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Résumé

De nombreuses applications générent et regoivent des données sous la forme de flux continu,
illimité, et trés rapide. Cela pose naturellement des problémes de stockage, de traitement et
d’analyse de données qui commencent juste & étre abordés dans le domaine des flux de données.
Il s’agit, d’'une part, de pouvoir traiter de tels flux & la volée sans devoir mémoriser la totalité
des données et, d’autre part, de pouvoir traiter de maniére simultanée et concurrente ’analyse
des régularités inhérentes au flux de données et celle des nouveautés, exceptions, ou changements
survenant dans ce méme flux au cours du temps.

L’apport de ce travail de thése réside principalement dans le développement d’un modeéle
d’apprentissage — nommé ILoNDF — fondé sur le principe de la détection de nouveauté. L’ap-
prentissage de ce modéle est, contrairement & sa version de départ, guidé non seulement par la
nouveauté qu’apporte une donnée d’entrée mais également par la donnée elle-méme. De ce fait, le
modéle ILoNDF peut acquérir constamment de nouvelles connaissances relatives aux fréquences
d’occurrence des données et de leurs variables, ce qui le rend moins sensible au bruit. De plus,
doté d’un fonctionnement en ligne sans répétition d’apprentissage, ce modéle répond aux exi-
gences les plus fortes liées au traitement des flux de données.

Dans un premier temps, notre travail se focalise sur I’étude du comportement du modéle
ILoNDF dans le cadre général de la classification & partir d’une seule classe en partant de I’exploi-
tation des données fortement multidimensionnelles et bruitées. Ce type d’étude nous a permis de
mettre en évidence les capacités d’apprentissage pures du modéle ILoONDF vis-a-vis de ’ensemble
des méthodes proposées jusqu’a présent. Dans un deuxiéme temps, nous nous intéressons plus
particulierement & I’adaptation fine du modéle au cadre précis du filtrage d’informations. Notre
objectif est de mettre en place une stratégie de filtrage orientée-utilisateur plutot qu’orientée-
systéme, et ceci notamment en suivant deux types de directions. La premiére direction concerne
la modélisation utilisateur a ’aide du modéle ILoNDF. Cette modélisation fournit une nouvelle
maniére de regarder le profil utilisateur en termes de critéres de spécificité, d’exhaustivité et
de contradiction. Ceci permet, entre autres, d’optimiser le seuil de filtrage en tenant compte de
I'importance que pourrait donner 'utilisateur a la précision et au rappel. La seconde direction,
complémentaire de la premiére, concerne le raffinement des fonctionnalités du modeéle ILoNDF
en le dotant d’une capacité a s’adapter a la dérive du besoin de I'utilisateur au cours du temps.
Enfin, nous nous attachons a la généralisation de notre travail antérieur au cas ou les données
arrivant en flux peuvent étre réparties en classes multiples.

Mots-clés: apprentissage automatique, réseaux de neurones, classification supervisée et non su-
pervisée, détection de nouveauté, flux de données, dérive de concept, filtrage basé sur le contenu,
modélisation utilisateur, analyse des données multidimensionnelles, applications en Intelligence
Artificielle






Abstract

Many applications produce and receive continuous, unlimited, and high-speed data streams.
This raises obvious problems of storage, treatment and analysis of data, which are only just be-
ginning to be treated in the domain of data streams. On the one hand, it is a question of treating
data streams on the fly without having to memorize all the data. On the other hand, it is also
a question of analyzing, in a simultaneous and concurrent manner, the regularities inherent in
the data stream as well as the novelties, exceptions, or changes occurring in this stream over time.

The main contribution of this thesis concerns the development of a new machine learning ap-
proach — called ILONDF — which is based on novelty detection principle. The learning of this
model is, contrary to that of its former self, driven not only by the novelty part in the input data
but also by the data itself. Thereby, ILONDF can continuously extract new knowledge relating to
the relative frequencies of the data and their variables. This makes it more robust against noise.
Being operated in an on-line mode without repeated training, ILoNDF can further address the
primary challenges for managing data streams.

Firstly, we focus on the study of ILONDF’s behavior for one-class classification when dealing
with high-dimensional noisy data. This study enabled us to highlight the pure learning capacities
of ILONDF with respect to the key classification methods suggested until now. Next, we are
particularly involved in the adaptation of ILONDF to the specific context of information filtering.
Our goal is to set up user-oriented filtering strategies rather than system-oriented in following two
types of directions. The first direction concerns user modeling relying on the model ILoNDEF. This
provides a new way of looking at user’s need in terms of specificity, exhaustivity and contradictory
profile-contributing criteria. These criteria go on to estimate the relative importance the user
might attach to precision and recall. The filtering threshold can then be adjusted taking into
account this knowledge about user’s need. The second direction, complementary to the first one,
concerns the refinement of ILoONDF’s functionality in order to confer it the capacity of tracking
drifting user’s need over time. Finally, we consider the generalization of our previous work to the
case where streaming data can be divided into multiple classes.

Keywords: machine learning, neural networks, supervised and unsupervised classification, nov-
elty detection, data streams, concept drift, content-based filtering, user modeling, multidimen-
sional data analysis, Artificial Intelligence applications
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Introduction

Les progrés de la technologie actuelle ont donné naissance a de nombreuses applications in-
novantes, qui se caractérisent par une croissance trés rapide du volume et du débit des données
a générer, & transporter, et puis a stocker et a traiter. Cette inflