligne.

Quand le processus a diagnostiquer est évolutif ou lent, I’ensemble d apprentissage ne
contient pas suffisamment d’'information pour apprendre les vraies formes des classes.
L’ information manquante doit étre obtenue a partir des nouvelles observations classifiées.

FPM ne peut obtenir cette information gu'en faisant la mise a jour des densités de
possibilité, ¢’ est-a-dire en faisant a nouveau la phase d’ apprentissage, apres la classification
de chague nouvelle observation. Puisgue cet apprentissage traite un volume de données élevé,
il est généralement réalisé hors-ligne. Le temps nécessaire pour cet apprentissage augmente
avec le nombre de points d apprentissage, ce qui empéche la mise a jour en temps réel. Le

volume mémoire nécessaire augmente de la méme maniére.
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Pour remédier a ce probléeme, la solution est d' utiliser un apprentissage incrémental. En
effet, |'apprentissage incrémental gjoute I'information apportée, par chague nouvelle
observation classifiée, a la connaissance qui existe dg§a Il n'a plus besoin d utiliser
I”ensemble d’ apprentissage et en conséquence le temps de calcul nécessaire, pour |’ gjout de la
nouvelle information, ne dépend plus de lataille de celui-ci.

Il n’existe aucune méthode pour intégrer I’ apprentissage incrémental dans FPM. Dans ce
chapitre, nous présentons une approche incrémentale pour la mise a jour des densités de
possibilité apres la classification de chague nouvelle observation, en conservant un temps et

un volume mémoire constants et indépendants de lataille de I’ ensemble de |’ apprentissage.

3.7.1. Apprentissage continu dans FPM

L’augmentation du nombre de points, de I'ensemble d apprentissage, améliore les
performances de FPM [KLE98, DEV99]. Aprés un certain nombre de points classés dans une
classe, les nouveaux points n'goutent plus dinformation a la base de connaissance et ils
deviennent donc redondants. La Figure 3.10 montre cette améioration, en terme de taux de

classification, pour plusieurs valeurs du nombre de barres h des histogrammes.

Nombre de points par classe

Figure 3.10. Relation entre le nombre de points d’ apprentissage par classe et le taux de
classification, pour différentes valeurs du nombre de barres h.pour les données Matieres
Plastiques

Pour montrer I’intérét de |” apprentissage continu lors de I’ utilisation de FPM, nous prenons
I’ exemple des deux classes circulaires de la Figure 3.11.
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Figure 3.11. Exemple de deux classes.

La Figure 3.12.a montre les densités de possibilité calculées avec la moitié des points de
I’ ensemble d’ apprentissage pour chaque classe. La Figure 3.12.b montre les densités cal cul ées
apres apprentissage continu sur |’ autre moitié. Nous voyons apparaitre des différences entre
ces deux cas. L’ apprentissage continu enrichit les densités de possibilité et en conséquence il
améliore les performances de FPM.
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Figure 3.12. Densités de possibilité a) cal culées avec la moitié de |’ ensemble
d’ apprentissage, b) avec apprentissage continu sur |’ autre moitié.

Les nouvelles observations qui sont rejetées ne participent pas a I’ enrichissement des
densités de possibilités. L’ apprentissage continu tient donc compte de I’ évolution des classes

dans le cas simple ¢’ est-a-dire lorsgue I’ évolution consiste en un allongement des classes par
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des observations voisines et successives. Cela donne un autre intérét de |’apprentissage
continu. La Figure 3.13 montre un exemple ou le nombre de points d' apprentissage, pour la

classe 1, n’est pas suffisant pour donner laforme réelle de cette classe.

Figure 3.13. Ensemble d’ apprentissage initial.

La Figure 3.14 montre le résultat graphique de la classification successive, sans
apprentissage continu, de nouvelles observations qui devraient appartenir ala classe 1. Nous
remarguons que FPM rejette presque la totalité de ces nouvelles observations.

Figure 3.14. Classification de nouvelles observations sans utiliser |’ apprentissage continu.

En revanche, en utilisant I’apprentissage continu, FPM classifie toutes les nouvelles
observations dans la classe 1 et restitue donc la forme réelle de cette classe, comme le montre
la Figure 3.15. Cependant il faut faire a nouveau |’ apprentissage de toutes les densités de
possibilité apres la classification de chague nouvelle observation en utilisant tout I’ ensemble

d’ apprentissage. En conséquence I’ apprentissage continu est réalisé hors-ligne.

72



Chapitre 3. Reconnaissance possibiliste des formes 73

Figure 3.15. Classification de nouvelles observations avec I’ apprentissage continu.

3.7.2. Apprentissage incrémental dans FPM

Nous proposons une approche pour intégrer |’ apprentissage incrémental dans la méthode
FPM [MOUOQ2a]. Nous appliquons notre approche sur |I” histogramme de la classe | suivant
I"attribut i, cette démonstration est identique pour tous les autres histogrammes. Nous avons
VU auparavant que la probabilité py associé a la barre k est égale au nombre de points ny, de la
classe ] appartenant a cette barre, divise par le nombre total de points d’ apprentissage N; de la
classe j. Quand un nouveau point est classifié danslaclasse j, le nombre de points appartenant
a cette classe devient N; + 1, donc si ce point se trouve dans la barre k, la probabilitée de

chaque barre devient :

N , n, n+1 M1

’: , = ) eany ! = y = TTTY) g = 33
P N +1 P N +1 P N +1 Phert N; +1 P N +1 (33)
nous changeons la proposition (3.3) pour qu’ elle soit :

Nj Nj+1 7 Nj+1

Nj Nj+1 TONj+1
AL L T S T

N, Nj+1 N+ N+ N+ (34)
’ N1 NJ _ NJ
PAZN, N+ RN L

prenons maintenant les termes suivants :
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. N 1
P = P =(pi Py .. Ph)Ti=—2—,Z =0 .. 0 ..
j (pl P2 ph) j (pl P2 ph) j Nj+1 j [ Nj 1 J

ou Pj’ est le vecteur des nouvelles probabilites, P; est le vecteur des probabilités avant la

classification du nouveau point. Nous construisons Z; en mettant le terme dans la

j+1
colonne correspondant a I’indice de barre dans laquelle le nouveau point se trouve, et zéros
dans les autres colonnes. L’ équation de I’ apprentissage incrémental devient :

L’ équation (3.5) montre que la mise a jour de I’ histogramme de probabilité ne nécessite
pas le calcul de la nouvelle répartition des points, elle a seulement besoin de I'indice de la
barre ou se trouve ce nouveau point. En consegquence le temps de cette mise a jour est
constant et indépendant de la taille de |I’ensemble d apprentissage. La taille de mémoire
nécessaire pour cette mise a jour est également constante et indépendante de la taille de
I’ ensembl e d’ apprentissage.

L’information apportée par la classification d’ un nouveau point diminue avec le nombre de
points d’ apprentissage jusqu’a un niveau ou chague nouveau point devient redondant, ce qui
est confirmé par la Figure 3.10. L’'éguation suivante montre les limites de I'information

apportée par |’ apprentissage incrémental :

. N;

lim =
Nj e Nj+1 ,
=P P (3.6)

lim
Nj—e N; +1

Dans le paragraphe suivant, nous allons appliquer notre approche sur plusieurs exemples
afin de confirmer son efficacité par rapport au temps de calcul, a la taille de mémoire et au

nombre de points rejetés en appartenance.

3.7.3. Reésultats expérimentaux

3.7.3.1. Tempsdemiseajour et taille de mémoire

Nous comparons le temps de calcul et lataille de mémoire nécessaires pour la mise a jour
des densités de possibilité, apres la classification d’un nouveau point, entre FPM avec
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I"apprentissage incrémental et FPM avec |'apprentissage continu hors-ligne. Nous
commencons par |I'exemple de la Figure 3.2. Nous initialisons |’ensemble d’ apprentissage
avec 320 points et nous calculons le temps de mise a jour des densités de possibilité apres la
classification d’un nouveau point pour différentes tailles de I’ensemble d apprentissage. Le
Tableau 3.2 et les Figure 3.16.a et Figure 3.16.b montrent les résultats obtenus .

Nombre FPM avec |” apprentissage continu FPM avec |’ apprentissage
de points hors-ligne incrémental
d"apprentissage [ Tempsde | Taille de mémoire | Temps de mise a| Taille de mémoire
mise ajour N+h.a.cen |jourensecondes| h.a.cenunités
en secondes unités
320 0.44 400 0.06 80
400 0.55 480 0.06 80
480 0.71 560 0.06 80
560 0.83 640 0.06 80
640 0.93 720 0.06 80
720 1.04 800 0.06 80
800 1.1 880 0.06 80
880 1.2 960 0.06 80
960 1.37 1040 0.06 80
1040 1.48 1120 0.06 80
1120 1.59 1200 0.06 80
1200 1.7 1280 0.06 80
1280 1.81 1360 0.06 80
1360 1.92 1440 0.06 80
1440 1.98 1520 0.06 80

Tableau 3.2. Comparaison du temps de mise a jour et de la taille de mémoire entre FPM avec
I’ apprentissage incrémental et FPM avec |’ apprentissage continu hors-ligne pour |’ exemple
delaFigure3.2.

nombre du points d'apprentissage nombre du points d'apprentissage

a b

Figure 3.16. Relation graphique entre le nombre de points d’ apprentissage et : a) le temps de
mise jour et b) la taille de mémoire pour FPM avec |’ apprentissage incrémental et FPM avec
I” apprentissage continu hors-ligne pour |’ exemple de la Figure 3.2.
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Les Tableau 3.3, Tableau 3.4, Tableau 3.5 et Tableau 3.6, et les Figure 3.17, Figure 3.18,

Figure 3.19 et Figure 3.20 montrent ces résultats pour respectivement : les données Matieres

Plastiques, les données Machine a Laver, les données Codes Métalliques et les données

Injection Plastique. Nous avons fixé h a 20 pour tous ces exemples, afin de voir les facteurs

qui influencent le temps de mise a jour pour les deux méthodes. Les données Matiéres

Plastiques, Machine a Laver et Codes Métalliques ont le méme nombre d attributs mais

différent par le nombre de classes. En revanche les données Injection Plastique different des

autres par le nombre d’ attributs et le nombre de classes.

Nombre FPM avec I" apprentissage continu FPM avec I’ apprentissage
de points hors-ligne incrémental
d apprentissage | Tempsde | Taillede mémoire | Temps de mise | Taille de mémoire
miseajouren| N+h.a.cen ajour en h.a.cenunités
secondes unités secondes
40 0.07 160 0.06 120
80 0.13 200 0.06 120
120 0.18 240 0.06 120
160 0.23 280 0.06 120
200 0.27 320 0.06 120
240 0.33 360 0.06 120
280 0.39 400 0.06 120
320 0.44 440 0.06 120
360 0.51 480 0.06 120
400 0.55 520 0.06 120

Tableau 3.3. Comparaison du temps de mise a jour et de la taille de mémoire entre FPM avec
I’ apprentissage incrémental et FPM avec |’ apprentissage continu hors-ligne, pour les
données Matiéres Plastiques.

Nombre FPM avec I" apprentissage continu FPM avec I’ apprentissage
de points hors-ligne incrémental
d apprentissage | Temps de mise | Taille de mémoire Tempsde | Taillede mémoire
ajour en N+h.a.cen |miseajouren| h.a.cenunités
secondes unités secondes
51 0.08 211 0.06 160
102 0.14 262 0.06 160
153 0.2 313 0.06 160
204 0.27 364 0.06 160
255 0.33 415 0.06 160
306 0.38 466 0.06 160
357 0.45 517 0.06 160
408 0.52 568 0.06 160
459 0.58 619 0.06 160
510 0.63 670 0.06 160

Tableau 3.4. Comparaison du temps de mise a jour et de la taille de mémoire entre FPM avec
I’ apprentissage incrémental et FPM avec |’ apprentissage continu hors-ligne, pour les
données Machine a Laver.
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Nombre FPM avec I" apprentissage continu FPM avec I’ apprentissage
de points hors-ligne incrémental
d apprentissage | Tempsde | Taillede mémoire | Temps de mise | Taille de mémoire
miseajouren| N+h.a.cen ajour en h.a.cenunités
secondes unités secondes
45 0.06 405 0.06 360
90 0.09 450 0.06 360
135 0.14 595 0.06 360
180 0.18 540 0.06 360
225 0.21 585 0.06 360
270 0.26 630 0.06 360
315 0.29 675 0.06 360
360 0.34 720 0.06 360
405 0.38 765 0.06 360
450 0.41 810 0.06 360

Tableau 3.5. Comparaison du temps de mise a jour et de la taille de mémoire entre FPM avec
I’ apprentissage incrémental et FPM avec |’ apprentissage continu hors-ligne, pour les
données Codes Métalliques.

Nombre FPM avec I" apprentissage continu FPM avec I’ apprentissage
de points hors-ligne incrémental
d apprentissage | Temps de mise | Taille de mémoire Tempsde | Taillede mémoire
ajour en N+h.a.cen |miseajouren| h.a.cenunités
secondes unités secondes
219 0.87 519 0.25 300
438 1.68 738 0.25 300
657 247 957 0.25 300
876 3.23 1176 0.25 300
1095 4.01 1395 0.25 300
1314 4.84 1614 0.25 300
1533 557 1833 0.25 300
1752 6.35 2052 0.25 300
1971 7.23 2271 0.25 300
2190 8.61 2490 0.25 300

Tableau 3.6. Comparaison du temps de mise a jour et de la taille de mémoire entre FPM avec
I’ apprentissage incrémental et FPM avec |’ apprentissage continu hors-ligne, pour les
données Injection Plastique.
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Figure 3.17. Relation graphique entre e nombre de points d’ apprentissage et : a) le temps de
mise ajour et b) la taille de mémoire pour FPM avec |’ apprentissage incrémental et FPM
avec |” apprentissage continu hors-ligne, pour les données Matieres Plastiques.
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Figure 3.18. Relation graphique entre le nombre de points d’ apprentissage et : a) le temps de
mise ajour et b) la taille de mémoire pour FPM avec |’ apprentissage incrémental et FPM
avec | apprentissage continu hors-ligne, pour les données Machine a Laver.

temps de mise & jour en secondes taille de mémoire en unités
045 T T T T T T T
données codes métalliques données codes métalliques
800~
04f ~
750~
035} p
i 700 .
FPM avec apprentissage FPM avec apprentissage -~
03l continu hors-ligne 4 0 continu hors-ligne 7
025 / 600
550
02t
500~
015
450
/ -
Wl s FPM i 1 i
avec apprentissage 400 - FPM avec apprentissage
< incrémental incrémental
005 I I I I I I 350 i ; | ; ; ;
50 100 150 200 250 300 350 400 450 (] 50 100 150 200 250 300 350 400 50
nombre du points d'apprentissage nombre du points d'apprentissage

a b

Figure 3.19. Relation graphique entre le nombre de points d’ apprentissage et :a) le temps de
mise ajour et b) la taille de mémoire pour FPM avec |’ apprentissage incrémental et FPM
avec | apprentissage continu hors-ligne, pourles données Codes Métalliques.
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Figure 3.20. Relation graphique entre e nombre de points d’ apprentissage et : a) le temps de
mise ajour et b) la taille de mémoire pour FPM avec |’ apprentissage incrémental et FPM
avec | apprentissage continu hors-ligne, pour les données Injection Plastique.

Nous comparons le temps de mise a jour en fonction de h pour les deux méthodes et pour
les exemples précédents comme le montre les Figure 3.21.a, Figure 3.21.b, Figure 3.21.c et
Figure 3.21.d.
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Figure 3.21. Relation entre le temps de mise a jour et le nombre de barres h pour différentes
tailles de I’ ensemble d' apprentissage : a) données Matieres Plastiques, b) données Machine a
Laver, c) données Codes Métalliques et d) données Injection Platsique.

En analysant ces résultats, nous constatons que :
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- le temps de mise a jour Ty, en utilisant I’ apprentissage continu hors-ligne, augmente
linéairement avec une pente proportionnelle au nombre d’ observations N; de la classe j
a laquelle la nouvelle observation appartient, au nombre de barres h et au nombre
dattributsa: Ty o< Nj. h.a,

-le volume de mémoire My nécessaire pour cette mise a jour, en utilisant
I’ apprentissage  continu  hors-ligne, augmente linéairement avec une pente
proportionnelle d’ une part au nombre des observations N, et d’ autre part au nombre

de barres h, au nombre d’ attributs a et au nombredeclassesc: My < N+ h. a.c,

- le temps de mise a jour T, en utilisant |’ apprentissage incrémental, est constant et
indépendant du nombre d’ observations dans I’ ensemble d’ apprentissage. Ce temps est
proportionnel au carré du nombre de barres et au nombre d’ attributs: Ty o< h? . a.
Cela est d0 a la spécificité du cacul des densités de possibilité en utilisant la
transformation de Dubois et Prade. Nous voyons que Tinc N'est pas seulement constant

mais est également plus petit que Ty, puisque h est toujours largement inférieur aN;,

- la taille de mémoire My, en utilisant |’ apprentissage incrémental, est constante et
indépendante du nombre d’ observations dans |’ ensemble d’ apprentissage. Cette taille
est proportionnelle au nombre de barres h, au nombre d'attributs a et au nombre de

classesc: Mince< h.a.c.

3.7.3.2. Nombre de pointsr g etés en appartenance

La mise a jour des densités de possibilité permet de suivre |’ évolution de la forme des
classes. Cela pourrait diminuer le nombre de points rejetés en appartenance. Nous étudions
I'effet de |’ apprentissage incrémental sur le nombre de points rejetés en appartenance en
utilisant les données Injection Plastique. Nous initialisons I’ apprentissage avec 125 points, la
Figure 3.22 montre le nuage initial dans I’ espace de représentation. Nous disposons de 640
points qui forment I’ ensemble de test.
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Figure 3.22. Nuage initial de points utilisés pour la phase d’ apprentissage.

Lors de la premiére phase, nous essayons de classer les 640 points de |’ ensemble de test.
Les points correctement classifiées sont gjoutés a |I’ensemble d’ apprentissage tandis que les
points rejetés forment I’ensemble de points qui seront classés lors de |’ étape suivante.
Plusieurs apprentissages sont réalisés successivement jusgu’a ce gue tous les points soient
affectés aux classes.

Ces opérations sont réalisees 2 fois: sans apprentissage continu et avec |’ apprentissage
inrémental. La Figure 3.23.a et la Figure 3.23.b montrent les résultats graphiques apres le
premier et le dernier apprentissage sans |’ utilisation de I’ apprentissage continu et la Figure

3.24.a et laFigure 3.24.b montrent les mémes résultats avec |’ apprentissage incrémental.

240 - 240 -
235 235
230 230 -
225 D 225 D

220 220

Figure 3.23. Résultat de classification apres a) le premier apprentissage et b) le dernier
apprentissage sans |’ utilisation de I’ apprentissage continu.
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Figure 3.24. Résultat de classification apres a) le premier apprentissage et b) le dernier
apprentissage avec |’ utilisation de |’ apprentissage incrémental.

Le Tableau 3.4 montre les résultats pour 5 étapes d’ apprentissage dans les 2 cas.

Sans apprentissage continu Avec apprentissage incrémental
étape Points mal Rejetsen Points mal Rejetsen
classés appartenance classes appartenance
1 0 25 0 5
2 0 3 0 3
3 0 3 0 3
4 0 3 0 3
5 0 3 0 3

Tableau 3.7. Evolution du nombre de points rejetés en appartenance au fur et a mesure des

apprentissage.

Nous constatons gque le nombre de points rejetés en appartenance diminue avec le nombre

de points d apprentissage. En utilisant |’ apprentissage incrémental, le nombre de points
rejetés en appartenance est moins éevé gue celui sans apprentissage continu, cela est di a la
mise a jour des densités de possibilité aprés la classification de chaque nouveau point. Nous

ne pouvons pas descendre en dessous de 3 points rej etés en appartenance, en effet ces 3 points

sont trop éloignés des classes pour y étre affectés.

Dans |’ expérience précédente, les points éaient rejetés si leur valeur d appartenance était

nulle pour toutes les classes. Nous voulons maintenant fixer un seuil de rejet en appartenance

afin de n’accepter que les points assez proches ou se trouvant dans les zones centrales des

classes. LaFigure 3.25.a et la Figure 3.25.b montrent les résultats graphiques de classification

apres le premier et le dernier apprentissage sans apprentissage continu et laFigure 3.26.a et la

Figure 3.26.b montrent ces résultats avec |’ apprentissage incrémental.
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Figure 3.25. Résultat de classification avec un seuil de rejet en appartenance apresa) le
premier apprentissage et b) le dernier apprentissage sans |’ utilisation de |’ apprentissage
continu.
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Figure 3.26. Résultat de classification avec un seuil de rejet en appartenance apres a) le
premier apprentissage et b) le dernier apprentissage avec I’ utilisation de I’ apprentissage
incrémental.

Le Tableau 3.8 montre le nombre de points rejetés pour les deux cas et pour 5 éapes

d’ apprentissage. Le seuil de rejet en appartenance est fixé a0.1.

Sans apprentissage continu Avec apprentissage incrémental
étape Points mal Reetsen Points mal Reetsen
classés appartenance classés appartenance
1 0 39 0 32
2 0 22 0 27
3 0 18 0 27
4 0 18 0 27
5 0 18 0 27

Tableau 3.8. Evolution du nombre de points rejetés au fur et & mesure des apprentissages
avec un seuil de reget en appartenance.
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Nous constatons gqu’ avec |’ apprentissage incrémental, les points se trouvant dans les zones
périphérigues, ou zones de faible densité, sont toujours rejetés en appartenance, et les points
se trouvant dans les zones centrales, ou zones de forte densité, sont affectés aux classes. En
revanche, dans le cas sans apprentissage continu, des points se trouvant dans des zones de

faible densité sont acceptés.

3.8. Adaptation de FPM pour des classes de for me complexe
Laméthode FPM se comporte de maniére différente sur deux types de forme de classes :

- les classes de forme complexe ou les classes de forme simple dont I’ orientation

principale n’ est paralléle a aucun axe de |’ espace de représentation,

- les classes de forme simple dont I’ orientation principale est paralléle a un axe de

I’ espace de représentation.

Les classes sphériques, ou €liptiques dont I’ orientation principale est paraléle a un axe,
sont des classes de forme simple, en revanche les classes obliques ou paraboliques sont des
classes de forme complexe. Toute méthode de classification doit donner une fonction
discriminante respectant la forme des classes. La méthode du FPM ne comporte pas de
fonction anaytique de discrimination. Toutefois nous pouvons visualiser la discrimination
engendrée par un opérateur, produit, minimum ..., en tracant les courbes de niveau
d’ appartenance qui lui correspondent.

Dans cette section nous comparons la forme des courbes de niveau d’ appartenance avec la
forme des classes, pour différents jeux de données. Nous utilisons les deux opérateurs
d’ agrégation produit et minimum. Nous verrons que la discrimination résultante en utilisant la
méthode FPM est correcte lorsque les classes ont des formes simples et sont assez séparables.
Nous proposons une approche pour développer la méthode FPM afin qu’ elle soit capable de
discriminer correctement des classes qui ne sont pas assez séparables et qui sont de forme

complexe [MOUO02d]. Nous comparerons notre approche avec celles qui existent dé§ja.

3.8.1. Application de FPM aux classes de forme simple

La Figure 3.27 montre les courbes de niveau d appartenance obtenues avec h = 10, pour les
deux opérateurs d’ agrégation, produit et minimum, pour |’exemple de deux classes de forme

circulaire.
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Figure 3.27. Courbes de niveau d’ apparteance obtenues avec FPM a) avec |’ opérateur
minimum et b) avec I’ opérateur produit.

Nous constatons que les courbes de niveau d’ appartenance résultants de I’ utilisation de
I’ opérateur d’ agrégation produit respectent la forme des classes. En revanche, les courbes de
niveau d’ appartenance pour I’ opérateur minimum sont de forme rectangulaire ce qui signifie

le non respect de laforme circulaires des classes.

3.8.2. Application de FPM aux classes de for me complexe

Pour illustrer les limites de la méhode FPM, nous nous sommes intéressés aux nuages de
points comportant des classes obliques et paraboliques dont trois exemples sont présentés sur
les Figure 3.28, Figure 3.29 et Figure 3.30. Nous constatons que les courbes de niveau
d’ appartenance, obtenues pour |’opérateur minimum, sont de forme rectangulaire et ne
respectent absolument pas la forme alongée et inclinée des classes. Ceci peut provoquer des
erreurs de classification puisqu’ un point excentré, ou situé dans la concavité, par rapport ala
classe peut avoir une possibilité d’ appartenance équivalente a un point situé dans celle-ci. Il
lui est par conségquent affecté bien qu’il ne lui appartienne pas. L’ opérateur produit donne des
résultats |égerement meilleurs. Les formes des courbes de niveau d appartenance sont
|égérement plus proches de la forme des classes mais elles ne respectent toujours pas laforme
de celles-ci.
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a b

Figure 3.28. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues avec FPM pour une classe oblique
a) avec |’ opérateur minimum et b) avec |’ opérateur produit.

a b

Figure 3.29. Courbes de niveau d appartenance obtenues avec FPM pour une classe
parabolique a) avec I’ opérateur minimum et b) avec I’ opérateur produit.

350

25

Figure 3.30. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues avec FPM pour une classe de
forme fer a cheval a) avec I’ opérateur minimum et b) avec |’ opérateur produit.
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Si une deuxieme classe apparait dans la concavité d’ une de ces trois classes, la méthode
FPM devient inopérante comme le montre la Figure 3.31. En effet, les courbes de niveau

d’ appartenance de la classe 1 englobent completement la classe 2.

Figure 3.31. Nuage comportant deux classes, pour lequel FPM est inopérante.

Dés que les classes ont des formes complexes et gu’ elles sont non séparables par un
hyperplan, la méthode FPM devient inopérante quel que soit |’ opérateur utilisé. La Figure
3.32 montre les courbes de niveau d appartenance pour les 3 classes du nuage de données
Matieres Plastiques. Les points éoignés des classes sont affectés a I’une d entre elles avec
une possibilité d appartenance élevée. La forme et I'orientation des classes ne sont pas
respectées.

Figure 3.32. Résultat de classification des données matiéeres plastiques.

Dans le cas des classes de formes complexe, le regjet d’un point, ayant une possibilité
d’ appartenance inférieure a un seuil déeterminé, perd tout sens. La Figure 3.33 illustre une
erreur de rgjet. Le seuil est fixé a0.1. Le point A est affecté ala classe tandis que le point B
est rgjeté [DEV99).
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Figure 3.33. Utilisation d’un seuil de rejet en appartenance dégradant le taux de
classification quand les classes ont une forme complexe.

Le probleme du non respect de la forme des classes provient de I’ estimation attribut par
attribut, des densités, ce qui S apparente a une projection des classes sur chacun des axes. |l ne
peut pas étre résolu par les opérateurs d’ agrégation quels qu’ils soient. Deux solutions ont été
proposées [DEV99] pour remédier a ce probleme: Fuzzy Pattern Matching Multi-prototype
(FPMM) et Fuzzy Pattern Matching avec une fonction Exponentielle FPME. La premiére
consiste a augmenter le nombre de profils de possibilités en créant puis en fusionnant des sous
classes. La seconde consiste a enrichir |’apprentissage en introduisant une information,
indépendante des axes, sur la forme des classes. Ces deux solutions sont basées sur |’ approche
multi-prototype.

3.8.3. Fuzzy Pattern Matching Multiprofil (FPMM)

3.8.3.1. Décomposition des classes en sous-classes et calcul des densités de possibilité
Cette méthode consiste a enrichir |’ apprentissage en utilisant |’ approche multi-prototype.

L’algorithme d apprentissage présenté ci-dessous comporte deux étapes principaes : la

décomposition de chaque classe j en s sous-classes, en utilisant la méthode FCM, et le calcul

des densités de possibilité pour chaque sous-classe et chaque attribut [DEV99] :
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DEBUT
Fixer h
POUR j variantdelac
Décomposer laclasse | en s sous-classes par I’ algorithme FCM
POURi variant de 1 as
POUR kvariantde 1 aa
Calculer lesh valeurs de I’ histogramme de probabilité de |’ ensemble
d’ apprentissage
Classer les valeurs dans I’ ordre décroissant
Caculer ladistribution de possibilité par une transformation
probabilité-possibilité
FIN POUR
FIN POUR
FIN POUR
FIN

3.8.3.2. Utilisation des opérateurs d’ agr égation

Lorsgu’un point apparait dans |’espace de classification, une valeur de possibilité
d’ appartenance a chague sous-classe i est calculée pour chaque attribut k et pour chague

classe j. L’ agrégation de ces valeurs, par un opérateur, donne une possibilité d appartenance

uij achague sous-classei delaclassej :
- i1 2 ‘a
u'j(x)=H(7r'j (9} () ceear (x)),

”IJ (X) est la possibilité d’ appartenance du point x ala sous-classei de la classe |, pour le

KM€ attribut.

3.8.3.3. Fusion des possibilités d’ appartenance

Le caractere possibiliste de I’ algorithme impose I’ utilisation de I’ opérateur somme bornée,
défini dans [MAS96], pour fusionner les possibilités d’ appartenance. Lorsqu’ un nombre s de
sous-classes existe a l'intérieur d’une classe j, la fonction d'appartenance a cette classe est

définie par :
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Le point est affecté ala classe pour laguelle il ala possibilité d’ appartenance la plus forte.
L’ algorithme de classification est présenté ci dessous [DEV99] :
DEBUT
POUR un point x
POUR | variantdelac
POURIi variant delas
POUR kvariantde 1 aa

Calculer lapossibilité d appartenance 72:'1 alasous-classei delaclasse et

pour |’ attribut k par lecture des profils
FIN POUR

Calculer lapossibilité d' appartenance uij alasous-classei par agrégation des

1
valeursn'j veeee, T

FIN POUR

Calculer u;(x) lapossibilité d’ appartenance alaclassej par une somme bornée

i
desvaleurs
FIN POUR

FIN POUR
FIN

3.8.3.4. Performancesdel’algorithme

Deux parametres influencent le respect de la forme des classes : le nombre de barresh et le
nombre de sous-classes s; crées dans la classe j. La valeur de h a éte fixée expérimental ement
a 20 pour I’'exemple test dont les courbes de niveau d appartenance sont présentées Figure
3.34 [DEV99].
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a 5 sous classes b. 10 sous classes

c. 15 sous classes d. 20 sous classes

Figure 3.34. Courbes de niveau d appartenance obtenues par |’ algorithme FPMM pour
I’ opérateur minimum et h = 20. La classe est décomposée en a) 5 sous classes, b) 10 sous
classes, ¢) 15 sous classes et d) 20 sous classes.

Nous constatons que le hombre de sous classes créées dans chague classe a une forte
influence sur la qualité des courbes de niveau d’ appartenance, en terme de respect de laforme
des classes. Plus ce nombre est important, plus les courbes de niveau d appartenance
respectent la forme des classes. Mais |I” augmentation du nombre de sous-classes provoque un
accroissement du temps de calcul, tant dans la phase d apprentissage que dans la phase de
classification, ce qui peut interdire I’application en temps réel de I’algorithme FPMM. De
plus, cette augmentation cause une perte de I’information sur la distribution des points dans la
classe. En effet, un nombre élevé de sous-classes conduit a attribuer a tous les points de
I’ensemble d apprentissage une vaeur d appartenance égale a 1, ce qui signifie que
I"approche floue n'est plus appliguée. En conséquence FPMM ne peut pas distinguer les
zones de haute densité de points dans la classe, comme le montre la Figure 3.35.a. Nous
remarguon que I’agorithme FPMM ne distingue pas I’ existence de deux zones de haute
densité de points qui peuvent signifier des sous-modes de fonctionnement ou deux classes
liées par du bruit représenté par des points aberrants. En revanche, un nombre petit de sous-
classes provoque une hétérogénéité non-significative des niveau d’ appartenance, comme le
montre la Figure 3.35.b. Les courbes d’ appartenance montrent |’ existence de trois zones de
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haute densité qui ne reflétent pas la vraie distribution des points dans la partie centrale de

classe. Celaest dO al’ approche multiprofil utilisée par I’ algorithme FPMM.

Figure 3.35. Courbes de niveau d appartenance obtenues par |’ algorithme FPMM pour
I’ opérateur minimum et h = 10. La classe est décomposée en a) 30 sous classes, b) 5 sous
classes.

3.8.3.5. Apprentissage incrémental pour laméthode FPMM

L’ utilisation de |’ apprentissage continu dans la méhode FPMM est trés colteuse en temps
de calcul. L’ intégration de I’ apprentissage incrémental est donc tres utile.

Nous comparons FPMM avec apprentissage incrémental e¢ FPMM avec |’ apprentissage
continu hors-ligne, en terme de temps de calcul et de nombre de points reetés en
appartenance sur les données Injection Plastique. Nous initialisons I’ apprentissage avec 125
points et 3 sous-classes. Nous réalisons la premiére phase de classification avec 640 points et
avec un seuil de rejet en appartenance égal a 0.2. Apres chague phase de classification, nous
relangons un nouvel apprentissage en goutant les points correctement classés a I’ ensemble
d’ apprentissage et en incrémentant le nombre de sous-classes. Les points rejetés forment
I”ensemble de test pour la phase de classification suivante. Le Tableau 3.9 montre les résultats
pour 8 étapes d’ apprentissage.
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FPMM avec aprrentissage continu FPMM avec apprentissage
hors-ligne incrémental

Nombre | Temps moyen de mise ajour pour un | Temps moyen de mise a jour pour un
de sous point point
classes

3 1.2 0.09

4 2.6 0.09

5 2.8 0.09

6 3.0 0.09

7 3.2 0.09

8 35 0.09

9 35 0.09

10 3.7 0.09

Tableau 3.9. Temps de mise ajour, apres la classification d’ un nouveau point, au fur et a
mesur e des apprentissage pour les méthodes FPMM avec apprentissage continu hors-ligne et
FPMM avec aprreintissage incrémental.

FPMM sans apprentissage continu | FPMM avec apprentissage incrémental

Nombre Nombre de points rejetés en Nombre de points rejetés en
de sous appartenance appartenance
classes

3 42 28

4 30 18

5 25 16

6 19 16

7 19 15

8 19 15

9 19 13

10 17 11

Tableau 3.10. Evolution du nombre de points rejetés en appartenance au fur et a mesure des
apprentissage pour les méthodes FPMM sans apprentissage continu et FPMM avec
I” apprentissage incrémental.

Nous constatons que :

- avec |’ apprentissage incrémental, le temps de mise a jour des densités de possibilité,
apres la classification de chague nouveau point, est constant et indépendant de lataille

deI’ensemble d’ apprentissage,
- ce temps est moins élevé que celui obtenu avec I’ apprentissage continu hors-ligne,

- ce temps est constant par rapport au nombre de sous-classes, contrairement au temps
obtenu avec |’ apprentissage continu hors-ligne qui augmente avec le nombre de sous-
classes. Cela donne un nouvel avantage pour |’ apprentissage incrémental quand on
utilise laméthode FPMM,
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- le nombre de points rejetés en appartenance est moins élevé en utilisant FPMM avec
apprentissage incrémental que celui obtenu en utilisant FPMM sans |’ apprentissage

continu, grace alamise ajour aprés la classification de chague nouveau point.

3.8.4. Fuzzy Pattern Matching avec une fonction Exponentielle (FPME)

La méthode Fuzzy Pattern Matching avec une fonction Exponentielle (FPME), dével oppée
dans [DEV99] consiste a diviser chague classe j en 5 sous-classes. Chacune de ces sous-
classes a une fonction d’ appartenance représentée par un fonction exponentielle. La valeur

d appartenance d'un nouveau point x a la sous-classe i de la classe j est donnée par

I’ expression suivante :

1 () = exp[-A;.d(x.g})] (37)

ou gij est le centroide de la sous-classe | et dQ(,gij) est la distance de Mahalanobis entre le
nouveau point et le centroide. L’introduction de cette distance permet de respecter la forme
elliptique des sous-classes. Le parametre ),ij permet d éaer la courbe de la fonction

exponentielle par rapport a son centroide.
Pour chague classe j, hous déterminons une fonction exponentielle globale par I’ union des

5 fonctions exponentielles definies sur les s, sous-classes :

ui(x) = u}(z) V..Ul ,—sj (X) = min{l _gjlui,- (1)} (3.8)

Le degré d appartenance d’'un point pour chague classe est obtenu par agrégation de la
valeur de la fonction exponentielle globale et des valeurs de possibilités sur chague attribut.

Cette agrégation est réalisée par I’ opérateur minimum :

U () = minjet (0,72 (0,75 (0w (0, 11 ()] (39)

ou n'j‘Q() est lapossibilité d appartenance du point x alaclassej par rapport al’ attribut k.

Nous constatons sur la Figure 3.36 que les courbes de niveau d’ appartenance respectent la
forme de la classe pour le nuage test. En conséguence, I'introduction de la fonction
exponentielle rend I'utilisation de la méthode FPM possible pour les classes de forme

complexe.
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0 0.5 1 15 2

Figure 3.36. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par agrégation des possibilités et
de la fonction exponentielle globale pour la classe parabolique.

Cette méthode souffre, cependant, de plusieurs inconvénients :

- élle nécessite la détermination de plusieurs parametres qui influencent fortement la

qualité du respect de la forme des classes. Ces parametres sont : le nombre de barres h,
le nombre de sous-classes s pour chague classe j et |e parametre /lij de chague sous-

classe i de chague classe j. Il n’existe actuellement aucune méthode pour le choix de

Ces parametres,

- le temps de calcul est tres éleve aussi bien pour la phase d apprentissage que pour la

phase de classification,

- puisque FPME utilise I’ approche multiprofil, elle n’est pas capable de distinguer les

zones de haute densité, si elles existent, comme on I’ avu pour la méhode FPMM.

Pour remédier a ces problemes, nous proposons comme solution la méthode Fuzzy Pattern

Matching Corrélée (FPMC) que nous développons dans la section suivante.

3.8.5. Fuzzy Pattern Matching Corréée (FPMC)

La méthode FPM suppose que les différents axes de I'espace de représentation sont
orthogonaux ou autrement dit indépendants. Cette supposition conduit a des courbes de
niveau d’ appartenance rectangulaires ou circulaires pour toutes les formes des classes. En
conséquence la phase d’ apprentissage ne cherche pas a déterminer laforme des classes.

Nous proposons donc d'inclure, dans la phase d apprentissage, une information sur la
forme des classes. Cette information est représentée par une liaison ou une corrélation entre
les différentes densités de possibilité de tous les axes de I’ espace de représentation. L’ espace

de représentation n'est plus orthogonal. Nous appelons notre méthode Fuzzy Pattern
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Matching Corrélée (FPMC) [MOUO02d].

3.8.5.1. Phase d’ apprentissage

Considérons un ensemble d apprentissage (2 , étiqueté, contenant N points répartis dans ¢
classes, dans un espace de représentation a a attributs. Chague classe j contient N; points
projetés sur un histogramme, contenant h barres, pour chague attribut i. La matrice de

corrélation B est composée de plusieurs matrices de corrélation, une pour chagque classej :
B=[Bjlj=1.c (3.10)

La construction de la matrice de corréation B;, de la classe j, commence par la recherche du
vecteur de corrélation (B, ); entrelabarre o =1 .. h, du premier attribut et toutes |es barres

del’attributi = 2 .. a, pour laclasse . Par exemple, (B12); est le vecteur de corrélation entre la
premiere barre du premier attribut et toutes les barres du deuxiéme attribut pour la classe 1.
On détermine ensuite la matrice de corrélation (B;); entre toutes les barres du premier attribut

et toutesles barresde I attribut, i = 2 .. a, pour laclassej :

(B); =[(By)ila=1.n (311)

lamatrice de corrélation delaclassej est alors:
B; =[(B)li-2 . a (312

(B, ); est calculé de lamaniére suivante : si, au moins, un point d’ apprentissage de la classe j
se trouve dans la barre o du premier attribut et, en méme temps, dans labarre B del’attribut i,

nous mettons la valeur B dans la colonne B du vecteur de corrélation (B, );, sinon nous

mettons zero. (B, ); est donc déterminé par :

Ve by, = s X € b s colonne B de (By); =B :k=1..N; (3.13)

big est labarre B de I’ attribut i.
Pour bien comprendre cette méthode, prenons I’ exemple suivant d’une classe oblique. La
Figure 3.37.a montre le nuage comportant une classe de forme oblique et la Figure 3.37.b

montre les histogrammes de probabilité pour chaque axe, avec h = 10.
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Figure 3.37. a) Nuage comportant une classe oblique, et b) histogrammes de probabilité
obtenus avec h = 10.

Lamatrice de corrélation B pour cet exemple est la suivante :

ﬂ:
S e ... a=li=2j=1
. . .. a=2i=2j=1
S . ... . ... a=3i=2j=1
S a=4i=2=1
s |t o o o o . . . a=5i=2j=1 (3.14)

. . . . . . . . . a=6i=2j=1
e A e |
S e e e . ... a=8i=2j=1
S e e e o .. a=9i=2j=1
., . . . . 0000910 a=10i=2j=1

Chague ligne de cette matrice montre la corrélation entre une barre o« du premier attribut et
toutes les barres du second attribut. La premiére ligne signifie qu’au moins un point
d’ apprentissage se trouvant dans la premiere barre d histogramme du premier attribut, se
trouve également dans une des deux premieres barres d' histogramme du deuxiéme attribut.

3.8.5.2. Phase de classification

La classification d’'un nouveau point X commence par la détermination des barres,

by » qﬂ ra=1..h,f=1.hi=2. a, dans lesquelles ce nouveau point se trouve. Puis la
valeur de possibilité d’ appartenance x ; , alaclassej, est calculée par la projection linéaire sur

les densités de possibilité de cette classe si et seulement s :
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Vi=2. a:colonne 3 de (B,); =8 (3.15)

sinon le point sera rejeté par rapport alaclassej et 7; =0. Enfin, le point sera classifié dans

la classe pour laguelle il a la possibilité d’ appartenance la plus élevée. Les algorithmes du

fonctionnement de la méthode FPMC, dans sa phase d’ apprentissage, et dans sa phase de

classification sont montrés respectivement Figure 3.38.a et Figure 3.38.b.

Initialiser lamatriceB a0

Trouver labarre B telle
que X, € by

colonne § de (By;); =8

Pour un nouveau point x

Pourj=1..c Pourj=1..c
Pouri=2..a Trouver or: x*e by,
Pour o=1..h ;
) Pouri=2..a
Pourk=1..N; !
] Trouver B : X' e by
S xteby, Si colonne j de (By); =3

Calculer 7r'J (x)
Sinon

7 (X)=0

FinSi Sortir delabouclei
Fin Pour k FinS
Fin Pour o Fin Pour i
Fin Pour i Fin Pour |
Fin Pour Fin Pour
a b

Figure 3.38. Algorithmes du fonctionnemnt de la méthode FPMC : pour a) la phase
d’ apprentissage et b) pour la phase de classification.

La Figure 3.39 montre les courbes de niveau d’ appartenance, pour I’exemple de la Figure

3.37.a
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Figure 3.39. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la méthode FPMC avec h = 10
pour une classe oblique.

Nous constatons que ces courbes respectent la forme obligue de la classe. En revanche, les
courbes dans la partie centrale de la classe forment des 1lots d’ appartenance en fonction de la
densité de répartition des points.

Nous pouvons augmenter la précision du respect de la forme des classes en augmentant le
nombre de barres h. Mais cela provoque |’ augmentation du nombre d’ilots d’ appartenance
puisgue |I’augmentation de h met plus en valeur la diversité de la distribution des points de

I’ ensembl e d’ apprentissage, comme le montre la Figure 3.40 obtenue pour h = 16.

30

251

20

Figure 3.40. a) Courbes de niveau d  appartenance obtenues par la méthode FPMC avec h =
16 pour une classe oblique et b) histogrammes de probabilité.
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3.8.6. Performancesde FPMC

L’ application de la méthode FPMC aux données Matiéres Plastiques donne des courbes de
niveau d appartenance respectant la forme des classes. La Figure 3.41 montre ces courbes

obtenues avec h = 10.

30

25

20

Figure 3.41. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la méthode FPMC avec h = 10
pour les données Matiéres Plastiques.

Nous remarquons I’ existence d'ilots d’ appartenance dus a la diversité de densité des points
dans I’ensemble d’ apprentissage. Les courbes de niveau d’ appartenance élevé se trouvent
autour des zones les plus denses.

La Figure 3.42 montre les courbes de niveau d appartenance obtenues par FPMC, pour un
exemple contenant deux sous-classes représentées par deux zones de haute densité. Nous
constatons que les courbes de niveau d’ appartenance se concentrent sur ces deux zones. En
revanche, les deux méthodes FPMM et FPME ne distinguent pas ces deux sous-classes

comme on I’avu Figure 3.35.
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Figure 3.42. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la méthode FPMC avec h = 10
pour une classe oblique contenant deux sous-classes.
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3.9. Conclusion
FPM souffre de deux inconvénients majeurs :

- dans un environnement évolutif, FPM doit adapter ses densités de possibilités aprés la
classification de chague nouvelle observation. Le temps nécessaire pour cette
adaptation augmente avec le nombre de points de I’ ensemble d apprentissage, ce qui
empéche lamise ajour des densités de possibilité en tempsréel,

- les performances de FPM se dégradent dans |e cas des classes de forme complexe ou
dans le cas de classes qui ne sont pas bien séparées. Le probléme du non respect de la
forme des classes provient de I'estimation, attribut par attribut, des densités de

possibilité. Il ne peut pas étre résolu par les opérateurs d’ agrégation quels qu’ils soient.

Pour remédier au premier probléme, nous avons proposé une approche incrémentale pour
réaliser un apprentissage continu apres la classification de chague nouveau point.
L’information apportée par ce dernier est gjoutée a la connaissance existante sans avoir a
calculer de nouveau les histogrammes de probabilité. En conséguence le temps de calcul est
constant et faible. L application de |’ apprentissage incrémental est limitée au cas ou les
nouvelles observations sont bien classifiées. Si la nouvelle observation est mal classée,
I"utilisation de I’ apprentissage incrémental dégraderait les performances de classification.
Dans le chapitre suivant, nous proposons un critére pour décider si un nouveau point peut étre
utilisé par I’ apprentissage incrémental .

En ce qui concerne le second probléme, deux solutions avaient déja été proposées : Fuzzy
Pattern Matching Multi-prototype (FPMM) et Fuzzy Pattern Matching avec une fonction
Exponentielle (FPME). Ces deux méthodes souffrent de plusieurs inconvénients: leurs
performances dépendent fortement de plusieurs parametres, les temps de calcul sont tres
élevés et elles sont incapables de distinguer des zones de haute densité dans | es classes.

Nous avons proposé une nouvelle approche pour rendre I’ utilisation de la méthode FPM
possible, en temps réel, pour des classes de forme complexe ayant des zones de haute densité.
Cette approche consiste a inclure, dans la phase d’ apprentissage, une information sur laforme
des classes. Cette information est représentée par une liaison ou une corrélation entre les
différentes densités de possibilité de tous les axes de I'espace de représentation. Nous
appel ons cette approche Fuzzy Pattern Matching Corrél ée.

Les performances de FPM et de ses dérivées dépendent du nombre de barres h des

histogrammes. La détermination de la valeur optimale de h reste une chose primordiale pour
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obtenir les meilleures performances. Dans le chapitre suivant, nous introduisons une approche

pour déterminer lavaleur optimale de h.
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4. Optimisation des parametres de la méthode
FPM

4.1. Introduction

La fonction d appartenance de FPM, est construite en utilisant des histogrammes de
probabilité. Chague histogramme est défini par deux parameétres : le pas représenté par le
nombre de barres et la largeur de I'intervalle représentée par les bornes inférieure et
supérieure. En changeant ces deux parameétres, un nombre illimité d’ histogrammes peuvent
étre définis pour le méme ensemble de données. Le choix de ces parametres influence les
performances de la méthode FPM [MOUO02f].

Il existe peu d’ approches pour la détermination de la valeur des parametres d’ histogramme.
Ces approches ont montré que le nombre de barres dépend du nombre de points de I’ ensemble
d’ apprentissage. Elles utilisent des formules mathématiques en se basant sur un critére de
minimisation d’ une fonction d’ erreur.

Dans le cas des méthodes non-paramétriques pour lesquelles les densités de probabilité
sont inconnues, la minimisation d’une fonction d’ erreur est impossible. C'est la cas de FPM
ou I’on ne dispose d’ aucune information sur la forme de la densité de probabilité. De plus,
contrairement aux approches précédentes, nous cherchons a optimiser les parameétres de
plusieurs histogrammes a la fois, en tenant compte de la relation entre ces histogrammes qui
peut affecter les performances générales de la méthode. L’utilisation des techniques de
validation croisée donnent des résultats trés dépendants de I’ ensemble d’ apprentissage et elles
doivent étre appliquées horsligne. Pour ces raisons, les paramétres sont déterminés
expérimentalement ou heuristiquement.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche afin d' optimiser la valeur de ces
parameétres en respectant a la fois les particularités de |I’ensemble d’ apprentissage et de la
méthode FPM.

4.2. Paramétres d’un histogramme

4.2.1. Nombredebarres

Dans notre cas, I'histogramme est un outil destimation de I’occurrence des points
d’ apprentissage, dans une classe, dont découle la densité de probabilité. Deux parameétres sont
nécessaires pour définir un histogramme : le pas représenté par le nombre de barres h et la
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largeur de I'intervalle représentée par les bornes inférieure Yl" et supérieure sz , pour chague

attribut k. Lalargeur d une barre b |, suivant I’ attribut k, est calculée par :

Y-
h

bX (4.1)

Une valeur trop élevée de h entraine une représentation des données avec trop de détail
aors gu'une vaeur trop faible cause une perte d'information. Dans les deux cas,
I” histogramme résultant est une fausse estimation de la densité de probabilité. 1l faut donc
choisir h pour révéler I’ essentiel de la structure de la densité de probabilité.

Malgre I'importance de ce parameétre, peu d’ études ont été consacrées ala détermination de
la valeur optimale de h, surtout dans le cas ou la forme de la densité de probabilité est
inconnue. En supposant que cette forme est gaussienne, Scott [SCO79] propose de choisir la

largeur de barre b par :

b=349.s N7V3 (4.2)

ou s est |’ écart type de |’ ensemble d’ apprentissage et N est le nombre de points.

Freedman et Diaconis proposent une formule similaire mais plus robuste [|ZE91, SCO91] :

b=2.(IQR).N7Y3 (4.3)

ou IQR est I'interquartile. Cette formule est plus robuste parce que |’ interquartile est moins
sensible que la variance aux points aberrants.

Sturges donne une formule théorique pour le calcul de h, dans le cas d’une densité de
probabilité normale. Cette formule donne la valeur minimale de h, utilisée comme une valeur
par défaut dans les modules statistiques [SCO91]] :

h=1+log, N (4.9

He [HE97] propose de choisir h qui minimise lafonction d’ erreur définie par :

h pm-(l_ pm)
m=1 (N+1)

h = min( {(1+(1—r))})’

5<h< 20 (4.5)

a-)
(N+1
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ou r est I’entropie de Shannon divisée par le nombre de barres h et p,,,est la probabilité de la

barre m de I’histogramme. L’entropie de Shannon est utilisée pour mesurer |’incertitude
contenue dans I’ensemble d apprentissage. Cette formule traduit |'effet gu’'un ensemble
d’ apprentissage pauvre en information a besoin d' un histogramme avec moins de barres gu’ un
ensemble d apprentissage riche.

En supposant que la densité de probabilité est normale et pour un niveau de coupe o =
0.05, Otnes[OTN72] calcule h par :

h=187.(N-1?/° (4.6)

Klein [KLE98] utilise une formule empirique pour la méthode FPM, en faisant |’ analogie

avec laformule de détermination du nombre de plus proches voisins de la méthode k-ppv :

He g 4.7)

Rudemo [RUD82] a proposé de minimiser I’ erreur carrée intégrale définie par :

ISE = [{f, (49— £ (%) [ .dx (4.8)

ou fh(x) est la densité de probabilité estimeée de f(x), en faisant intervenir le parametre h. On
utilise les couples d’ apprentissage { Yk = f(X0), X% : k=1 .. net k= i} pour estimer fh,_i (x) la
densité de probabilité sans le i™ point. Cette estimation est validée en calculant I’ erreur

d estimation y; — fAhy_i () définie par :

1

>
N, {yi — i (% )} (4.9)

1

Mz

cV(h) =

On choisit h qui minimise (4.9) :

h = argymin[CV(h)] (4.10)

Toutes ces méthodes nécessitent soit la connaissance de la forme de la densité de
probabilité, soit la minimisation d’ une fonction d’ erreur. Dans notre cas, nous ne disposons
d’ aucune information sur la forme de densité de probabilité. La minimisation d’une fonction
d erreur demande beaucoup de calcul et la complexité de ce cacul augmente

considérablement dans le cas d’une dimension supérieure a 1, ce qui est souvent le cas dans
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les problemes industriels. De plus, le minimum obtenu est trées dépendant de I’ensemble
d’ apprentissage. Cela pose un grand probléme si I’ ensemble d’ apprentissage est incomplet ce
qui est le cas souvent dans la plupart des applications industrielles. 1l n’ existe aucune méthode
pour déterminer le nombre de barres maximisant les performances de la méthode FPM, nous

proposons, dans la suite de ce chapitre, une méthode fiable pour remédier a ce probléme.

4.2.2. Bornesinférieure et supérieure

La distance entre les bornes inférieure Yl" et supérieure Yz" exprime I'intervalle de

variation des valeurs pour un processus par rapport au parameétre k. Toutes les observations a
I’extérieur de cet intervalle ne sont pas considérées par I’histogramme. Un intervalle de
variation trop petit cause donc une perte d’information et un intervalle trop large entraine une
sensibilité de I” histogramme aux points aberrants ou au bruit.

Dans la littérature, les bornes d’ un histogramme sont déterminées soit comme les valeurs
minimum et maximum de |’ensemble d apprentissage, s on ne connait pas la fonction de
densité de probabilité [HE97], soit en cherchant ces bornes pour que chaque barre ait au
moins deux points d apprentissage, s on connait la fonction de densité de probabilité
[OTN72]. Actuellement, il n'existe aucune méthode pour déterminer les bornes dun

histogramme pour maximiser les performances de FPM.

4.3. Estimation des perfor mances de FPM

La probabilité d erreur et le temps de classification d’un nouveau point déterminent les
performances de toute méthode de classification. L’ erreur de Bayes est I’ erreur minimale de
classification, elle est indépendante de la méthode de classification utilisée. Son calcul,
comme pour toute estimation d’une probabilité d’ erreur, nécessite I’ estimation de la densité
de probabilité. Si la forme de la densité de probahilité est inconnue, comme dans la plupart
des cas reels, cette estimation est tres difficile, voire impossible, surtout dans un espace de
dimension supérieure a2 [SANQQ].

En pratique, la probabilité d erreur est estimée en utilisant un ensemble composé de N
points. Cet ensemble est divisé en deux, la premiere partie est I’ ensemble d’ apprentissage qui
contient Nayp points et la deuxieme partie est |’ensemble de test qui contient N; points. La
probabilité d’ erreur P est estimée par le calcul du nombre de points ma classés, Ny, par

rapport au nombre total de points dans |’ ensemble de test :
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N
p. — _\tme 411
L= (411)

Il existe plusieurs méthodes d’ estimation de |a probabilité d’ erreur :

- la méthode de resubstitution ot le méme ensembl e de points est utilisé pour mettre au
point le classifieur et le tester. L’estimation de la probabilité d erreur par cette
méthode est optimiste puisqu’ on obtient une valeur inférieure a la valeur vraie
[DUB9Q],

- la méhode de validation croisée: |I'ensemble de points est divisé en deux sous
ensembles, un ensemble d apprentissage et un ensemble de test. L’ estimation de la
probabilité d’ erreur reste biaisée mais pessimiste, ¢ est-a-dire supérieure a la valeur
vraie [DUB90]. Il existe deux méthodes pour réaliser cette division : la méhode de
laissé de coté, leaving-one-out, ou I’ensemble d apprentissage est de taille N — 1, le
point restant formant |’ensemble de test. L’ opération est répétée N fois, ¢’ est-a-dire
jusqu’a ce que chaque point ait utilise comme point test. L’inconvénient de cette
méthode est son temps élevé de calcul et son avantage est |’ exploitation de fagon
beaucoup plus performante de I’ ensemble de points. La deuxieme méthode utilise Napp

points pour I’ ensemble d’ apprentissage et |e reste forme |’ ensembl e de test.
La variance VP de I’ estimation de la probabilité d erreur, pour la méthode de validation

croisée, est calculée par [RAU9]] :

EP.(1- EP)
Nt

VP = (4.12)

oll EPest la valeur moyenne de la probabilité d erreur estimée F3e. La probabilité d’ erreur
estimée, P, dans le cas d’ un ensemble de points de taille infinie, peut étre calculée al’aide
des probabilités d erreur estimées par la méthode de resubstitution I5Ret par la méthode de
leaving-one-out P, [RAU91] :

5 _PLthe

3 ; (4.13)

les performances d’ une méthode de classification dépendent de deux facteurs :

- le nombre de points d’ apprentissage par rapport au nombre d’ attributs,
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- la separabilité des classes.

Puisque le premier facteur est fixé a priori, nous allons utiliser la séparabilité des classes
comme indicateur des performances de la méthode FPM. Nous introduisons une mesure afin

de quantifier cette séparabilité, ensuite nous cherchons h qui maximise cette mesure.

4.4. M esures de sépar abilite des classes

Les performances d une méthode de classification dépendent de la structure des classes
gue présentent les données. Si ces classes ne sont pas bien séparables, la probabilité d’ erreur
aura une valeur trop élevée quelque soit la méthode de classification utilisée.

Il existe plusieurs mesures de séparabilité dans la littérature. [ZAD65, CHE76, BEZ79,
BEZ 81, FRI 96]. Bezdek [BEZ81] a propose lamesure de séparabilité entre les deux classesi

etj définiepar:
r+r,
G=1- max max{' J} (4.14)
i+1<j<c Cij
I<i<c-1

ol r; et rj sont respectivement les diamétres des plus petites sphéeres centrées sur les
centroides V; et V; desclassesi et :

= max {d(x, %)}

1<k<N;

g :KTn‘;a’N‘j{d(Xm’V)}

N; et N; sont respectivement |es nombres de points d’ apprentissage appartenant aux classesi et
j , et d(x, V) est ladistance entre le point x,, appartenant ala classei, et le centroide de cette
classe. ¢;j est la distance entre les deux centroides des classesi et j. La mesure de séparabilité
G est égale a0 s les deux classes sont tangentes, les deux classes sont séparablesst 0< G <1
et elles sont chevauchantessi G < 0. La maximisation de G peut étre utilisée pour trouver le
nombre de classes dans un nuage de données [BEZ81].
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Une autre mesure de séparabilité est la matrice intra-classe qui est généralement utilisée
pour sélectionner les parameétres les plus discriminants pour |’ espace de représentation. Cette

matrice est définie par :

~ 1 ¢ e T

2 =—3 Nj.(V; -V).(V; -V) (4.15)
N j=1

V est lele centre de gravité general de toutes les classes défini par :

N.

.~ 1
V=— j
N j=1

I Mo

9, (4.16)

Frigui et Krishnapuram [FRI96] ont proposé une mesure de similarité entre deux classes,
utilisée comme critére de détermination du nombre de classes pour |a méthode Unsupervised
Robust C Prototype (URCP) [FRI91]. Si C; et C; sont respectivement les ensembles de points
gppartenant aux classesi et j, s Gjj est I'union de C; et Cj et si uy et uj, sont respectivement
les degrés d’ appartenance de x aux classesi et j, alors les cardinalités des ensembles C; et C

sont respectivement : [Cj|= Tuy et [Cj|= X uj . Lamesure de similarité S entre les
xKeGj XkeCj

deux classesi et | est définie par :

2z |uik _ujk|
Xk €Cij

X Ug+ X U
XkeCj XkeCj
Quand les deux classesi et | sont identiques, S = 1, en revanche Sj; = 0 si ces deux classes
sont complétement separages. Une valeur de Sljj comprise entre 0 et 1 siginfie que les deux
classes se chevauchent.

Toutes ces mesures sont basées soit sur la distance entre les points d apprentissage et les
centroides des classes soit sur les degrés d’ appartenance obtenu par URCP. Elles ne font pas
intervenir h et en conséquence elles ne peuvent pas servir a estimer ce parametre. De plus,
elles demandent des temps de calcul trés élevés et un volume de mémoire tres important
puisqu’ elles utilisent tous les points de I’ ensembl e d’ apprentissage. Enfin, ces mesures ne sont
pas adaptées a la particularité de FPM qui considére deux classes complétement séparables si
leurs densités de probabilité, ou de possibilité, sont également complétement séparables.

Prenons |’exemple de la Figure 4.1, les mesures précédentes considerent les deux classes
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compléetement séparables. En revanche pour FPM, ces deux classes sont partiellement
chevauchantes a cause des zones de chevauchement entre les densités de possibilité. La
Figure 4.2 montre un exemple de deux classes qui sont séparables par FPM puisque les
densités de possibilité des deux classes sont complétement separables par I’ attribut 1.

densité de
possibilité de
la classe 2 attribut 2

% classe 2
‘ :

- |
I

I

I

I

I

I

|

I

|
densité de |
possibilité de ‘

la classe 1 densité de 7” . densité de
possibilité de possibilité de

la classe 1 ‘éﬁ la classe 2
I

zone
de chevauchement
ki
W
|
|
|
|
|

attribut 1

de chevauchement

Figure 4.1. Exemple de deux classes non-séparables par FPM.

densité de

possibilité de attribut 2
la classe 2

classel

zone
de chevauchement
[
|
|
|
|

I
densité de
possibilité de

la classe 1 ]
densité de
possibilité de_
la classe 1

Figure 4.2. Exemple de deux classes séparables par FPM.

attribut 1

densité de
| possibilité de
{ la classe 2

Pour remédier a ces inconvénients, nous proposons une nouvelle mesure de séparabilité

des classes adaptée ala méthode FPM.

4.5. Mesure de sépar abilité adaptée a FPM

Nous cherchons une mesure qui quantifie la zone de chevauchement ou d’ intersection entre
les densités de possibilités ou de probabilités. Nous choisissons les densités de probabilité afin
d’ obtenir une mesure de séparabilité comprise entre 0 et 1.

Nous proposons une mesure de séparabilité S entre c classes, cette mesure est calculée en

plusieurs étapes [MOUOQ2f]. La premiére consiste a déterminer la mesure de séparabilité s'j‘i
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entre la classe i et la classe j, pour I'attribut k. Les valeurs de probabilité des histogrammes

présentés Figure 4.3 sont p'j‘ :(p'j‘l, p'j‘z, p'j‘m, p'j‘h) et pik =(pik1, pikg, pilﬁn, pilﬁ)-

Chacune des classes posséde respectivement un support, ou un intervalle, [yf; y5;] et

[y]'j- y'z‘i] , ou la densité de probabilité est supérieure a zéro. Chaque barre m est définie par

I’intervalle[y{‘jm y‘éjm] comme le montre laFigure 4.3.

classe j, attribut k

K k Kk k k
Bn= 0 0 P3Py B Pgo . o
~
N\
// ™
yk, / =i yk barre m
13,/ ~] 2
1% LS
‘ le support —‘ i
k Kk
= 1 2 4 5 6 7 .. h
m & Yijm Y2jm
classe i attribut k
k ko koK (3
Pm=10 P B By B 00 0

Y,

1lim 2im

barre m
= & )
k Y,

Figure 4.3. Support de la densité de probabilite.

si{ et calculée par :

h

k .

Sji :1— ZI#n
m=1

pour m=1..h:

- K o ok K .k _ ok
S Yim 2 Y1j € Yaim = Y2 : lim = Pim

N ok k k k. k _ 1 «k
sinon': S Yiim < Y1j & ¥2im > Y3 * lim = 5 -Pim
. ok k k k .k 1 ok
sinon: S Yiim < ¥2j € Yoim > Y2 - im=%-Pim
ik
sinon: lj;, =0

(4.18)

Si la dispersion des points est différente pour les deux classes, on a sif = 5. Il existe dors

des zones non chevauchantes entre les deux classes comme le montre la Figure 4.4 . Pour en

tenir compte et avoir une seule mesure de séparabilité entre les deux classes| et i, hous avons

choisi de prendre la valeur moyenne::
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k k

st + 5

skogk -2t (4.19)

] JI 2
denisté de probabilité de la classe

denisté de probabilité
de la classe j

attribute k

}— zone non chevauchée —‘ k
de la classe j zone non N

chevauchée
de la classei

Figure 4.4. Zones non chevauchées entre | es classes.

Nous déeterminons ensuite |a mesure de séparabilité S;; entre laclasse | et la classe i pour

tous les attributs :

SRS =ma(Sil g (4.20)
snon:§; =0

Nous avons choisi I'opérateur d’agrégation maximum car deux classes sont complément
séparables s elles le sont par rapport a au moins un seul attribut. La mesure de séparabilité

Sji estégaleals laclasse] est totalement séparable de laclassei et égale a0 si laclassej
est totalement superposée alaclassei. S; est également égale a0 sl j =i puisqu’une classe
est completement superposee a elle méme.

Latroisieme étape consiste a cal culer la mesure de séparabilité delaclassej :

V' ictc, j=i

Nous avons utilisé I’ opérateur minimum pour tenir compte du fait gu’ une classe est séparable
si ellel’est par rapport atoutes les autres classes.
Laderniere étape est le calcul de lamesure globale de séparabilité :

o<s=1T <1 (4.22)
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Pour expliquer le calcul de la mesure globale de séparabilité, prenons I'exemple des
données Matiéres Plastiques. La matrice suivante montre les mesures de séparabilité entre les

classes résultantes par |’ application de FPM avec h = 2 et pour chacun des deux attributs :

s1=0 =0 s§3=0

=0  s=0  s3=0
—0.46 =0.12 =0

B0 =012 5 @29

sp=0 s, =0 Si3=0

s5, =046 s5,=0 55 = 0.46

s5=0 sp=0 =0

En regardant la Figure 4.5, nous pouvons voir le chevauchement entre les densités de

ibilité
1 — - 1 — T A T
AN lasse2  /\ /¢ classe 2 / \._classe 1 et
/ ie— Y
;As / & classe 1 Y /S e
0.9 AN / 0.9 AR / \ classe 3
"« classe 3 / \ i A / A\
\ “\ / \ / \\
08 / \ 08 / \
/ ! \/ B\ y / \
07 / i N/ A\ 07 / | / \
/ \ \ / / \
/ /N \ /
/ /N \ \ \
061 / VAN \ 1 06l N/
/ Av4 " \ Vs
)4 N A Y
05 / /* \ \ ] 05l / /
/i \ \ / /
/ / N \ I /!
/ VAR N \ / /N \
04 / / ) S \ 04 J / \ \
/ / N A\ J / \
S / b \ \ / / A\
03f / / B ! \ 1 03 / / \
/ / \ U / / \
// \\ / \\
/ Y N /
o2f / / . Y 1 02} / / A
/ / \ A\ / / \
- \ / o \ \
01t - \\ 01} ; _ \ \ 1
/ 7 \ I -
/ . A\ -
oL , . . 0 Lot . . \ . \
10 [} 10 20 30 40 50 10 5 0 5 10 15 20 25 30 35
attribut 1 attribut 2

Figure 4.5. Densités de possibilité pour les données Matiéres Platiques avec h = 2.

Nous remarquons que pour |’ attribut 1, la classe 1 couvre complétement la classe 3: 5}3 =0

alors que la classe 3 couvre partiellement la classe 1 sy, = 0.46. Nous choisissons la valeur

0+0.46 023,

moyenne comme indicateur de séparabilité entre ces deux classes Sk, = S =

En répétant cela pour toutes les autres mesures de tous les attribut, la matrice asymétrique
définie par (4.23) devient donc symétrique :

st=0 sS,=0 S,=023]
S,=0 Sh=0  Sh=006
S, =023 S, =006 S;=0
Si=0  s5=023 S3=0
$5,=023 S5,=0  S5=023
S3=0 S5,=023 S%Z=0

(4.24)
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Nous agrégeons les mesures de séparabilité des deux attributs par I’ opérateur maximum :

S;=0 5,023 S;=023
SZ]. =0.23 822 =0 523 =0.23 (425)

Sy =023 S;,=023 Su=0

La mesure de séparabilité de chague classe est obtenue par |’ agrégation de toutes les mesures
de séparabilité entre cette classe et les autres, en utilisant I’ opérateur minimum :

[S,=023 S,=023 S;=0.23] (4.26)

La mesure globale de séparabilité est obtenue en prenant la valeur moyenne de toutes les

mesures de séparabilité de chaque classe :

S=0.23 (4.27)

Cette faible valeur de séparabilité indique que les classes sont peu séparables avec h = 2. Les
densités de possibilité de la Figure 4.5 le confirme.

Répétons maintenant les mémes calculs maisavech=5:

s:=0 §,=022 s5=1
$,=025 s,=0  s5=0
%1=1 s§22=o.77 %23=0 4.28)
Si1=0 Sp =1 si3=0
5%1:1 332:0 5%3:1
$5,=0 sp =1 $53=0

[sh=0 s,=024 sL=1

S5,=024 S,=0  S5;=0.39
Sh=1  S,=039 S;=0 (4.29)
$hi=0  Sh=1  $3=0 '
Sh=1 S$3=0 Sh=1
|Shi=0  SL=1  S4=0

(S;=0 Sp=1 S3=1
Sp=1 Sp=0 Syu=1 (4.30)
[ S51=1 Sp=1 S5;3=0
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[S=1 S,=1 ;=1 (4.31)

S=1 (4.32
Cette valeur indique que les classes sont completement séparables avec h = 5. En effet, la
Figure 4.6 montre que |’attribut 1 permet de séparer la classe 1 de la classe 3 aors que

I"attribut 2 permet de séparer la classe 2 des deux autres. En conséquence, les trois classes
sont compl éement séparables pour FPM.
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Figure 4.6. Densités de possibilité obtenues avec h = 5 pour les données Matiéres Platiques.

4.6. Zonesderget dansles classes

Si le nombre de barres h est trop élevé, des barres nulles peuvent apparaitre. En effet, le
pas de |’ histogramme devenant trop petit, certaines barres correspondent aux espaces vides
entre les points d’ apprentissage. Ces barres nulles causent I’ apparition de zones de rejet de

points dans les parties centrales des classes ce qui entraine la dégradation des performances de
FPM.

Il faut donc chercher h qui maximise la mesure de séparabilité entre les classes et en méme

temps ne cause pas I’ apparition de zones de rejet. Le nombre de ces zones zr j" , par rapport a

laclasse] suivant I attribut k, est calculé par :

nul(pjn) =1 pjpn=0

| (4.33)
nul(pl,) =0si pif, #0

v-1 K
zry = ¥ nul(pjy) avec

m=u+1

pk, et p, sont respectivement les probabilités des premiére et derniére barres du support de

I” histogramme. Le nombre de zones de rejet est compris entre O et h — 2. La Figure 4.7 montre
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un exemple de calcul de zr jk .
Le nombre de zones de rejet, pour chague classe j, est la valeur maximale des nombres des

zones de rejet de tous les attributs :

2 =maxy_y o () (4.34)

Le nombre global de zones de rejet, pour toutes les classes, est le nombre maximal de ces

Zones par rapport atoutes les classes :
zZr=maXj_q_(Z}) (4.35)

Nous avons chois |’ opérateur maximum, pour (4.34) et (4.35), afin de tenir compte de la
particularité de la méthode FPM qui rejette un point S'il est rejeté par rapport & au moins, un
attribut.

histogramme de probabilité de classe j attribut k

k= NN

j [
[
[

1

|
|
\
[
!
[
— [
|
|
00 0'0o'o'o 0;0 00

i

premiere barre dérniére barre
du support du support

Figure 4.7. Exemple de calcul du nombre de zones de rejet

Prenons |I’exemple des données Matiéres Plastiques et calculons le nombre de zones de

rejet pour h = 15. Les densités de probabilité sont :

. . . C e e e .1 005 012 01 03 005 017
0 0O 002 02 01 01 032 O 0O 02 005 O 0 0 0
=052 025 023 0 0 O O 0 0 0 0 0 0 0 0
= 1 0 O 0 O O oO 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 O O O O 007 005 01 025 002 027 O 022 O

1

Les nombres de zones de rgjet, pour chague classe et chaque attribut, sont :
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zl=0z7=02z25=2 727=0z;=0et zr{ =1

Les nombres de zones de rejet pour chaque classe sont les maximums des nombres des zones

derejet par rapport atous les attributs :

Enfin, le nombre global de zones de rejet est le maximum des nombres de zones de rejet par

rapport atoutes les classes:

=2

4.7. Exemples

Nous montrons, dans les exemples suivants, la relation entre le nombre de barres h et la
mesure globale de séparabilité S. Puis nous montrons larelation entre h et le nombre global de
zones de rget zr. Enfin, nous choisissons h qui maximise d’une part S et d autre part qui ne

cause pas I’ apparition de zones de rejet.

4.7.1. Données M atiéres Plastiques

La Figure 4.8.amontre larelation entre h et la mesure globale de séparabilité Set la Figure
4.8.b montre larelation entre h et le nombre global de zones de rejet zr. Nous constatons que
h =5 est la valeur optimale recherchée puisgu’ il donne une mesure de séparabilité S= 1 et un

nombre de zones dergjet zr = 0.

mesure de séparabilité nombre de zones de rejet
données Matiéres Plastiques , données Matiéres Plastiques /

Figure 4.8. Influence du nombre de barres h sur a) la mesure de séparabilité S, et sur b) le
nombre de zones de rejet, pour les données Matieres Plastiques
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4.7.2. Données Machinea L aver

La Figure 4.9.amontre larelation entre h et la mesure globale de séparabilité Set la Figure
4.9.b montre la relation entre h et le nombre global de zones de rejet zr. Nous constatons que
h = 14 est un bon compromis qui donne une mesure de séparabilité S= 0.63 et un nombre de

zonesderget zr =0.

T T T T T T T T T T

mesure de séparabilité /

données Machine a Laver s nombre de zones de rejet / |
données Machine a Laver

h=14,5=0.63 A A

Figure 4.9. Influence du nombre de barres h sur a) la mesure de séparabilité Set sur b) le
nombre de zones de rejet, pour les données Machine a Laver

La matrice symétrique des mesures de séparabilité de chague classe et chague attribut pour
h=14est:

Shi=-  Sh=.. Sh=..  Sy=
Si= - Sp=.  Sp=  Sy=
11= 5%2:1 S§3:0 S§4:u .
Su=  Si=  Si=.. Su=.
Si=.  Sh=.. Sh=.. Sj=
Sh=. - Sp=. S3=.29 $=1
S$2=001 S5,=029 S»=0  S3,=098
Sh=1 S,=1 S5=098 S5,=0

Nous constatons que les classes 1 et 2 se chevauchent alors que les classes 3 et 4 sont bien
séparables. La Figure 4.10 montre les densités de possibilités pour les quatre classes et les

deux attributs. Nous remarquons que la classe 4 est completement séparable des classes 1 et 2

par les deux attributs : Sj; = S2 =1, et elle se chevauche peu avec laclasse 3: Si; =0.98.
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Les mesures de séparabilité de chaque classe sont :

[S,=028 S,=028 S;=09 S,=0.98]

1 & "\
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\ ) FA
05 classei}\ ‘F casse 3 / // \ .\% classe 2
i " i
08 / / i \eo—‘ classe 1
\ [ i
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Figure 4.10. Denistés de possibilités obtenues avec h = 14 et pour les données Machine a

4.7.3. Données Codes M étalliques

Laver

La Figure 4.11.a montre la relation entre h et la mesure globale de séparabilité S et la

Figure 4.11.b montre la relation entre h et le nombre global de zones de rejet zr. Nous

constatons que h = 12 est un bon compromis qui donne une mesure de séparabilité S= 0.57 et

un nombre de zones de rejet zr = 0. Une valeur de h plus élevée peut améliorer la mesure

globale de séparabilité mais cause I’ apparition des zones de rejet.

mesure de séparabilité
données Codes Métalliques

06t I\

—
h=12,s=057\ |
IN\/

nombre de zones de rejet
données Codes Métalliques

A
/N
N/
1\
h=12,zr=0 [V
]
/
—~
/
A /
ANAY
/ V \/
/
Al
A/ ‘
5 10 [ 15 20 25
h

Figure 4.11. Influence du nombre de barres h sur a) la mesure de séparabilité Set sur b) le

nombre de zones de rejet, pour les données Codes Métalliques

Les mesures de séparabilité pour chagque classes sont :

[S=1 S,=053 $,=045 S,=045 S= 047 $;=062 S,=045 $;=045 S,=065
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nous constatons que seule la classe 1 est complétement séparable des autres classes qui se

chevauchent partiellement.

4.7.4. Données I njection Plastique

La Figure 4.12.a montre la relation entre h et la mesure globale de séparabilité S et la
Figure 4.12.b montre la relation entre h et le nombre global de zones de rejet zr. Nous
constatons que h = 5 est la valeur optimale recherchée puisgu’ elle donne une mesure de

séparabilité S= 1 et un nombre de zones de rejet zr = 0.

T T T T
mesure de séparabilité nombre de zones de rejet \

T
h=5s=1
données Injection Plastique données Injection Plastique
[
/

08t / 1
2 h=52zr=0 7
/

Figure 4.12. Influence du nombre de barres h sur a) la mesure de séparabilité Set sur b) le
nombre de zones de rejet, pour les données Injection Plastique

La matrice symétrique des mesures de séparabilité de chaque classe et chaque attribut, pour

h=5, est:
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[ sh=0 S,=003 SL4=009

$5,=003 S,=0 S,=006
S, =009 S,=006 Si=0
Sh=1  Sh=1 Sis=1

sh=021 s,=019 sL=05
S$h=0 sh=0 Sh=1
$=0 S5=0 Si=1
S5 =1 S5 =1 S%=0
S2=0 S5L,=0 Six=1
=0 =0 =1
SH=0  S=1 $%=0
31=1 SS,ZZO Sg’3=l
$h=0 SH=1 $5=0
Si=1 S,=0 Sh=1
L 31::L 32::L Sg3=1

Sh-1
Shy-1

SJJ_-S = 021—

Sys =0.19

Sk =05
Sis =1
S5=0
Sk =0
S=0
S =1
S&=0
S5%=0
Sk =1
S=0
S=1
Sk=1
S5=0

nous remarquons, a travers cette matrice, que la classe 1 est totalement séparable de toutes les

autres classes, en effet elle est separable :

- delaclasse 4 par rapport al’ attribut 1 : Sf4 =1,

- delaclasse 3 par rapport al’ attribut 2 : ng =1,

- des classe 2 et 5 par rapport al’attribut 3: S5 =1et S&=1.

Nous pouvons faire le méme raisonnement pour les autres classes.

4.75. Donnéeslris

La Figure 4.13.a montre la relation entre h et la mesure globale de séparabilité S et la

Figure 4.13.b montre la relation entre h et le nombre global de zones de rejet zr. Nous

constatons que h = 8 est un bon compromis qui donne une mesure de séparabilité S= 0.52 et

un nombre de zones de reget zr = 0. Les mesures de séparabilité de chague classe

sont:[S,=1 S,=0.28 S;=0.28]. Nous constatons que la classe 1 est totalement séparable

alors que les classes 2 et 3 se chevauchent.
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mesure de séparabilité 5 . A
données Iris N 18 nomblle de zones de rejet /N
I~ T données Iris /
/

«\ //\ NS . 15l

W) | 1 [ h=8,zr=0

Figure 4.13. Influence du nombre de barres h sur a) la mesure de séparabilité Set sur b) le
nombre de zones de rejet, pour les données Iris

4.8. Influence des bor nes des histogrammes

Terrell et Scott [TER85] recommandent de considérer les valeurs minimale xr';in et

maximale x,';ax de I’ensemble d’ apprentissage, comme bornes inférieure et supérieure de

I” histogramme suivant I’ attribut k. Scott [SCO91] considére qu’ un histogramme posséde une
borne inférieure et un nombre infini de barres dont un nombre fini N'est pas nul. Un
histogramme est donc totalement déterminé par la largeur des barres b* et la borne inférieure.
Pour éiminer le probleme de la déermination de la borne inférieure, Scott construit un

nombre Q d histogrammes : flk, f ; f ('3 ayant la méme largeur de barre mais différentes

bornes inférieures:

k k k
b Y= 2b LY = Q-Dbo° (4.36)
Q' Q’ Q

L’ histogramme recherché est |” histogramme moyen :

k_qn vk
Y, =0Y =

Q
5 f (4.37)

Pour la méthode FPM, les bornes inférieures et supérieures des histogrammes doivent étre
fixées. Pour cela et afin d’ éudier I'influence des bornes d' histogramme sur les performances

de FPM, nous proposons de construire (Q + 1) histogrammes avec un nombre de barres fixe

mais avec différentes bornes inférieures Y, et supérieures Y, pour chaque attribut k :
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g Q-axg |

123
' Q g=0..Q
ok Qrax,
2 Q

(4.38)
puis nous calculons la mesure globale de séparabilité et le nombre global de zones de rejet

pour chacun de ces histogrammes. Le premier histogramme utilise les valeurs minimale

ernin et maximale xr';ax de I’ensemble d’ aprrentissage comme bornes inférieure et supérieure.

k
Ensuite les bornes inférieures des g™ histogrammes sont décal ées a gauche de 9Xmin et les
bornes  supérieures  sont

k
décalées a  droite de  OXmax
(Y2k _Ylk)q - (Xrlaax - Xf|§1in) _ q

Xrlfnax + Xrlfnin

Nous

utilisons
9 g=0..Q, comme indicateur du changement des bornes
inférieures et supérieures des histogrammes, afin de visualiser les résultats dans un espace a 2

axes. La Figure 4.14 montre les résultats obtenus pour les données précédentes avec Q = 5 et
FPM.

en utilisant les valeurs de h choisies auparavant pour obtenir les meilleures performances de

S pour les données :
R — Matiéres Plastiques avec h = T
\\\ -- Machine a Lave? avec h = 14 ’ /\\
0.9} \\ .-. Codes Métalliques avec h = 12 e / \\
ol \\\ I_I*I_n::?i:\,lzl:sjiue avech =35 08 / \ﬁ zr : données Codes Métalliques
\\ 07l // \\
07 T S— / \
— st / \\
06 5\\ \\\\\\ 05| / \\
05 —;\\;*\H\, . o4r // \\
SN BN L/ \ 2zr pour les données :
N o3 \ Matiéres Plastiques
04 R NN & / \ achine & Laver
D SRS ;\,\;&\/ T /// 0z ,/ \\ n]estlion PILastique
03f el :/ /\:}7\?\ - 0.1 —/ \ e l g
>, L / \ o
%% o1 oz 03 o4 05 os 07 08 09 1 . % o1 oz o3 o4 05 o6 07 08 09 1
a b
Figure 4.14. Influence des bornes inférieures et supérieures des histogrammes, pour les
données précédentes avec Q = 5, sur a) la mesure globale de séparabilité S b) le nombre
global de zones de rejet zr, pour les valeurs de h optimales.
Nous constatons que:

- les bornes inférieures et supérieures des histogrammes influencent la mesure globale
de séparabilité et le nombre global de zones de rejet,
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- les valeurs minimales et maximales de |’ ensemble d apprentissage, utilisées comme
bornes inférieures et supérieures des histogrammes, g = 0, donnent les meilleures

performances.

4.9. Déter mination des par ametr es des histogrammes
Deux contraintes sont utilisées pour déterminer lavaleur optimaledeh :

- le temps de calcul ty pour la classification d'un nouveau point : ce temps doit étre
assez faible et constant quelque soit le nombre de points d’ apprentissage, pour que la
classification soit réalisée en temps réel. Ce temps augmente avec le nombre h de

barres des histogrammes,

-le taux de classification T, qui est I'indicateur de I'efficacité du module de

classification.

Les méthodes d'estimation de T, nécessitent soit la connaissance de la densité de
probabilité soit un nombre trés grand des points d apprentissage par rapport au nhombre
d attributs. Cela est rarement veérifié dans les applications industrielles. Nous utilisons notre
mesure de séparabilité comme une estimation du taux de classification T, en considérant que
tous les points se trouvant dans une zone de chevauchement entre deux classes sont
susceptibles d’ étre mal classés. La mesure global de séparabilité S est donc une estimation
pessimiste du taux de classification.

Les valeurs minimales et maximales des points d’ apprentissage, suivant chaque attribut,
sont considérées respectivement comme bornes inférieures et supérieures des histogrammes
puisque d’ une part nous ne connaissons pas a priori ces bornes et d autre part les valeurs
minimales et maximales des points d apprentissage donnent la meilleure séparabilité entre les
classes.

La vaeur de h est déterminée itérativement. Nous calculons la mesure de séparabilité S
pour différents h puis nous choisissons h qui maximise S. Lavaleur minimale de h est égale a
2 afin de conserver le caractére flou de la méthode FPM. La valeur maximale de h est choisie
d’ une part en fonction du temps de calcul maximal accepté pour que la classification soit
réalisée en tempsréd et d’ autre part en fonction du nombre de points d’ apprentissage.

Si la valeur choisie de h ne donne pas une mesure globale de séparabilité satisfaisante,
I’ espace de représentation est mis en cause, les paramétres de cet espace ne sont pas assez
discriminants pour les classes. Il faut donc chercher d’ autres parametres afin de séparer mieux
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les classes et arriver au taux recherché de classification pour le systeme de RdF.

4.10. M éthode incrémentale pour lamiseajour dela mesurede
separ abilité

La mise ajour des densités de possibilité est utile lorsqu’ un nouveau point est bien classg,
sinon cette mise a jour dégrade |es performances de FPM. Nous pouvons utiliser la mesure de
séparabilité comme indice de bonne ou de mauvaise classification d’un nouveau point. Si la
mesure de séparabilité a diminué aprés la classification du nouveau point, cela signifie que
celui-ci se trouve dans une zone de chevauchement. Nous considérons donc ce point comme
mal classeé et nous ne I’ utilisons pas pour lamise a jour des densités de possibilité. Les points
qui augmentent la mesure de séparabilité sont considérés comme des points apportant de
I"information utile.

Nous proposons une approche incrementale pour lamise ajour de la mesure de séparabilité
apres la classification de chague nouveau point. Le temps de mise ajour est faible, constant et
indépendant de lataille de I’ ensemble d’ apprentissage.

Pour expliquer cette approche incrémentale, considérons I’ histogramme de probabilité

Pk = (P P!20 o Pl DY) de la classe | suivant I'attribut k dont le support est
[y{‘j, y'z‘j]. Les bornes de chaque barre m sont y{‘jm et y'z‘jm, la largeur de chaque barre

bX = y'z‘ jm— y{‘jm est constante par rapport a chaque attribut k. Les densités de probabilité sont

mises ajour aprés la classification du nouveau point x danslacassej [MOUO02q] :

N.
ko _ J k ;oK k k
Pim =N 41 Pim T 1 8 € D Vajml:
(4.39)
pk = N, p¥  sinon
moN 42 Tm

De I’équation (4.18), la mesure de séparabilité s'fentre laclasse i et la classe j, suivant

I attribut k, est calculée par :
I-‘—1—(1 K+ pX +.+p+ +1 I-‘) (4.40)
S] - Z-pju pJ(u+1) - ij - 2'pJV .

k k
ol la barre u vérifie : yfj, = vii —% et la barre v vérifie v, = v +b7 . En revanche la
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barre z veérifie: V z:u<z<v: y{‘jz > y]'j et y'z‘jz < y'z‘i comme le montre la Figure 4.15.

classe i atfribut k

[ N (T [
[ k o ko
o Lo B
1 1 1 ] 1 Il 1 1 1 1
A A
T T T (O T (O A B B
T T T T T (O T (O A B B
| | | | | | | | | I | | | | | |
| | | ! | | I | | L | I | | | |
[ I 0 1|11 classejiattributk 1 | 1 1
| | | | | | | | | 1 | | | | | |
| | | | k\ | k I | | ] | I | | | |
| | | | 1 1ok | 1 | |
\ ; ; \y1ju y2ju| 1Y :yk [ k; ; koo
o Tj—ﬁ 12 Bz 3/1ij ‘y2jv‘ \
| | | | | | |

t i t T 1 T T 1 t } \’__‘\ —t
[ T e T e T I R
mo= Lzl U ez v

Figure 4.15. Calcul de la séparabilité entrela classei et la classe].
Si apres la classification du nouveau point celui-ci se trouve dans la barre m de I’ attribut k

delaclassej, lanouvelle mesure de séparabilité s,’jk est calculée selon un de 3 cas suivants::

- S labarre mest labarre u ou labarre v, alors s{jk est:

’k J pjm k pjv
S] :|_{—__+ pj( 1)+__+_)+ —— l=
NJ +1

2 27 2'N;+1
N; 1 1

’k ] k
=1- (A-5s7)+—=. =
i {Nj+1( ) 2Nj+l}

N; 1 1
/K J k
=L g+ —— 4.41
il Nj+1S” 2'N;+1 (441

- Si labarre m est la barre z, ¢’ est-a-dire que cette barre se trouve complétement dans le

support de laclassei, dors ¢ est:
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N; 1
’k ] k
c=1- (A-57)+ =
3 {Nj+1( 5) Nj+1}

7k N

Sj :Nj

i 4.42
N (4.42)

- Si toute la barre m du nouveau point se trouve a I’ extérieur du support de la classe i,

Sf peut étre calculée de la maniére suivante :

k k

s =1 ( Nj-p” Nj-pk Nj-Bﬂﬁs

J N;+1 2 N; +1 m N;+1 2

N
7k | k
=1- 1-5) =
, (Nj 1( si))
N; 1

/K J k
il Nj+1S1J N; +1 (449)

Si le nouveau point entraine une évolution simple de la classe |, les mesures de séparabilité

s'j‘i entrelaclassej et laclassei doivent également étre mises ajour. Nous avons deux cas:

- cas d’ évolution simple du c6té gauche : la nouvelle mesure de séparabil ités’j'i‘ est :

. bX
¥ X € [V Vil S Yy > Vi € Vi =0~ =
/k 1 « k k 1
Sji =1—{§-p|(m-1) + Pim + Bi(m+1) +"+E'p|v}:>
/k 1 « K 1 « 1« k
Sji :{1_(E-p|m+ Pi (me1) +"+§'p|v)}+§-(pi(m—l) + Pim) =

Kk ky, L,k k
Sji =1= (= 5j)) + 2-(Pi(m-y + Pim) =

k_k 1, k k
Sji =S;j; _E-(pl(m—l) + Pim) (4.44)

- cas d' évolution simple du c6té droite : 1a nouvelle mesure de séparabil ités’j'i‘ est :
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k

. b
R D Yol 5 ¥, <3 oty 4

/k 1 k., « k 1 &

Sji =1—{§ Piu + Piusy T+ pim+§-pi(m+1)}:>

/k 1 . & 1 « 1 k

Sji ={l—(§.p.u * Pi+) +--+§-p|m)}+§-(pim+ pl(m+1)) =
k kv, L,k |k

sji =1-(1- SCi)+§-(pim+ Pitms1)) =

k k1, K k
Sji =S;j; —E-(p.m+ Pi(m+1)) (4.45)

4.11. Amélioration de la mesure de sépar abilité

4.11.1. FPM avec desbarresdelargueur Adaptative (FPMA)

Auparavant, nous avons calculé la mesure de séparabilité en utilisant des histogrammes
avec des barres de largeur constante pour toutes les classes suivant chaque attribut k. Nous
proposons d' utiliser FPM avec des barres de largeur Adaptative (FPMA) en fonction de la
dispersion des points d apprentissage dans chaque classe j. Le but est damédiorer la

séparabilité entre les classes en diminuant la valeur de h qui reste constante. Chaque
histogramme a ses bornes inférieure Yl'} et supérieure szj qui sont choisies comme,
respectivement, les valeurs minimale et maximale des points d’ apprentissage de la classe |
suivant I’ attribut k. La largeur de barre b¥, pour laclasse | et par rapport al’ attribut k, est plus

grande dans le cas d’ une classe éendue que dans le cas d’ une classe étroite comme le montre
la Figure 4.16. La largeur des barres s adapte donc en fonction du détail ou de I'information
gu’ apportent les points d’ apprentissage.
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classe j, attribut k
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Figure 4.16. Histogrammes avec des barres adaptatives
La méhode FPMA augmente la mesure de séparabilité entre les classes en limitant
I'intervalle de variation de chaque classe. La mesure de séparabilités'j‘i entre laclasse | et la

classei par rapport al’ attribut k est calculée par :

h
k K .
Sjii =1-= 2l

m=1

K k k K .k _ ok
S Yiim 2 Y1 € Y2im < Y2 lim = Pim

k k

) .k K K K Kk kK .1k Yoim — Vij k

SINON 2 Sl Yiim < Y1 € Yoim > Y1j € Yoim < Y2i : lim =| — ¥ L e
(4.46)

SINON 2 sl Yyim < Y2 € Yoim > Yij € Yoim > Y2 i lim = Tk Pim
k k
KK ok k ok | Y2i =W |k
SNON Sl Yjim < Y1 el Yoim > Y2 im= % Pim

sinon:li'ﬁnzo

Le calcul de la mesure globale de séparabilité S se fait de la méme maniere que pour la
méthode FPM avec des barres de largeur fixe (FPM).
La section suivante compare les résultats obtenus par la méthode FPMA et ceux obtenus

par laméthode FPM.

4.11.2. Résultats expérimentaux

4.11.2.1. Données M atiér es Plastiques

La Figure 4.17.a compare la mesure globale de séparabilité S obtenue par la méthode
FPMA et celle obtenue par la méthode FPM. La Figure 4.17.b compare les nombres globauix
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de zones de rgjet zr obtenus par les deux méthodes. Nous constatons qu’ avec FPMA, h = 2 est
suffisant pour donner une mesure globale de séparabilité S= 1 et un nombre global de zones

derget zr = 0 tandis gu’ avec FPM, le meilleur compromis était h = 5.

) ; données Matiéres Plastiques
mesure de séparabilité obtenue par FPMA

données Matiéres Plastiques.
1+ R,

[y

/ ;
09l | 20 nombre de zones de rejet obtenuparFPMA _f\ /

| =\ /
08} S A S

] ““\\mesure de séparabilité obtenue par FPM 155 [V
07k /
/ N
06 /
| 15 A "' nombre de zones de
osk | /N rejet obtenu par FPM
| / \ /
e
o4l | sk IANAAVY
| N/ v/
03t | e
! AN
02 . 0 a v
0 5 10 15 20 25 30 35 40 () 5 30 35 40

Figure 4.17. Comparaison entre FPMA et FPM par rapport a) a la mesure globale de
séparabilité b) au nombre global de zones de rejet, pour les données Matiéres Plastiques

4.11.2.2. Données M achine a Laver

La Figure 4.18.a compare la mesure globale de séparabilité S obtenue par la méthode
FPMA et celle obtenue par la méthode FPM. La Figure 4.18.b compare les nombres globatix
de zones de regjet zr obtenus par les deux méthodes. Nous constatons qu’ avec FPMA, h = 6 est
suffisant pour donner une mesure globale de séparabilité S = 0.83 et un nombre global de
zones de rget zr = 0 alors qu'avec FPM, le meilleur compromis était h = 14 qui donnait une

mesure globale de séparabilité S= 0.63.

mesure de séparabilité obtenue par FPMA données Machine & Laver

09r 30 T T
L —-— données Machine a Laver
T
08}
2 /_Z
mesure de séparabilité obtenue par FPM v
o7t ~ A~ /
N VAN /
—~ ) ul /
™ / ~— nombre de zones de rejet obtenu par FPMA
06l / S /
05 ~Y 15 ~S
04 / /
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r/ —
03 / / nombre de zones de
/ sk /*' rejetobtenu par FPM
ot 7 ~
/ /J
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 (] 5 10 15 20 25 30 35 40
h

Figure 4.18. Comparaison entre FPMA et FPM par rapport a) a la mesure de séparabilité b)
au nombre des zones de regjet, pour les données Machine a Laver
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4.11.2.3. Données Codes M étalliques

La Figure 4.19.a compare la mesure globale de séparabilité S obtenue par la méthode
FPMA et celle obtenue par la méthode FPM. La Figure 4.19.b compare les nombres globauix
de zones de rgjet zr obtenus par les deux méthodes. Nous constatons qu’ avec FPMA, h = 3 est
suffisant pour donner une mesure globale de séparabilité S = 0.98 et un nombre global de
zones de rgjet zr = 0. En revanche, avec FPM, le meilleur compromis était h = 12 qui donnait
une mesure globale de séparabilité S= 0.57.
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Figure 4.19. Comparaison entre FPMA et FPM par rapport a) a la mesure globale de
séparabilité b) au nombre global de zones de regjet, pour les données Codes Métalliques

4.11.2.4. Donnéesinjection plastique

La Figure 4.20.a compare la mesure globale de séparabilité S obtenue par la méthode
FPMA et celle obtenue par la méthode FPM. La Figure 4.20.b compare les nombres globauix
de zones de rgjet zr obtenus par les deux méthodes. Nous constatons gu’ avec FPMA, h = 2 est
suffisant pour donner une mesure globale de séparabilité S= 1 et un nombre global de zones
derget zr = 0 alors qu'avec FPM, le meilleur compromis était h = 5 qui donnait une mesure
globale de séparabilité S= 1.
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Figure 4.20. Comparaison entre FPMA et FPM par rapport a) a la mesure globale de
séparabilité b) au nombre de zones de regjet, pour les données Injection Plastique

4.11.2.5. Donnéeslris

La Figure 4.21.a compare la mesure globale de séparabilité S obtenue par la méthode
FPMA et celle obtenue par la méthode FPM. La Figure 4.21.b compare les nombres globauix
de zones de rgjet zr obtenus par les deux méthodes. Nous constatons gu’ avec FPMA, h = 6 est
suffisant pour donner une mesure globale de séparabilité S = 0.86 et un nombre global de
zones de rgjet zr = 0. En revanche, avec FPM, le meilleur compromis était h = 8 qui donnait
une mesure globale de séparabilité S= 0.58.
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Figure 4.21. Comparaison entre FPMA et FPM par rapport a) a la mesure globale de
séparabilité b) au nombre global de zones de regjet, pour les donnéesIris

Nous constatons que la méthode FPMA améliore la séparabilité en diminuant le nombre de
barre h. En conséquence elle améliore le taux de classification et diminue le temps de calcul.

Lors de I" utilisation de FPM, les bornes des histogrammes sont les valeurs minimales et
maximales de |’ensemble d apprentissage, en conséquence les histogrammes sont plus
étendus gue les classes et comportent des barres nulles a I’ extérieur de celles-ci. Ces barres
nulles permettent de tenir compte de I’ évolution simple. En revanche avec FPMA ces barres
nulles n’existent pas, un nouveau point qui se trouve dans le support d’une classe j mais a
I’ extérieur de la premiere ou la derniére barres, pour un attribut k, ne peut pas étre pris en
compte dans la mise a jour des histogrammes. Il faut alors refaire un apprentissage de

I” histogramme en prenant le nouveau point comme nouvelle borne inférieure ou supérieure.

4.12. Méhode incrémentale pour la miseajour dela mesurede
sépar abilité pour FPMA

S le nouveau point est classé dans la classe j, seules les mesures de separabilité
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§j, 1 =1..c doivent ére mises a jour, les mesures de séparabilité s;; ne changent pas parce

gue la méthode FPMA n’est pas capable de mettre a jour les histogrammes de probabilité en

cas d' évolution simple. Le raisonnement utiliseé pour le calcul incrémental des nouvelles

mesures de séparabilité dans le cas de FPMA est |e méme que pour le cas de FPM.
Considérons que la barre du nouveau point classifié dans la classe j par rapport a |’ attribut

k est m, lanouvelle mesure de séparabilité s’jk est calculée par :

N j 1

.k k k k K K
S Yoim< Y1 OUYijm2 Yo = §j = N, 75 F N, +1 (4.47)
.k K 4 K k o Njo ok
S Vijm 2 Vi € Yojm S Y2i = § "N a1 (4.48)
j+1
S VK K gt vk K gt vk k a_ Nj« 1 (yléjm_yllj) 1 4.49
Nim<Yi & Yoim> Y1 & Yoim<Y2i = §j = N, +1-51j +(1- z( )-Nj "] (4.49)
SYE <K e yK K e yk Sk gk N; Sl_(+(1_(y|2(i_yi(jm)) 1 (4.50)
1jm 2i 2jm 2i 1jm 1 j Nj"'l. j |J( .Nj+1 .
N. (yk — yK 1
K K o K K ok N Yai — Y1)
S Vijm S Vi € Yojm 2 Y2i = S N 1 +(1- Ibk )'N- 1 (4.51)

j i j
L’ éguation (4.47) montre le cas ou toute la barre m, du nouveau point x classifié dans la

classe j, se trouve complétement dans le support de la classe i. En revanche les éguations
(4.49), (4.50) et (4.51) montre le cas ou une partie de la barre m se trouve dans le support de
laclassei. L’ éguation (4.48) montre le cas ou la barre m se trouve complé&ement al’ extérieur

delaclassei.
L’ augmentation maximale A; de la mesure de séparabilité s'j‘, apres la classification du

nouveau point X dans laclasse j, alieu dans le cas ou toute la barre m du point x se trouve

dans le support delaclassei, ¢’ est-a-dire pour |’ équation (4.47) :

k
1-5;

452
Nj +1 ( )

M =5 -5 =
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La diminution maximale A, de la mesure de séparabilité 51'1-‘ alieu dans le cas ou toute la

barre m setrouve al’ extérieur delaclassei, ' est-a-dire pour |’ équation (4.48) :

k k j
A _S’ S — J

(4.53)

En conséquence, la variation positive ou négative de la mesure de séparabilité, aprés la
classification d’ un nouveau point, est bornée par :

< s{jk — s,'j‘ < (4.54)

cette inégalité est également valable pour la méthode FPM avec des barres de largeur fixe.

4.13. Conclusion

La fonction d appartenance de FPM, est construite en utilisant des histogrammes de
probabilité. Chague histogramme est défini par deux parameétres : le pas représenté par le
nombre de barres et la largeur de I'intervalle représentée par les bornes inférieure et
supérieure. Actuellement, il n’ existe aucune méthode pour |a détermination de ces parametres,
ils sont déterminés expérimentalement ou heuristiquement.

Les performances d’ une méthode de classification augmentent avec la separabilité entre les
classes. Par conséquent, nous cherchons les parametres d’ histogramme qui maximisent une
mesure de séparabilité entre les classes.

Il existe plusieurs mesures de séparabilité dans lalittérature. Ces mesures sont basées sur le
principe de distance entre les centroides des classes et les points de I'ensemble
d apprentissage. En conséquence elles ne font pas intervenir les paramétres des
histogrammes. De plus, €elles ne sont pas adaptées au principe de laméhode FPM qui consiste
aconsidérer que deux classes sont complétement séparables si leur densités de probabilité, ou
de possihilité, sont complétement séparables. Pour cette raison, nous avons proposé une
mesure de séparabilité S adaptée a la méthode FPM. Cette mesure est basée sur le
chevauchement entre les différents histogrammes de probabilité. Le temps de calcul est donc
constant et faible. Nous cherchons les paramétres d’histogrammes qui maximisent cette
mesure et en conséquence qui maximisent les performances de FPM.

Nous avons proposé également d'utiliser la méthode FPM avec des barres de largeur
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adaptative en fonction de la dispersion des points dans chagque classe, suivant chaque attribut.
Le but est d améliorer la mesure de séparabilité entre les classes en diminuant le temps de
calcul. Enfin nous avons développé deux approches incrémentales pour la mise a jour de la
mesure de séparabilité apres la classification de chague nouveau point. La nouvelle valeur de
la mesure de séparabilité pourrait étre utilisée comme indicateur de bonne ou de mauvaise
classification d'un nouveau point. Si le nouveau point classifié augmente la mesure de
séparabilité, il est bien classifié et il doit étre utilisé pour lamise a jour des histogrammes de
probabilité.
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5. Elimination du bruit et détection des zones
de haute densité

5.1. Introduction

Dans le contexte du diagnostic par RdF, |’ effet du bruit se manifeste par I’ apparition de
points aberrants dans I’ espace de représentation. Ces points dégradent les performances de la
méthode FPM par |'élargissement du champ de classification. Ils sont acceptés dans des
classesau lieu d’ étre rejetés.

D’autre part, un mode de fonctionnement peut avoir plusieurs sous-modes. Ces derniers
sont interprétés comme des sous-classes, ou des zones de haute densité de points, dans une
classe. Classifier une observation dans une de ces sous-classes permet de déterminer plus
précisément e fonctionnement d’ un systéme a un instant donné.

Dans ce chapitre, nous montrons gqu’un seuil parait nécessaire pour éliminer les points
aberrants ou détecter les zones de haute densité. Dans un premier temps, ce seuil est fixé par
I"utilisateur. La méthode FPM utilisant la Transformation Variable (TV) donne de bons
résultats en perdant un minimum d’information. Dans un second temps, nous introduisons une
approche pour déterminer ce seuil automatiquement. Nous comparons les performances de
FPM utilisant la TV avec celles obtenues par FPM utilisant les transformations courantes.
Enfin nous appliquons FPM avec la TV alasurveillance d’ une ligne de peinture au trempé de
foyers de chaudieres[MOUOQ2¢].

5.2. Parameétrek et détection des zones de haute densité

5.2.1. Nécessité d’ un seuil

Les transformations vérifiant la condition de cohérence donnent des valeurs de possibilité
plus élevées que les valeurs correspondantes de probabilité. Or, en diagnostic, nous avons
besoin d’une fonction d appartenance qui donne des valeurs faibles pour des points se situant
dans des espaces de faible densité. Celaa pour but :

- de détecter les points aberrants,

- de détecter les zones de haute densité qui correspondent a des sous-classes ou a des

sous-modes de fonctionnement.

Nous voulons donc une transformation qui donne une valeur de possibilité éevée pour les
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points ayant une grande valeur de probabilité et une valeur de possibilité plus faible que celle
de la probabilité, voire méme nulle, lorsque celle-ci est basse. Cela peut étre avantageusement
réalisé par laTV enjouant sur lavaleur du parametre k.

Pour éiminer les points aberrants ou distinguer les zones de haute-densité, il faut utiliser
un seuil de probabilité ou de possibilité. En choisissant un seuil de probabilité, la distribution
de probabilité devient sous-normalisée, ce qui donne également une distribution de possibilité
sous-normalisée, lorsqu'on utilise les transformations de Dubois et Prade classique et
optimale [MOUOQ2b]. Cela diminue la zone floue des classes. Les autres transformations
donnent une distribution de possibilité normalisée. La TV est plus spécifique que les
transformations normalisée et de Klir et en conségquence elle est plus informative [MOUOQ2b].
De plus une transformation plus spécifique fournit une meilleure distinction entre les cas trés
proches correspondants a une décision difficile a prendre. Le choix de la TV pour éliminer le
bruit et détecter les zones de haute densité est donc meilleur lorsque I’on utilise un seuil de
probabilité.

Le choix d' un seuil de possibilité est d’ autant plus facile que la distribution de possibilité,
obtenue par une transformation probabilité-possibilité, est spécifique. C est généralement le
cas des densités de possibilité obtenues par la TV, elle est donc lamieux adaptée [MOUO02b].

Nous avons préféré utiliser un seuil de probabilité, parce que d une part les histogrammes
de probabilité font mieux ressortir les points aberrants et les zone de haute densité. D’autre
part, choisir un seuil de possibilité nécessite plus du temps de calcul pour faire la

transformation de toutes |es valeurs de probabilité.

5.2.2. ROle du parametre k dansla Transformation Variable

Une valeur de k élevée renforce la contribution des barres de I’ histogramme ayant une
haute densité et minimise la contribution de toutes les autres barres [MOUO2b]. Une valeur
faible de k donne une fonction d appartenance trés tolérante qui met en valeur toutes les
barres de I’ histogramme.

Pour une certaine valeur dek, la TV se situe entre la transformation classique de Dubois et
Prade et la transformation optimale. Quant k diminue, la TV approche la transformation
classique de Dubois et Prade. En revanche quand k augmente, la TV approche la
transformation optimale. Pour des valeurs élevées de k, la TV devient trés spécifique ou
sélective et travaille comme un filtre. Mais dans ce cas la TV viole la condition de cohérence

pour les petites valeurs de probabilité.
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5.2.3. Choix du seuil de probabilité pour déterminer k

Considérons un histogramme de probabilité dont |es probabilités de ses barres sont p = (p;
P2, ...pn) €t dont le nombre de barres de valeur supérieure a zéro est Sey,. Nous déterminons la
valeur du k en fonction de nombre de barres Se que la TV doit amplifier. Si les probabilité
sont classées en ordre strictement descendant : p = (py > p2 > ... > pn > 0), lavaleur de k,

correspondant au seuil de probabilité pe, est calculé par :

k= 199Pse . 1< S<Se. 5.1)
- F)Se)-|09|:,7Se

max

Se est déterminé en choisissant les barres de haute probabilité pour ala fois éiminer les
bruits autour des classes et se concentrer sur les zones de haute densité. Se se situe dans

I’intervalle suivant :

1<Se< Sy (5.2)

Quand Se=1, laTV permet d’ amplifier seulement la barre la plus élevée en lui attribuant
la valeur de possibilité maximum qui est égale a 1, les autres barres auront des valeurs de
possibilité moins élevées que celles de probabilité. En conségquence la TV est la plus
spécifique possible. Lorsque Se augmente, 1a TV devient moins spécifique en acceptant plus
de barres. LaTV permet de concentrer la distribution de possibilité obtenue sur la zone la plus
dense, en dlimant les barres de probabilité qui vérifient I’inégalité suivante :

Tm=08 7, < Py, (5.3

Choisir une valeur trop petite de Se, correspondant a une valeur élevée du seuil de
probabilité, entraine une perte d’ information qui se traduit par le rejet de points appartenant a
la classe. Le choix judicieux de Seincombe a |’ utilisateur. En regardant les histogrammes de
probabilité, I’ utilisateur peut fixer le seuil en choisissant le nombre de barres qui doivent étre
conservées et amplifiées par la TV. Nous pouvons remarquer que cette derniere fonctionne

comme un filtre dont la bande passante est déterminée par le seuil choisi.

5.2.4. Relation entre spécificité et seuil

Lorsgqu’on utilise la TV avec un seuil de probabilite, la spécificité pour les barres de
probabilité restantes augmente quand la valeur du seuil chois augmente. L’ augmentation de

la spécificité avec la valeur du seuil accroit I'information contenue dans les distributions de
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possibilité.
Proposition 1.

La spécificité des distributions de possibilité obtenues par la TV augmente pour les
probabilités restantes quand la valeur du seuil augmente.

Preuve

Considérons la distribution de probabilité p = (p1, p2, ..., Pr) OUPL > P2 > ... >ph>0et 7=
(m, m, ..., m) la distribution de possibilité correspondante obtenue avec la TV, s k, est

calculé selon (5.1) avec ps = pr, ladistribution de possibilité 7 correspondante sera :

knh-(1-p2) kh-(1-p3)
77,'1:1, 7772:(%) y 7773:(%) y oo Th =0

si on augmente le seil : ps = pmou 1 <m<h, onaky, > kj et ladistribution de possibilité =

correspondante est :
(e km-(1-p2) , (p km.(1-p3)
77,'1—]q Ty =|— y T3 = — yeuny
P1 P1
D km-(1~ Pm-1)
”;n—lz[%lJ 7y =0, .., =0

comme kq, > ki, on a, pour les probabilités restantes :

’ ’ ’ ’
7l'1=7l'1=1, Ty <7l'2, T3 <7l'3, ey 7Z'm_l<7l'm_l

cette inégalité signifie que la distribution de possibilité z” est inférieure a x, ce qui prouve,
selon la condition de spécificité, que =’ est plus spécifique que 7 pour les probabilités

restantes.
Proposition 2

La spécificité des distributions de possibilité obtenues avec la transformation normalisée, pour
les probabilités restantes, reste constante quand la valeur du seuil augmente.

Preuve

Supposons que p = (P1, P2 ..., Pn) OU P1 > P2 > ... > pr> 0, est une distribution de probabilité
e 7= (m, m, ..., m) est la distribution de possibilité correspondante en utilisant la

transformation normalisée, si le seuil de probabilité choisi est pe = pn, la distribution de
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possibilité 7 est

77;1:&:1’ 71'2:_,7[3:_""17[h:0 (54)

4 p ’ ’ p — ’ ’
7r1=%=1, wy=P2 a=B = fsll,nm=o,...,nh=o (5.5)

en comparant (5.4) et (5.5), pour les probabilités restantes, nous trouvons que :

_ ’—1 _ ’ _ ’ _ ’
7[1—7[1— , 71'2 —71'2, 7[3—71'3, veny 7l'm_1—7l'm_1

Cela signifie que la spécificité ne change pas apres |’ augmentation de la valeur du seuil de
probabilité.

Lors de I' utilisation de la TV, nous remarquons que S toutes les barres ont des valeurs
egales, cas de I'ignorance totale, I'utilisation d’un seuil n'a pas de sens puisque Se = 1
permettra de conserver et amplifier toutes les barres. Ce cas correspond a une classe sans
aucune zone de haute densité ou points aberrants. Pour les autres transformations, ce cas est
traduit par une distribution nulle qui signifie une perte totale de I’ informations.

Le mauvais choix de h détériore les performances de la méthode FPM mais également les
performances de la TV, en terme d’ élimination du bruit et en terme de détection des sous-
classes[MOUO02¢].

5.3. Déter mination automatique de k

Le choix du seuil ps est primordial. Déterminer ce seuil automatiquement, en fonction de
la répartition des points dans les classes, nous évite son choix subjectif. S'il n’existe pas de
points aberrants ou de sous-classes, la distribution de possibilité obtenue par la TV accepte
tous les points de la classe dans |a base de données, en choisissant un seuil proche de zéro. Ce
seuil augmente de maniere a adapter la distribution de possibilité pour qu'elle éimine
uniguement les points aberrants et qu’ elle se concentre sur les sous-classes.

Nous proposons de calculer la valeur de k pour chague barre m de chaque attribut i de

chague classe j de la maniére suivante :

140



Chapitre 5. Elimination du bruit et détection des zones de haute densité 141

. pimax - pimin ]
. p N _
k}n:(% m m=1.h,i=1..a (5.6)
Pm
Nous constatons que

- k augmente avec la diminution de la probabilité p,, de labarre m,

- k augmente avec I’augmentation de la différence entre la barre ayant la probabilité la

plus élevée et labarre ayant |a probabilité la moins élevée.

Cette augmentation valorise les barres de haute densité et atténue I’ effet des autres barres.
k est beaucoup plus élevé dans le cas des points aberrants ou des sous-classes que dans le cas
des classes de répartition uniforme. Cela permet a la TV de fonctionner comme un filtre

adaptatif en fonction de la répartition des points dans la classe.

5.4. Exemples

5.4.1. Elimination du bruit

La Figure 5.1 montre un exemple d’'une classe entourée de points de bruit ou points
aberrants. Nous comparons les performances de FPM en terme de classification en utilisant

les transformations précédentes.

Figure 5.1. Classe entour ée de points de bruit ou de points aberrants : 1 points appartenant a
la classe 1 et O points de bruit.

Le seuil ps peut étre déterminé par |’ utilisateur en utilisant les histogrammes de probabilité
de la Figure 5.2. Nous choisissons Se = 5 pour I'attribut 1 et Se = 4 pour |’attribut 2,
autrement dit nous choisissons les seuils ps* et p,° pour la bande passante de nos filtres lors de
I’utilisation de la TV. En effet sur I’ histogramme du premier attribut, nous constatons que 5

barres sont dominantes, e nombre de barres dominantes est de 4 pour le deuxiéme attribut.
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Figure 5.2. Histogrammes de probabilité pour I’exemple de la Figure 5.1.

La Figure 5.3 montre les courbes de densités de possibilité construites par FPM en utilisant

les cing transformations précédentes, avec les seuils ps et ps>.
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Figure 5.3. Densités de possibilité obtenues par |es différentes transformations avec les seuils

Ps et pa’.

La Figure 5.4 montre les courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la TV avec les

seuils choisis.
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Figure 5.4. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues en utilisant la TV avec les seuils ps
et p,° : la courbe intérieure correspond au niveau d’ appartenance le plus éevé.
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Nous remarquons gue, d' une part, les deux transformations de Dubois et Prade donnent des
densités de possibilité sous-normalisées, contrairement aux autres. D’ autre part, la densité de
possibilité obtenue par la TV est plus spécifique que les densités obtenues par les
transformations de Klir et normalisée. C'est donc la TV qui perd le moins d'information. En
effet, la TV amplifie les probabilités dans la bande passante ou se trouvent les points
appartenant a la classe, et atténue les probabilités a I’ extérieur de cette bande ou se trouvent
les points de bruits ou les points aberrants. Ces résultats sont veérifiés pour n’importe quel jeu
de données.

Bien évidemment, si le bruit est tel que le point se retrouve au centre d’ une classe qui N’ est
pas la sienne, la méthode FPM, quelle que soit la transformation utilisée, est incapable de

décider que le point est mal classe.

5.4.2. Détection des zones de haute densité

5.4.2.1. Casd’'une seule zone de haute densité

Nous allons étudier |’ aptitude des transformations précédentes a détecter les sous-classes.
La Figure 5.5 montre un exemple d une classe avec une zone de haute densité en son centre.
Nous voulons détecter cette zone en y concentrant la densité de possibilité.

zone de haute densité

Figure 5.5. Exemple d’ une classe avec une zone de haute densité en son centre.

En regardant les histogrammes de probabilité de la Figure 5.6, nous choisissons les seuils
ps- et pe> pour les transformations précédentes. La Figure 5.7 montre les densités de

possibilité correspondantes.
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Figure 5.6. Histogrammes de probabilité pour I’exemple de la Figure 5.5.

. -+- Dubois et Prade . -+- Dubois et Prade
-- Optimale valeur de possibilité Y/ -~ Optimale
-0-Normalisée AN -0- Normalisée
09 -%- Variable 09 ) \ \ -*- Variable
- Kiir J78 A\ A -.- Kiir

08 08

07l 07
06 06
05f 05f
0.4 04r
03 03l
02

01

. .
25 30 5
attribut 1 attribut 2

Figure 5.7. Densités de possibilité pour les différentes transformations avec les seuils ps* et
Pe’.

Les densités de possibilité obtenues par les transformations de Dubois et Prade classique et
optimale sont toujours sous-normalisées contrairement aux autres. Nous remargquons
également que la TV donne la densité de possibilité la plus concentrée sur la sous-classe. En
regardant la Figure 5.8, nous remarquons gue les courbes d’ appartenance se concentrent sur la

sous-classe.

Figure 5.8. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues en utilisant la TV avec les seuils ps
et ps” : la courbe intérieure correspond au niveau d’ appartenance le plus éevé.
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Prenons |’ exemple d' une zone de haute densité se trouvant déportée sur le c6té de la classe
(cf. Figure 5.9).

sous-classe représentée par
361 une zone de haute-densité
,

Figure 5.9. Exemple d’ une classe avec une zone de haute densité déportée au coté droite de la
classe.

Les histogrammes de probabilité de la Figure 5.10 nous conduisent & choisir les seuils

Ps et ps.

0.8 (ALY
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0.16 0.16

5 10 15 20 25 30 (] 10 20 30 40
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Figure 5.10. Histogrammes de probabilité pour |I’exemple de la Figure 5.9

La Figure 5.11 montre que les densités de possibilité obtenues par 1a TV sont normalisées,
contrairement a celles obtenues par les transformations symétrique et asymétrique de Dubois
et Prade, et elles sont plus spécifiques que celles obtenues par les transformations de Klir et

normalisée.
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Figure 5.11. Densités de possibilité pour les différentes transformations avec les seuils ps* et

pez-

La Figure 5.12 nous montre que les courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la TV

sont bien concentrées sur la zone de haute densité

Figure 5.12. Courbes de niveau d' appartenance obtenues en utilisant la TV avec les seuils ps
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et ps : la courbe intérieure correspond au niveau d’ appartenance le plus éevé.

5.4.2.2. Casde plusieurs zones de haute densité

La Figure 5.13 montre une classe contenant 2 zones de haute-densité. Les histogrammes de

probabilité de la Figure 5.14 nous conduisent & choisir les seuils ps* et ps? pour nosfiltre.
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Figure 5.13. Exemple d’' une classe avec 2 zones de haute densité.
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Figure 5.14. Histogrammes de probabilité pour I’exemple de la Figure 5.13.

La Figure 5.15 montre gue les densités de possibilité obtenues par la TV sont les densités

normalisées les plus spécifiques.
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Figure 5.15. Densités de possibilité pour les différentes transformations avec les seuils p;* et
2

ps™.

Les Figure 5.16.a et Figure 5.16.b montrent respectivement les courbes de niveau

d’ appartenance obtenues par la transformation de Dubois et Prade et [aTV.

IS

Figure 5.16. Courbes de niveau d appartenance obtenues par a) la transformation de Dubois
et Pradeet b) par la TV avec les seuils ps* et ps” : la courbe intérieure correspond au niveau
d’ appartenance le plus élevé.
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Nous constatons que :

- des courbes de niveau d’ appartenance apparai ssent dans des zones ou il n’existe aucun
point appartenant a la classe. Cela est di au fait que la méhode FPM est inopérante
dans le cas des classe de forme complexe ou oblique,

- la zone 1 contient des courbes de niveau d’ appartenance plus fortes que celles de la
zones 2 (cf. Figure 5.13). Cela signifie que la zone 1 est plus dense que la zone 2.
Cette différence de densité entre les deux zones peut étre vue plus clairement avec les
courbes de niveau d’ appartenance obtenues par 1a TV puisgu’ elle est plus spécifique.

Nous pouvons résoudre |e probléme de |a forme oblique ou complexe des classes, et donc
éliminer les courbes de niveau d’ appartenance apparaissant dans des zones vides de points, en
utilisant la méthode FPMC. Les Figure 5.17.a et Figure 5.17.b montrent respectivement les
courbes de niveau d appartenance obtenues par la méthode FPMC avec |es mémes seuils que
pour I’exemple de laFigure 5.13, et en utilisant la transformation de Dubois et Prade et laTV.
Les courbes obtenues par la TV montrent mieux la différence de densité de points, dans les

deux zones.

Figure 5.17. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la méthode FPMC avec a) la
transformation de Dubois et Prade et b) avec la TV pour I’ exemple de la Figure 5.13 et avec
les sevils ps* et ps°.

5.5. Application industrielle

Cet exemple est une étude gque nous avons réalisée pour la société Deville S.A. fabriquant
des inserts de cheminée et des poéles a fuel. Pour atteindre ses objectifs en matiére d' hygiene
et d environnement, cette société a remplacé |e dégraissage en vapeurs de trichlorothylene par

un tunnel de dégraissage alcalin sans rejets agueux et a remplacé la peinture a base de
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solvants chlorés par une peinture hydrosoluble haute température. L’amélioration de la
productivité nécessite de déposer une épaisseur minimale mais suffisante de peinture sur les
pieces. Celane sera atteint qu’ au travers la maitrise complete du process de peinture et de tous
Cces parametres.

L’ objectif de notre travail consiste a montrer alasociété Deville S A. I'intérét d’ un module
complet de supervision et de diagnostic de la ligne de peinture au trempé. Ce module doit
identifier le mode de fonctionnement qui permet alaligne de déposer une épaisseur minimale
mais suffisante de peinture sur les pieces. Il s agit donc d’ un module prédictif, le but étant
d’ estimer la qualité des piéces peintes sans attendre leur sortie de laligne.

Ce module permet de supprimer le contrdle de qualité systématique mis en place sur la
plupart des procédés industriels de fabrication et par consequent de diminuer le colt et de
réduire le nombre de rebuts et de surplus. Pour que ce module remplisse son objectif, il doit
étre capable de:

- détecter, en temps réel, si le mode de fonctionnement dans lequel se trouve laligne a
I"instant t est un mode normal qui fournit des foyers bien peints, ou un mode anormal
qui fournit des piéces de mauvaise qualité. Dans le deuxieme cas, il doit le faire savoir
a |’ opérateur pour que ce dernier puisse prendre des mesures correctives ¢ est-a-dire

régler les paramétres pour gue laligne revienne dans un mode normal,

- détecter, en temps réel, s le systeme dérive du mode normal vers un mode anormal. Il
peut donc déterminer si la qualité du produit commence a se dégrader.

5.5.1. Fonctionnement delaligne de peinture au trempé

La ligne de peinture au trempé est destinée a déposer un revétement organique sur
I”’ensemble des piéces fabriquées dans les ateliers de tolerie et de soudure, ainsi que sur les

pieces en fonte achetées al’ extérieur. Elle se compose:

- d'une zone d accrochage-décrochage permettant d accrocher les différentes piéces

brutes d’ une carcasse ainsi que le décrochage des piéeces peintes,

- d’une zone d’ accrochage de carcasses brutes soudées, située a coté des machines a

souder,

-d'un tunnel de dégraissage-rincagequi se compose dune zone d aspersion de

dégraissant et d’ une zone de ringage en 3 cascades : ringage 1, ringage 2 et ringage 3.
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Le ringage 3 est adimenté a partir d’ une station de fabrication d’ eau osmosée et d’ une
réserve permettant d'assurer les régénérations de |I’osmoseur. Le tunnel est équipé
d’ un extracteur de vapeur, I’eau extraite des vapeurs est réinjectée dans le rincage 3
puis remonte I'installation par les différentes cuves. Le tunnel est donc a zéro rejet

agueux,

- d'une étuve pour sécher les pieces apres ringage. La présence d'une trace d eau

résiduelle, apres étuvage, N’ est pas critique,
- d'un refroidissement al’ air libre,
- d'une zone d’ accrochage fonte,
- d’une cuve de trempe ou I’ on trouve la peinture hydrosoluble,
- d’une zone d’ égouttage pour I’ éimination de |’ eau et du cosolvant,
- d’un four de polymérisation,
- d’une zone de refroidissement.

5.5.2. Parametres de contrdle de fonctionnement delaligne

Les paramétres de contrdle mettent la ligne de peinture en bonnes conditions de
fonctionnement afin qu’ elle puisse donner des pieces correctes. Larelation entre la qualité des
produits et ces paramétres est donc indirecte.

Il existe 26 mesures de contrdle distribuées sur la ligne de peinture, relevées par un
enregistreur. Quelques capteurs sont munis d' une alarme avertissant le conducteur de ligne en
cas de mesure anormale. Le Tableau 11 montre les 26 mesures ainsi que leur type et leurs

seuils.
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N° voie Descriptif Type Seuil d’alarme
PEINTURE
1 Température peinture numerique 27°C 23°C
2 Pression sortie pompe numeérique 3bars lbar
3 Pression sortie pompe numerique 2bars 0.8bar
4 Niveau peinture numeérique 10Mm 200Mm
5 Vitesse pompe numerique 50Hz 20Hz
6 Vitesse chaine 1 numeérique 1.7Mm 1.2Mm
7 Vitesse chaine 2 numeérique 1.7Mm 1.2Mm
FOUR CUISSON
8 Température numeérique 250°C 215°C
9 Controleur 2 ventilateurs Logique
DEGRAISSAGE
10 Température dégraissage numerique 70°C  50°C
11 Température éuve numeérique 135°C  90°C
12 Niveau 1 remplissage Logique
13 Niveau 2 remplissage Logique
14 Niveau 3 remplissage Logique
15 Pompe 1 marche sans défaut Logique
16 Pompe 2 marche sans défaut Logique
17 Pompe 3 marche sans défaut Logique
18 Electro vanne alimentation Logique
RINCAGE
19 Pompe eau osmosee Logique
20 Circulation extraction dég Logique
21 Circulation extraction dég Logique
22 Eau déminéralisée niveau B Logique
23 Niveau 4 pompe Logique
24 Niveau 5 arrét pompe Logique
25 Niveau 6 arrét pompe Logique
26 Alarme osmosé Logique

Tableau 11. Paramétres de contréle de la ligne au trempé.

5.5.3. Qualitédu produit

L’ épaisseur de peinture n'a pas pour but d assurer un aspect esthétique aux piéces qui

doivent étre toutefois exemptes de coulures, boursouflures, .... dans leurs parties visibles. Ce

revétement doit protéger les piéces contre la corrosion dans des conditions normales de

stockage. De plus, il doit résister aux températures les plus hautes constatées dans le

fonctionnement des appareils. Si I'épaisseur du film est trop faible, la fonction protection

N’ est pas assurée. Si elle est trop importante, des défauts d’ aspect apparaissent mais surtout le

prix de revétement de la piéce augmente. L’ épaisseur minimale désirée est de 10 um. On

mesure |’ épaisseur du produit en plusieurs points comme le montre la Figure 5.18.
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Figure 5.18. Points de mesure de I’ épaisseur de peinture sur un foyer.

Le contréle de qualité des piéces peintes est actuellement effectué par observation visuelle.
Les critéres d’ acceptation des piéces peintes sont les suivants : homogénéité de la couleur, pas
de coulure, pas de goutte, pas de rayure, pas d écaillage, pas de manque di a un point
d’ accrochage sur les faces et homogénéite de la peinte.

Des tests de dureté de la peinture, d adhérence, d' épaisseur et de teinte sont réalisés
périodiquement sur des plaquettes test passant par les conditions du fonctionnement de la
ligne de peinture.

Le principe de la mesure de dureté, dit dureté crayon, consiste a déplacer des crayons a
mines de duretés différentes, de 6 B a 7 H, sur la surface du revétement a tester, sous charge
constante de 7.5 N et suivant un angle de 45°. Pour chague mine, la pénétration de la pointe
détermine la dureté du film.

Le test d’adhérence consiste & diviser la surface peinte en 25 carrés de 1 mm? de surface
chacun. L’essai du quadrillage sert a déterminer I’ adhérence de la peinture sur son support.
L’ appareil pour inciser, dit ruban, est constitué d’ un manche avec cylindre muni de 6 lames
espacees de 1 mm. Le ruban incise la surface avec un angle de 90° d’un mouvement rapide et
continu. Un adhésif est collé sur la surface puis décollé. On classe I’ adhérence de la peinture
selon I'importance de la zone décollée par rapport a la zone quadrillée. Chague carré plein
apparaissant sur |’adhésif représentera une perte d adhérence de 10 %, aucun carré signifie
gue I’ adhérence est de 100 %.

5.5.4. Parametres de qualité des produits peints

Les expérimentations effectuées sur la qualité des pieces peintes, sur laligne de peinture au
trempé de Deville, ont permis de déterminer les paramétres qui contrélent la qualité des

produits. Ces paramétres sont : la viscosité du bain de peinture, son pH, et satempérature.
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55.4.1. Viscosité

Laviscosité d une peinture détermine I’ épaisseur du film déposeé sur la piéce. Une viscosité
trop basse entraine une épaisseur faible, une viscosité trop importante entraine une épaisseur

élevée. Laviscosité idéale doit étre comprise entre 19.8 et 21 secondes a25° C

55.4.2. pH

Le pH a une incidence sur |’ écoulement de la peinture, donc sur |’ aspect du film. D’ autre
part, le pH assure la stabilité du bain de peinture. C'est pourquoi, il est tres important de ne
pas dépasser une valeur limite définie pour le type de produit utilisé. La valeur idéale de pH

pour laligne de peinture au trempé est de 9.1 + 0.1.

5.5.4.3. Températuredela peinture:

La température joue un réle important sur le film de peinture déposé et donc sur la qualité
du produit. Latempérature idéale est fixée a 25 + 1°C.

5.5.5. Construction du module de diagnostic de qualité des produits peints

5.5.5.1. Déermination et réduction de |’ espace dereprésentation

Il s'agit de définir tous les parametres nécessaires pour modéliser la qualité des produits
peints. Les paramétres disponibles sont la viscosité, la température et le pH de la peinture. La
gualité optimale est obtenue en fixant les parameétres précédents dans I’ intervalle des valeurs
idéales afin de donner |’ épai sseur minimale nécessaire de peinture.

L’ Analyse en Composantes Principales (ACP) montre que les paramétres viscosité et pH
sont orthogonaux et que le pH est inversement corrélé avec la température. L’ espace formé
des deux parameétres viscosité et pH conserve 73.2 % de I'information totale du nuage de
points. Nous conservons donc ces deux parametres. La Figure 5.19 montre le cercle de

corrélation des trois paramétres précédents.
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Figure 5.19. Cercle de corrélation des parametres de qualités : viscosité, température et pH
dela peinture.

5.5.5.2. Dé&ermination del’ espace de décision

Il sSagit de déterminer |’ensemble de tous les modes de fonctionnement possibles. La
Figure 5.20 montre la projection du nuage de points sur I’ espace forme de la viscosité et du
pH. Le nuage est divisé en trois zones: la zone 1 de haute densité de points, la zone 2 de

densité plusfaible et la zone 3 de points isol és.

Viscosité

Figure 5.20. Nuage de points divisé en trois zones dans |’ espace des deux paramétres :
viscosité et pH.

La zone 1 est la zone ou les points respectent les valeurs souhaitées de viscosité et de pH.
Cette zone correspond aux produits alafois de bonne qualité et de faible colt. Dans|a zone 2,
les points ont des valeurs de pH inférieures aux valeurs souhaitées. Cela conduit a déposer
une épaisseur plus éevée gque celle nécessaire pour la protection du produit, ce qui entraine
I”augmentation du co(t. La zone 3 est la zone des points isolés correspondant a une épaisseur
trop élevée ou trop fine, ce qui entraine une dégradation importante de la qualité ou du prix.
Cette zone est la zone des produits rebuts.
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5.5.5.3. Application de FPM avecla TV

Le systeme de diagnostic mis au point pour garantir une épaisseur de peinture minimale
mais suffisante, utilise la méthode FPM associée a la Transformation Variable. Nous avons
choisi les seuils p,* et p, & partir des histogrammes de probabilité de la Figure 5.21. Cela

permet d’ obtenir des densités de possibilité concentrées sur la zone 1 correspondant a la zone
souhaitée.
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Figure 5.21. Histogrammes de probabilité pour les données de la ligne de peinture.

La Figure 5.22 montre les densités de possibilité pour les deux attributs : viscosité et pH en

utilisant les transformations usuelles avec les seuils p,* et p,°.
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Figure 5.22. Densités de possibilité pour les différentes transformations avec les seuils p;* et

pzz-

La Figure 5.23 montre les courbes de niveau d’ appartenance obtenues en utilisant la TV
avec ces seuils. Nous pouvons remarguer que seuls les points appartenant a la zone 1 sont
classifiés, les autres points sont rejetés. Un point rejeté indigue un éat anorma de
fonctionnement et nécessite un réglage de laligne. De plus, nous pouvons prédire I’ évolution

de laligne de peinture vers les zones 2 et 3 par la diminution des valeurs d’ appartenance a la
zone 1.
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Figure 5.23. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues en utilisant la TV avec les seuils p;*
et p22.
L’ utilisation de ce module de diagnostic devrait permettre d’ éliminer la phase de contréle

qualité des produits et d’ anticiper toute dérive éventuelle des paramétres.

5.6. Seuil adaptatif dela TV

L’ application du seuil adaptatif défini en (5.6), sur les exemples précédents, donne des
résultats trés proches de ceux obtenus avec des seuils fixés par I'utilisateur. La TV avec le
seuil adaptatif éimine les points aberrants et se concentre sur les noyaux ou les zones de
haute densité des classes. Si la classe ne contient pas de zones de haute densité ou si elle n’est
pas entourée de points aberrants, la TV adapte son seuil pour donner une bande passante assez
large afin d'accepter tous les points dans la base de données. La Figure 5.24 montre un
exemple de classe qui ne comprend pas de sous-classes et qui n'est pas entourée de points
aberrants.

Figure 5.24. Classe qui ne contient ni zones de haute densité ni points aberrants.

L es histogrammes de probabilité de la Figure 5.25 montrent que les barres ont des hauteurs

comparables.
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Figure 5.25. Histogrammes de probabilité pour I’exemple de la Figure 5.24.

La Figure 5.26 montre les densités de possibilité pour cet exemple et la Figure 5.27 montre
les courbes de niveau d’ appartenance. Nous remarquons a travers ces deux figures que la TV

adapte son seuil pour avoir une bande passante acceptant tous les points de la classe dans la
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Figure 5.26. Densités de possibilité obtenue par |a TV avec le seuil adaptatif pour I’exemple
delaFigure5.24.
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Figure 5.27. Courbes de niveau d’ appartenance obtenues par la TV avec le seuil adaptatif
pour |’exemple de la Figure 5.24.
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5.7. Choix deh

Les performances pour la détection des zones de haute-densité ou pour I'@imination de
points aberrants dépendent de lavaleur de h. Dans le chapitre précédent, nous avons calculé la
valeur optimale de h afin de maximiser la séparabilité entre les classes. En revanche, nous
cherchonsici lavaleur de h qui est capable de révéler I’ existence des points aberrants ou des
zones de haute densiteé. Pour cela nous utilisons |'écart type des probabilités de

I” histogramme, que nous appelons I’ indice de révélation :

g = \/% - m%l|(pm—5)| 5.7)

oll p est lavaeur moyenne des probabilités de I’ histogramme.

Pour une classe entourée de points aberrants ou comportant des zones de haute densité, la
dispersion est importante et donc I'écart type est éevé. Dans ces conditions, la valeur
optimale de h est celle qui conduit al’ écart type le plus élevé. Si 14 est toujours faible, quel
gue soit h, celasignifie qu’il ny a pas de points aberrants ni de zones de haute-densite.

Les Figure 5.28.a, Figure 5.28.b, Figure 5.28.c et Figure 5.28.d montrent la relation entre
I 4 €t hpour les exemples précédents.

Nous constatons que quand la classe contient des zones de haute densité ou des points
aberrants, |4 aune valeur relativement élevée, ¢ est le cas des Figure 5.28.a, Figure 5.28.b,
Figure 5.28.c. En revanche, sur la Figure 5.28.d, nous constatons que |4 a toujours une valeur

faible ce qui signifiequ’il N’y a pas de points aberrants ou de zones de haute densité.
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Figure 5.28. Relation entre h et I’indice de révélation pour les exemples précédents.

Si la valeur de h qui maximise I'indice |4 n'est pas assez grande, les courbes de niveau

d’ appartenance ne seront pas assez concentrées sur les zones souhaitées. Cela est da a la
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largeur de barre de I’ histogramme. La valeur de h est un compromis entre la valeur donnée
par la maximisation de lq et la spécificité voulue. Cette valeur de compromis doit faciliter a
I"utilisateur le choix des bornes de son filtre ou doit permettre au filtre adaptatif de bien
détecter les zones de haute-denisté ou les points aberrants. En prenant I’ exemple des données
de la ligne de peinture, h = 2 maximise I'indice de révélation. La Figure 5.29 montre les

histogrammes de probabilité obtenus pour h = 2, en conséquence, nous choisissons les

seuilspr et pf.

1 1
probabillité probabillité
09 09

10 20 30 40 7 8 9 10 1
attribut 1 attribut 2

Figure 5.29. Histogrames de probabilité obtenus pour les données de la ligne de peinture
avech= 2.

La Figure 5.30 montre les courbes de niveaux d’ appartenance obtenues en utilisant ces
seuils, nous constatons que ces courbes ne sont pas assez spécifiques pour se concentrer sur la

zone de haute-densité.
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Figure 5.30. Courbes de niveaux d  appar etance obtenues pour les données de la ligne de
peinture avec h = 2.
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5.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons compare I’ aptitude de la Transformation Variable (TV) et des
transformations les plus connues en terme d’ élimination de bruit et de détection de zones de
haute densité, en utilisant soit un seuil de possibilité, soit un seuil de probabilité. La TV
facilite le choix d’un seuil de possibilité puisqu’ elle est la plus spécifique et qu’ elle valorise
les probabilités les plus élevées. Dans le cas de I’ utilisation d’un seuil de probabilité, la TV
est laseule qui est alafois normalisée et la plus spécifique.

La TV est également capable de déterminer automatiquement des seuils conformes aux
différents jeux de données. Autrement dit, elle est capable d’ adapter sa bande passante en
fonction du systéme a éudier, de facon a éliminer uniquement les points aberrants ou a se
concentrer sur les zones de haute densité, si elles existent. Enfin la TV est plus rapide que les
transformations classique et optimale de Dubois et Prade. Elle est donc plus adaptée pour les
applications en temps réel.

Les performances de la TV dépendent du choix du parametre h. Il faut choisir une valeur
de h suffisante d’ une part pour révéler |’ existence des points aberrants ou des zones de haute-
densité, d autre part pour donner des courbes de niveau d’ appartenance assez concentrées sur
les zones de points souhaitées. Cela peut étre réalisé par un compromis entre la maximisation

del’indice de révéation et |a spécificité de détection souhaitée.
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6. Diagnostic adaptatif et prédictif en utilisant
FPM

6.1. Introduction

L’ application de la reconnaissance floue des formes en diagnostic se heurte souvent au
probléme de la connaissance a priori insuffisante du systéme étudié. Dans une base de
connaissance incomplete, tous les modes de fonctionnement ne sont pas représentés. En effet,
pour des raisons de codt ou de sécurité, certains états défaillants ou dangereux ne peuvent pas
étre provoqués et seront donc absents de la base. Un processus de diagnostic par RdF doit
donc étre adaptatif, ¢ est-a-dire capable de détecter |es états inconnus et de les apprendre, afin
d’enrichir sa connaissance a priori. De plus, il est moins onéreux d anticiper I’ évolution d’un
mode de fonctionnement normal vers un mode anormal que d attendre d'y arriver. Cela a
pour but d’ éviter les modes anormaux et leurs conséquences.

Il est nécessaire de concevoir des outils permettant d acquérir cette connaissance
manquante au cours de la supervision. Cette connaissance provient des observations qui ne
sont affectées a aucune classe, ¢’ est-a-dire qui sont rejetées. L’ apprentissage incrémental est
incapable d’obtenir cette connaissance manquante puisque les points sont rejetés. Dans ce
chapitre, nous allons montrer que FPM est incapable d’'anticiper I'évolution de |'état du
systeme et de détecter I’ apparition des nouveaux modes de fonctionnement. Nous allons
introduire une nouvelle approche pour intégrer FPM dans un module de diagnostic prédictif et
adaptatif [MOUOQL, MOUOQ2c]. Enfin, nous allons évaluer les performances de notre approche
sur différents exemples.

6.2. Diagnostic preédictif

Un systéme évolue d'un état norma vers un état anorma soit brutalement soit
successivement ou lentement. Une évolution est brutale si le point al’instant t + 1 n’est pas
affecté ala méme classe que le point al’instant t. Dans ce cas, la prédiction de I’ évolution est
impossible. L’évolution successive se caractérise par |'apparition de plusieurs points
intermédiaires entre un point affecté a la classe de départ et un point affecté a la classe
d’ arrivée. Ces points intermédiaires sont géenéralement reetés. Dans ce cas d évolution
successive, il est préférable de prédire I’ évolution plutt que d attendre d’ arriver a un mode
anormal afin de prendre immédiatement des démarches correctives et déviter les

conséquences du dysfonctionnement. Une évolution désigne un état de transition entre deux
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modes de fonctionnement. Prévoir la classe, ou le mode de fonctionnement, d’ arrivée revient
a effectuer un pronostic, ou diagnostic prédictif [PEL93].

La simple connaissance de |’ appartenance a une classe ne suffit pas pour la prise en
compte du phénoméne d’évolution d’un mode de fonctionnement vers un autre. 1l faut
pouvoir quantifier la proximité ou I’éloignement d une observation a une classe. Cette
guantification traduit la représentativité de I’ observation vis avis des classes.

L’évolution Sappuie sur une suite chronologique d observations decrivant le
comportement d un systéme sur un intervalle de temps. Cette évolution est caractérisée par un
chemin entre les deux éats comme le montre la Figure 6.1. Le nombre de points ne nécessaire

pour prédire I’ évolution du systeme dépend de son type : lent ou rapide.

Figure 6.1. Evolution de la classe a versla classe b.

FPM classifie un nouveau point dans une des classes connues ou le rejette. La Figure 6.2
présente les courbes de niveaux d’ appartenance pour I’exemple de la Figure 6.1. FPM divise
donc I'espace de représentation en deux zones, la premiére est celle ou les points seront

affectésalaclasseaou alaclasse b et lazone 2 est 1a zone ou les points seront rejetés.

Figure 6.2. Division de I’ espace de représentation en deux zones par FPM : la zone ou les
points sont affectés a la classe a ou b et la zone ou les points sont rej etés.

La zone contenant le chemin d’évolution s appelle la zone d’ évolution. Puisque, lorsgue
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I’on utilise FPM, celle-ci correspond a la zone des points rejetés, FPM ne fournit aucune
information de la représentativité des points vis a vis des classes. FPM n’ est donc pas capable

de prédire |’ évolution entre les classes.

6.3. Diagnostic adaptatif

Un probléme de diagnostic par RdF s’ accompagne d’ une base de connaissance incomplete
ou tous les modes de fonctionnement ne sont pas représentés. Un processus de diagnostic
adaptatif doit étre capable de détecter et d’'inclure a sa base de connaissances les états
inconnus.

Le rejet confere au systeme de décision son caractere adaptatif. En effet, détecter un état
inconnu nécessite un nombre minimum de points rejetés et géographiquement proches les uns
des autres. Une nouvelle classe ne peut donc apparaitre que dans la zone d’ évolution. FPM ne
donne pas d'information sur la situation géographique d'un point dans cette zone. La Figure
6.3 montre un exemple d apparition d' une nouvelle classe représentée par le rget en

appartenance d’ un ensemble de points.

apparition d'une
nouvelle classe

10 20 30 40 50 60 70 80

Figure 6.3. Apparition d’ une nouvelle classe représentée par des points rejetés en
appartenance.

Pour inclure un état inconnu dans la base de connaissance, FPM doit arréter la phase de
classification. Le systeme de diagnostic doit utiliser une méthode de coal escence floue pour
introduire la nouvelle classe dans I’ ensembl e des classes. FPM apprend ensuite cette nouvelle
classe. La Figure 6.4 montre une adaptation hors-ligne d’'un systéme de diagnostic. Cette
procédure lourde empéche I’ utilisation du diagnostic adaptatif, basé sur FPM, en temps réel.
De plus, ce traitement hors-ligne des points rejetés est critique lorsgue le nouveau mode de
fonctionnement est dangereux et doit étre détecté aussi tot que possible.
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Figure 6.4. Adaptativité du systeme de diagnostic hors-ligne.

6.4. Intégration de FPM dans un module de diagnostic prédictif et
adaptatif

Il existe deux types d algorithmes pour prédire I’ état futur du systeme [DUB90] :

- les algorithmes utilisant une approche floue qui introduisent la notion d’ appartenance
graduelle. Ils définissent des classes ou les frontieres ne sont pas brutales mais floues.
Une partition floue d’'un ensemble d observations est préférable a une partition
classique lorsqu’il existe des ponts entre les classes. En termes de modes de
fonctionnement, ces ponts représentent un chemin d’ évolution entre deux états d’'ou

I”intérét de cet algorithme,

- les algorithmes utilisant la géométrie de I’ensemble d’ apprentissage pour lesquels

I’ espace peut étre découpé en régions d’ équi-appartenance aux classes.

Ces deux types d'algorithmes ont besoin d'informations dans la zone d évolution, le
premier nécessite la connaissance de la forme analytique de la fonction d’ appartenance et le
deuxieme nécessite une base de connaissance parfaite. Lafonction d’ appartenance de FPM est
une série de densités de possibilité calculées statistiquement et leurs formes anal ytiques sont
inconnues. De plus, dans la plupart des cas réels, on dispose rarement d'informations
completes. En conséquence ces deux types d algorithmes ne peuvent pas étre utilisés pour
réaliser le diagnostic prédictif et adaptatif en utilisant FPM.

Dans la littérature, de nombreux auteurs se sont intéressés au probléme du diagnostic
adaptatif et évolutif et ont apportés des solutions. Dans le cas du diagnostic prédictif, une
premiere solution suppose la connaissance de la loi de densité de probabilité [FRE92,
GAN87, GRES84, PEL93, ZIE95] et utilise donc des méthodes statistiques paramétriques de
détection d’'évolution comme la méhode CUSUM ou le filtre de Kalman. Une seconde

165



Chapitre 6. Diagnostic prédictif et adaptatif en utilisant FPM 166

solution consiste a chercher a apprendre deux fonctions d’ appartenance pour chaque couple
de classes [BOU96, CROO02]. Ces deux fonctions d’ appartenance épousent la forme de la
trajectoire supposée au sein d' un couple. Cette solution nécessite la connaissance a priori du
chemin d’ évolution entre chague couple de classes et la détermination d’ un grand nombre de
parameétres, pour construire la bonne forme de la trajectoire entre les classes. De plus, elle
nécessite un temps de calcul relativement élevé.

Dans le cas du diagnostic adaptatif, |es solutions proposées, moins nombreuses que dans le
cas précédent, adaptent les systemes soit hors-ligne soit en ligne. Le cas d adaptation hors
ligne est peu efficace lorsque le systeme dérive lentement vers un mode inconnu. De plus la
détection tardive peut étre catastrophique si ce mode est dangereux. L’adaptation en ligne
peut étre faite en utilisant : les critéres de voisinage ou d activation [BOU97], le filtre de
Kaman [FRE92], ou la méthode potentielle [GRE84, PEL93]. L’ utilisation des critéres de
voisinage et d' activation nécessite la détermination de plusieurs paramétres et donne des
performances et une robustesse assez médiocres [BOU97]. L’ utilisation du filtre de Kalman
nécessite la vérification de | hypothése de la connaissance de la loi de densité de probabilité
ce qui n'est pas souvent possible. Enfin I’ utilisation de la méthode potentielle qui découpe
I’espace de représentation en régions d'équi-appartenance aux classes, demande une
connaissance compl éte de I’ espace de décision et des temps de calcul dlevés.

Dans notre cas, nous ne disposons d aucune connaissance sur la loi de densité de
probabilité. De plus nous cherchons, d’ une part, a réaliser la prédiction et I’ adaptation en
ligne, et d'autre part, a avoir une méthode robuste et performante tout en respectant les

particul arités de la méthode FPM.

6.4.1. Prédiction del’ éat futur

6.4.1.1. Fonction d’évolution

Supposons une série chronologique composée des dernieres observations rejetées du
systeme a surveiller, cette série porte des informations sur le comportement du systéme en
terme d éoignement ou de rapprochement des classes. Quand un systéme évolue
progressivement de la classe 1 vers la classe 2, la possibilité d’ appartenance, de la suite
d’ observations, a la classe 1 devrait diminuer au fur et a mesure de I’éloignement. En
revanche, la possibilité d appartenance a la classe 2 devrait augmenter. Nous allons montrer
comment notre nouvelle approche suit cette évolution et prédit I’ état futur du systéme.

Dans notre approche [MOU02c, MOUOQ1], chaque axe ou attribut utilise deux informations
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pour quantifier la représentativité d’ une observation rejetée par lui dans la zone d’ évolution :
la valeur d appartenance de son plus proche voisin et la distance entre eux. Nous allons
construire une fonction quantifiant la représentativité de I’ observation rejetée pour chaque axe
en utilisant ces deux informations. Cette fonction, appelée fonction d’ évolution, caractérise
I"influence de la classe j sur le point x par rapport al’attribut i. Elle ne donne plus la valeur
d’ appartenance d’'un point a une classe puisque ce point a été rejeté, mais elle donne sa
représentativité. Cette fonction alaforme suivante :

C

. ) i
Vi) = - dh(x Xpp) P =108, =1 6.1)

La représentativité de |’ observation rejetée X par rapport alaclassej et I attribut i, vij (x),

est une fonction décroissante de la distance normalisée dLQ(, Xooy) ENtre I’observation x et

ppv
son plus proche voisin X, . Nous avons normalise la distance par rapport a Xirax €8 Xiin» 1€S

valeurs maximum et minimum de |’ensemble d apprentissage pour |'axe i, pour que la
distance prenne des valeurs comprises dans I'intervalle [0, 1] quel que soit le chemin

d évolution :

- d' (X X )
A (X X ppy) = ————

i
max — Xmin

(6.2)

7r'J (x ppv) est la possibilité d’ appartenance du plus proche voisin x ., del’ observation x,

ppv

alaclasse| par rapport al’attribut i. nij(g ) caractérise la pente de la fonction d’ évolution

ppv

par rapport a la distance normalisée, lorsque nij(g ) augmente, la pente diminue afin

ppv

d’indiguer une influence plus forte du plus proche voisin sur les points d’ évolution.

proposition 1

Plus la valeur d appartenance du plus proche voisin est faible, plus la fonction d’ évolution

prend des valeursfaibles:

7} (Kop)|, =710 > 7} ()| =715 = ¥ U (X, X ) € [0, V] @‘nl >V (z)\ﬂz (63)
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Preuve:

Supposons que la possibilité d’ appartenance du plus proche voisin X, du point rejeté x, par

ppv
rapport alaclasse ] et suivant I'attribut i, est 7; (X ) =71, lavaleur d’évolution du point x

c

est vij Q()ﬂ =(1- dL(x,xpp\,))’?l Supposons maintenant que la valeur de possibilité du x,
1

pv

Cc

est égalea m, <y, lavaleur d évolution du point x est alors vij X =@Q- d;,(>_<,z<ppv))”2 .
T
2

Comme 0< (1 dg(g,gpp\,)) <let < < c >1 aors:
Ty T
C C

(L= (% X )™ > (A= (%, X)) ™2 , ce Qi signifie que v (z)\nl >V @‘nz .

Le nombre de classe influence également la fonction d’ évolution, plusil est grand et plus
la fonction d’'évolution décroit rapidement. Cela est nécessaire puisque |’ augmentation du
nombre de classes diminue la zone d’ évolution.

Lafonction d’ évolution vérifie les conditions suivantes :

-0< vij x<1
- V(=15 dp(XXpy) =0

: i —
llmdli’](l(v),( ppv)—)lvl (l() =0

-V X X & S0 (X X poy) < O (Ko X gy ) =5 Vi (%) > VE (%) -

La Figure 6.5.a montre la décroissance de la fonction d évolution par rapport a la distance
normalisée pour différentes valeurs de 7z:'J (x ppv) et la Figure 6.5.b montre cette décroissance

pour différents nombres de classes.
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Figure 6.5. Décroissance de la fonction d’ évolution par rapport a la distance normalisée a)
pour différentes valeurs de ”IJ (x ppv) , b) pour différents nombres de classes.

6.4.1.2. Matrice et vecteur d’évolution

Chague observation rejetée posséde une matrice d' évolution EV dont les composantes sont
les représentativités de I’ observation par rapport a chaque attribut de chague classe. Cette

matrice est de dimension (c,a) :

V11 Vi il Vi

V; V5o Vo VS
BV o] o e e (6.4)

2 i a

v} Vi VooV

Ve Ve o Vg VE

Il nous faut trouver un opérateur d agrégation qui fusionne les différentes informations
provenant des différentes sources ou attributs. En regardant la Figure 6.6, I’ observation x est
loin de laclasse 1 par rapport a |’ attribut 1 et proche de cette classe par rapport a |’ attribut 2.
Lors de |’ agrégation, on ne doit conserver gque I’information provenant du premier attribut

afin de tenir compte de I’ éloignement de x Pour cela, il faut choisir I’ attribut pour lequel

ppv -

la distance entre x et x,,, est maximum, il faut donc utiliser I’ opérateur minimum pour les

ppv
valeurs d'évolution. L’ agrégation de ces valeurs pour tous les attributs donne une seule valeur

caractérisant la représentativité de X par rapport a chague classej :

Vi =min(vi,v2,...,vj,..., V) (6.5)
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La matrice d' évolution devient alors un vecteur d évolution de dimension (c,1) qui donne

lareprésentativité de |’ observation par rapport aux différentes classes:

ev=| (6.6)

attribut 2

b
134

)

Eppw

0

Xppy

classe 1

1 .
d(x! xppy) attribut 1

1
ppv x!

Figure 6.6. lllustration du choix de I’ opérateur d’ agrégation.

Un état d' évolution se caractérise par un chemin de transition entre les classes. Ce chemin
est déterminé par une suite chronologique d observations. Pour cette raison, la détection de
I"état d évolution nécessite un nombre minimum de points n.. Soit la suite chronologique

d observations { x, : k = 1.. ngt pour lesquelles la matrice chronologique d évolution est
{evy, evy, ..., evne}. Le vecteur chronologique VC; forme des valeurs d’évolution de toutes

les observations par rapport alaclassej, est calculé par :

VCj = (vj (%), Vj (X3),-0Vj (X)) (6.7)

Chaque valeur du vecteur chronologique indique la situation du systeme vis-a-vis de la
classej al'instant t, pour k = 1 .. ne. Les différents VC;, pour j = 1 .. ¢, forment des signaux
temporels discrets monodimensionnels traduisant le comportement du systéme par rapport
aux états connus. La Figure 6.7 montre un cas d évolution entre deux classes a et b et la
Figure 6.8 montre les signaux VC, et VCy. Le passage de la classe a ala classe b se traduit par
une décroissance significative de VC,. Cette décroissance S accompagne éventuellement
d’ une croissance symétrigue de VCy,. La pente de ces signaux traduit la vitesse d’ évolution du

systeme. Si le changement est trés rapide, voire brutal, I’ évolution se traduit par une rupture
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de ces signaux aux instants de transition.
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Figure 6.7. Evolution de la classe a versla classe b.
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Figure 6.8. Sgnaux VC, et VC;, pour |’exemple de la Figure 6.7.

6.4.1.3. Vitesse d’ évolution

Il existe de nhombreuse méthodes de détection de changement dans un signal [BAS93].
L’ utilisation de ces méhodes nécessite la connaissance ou I’ estimation de laloi de densité de
probabilité, ce qui n'est pas possible avec FPM. Pour détecter cette évolution, nous
introduisons une mesure de vitesse moyenne pour chague classe :
1 k:ne—l
VE; = 2 (Vi (%) = v (X)) (6.8)
Ne—1 k=1

5]

VE; prend une valeur négative si I’évolution part de la classe j et une valeur positive s
I”évolution aboutit a la classe j. La vitesse moyenne d’ évolution estime I’ éoignement ou le
rapprochement par rapport a une classe en fonction du plus proche voisin de la séquence
d évolution. Nous introduisons une régle de détection d évolution en supposant que les
observations dans la suite chronol ogique sont indépendantes :
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DEJ- =—1siVEj <0
DEJ- =1siVEJ- >0 (6.9
DEJ- =0snon

DE; = - 1 signifie que la suite chronologique s éloigne de la classe j et DE; = 1 signifie que la
suite chronologique s approche de la classe j. Détecter une évolution de la classe j vers la
classe m nécessite donc deux décisions : DE; = -1 et DE, = 1. Pour |I’exemple de la Figure
6.7, VE; = - 0.12 et VE, = 0.06 ce qui signifie une évolution de laclasse a verslaclasse b.
Lorsgu’il y a rapprochement ou éoignement simultané de plusieurs classes, on essaie de
trouver la classe sur laquelle le rapprochement ou |’ éloignement est le plus rapide. Pour cela,
on choisit la classe pour laquelle la vitesse d’ évolution VE est la plus élevée. La prédiction de
I’ évolution fournit un couple de variables (f,t), f est I’ état de départ et t est |’ état d arrivée. Ce

couple est calculé de la maniére suivante :

(f.1)= {VEf = min(VE,,VE,,...,VE,) (6.10)

VE, = max(VE,,VE,,...,VE;)

L’inconvénient de la vitesse moyenne est sa sensibilité au bruit ou points aberrants. Pour
remédier a cet inconvénient, nous introduisons un seuil d’évolution sg pour chaque classe |
qui indique le taux maximum de points ayant le méme sens d évolution, éoignement ou

rapprochement :

Sejzmax(pSpj,psnj)

ne-1
psp; = - X (Sgn((v (Xya1) =V (X)) > 0)) (6.11)
Ne—1 k=1
1 nel
psn; = 1 (sign((v; (Xy41) = Vj (%)) < 0)) =1- psp;

ou psp; est le nombre moyen de points ayant une évolution positive caractérisant un
rapprochement par rapport a la classe j et psn; est le nombre moyen de points ayant une
évolution négative caractérisant un €loignement. Une valeur de sg €gale a 0.5 signifie soit un
cas de stabilisation ou autrement dit un cas d' apparition d’ une nouvelle classe, soit un cas de
bruit total autrement dit que la suite chronologique ne contient que des points aberrants. La
distinction entre ces deux cas est faite par la vitesse moyenne qui est beaucoup plus petite en
cas dapparition d'une nouvelle classe. En effet le comportement aléatoire du bruit se
caractérise par |’apparition des points dans des positions trés différentes de |’ espace de
représentation. Pour I’exemple de la Figure 6.7, (pspy, = 1, psn, = 0) et (pspa = 0, psn, = 1) ce
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qui confirme une évolution de la classe a vers la classe b. Lorsgque sg s approche de 1, la
certitude d' un cas d’ évolution augmente.

La confiance accordée a la prédiction des états de départ et d’ arrivée augmente avec le
nombre de points d évolution n,, mais le temps nécessaire pour la prédiction augmente
également. Cette augmentation du temps est un handicap quand I'évolution est rapide.
Lorsgque la dynamique du systeme est faible, on pourra augmenter la longueur de la séquence
d’observations. Enfin, la sous estimation de la longueur de la séquence réduit le retard de
détection, et améliore donc la performance de détection, mais elle augmente les fausses

alarmes.

6.4.1.4. Points de bruit dansla séquence d’ évolution

Les points de bruit se distinguent par un changement brutal des valeurs d’ évolution par
rapport aux autres points de la séquence chronologique. La Figure 6.9 montre un exemple
d’ apparition de points aberrants pendant I’ évolution de la classe a vers laclasse b et la Figure
6.10 montre les vecteurs chronologiques VC, et VC, résultants. Nous remarquons clairement
que le changement du sens de variation de I’ évolution se produit a partir du point 4, premier
point de bruit. L’ évolution redevient normale a partir du point 5 : décroissance pour VC, et
croissance pour VCy. Le méme phénomeéne s observe pour le point 7. Les vitesses moyennes
d évolution VE, = - 0.08 et VE, = 0.035 montrent toujours une évolution de la classe a vers la
classe b. Les nombres moyens de points ayant le méme sens d évolution, pour les deux
classes a et b, sont (psp, = 0.22, psn, = 0.78) et (pspy, = 0.78, psn, = 0.22) ce qui signifie que

lamajorité des points s éloigne de la classe a et S approche de la classe b.
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Figure 6.9. Apparition de deux points aberrants pendant |’ évolution de la classe a versla
classeb.
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Figure 6.10. Vecteurs chronologiques VC, et VC,, pour le cas d’ apparition de deux points
aberrant pendant I’ évolution de la classe a versla classe b.

6.4.2. Détection de nouveaux modes de fonctionnement

6.4.2.1. Détection d’un seul mode de fonctionnement
Un point rejeté peut correspondre a un des trois cas suivants :

- C'est un point de bruit,
- C'est un point caractérisant un état d’ évolution,

- ¢'est un point d’une nouvelle classe.

Si la suite chronologique d observations représente |’ apparition d’une nouvelle classe, les
observations consécutives doivent traduire des comportements voisins. Plus les observations
sont proches dans la suite chronologique, plus elles sont susceptibles de traduire le méme
comportement. En effet, ces observations doivent se localiser dans une méme zone restreinte
de I’ espace de représentation. Cela peut étre traduit par la notion de stabilité qui peut étre vue
comme un, ou plusieurs, palier dans les signaux chronologiques VC avec des oscillations
autour de la valeur moyenne de ce palier. Ces oscillations traduisent les mouvements
éventuels du systéme au sein du nouvel état. La Figure 6.11 montre |’apparition d’'une
nouvelle classe et la Figure 6.12 montre les vecteurs chronologiques qui guident sa détection.
Les vitesses moyennes d évolution sont VE; = 0.004 et VE, = — 0.00008, ces valeurs tres
faible signifient qu'il n'y a pas d évolution et que les points sont trés proches les uns des
autres par rapport aux classes connues. De plus, les nombres moyens de points ayant le méme
sens d’évolution, (pspa = 0.67, psn, = 0.33) et (psp, = 0.45, psn, = 0.55), confirment cette

détection.
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Figure 6.12. Sgnaux des vecteurs chronologiques VC des deux classes a et b pour I’ exemple
delaFigure6.11.

Le bruit se traduit par des points apparaissant n’importe quand et n'importe ou dans
I’ espace de représentation. Cela se caractérise aussi par des oscillations autour de la valeur
moyenne des signaux des vecteurs chronologiques. L’amplitude de ces oscillations est
beaucoup plus élevée que celle des points d une nouvelle classe. La Figure 6.13 montre |’ effet
d’ apparition de bruit pendant la formation d’ une nouvelle classe et la Figure 6.14 montre les
vecteurs chronologiques VC pour les deux classes. Nous pouvons bien distinguer les points de

bruit des points de lanouvelles classe.

Figure 6.13. Apparition de deux points de bruit pendant la formation d’ une nouvelle classe.
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Figure 6.14. Vecteurs chronologiques pour le cas d’ apparition de bruit pendant la formation

d’une nouvelle classe pour I’ exemple de la Figure 6.14.

6.4.2.2. Détection de deux modes de fonctionnement

Dans le cas d apparition de plusieurs classes, |es vecteurs chronologiques auront un palier

ou une valeur moyenne pour chacune de celles-ci. La Figure 6.15 montre un cas d apparition

de deux nouvelle classes et la Figure 6.16 montre les vecteurs chronol ogiques correspondants.
Pour les points 1 a 7, on constate que VC, et VC, forment deux paliers ce qui signifie

I" apparition de deux nouvelles classes. VC, montre que la nouvelle classe ¢l est proche de la

classe a et doignée de la classe b. Par contre VC, montre que la deuxiéme nouvelle classe c2

est proche de laclasse b et éloignée delaclasse a.
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Figure 6.15. Apparition de deux nouvelles classes.
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Figure 6.16. Détection de |’ apparition de deux classes pour |’ exemple de la Figure 6.15.

Les décisions finales peuvent ére données sous formes symboliques, par exemple : le

systeme évolue du mode de fonctionnement 1 vers le mode de fonctionnement 2 avec la

vitesse moyenne d’éloignement VE, et la vitesse moyenne de rapprochement VE, ou le

systeme se stabilise dans un nouveau mode de fonctionnement ou encore le systéme se

stabilise dans deux, ou plusieurs, nouveaux modes de fonctionnement. Il faut noter que toute

nouvelle classe créée devra étre identifiée et validée par un expert ce qui entraine une remise

en cause de I’ apprentissage.

Nous allons expérimenter le comportement de notre approche, pour prédire I’ évolution

vers des états futurs et détecter I’ apparition des nouvelles classes, sur plusieurs exemples.
Nous montrerons la robustesse de notre méthode visavis:

- d’un changement de la dynamique d’ évolution : linéaire ou non,

- d’'un changement des propriétés géométriques de la classe : forme sphérique ou
allongée et différentes dispersions,

- d’un changement de la vitesse d’ évolution,

- de |’ existence de bruit.

6.4.3. Architecture d’un module de diagnostic prédictif et adaptatif en ligne

L’ architecture du systéme de diagnostic adaptatif et prédictif en ligne, en utilisant FPM, est
illustrée par la Figure 6.17. Nous remarquons que la décision est séquentielle d ordre au

moins 2, puisqu’on a besoin de mémoriser au moins 2 points rejetés successivement pour
pouvoir détecter une évolution ou une apparition d’ une nouvelle classe.
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Figure 6.17. Architecture du systéme adaptatif et prédictif en ligne en utilisant FPM.
6.5. Expérimentation et validation

6.5.1. Exemple de simulation

6.5.1.1. Casd’évolution

La Figure 6.18 montre un nuage comprenant trois classes repérées a, b et ¢ dans un espace
de représentation a deux attributs. Nous supposons gque a I’instant t, le systeme commence a
évoluer de la classe a vers la classe b. Cette évolution est représentée par la suite

chronologique des points 1 a 8, rejetés en appartenance.

Figure 6.18. Evolution de la classe a vers la classe b représentée par la suite despoints1 a 8
rejetés en appartenance.

La Figure 6.19 montre les vecteurs chronologiques pour les trois classes. Les vitesses
moyennes d’ évolution sont : VE, = - 0.066, VE, = 0.064 et VE; = 0.003. La vitesse négative
de la classe a signifie un éoignement. Les deux autres vitesses positives signifient un

rapprochement vers les classes b et ¢. Puisque la vitesse moyenne d évolution de la classe b
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est plus élevée que celle de la classe ¢, nous prédisons donc I’ évolution de la classe a vers la
classe b. Les nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution, pour les 3 classes,

(pspa =0, psna = 1), (pspy, = 1, psnpy=0) et (psp; = 1, psn. = 0), confirment le cas d’ évolution.

o1t

numeéro du point

Figure 6.19. Vecteurs chronologiques VC pour lesclasses a, b et ¢, dela Figure 6.18.

L’ évolution est déterminée par un comportement monotone sur une suite de points rejetés.
Ce comportement est caractérisé par la diminution de la valeur d’évolution de la classe
d’ origine: éoignement, et par |I’augmentation de la valeur d'évolution de la classe
destinataire : rapprochement, pendant une durée de temps. Cette évolution a été détectée, pour
I’exemple 1, en utilisant huit points. Le nombre de points d évolution est déterminé par
I’expert, en fonction : de la vitesse d' @oignement des classes, de la différence entre les
vitesses de rapprochement et du nombre de points de bruit. Pour notre exemple, la vitesse de
rapprochement vers la classe b est 20 fois plus grande que vers la classe c. La confiance en
notre prédiction diminue quand cette différence diminue. A partir d'un certain niveau, on doit

utiliser plus de points d’ évolution pour accorder assez de confiance a notre prédiction.

6.5.1.2. Casd’évolution accompagnée de bruit

Les points de bruit peuvent étre détectés par I'instabilité du comportement des valeurs
d’évolution des différentes classes. La Figure 6.20 montre un cas d’ apparition de points de
bruit pendant I’ évolution de la classe a verslaclasse b et la Figure 6.21 montre leurs vecteurs
chronologiques. Nous pouvons voir le comportement anormal des ces vecteurs pendant
I” apparition des points de bruit. Les vitesses moyennes d évolution, VE, = 0.048, VE, = 0.039
et VE; = 0.0017, et les nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution pour les 3
classes, (pspa = 0.1, psn, = 0.9), (psp, = 0.9, psn, = 0.1) et (pspe = 0.8, psn = 0.2), confirment
toujours un cas d évolution de la classe a vers la classe b.
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Figure 6.20. Apparition de trois points de bruit pendant |’ évolution de la classe a vers la
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Figure 6.21. Détection de |’ apparition des points de bruit pendant I’ évolution de la classe a
versla classe b pour I’exemple de la Figure 6.20.

6.5.1.3. Casd’apparition d’'une nouvelle classe

La Figure 6.22 montre un cas d apparition d’'une classe et la Figure 6.23 montre sa

détection. Nous remarquons que les vecteurs chronologiques sont stables avec des oscillations

de faible amplitude. Les vitesses moyennes d’ évolution, VE; = - 0.002, VE, = 0.013 et VE; =

0.000 tres faibles, et les nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution, psp, =

0.55, psn, = 0.55 et psp; = 0.55, voisins de 0.5, montrent un cas d’ apparition d’ une classe.

Figure 6.22. Apparition d une nouvelle classe.
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Figure 6.23. Détection de I’ apparition d’ une classe pour |’ exemple de la Figure 6.22.
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6.5.1.4. Casd’ apparition de deux nouvelles classes

La Figure 6.24 montre une suite d’ observations formant deux nouvelles classescl et c2. La

Figure 6.25 montre que les vecteurs chronologiques VC, et VC, prennent des valeurs

importante lors de I’ apparition des points constituant la classe cl. Il en est de méme pour VC,
lors de |’ apparition des points de c2.
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Figure 6.25. Détection de |’ apparition de deux nouvelles classes pour I’ exemple de la Figure

6.24.
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6.5.1.5. Casd’évolution versune nouvelle classe

La Figure 6.26 montre une évolution depuis une classe connue: la classe a, suivie d’une
suite d’ observations formant une nouvelle classe. Notre méthode, essentiellement gréce au

vecteur chronologique VC,, détecte ce cas comme le montre laFigure 6.27.
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Figure 6.26. Suite d’ observations comprenant une évolution suivie d apparition d’ une
nouvelle classe.
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Figure 6.27. Détection de I’ évolution de la classe a vers une nouvelle classe pour |’ exemple
delaFigure 6.26.

6.5.2. Exemple desdonnées Matieres Plastiques

Il se peut que dans le futur, un nouveau type de bouteille plastique apparaisse sur le
marché. Si les deux attributs utilisés sont suffisamment discriminants, ce nouveau type sera
représenté par une nouvelle classe. La Figure 6.28 montre un exemple d’ apparition d’une
nouvelle classe et la Figure 6.29 montre sa détection. On peut remarquer que laclasse b est la
plus proche de cette nouvelle classe alors que la classe ¢ est la plus distante. Cela signifierait
gue les propriétés de transmission infra-rouge de ce nouveau type de plastique sont proches de
celles du PET et éloignées de celles du PEHD, pour les deux longueurs d’ onde sél ectionnées.
Les vitesses moyennes, VE; = 0.0008, VE, = - 0.0087 et VE. = - 0.0004, et les nombres
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moyens de points ayant le méme sens d’ évolution, (pspa = 0.57, psn, = 0.43), (pspy = 0.43,
psn, = 0.57) et (psp: = 0.71, psn. = 0.29), montrent un cas d apparition d’ une nouvelle classe.
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Figure 6.28. Apparition d’ une nouvelle classe ou d’ un nouveau type de matiére plastique.
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Figure 6.29. Détection de |’ apparition d’ une classe pour I’ exemple de la Figure 6.28.

Supposons maintenant que les deux classes a et b sont connues a priori et essayons de
détecter |’ apparition de la troisieme classe. La Figure 6.30 montre les deux classes connues a
priori et la suite chronologique, déterminée aléatoirement, des points de la classe ¢ qui sont
tous rejetés. La Figure 6.31 montre les signaux chronologiques utiliseés pour détecter
I” apparition de la troisiéme classe. Nous pouvons voir que les vitesses moyennes d’ évolution,
par rapport aux deux classes, VE; = - 0.00002 et VE, = - 0.00004, sont tres petites ce qui
signifie le cas d’ apparition d’ une classe bien concentrée. Les nombres moyens de points ayant
le méme sens d’ évolutions, (psp, = 0.49, psn, = 0.51) et (psp, = 0.54, psn, = 0.46), confirment
I” apparition d’ une nouvelle classe.
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Figure 6.30. Classes a et b connues a priori et classe ¢ inconnue dont tous les points sont
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Figure 6.31. Détection de |’ apparition de la classe ¢ de la Figure 6.30.

Supposons maintenant que la classe a est la classe inconnue et les deux classes b et ¢ sont
connues a priori comme le montre la Figure 6.32. La Figure 6.33 montre la détection de la
classe a, nous pouvons voir que les vitesses moyennes d’ évolution, VE; = - 0.0004 et VE, = -
0.0004 sont beaucoup plus éevées gque celles de la Figure 6.30, ce qui signifie que la classe
détectée est beaucoup plus allongée. Les nombres moyens de points ayant le méme sens
d évolution, (pspa = 0.54, psn, = 0.46) et (psp, = 0.54, psn, = 0.46), confirment le cas de
détection d’ une nouvelle classe.
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Figure 6.32. Classes b et ¢ connues a priori et classe a inconnue, tous ses points sont donc
rejetés.
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Figure 6.33. Détection de |’ apparition de la classe a de la Figure 6.32.

6.5.2.1. Casd’ apparition de deux nouvelles classes

Si la suite d’observations comprend deux nouveaux types de matiére plastique : Figure
6.34, notre approche les détecte comme le montre la Figure 6.35. On peut constater que le
deuxieme type, correspondant a c2, est beaucoup plus proche du PEHD que le premier. Le
vecteur chronologique VC; est le plus discriminant entre les deux nouvelles classes puisgue la
classe c est tres compacte par rapport aux deux autres classes. En revanche, VC, est |e vecteur
le moins discriminant puisque la classe a est la plus allongée. L’ apparition simultanée de deux
classes donne une valeur moyenne des deux vitesses d' évolution pour ces deux classes. Nous
constatons |’apparition de plusieurs nouvelles classes en regardant les vecteurs
chronologiques, on peut remarquer deux niveaux de vitesses d évolution, un pour chague
nouvelle classe. La détection d’ apparition de plusieurs classes peut étre faite visuellement
pour n'importe quel nombre d’ attributs puisque les signaux chronologiques sont toujours
représentés dans un espace a deux dimensions. Le seuil d évolution, quant a lui, ne peut pas

nous informer sur le nombre de nouvelles classes apparues.
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Figure 6.34. Apparition de deux nouvelles classes ou de deux nouveaux types de matiére
plastique.
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Figure 6.35. Détection de |’ apparition de deux nouvelles classes pour |’ exemple de la Figure
6.34.

6.5.2.2. Casdespointsaberrants

La Figure 6.36 montre une suite d observations ou les points ne signifient ni un cas
d évolution ni une apparition d'une nouvelle classe. La Figure 6.37 montre que notre
approche considére ce cas comme un cas de bruit. L’ amplitude des oscillations est trés élevée,
autrement dit les vitesses moyennes d’' évolution, VE, = - 0.013, VE, = 0.019, VE; = - 0.122
sont relativement élevées par rapport a un cas d’ apparition d une nouvelle classe. Puisque la
classe c est tres compacte, elle distingue le mieux le cas de bruit puisgu’ elle est la plus

sensible aladistance, contrairement alaclasse a qui est trés allongée.
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Figure 6.36. Cas de bruit.
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Figure 6.37. Détection du cas de bruit de la Figure 6.36.

6.5.2.3. Casd'évolution linéaire

Nous allons générer une séquence d évolution en utilisant une loi linéaire de la forme
Y =VYo+ ap . X, Ol ag est une contante et yy indique I’ é&at initial de |’ évolution. LaFigure 6.38.a
montre un exemple d’une séquence d’évolution linéaire de la classe c vers laclasse b et la
Figure 6.39.a montre une sequence linéaire d évolution de la classe ¢ vers la classe a. La
Figure 6.38.b et la Figure 6.39.b montrent les vecteurs chronologiques résultants. Pour le
premier exemple les vitesse d’ évolution sont VE, = 0.012, VE, = 0.055 et VE; = - 0.081, les
nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution sont (pspa = 1, psna = 0), (pspy =
1, psn, = 0) et (psp. = 0, psn. = 1). Pour le deuxieme exemple les vitesses moyennes
d évolution sont : VE, = 0.04, VE, = 0.003 et VE; = - 0.043, les nombres moyens de points
ayant le méme sens d évolution sont : (pspa = 1, psn, = 0), (pspy = 1, psn, = 0) et (pspe = O,
psn. = 1). En conséquence, notre méhode détecte bien cette évolution pour les deux

exemples.

AL VCc

numéro du point

a b

Figure 6.38. a) Séquence d’ évolution linéaire de la classe ¢ versla classe b, b) signaux
chronol ogiques résultants.
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Figure 6.39. a) Ségquence d' évolution linéaire de la classe c versla classe a, b) signaux
chronologiques résultants.

6.5.2.4. Casd’évolution non linéaire

Nous générons une séquence d' évolution quadratique qui suit laloi y = yp + ao . X° ou &g
est une constante et y, indique I'éat initial de I’évolution. La Figure 6.40.a montre un
exemple d une séquence d’ évolution quadratique de la classe ¢ vers la classe b et la Figure
6.41.a montre une séquence quadratique d'évolution de la classe c versla classe a. La Figure
6.40.b et la Figure 6.41.b montrent les vecteurs chronologiques résultants. Pour le premier
exemple les vitesses moyennes d’ évolution sont VE, = 0.017, VE, = 0.068 et VE. = - 0.117,
les nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution sont : (pspa = 1, psna =0), (pspy
=1, psn, = 0) et (pspe = 0, psn. = 1). Pour le deuxiéme exemple nous avons: VE; = 0.04,
VE; = 0.006, VE; = - 0.043, (pspa =1, psna = 0), (psp, = 1, psn, = 0) et (pspc = 0, psn. = 1). En
conséquence, notre méthode détecte bien cette évolution pour les deux exemples.

30 07-
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20f ¢
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(] 5 10 15 20 25 30 35 1 15 2 25 3 35 4 45 5
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Figure 6.40. a) S&quence d’ évolution quadratique de la classe ¢ versla classe b, b) vecteurs
chronol ogiques résultants.
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Figure 6.41. a) sequence d’ évolution quadratique de la classe ¢ vers la classe a, b) vecteurs
chronologiques résultants.

6.5.3. Exemple desdonnées Machine a Laver

6.5.3.1. Casd’ apparition d’une nouvelle classe

Supposons maintenant que les classes a, b et ¢, des données Machine a Laver, sont connues
a priori, alors que la classe d est inconnue comme le montre la Figure 6.42. La Figure 6.43
montre les vecteurs chronol ogiques VC pour la détection de I’ apparition de la nouvelle classe.
Les vitesses moyennes d évolution sont VE, = 0.0014, VE, = 0.0000, VE. = 0.0000 et les
nombres moyens de points ayant le méme sens d évolution sont : (pspa = 0.44, psn, = 0.56),
(psp, = 0.44, psn, = 0.56) et (pspc. = 0.38, psn. = 0.62). En conséquence, notre méthode

détecte bien I’ apparition de la classe d.

b

o, .
by
11 a;g%a g%;g%ibh

b,
gﬂ'ga i
35

06

05

0.4

Figure 6.42. Classes a, b et ¢ de I’ exemple Machine a Laver connues a priori et classed
inconnue dont tous les points sont rejetés.
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Figure 6.43. Détection de |’ apparition de la classe d, dela Figure 6.42.

6.5.3.2. Casd’apparition de deux nouvelles classes

La Figure 6.44 montre le cas ou les deux classes ¢ et d sont inconnues. La Figure 6.45
montre la détection de ces deux classes, nous pouvons distinguer les deux classes par les deux
niveaux différents des vecteurs chronologiques des deux classes connues. Les vitesses
d’ évolution mesurées dans ce cas sont les vitesses moyennes pour les deux classes détectées.
Cela nous empéche d'avoir une idée sur la vitesse moyenne d’ évolution de chague classe. les
nombres moyens de points ayant le méme sens d’ évolution sont : (pspa = 0.46, psn, = 0.54) et
(pspy = 0.44, psn, = 0.56), confirment le cas d’ apparition d' une nouvelle classe mais ils ne

déterminent pas |e nombre de classes apparues.
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Figure 6.44. Classes a et b de I’ exemple Machine & Laver connues a priori et classes c et d
inconnues dont tous les points sont rejetés.
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Figure 6.45. Détection de |’ apparition des deux classes c et d, dela Figure 6.44.

6.5.4. Exemple des données | njection Plastique

L’intérét d appliquer notre approche sur les données Injection Plastique est de montrer que
notre méthode est capable de prédire I’évolution et de détecter I’ apparition des nouvelles
classes pour des données représentées dans un espace de dimension supérieure a 2, en

analysant |es vecteurs chronol ogiques toujours dans un espace a 2 dimensions.

6.5.4.1. Casd’ apparition d’une nouvelle classe

Supposons que la classe e N’ est pas connue a priori : Figure 6.46. La stabilité et les faibles
oscillations des vecteurs chronologiques de la Figure 6.47 montrent que notre méthode permet
de détecter cette apparition.

Figure 6.46. Classes a, b, ¢ et d des données Injection Plastique connues a priori et classe e
inconnue dont tous les points sont rejetés.
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021

Figure 6.47. Détection de la classe e de la Figure 6.46.

6.5.4.2. Casd’ apparition de deux nouvelles classes

Supposons maintenant que les deux classes d et e ne sont pas connues a priori : Figure
6.48, la Figure 6.49 montre les vecteurs chronologiques résultants de I’ application de notre
méthode sur I’ensemble d apprentissage contenant les trois autres classes. VC, et VC;
montrent que la classe d est loin par rapport aux deux classe a et ¢, en revanche la classe d est
proche de la classe b, VC,, ayant des valeurs plus élevées. Les oscillations importantes de VC,,
sont dues a I’ordre d’ arrivée des points de la classe d, en effet cet ordre éant aléatoire, la

distance entre deux points successifs peut étre importante.
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Figure 6.48. Classes a, b, et ¢ des données Injection Plastique connues a priori et classes d et
e inconnues, tous leurs points sont donc rejetés.
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Figure 6.49. Détection des deux nouvelles classes de la Figure 6.48.
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6.5.4.3. Casd’ apparition de quatre nouvelles classes
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Ici, nous supposons que |I’ensemble d’apprentissage des données Injection Plastique ne

contient que la classe a. Notre méthode est capable, a partir du vecteur chronologique d’ une

seule classe, de détecter |’ apparition de quatre nouvelles classes comme le montre la Figure

6.50. Nous constatons qu’il y a une confusion possible entre les deux classes b et d qui sont

tres proches par rapport a la classe a, notre méthode peut les considérer comme une seule

classe surtout si elles apparaissent I’ une apres|’ autre.
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Figure 6.50. Détection de |’ apparition de quatre nouvelles classes, b, ¢, d et €.
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6.5.5. Exemple desdonnéesiris

6.5.5.1. Casd’apparition d’une seule classe

En supposant que la troisiéme classe des données Iris est inconnue a priori, I’ application de
notre méthode sur |e reste du jeu de données donne les vecteurs chronologiques affichés de la
Figure 6.51. Nous remarquons que le vecteur chronologique VCy de la deuxieme classe
présente des oscillations de grande amplitude ce qui signifie I’ apparition d’ une classe allongée
et trés proche de laclasse b. C est ce qui se passe en réalité. Les vitesses d' évolution VC, = 0
et VC, = 0.0031 et les nombres moyens de points ayant le méme sens d évolution,

(pspa = 0.52, psn, = 0.48) et (pspy, = 0.52, psn, = 0.48) confirment cette détection.

o s T T T T T T T T e T T s T T T
numéro du point

Figure 6.51. Détection de |’ apparition de la classe ¢ des données Iris.

6.5.5.2. Casd’ apparition de deux classes

En supposant que seulement la classe b est connue a priori, notre méthode reste capable de
détecter |’ apparition des deux classes a et c. La Figure 6.52 montre que la classe a est bien
concentrée et est séparable ou éloignée de la classe b, en revanche la classe ¢ est allongée et

tres proche de la classe b.
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Figure 6.52. Détection de |’ apparition de deux classes a et ¢ des donnéesIris.
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6.6. Conclusion

L’ application de la RdF au diagnostic se heurte souvent au probléme de la connaissance a
priori insuffisante du systéme étudié. Dans une base de connaissance incompléte, tous les
modes de fonctionnement ne sont pas représentés. En effet, pour des raisons de colt ou de
sécurité, certains états défaillants ou dangereux ne peuvent pas étre provoqués. Un processus
de diagnostic par RdF doit donc étre adaptatif, c’est a dire capable de détecter les états
inconnus et capable de les apprendre afin d’ enrichir sa connaissance a priori.

De plus, il est moins onéreux d anticiper I’ évolution d’un mode de fonctionnement normal
vers un mode anormal que d attendre d’ arriver a celui-ci. Cela évite les conséquences des
dysfonctionnement.

L’évolution Sappuie sur une suite chronologique d observations décrivant le
comportement d’ un systéme sur un intervale de temps. Une évolution se traduit par des
points s éloignant de I’ état origine et s approchant de |’ état destinataire. Cette évolution est
caractérisée par un chemin entre les deux états. L’ évolution a donc lieu dans la zone entre les
classe, que nous appelons zone d' évolution. Cette zone contient les points rejetés par FPM,
autrement dit les points qui ont une valeur d’ appartenance nulle. Pour cette raison FPM n’est
pas capable de prédire |’ évolution entre les classes.

De plus, détecter un état inconnu nécessite un nombre minimum de points rejetés qui ne
sont affectés a aucune classe. L’ apparition d’ une nouvelle classe se passe donc dans la zone
d évolution. Pour la méme raison que précédemment FPM ne donne toujours pas
d’information sur la situation géographique du point. En conséquence FPM n’'est pas capable
de détecter I’ apparition de nouvelles classes.

Pour inclure un éat inconnu dans sa base de connaissance, le module de diagnostic doit
arréter la phase de classification et utiliser une méthode de coalescence floue pour trouver la
nouvelle structure des classes. Il est ensuite nécessaire de refaire toute la phase
d’ apprentissage. Cette procédure empéche le diagnostic adaptatif en temps réel. Il n’existe, a
ce jour, aucune autre approche pour utiliser FPM dans un processus de diagnostic en ligne
prédictif et adaptatif.

Nous proposons une nouvelle approche qui consiste a construire une fonction d’ évolution
caractérisant la situation géographique ou la représentativité d’ une observation, vis a vis des
classes connues, dans la zone d’ évolution.

Chaque observation rejetée possede une matrice d’ évolution EV dont |es composantes sont

la représentativité de I'observation par rapport a chague attribut de chaque classe. Cette
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matrice permet de déterminer un vecteur chronologique VC par classe connue. Chague
vecteur chronologique forme un signal temporel discret monodimensionnel traduisant le
comportement du systeme par rapport aux états connus.

L’ évolution d une classe 1 vers une classe 2 se traduit par une décroissance significative
des valeurs d'évolution de la classe 1 et d'une croissance symétrigue des valeurs d évolution
de la classe 2. La pente VE de ces signaux traduit la vitesse d’ évolution du systeme. Si le
changement est tres rapide, voire brutal, I’ évolution se traduit par une rupture des signaux aux
instants de transition. La confiance accordée a la prédiction des états de départ et d’ arrive
dépend du nombre de points d’ évolution ne. Cette confiance augmente avec ne, mais le temps
nécessaire pour la prédiction augmente égal ement.

S la suite chronologique d observations représente |'apparition d’un nouvel état, les
vecteurs chronologiques VC forment un palier avec des oscillations autour de la valeur
moyenne. Ces oscillations traduisent les mouvements éventuels du systeme au sein du nouvel
état.

Le cas de bruit se traduit par des points apparaissant n’importe quand et n’importe ou dans
I’espace de représentation. Cela se caractérise par des oscillations autour de la valeur
moyenne des signaux chronologiques. Ces oscillations sont beaucoup plus élevées que celles
observées pour des points d’ une nouvelle classe.

Notre méthode ne prédit pas les valeurs futures des observations mais prédit la tendance
future du systeme a diagnostiquer. Elle détecte un cas d’ évolution ou d apparition d une
nouvelle classe a partir des observations rejetées. L'interprétation est aisée car les vecteurs

chronol ogiques sont toujours représentés dans un espace a deux dimensions.
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Conclusion générale

Les recherches menées au cours de cette thése nous ont permis d’ éaborer un module de
diagnostic en ligne adaptatif et prédictif pour des systémes évolutifs. Ce module est basé sur
la méthode de classification Fuzzy Pattern Matching (FPM). Cette méthode a été sélectionnée
pour sarapidité, sasimplicité et sa possibilité de traiter des données étant a la fois incertaines
et imprécises. Toutefois cette méthode ne peut pas étre intégrée dans ce module de diagnostic

dans saversion classique pour plusieurs raisons:

- I’ensemble d’apprentissage ne contient pas souvent dinformation suffisante sur la
forme réelle des classes. La méthode FPM obtient I'information manquante en
réalisant un apprentissage continu aprés la classification de chague nouvelle
observation. Le temps de cacul, augmentant avec la taille de |’ensemble

d’ apprentissage, empéche |’ apprentissage continu en temps rédl,

- la méthode FPM est inopérante pour des classes de formes non-sphériques en raisons
de la représentation des classes attribut par attribut. Les classes des données provenant

des systemes industriel s sont souvent de forme non-sphérique,
- les performances de FPM se dégradent en cas de présence de points aberrants,

- il n’existe aucune méthode pour déeterminer les valeurs des paramétres de FPM afin
d’ optimiser ses performances. Ces parameétres sont déterminés heuristiquement ou

expérimentalement,

- I’ensemble d apprentissage contient rarement tous les modes de fonctionnement du
systeme. FPM est incapable de détecter I’ apparition des nouveaux modes et de les

inclure a sa base de connaissance,

- I’anticipation de I’évolution d'un mode de fonctionnement normal vers un mode
anormal est trés utile pour les systémes industriels afin d’ éviter les conséguences des

modes anormaux, voire dangereux, ce dont est incapable FPM.

En conséguence, nous avons propose plusieurs adaptations afin que FPM soit apte a étre
utilisée dans ce module de diagnostic.

La premiére adaptation est la rédlisation de |'apprentissage continu en utilisant une
approche incrémentale. Cette derniére permet a FPM d gouter, a la base de connaissance,
I"information apportée par chaque nouvelle observation classifiée sans répéter toute la phase
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d’ apprentissage.

La deuxiéme adaptation consiste a inclure une information sur la forme des classes dans la
phase d apprentissage afin de permettre & FPM d’ étre opérante dans le cas des classes de
forme non sphérique. Cette information est représentée par une corrélation entre les différents
attributs de I’ espace de représentation. Nous avons appelé FPM utilisant cette adaptation :
Fuzzy Pattern Matching Corrélée (FPMC).

Nous avons propose une transformation probabilité-possibilité dont la spécificité varie par
I"intermédiaire d’un paramétre, nous I’ avons appelé la Transformation Variable (TV). Nous
avons cherché a régler la spécificité de la TV afin de permettre a FPM d’ diminer les points
aberrant et de détecter les zones de haute densité ou les sous-classes. Par conséquent FPM
devient plus résistante au bruit et plus précise.

Nous avons proposé une mesure de séparabilité des classes adaptée pour FPM, nous
I’avons utilisé comme indicateur des performances de FPM. Puis, nous avons chercher
itérativement les valeurs optimales des paramétres de FPM qui maximisent cette mesure de
séparabilité. De plus, nous avons suggéré d'utiliser FPM avec des barres de largeur
Adaptative en fonction de I’é&endue des classes par rapport a chaque attribut. Le but est
d’améliorer la séparabilité en diminuant le temps de calcul. Un critére a été proposé pour
déterminer s une nouvelle observation est bien ou mal classifiée. Cela permet a FPM de
décider quand il faut gjouter I’information apporté par une nouvelle observation a la base de
connai ssance.

Enfin, nous avons proposé une approche pour analyser les observations rejetées afin de
déterminer, en temps réd, s elles constituent de nouvelles classes ou sil sagit d'une
évolution vers une classe connue ou inconnue.

Nous n'avons pas pu tester |’aspect prédictif de notre module de diagnostic sur des
données réelles par mangue d’ une base de données recueillie sur un processus industriel.

Nous nous sommes limité a I'application de notre module, pour la supervision des
systemes industriels. |l est envisageable et intéressant d’utiliser ce module pour d’autres
applications comme dans le domaine biomedical ou le domaine de la reconnaissance de la
parole ou de I'image. De plus ce module utilise des connaissances de type numerique, il est
envisageable d adapter ce module pour gu’il utilise des connaissances de type symbolique.
Cela pourrait étre intéressant pour la construction des systemes experts fonctionnant dans un

environnement évolutif et avec une base de connaissance incompl éte.
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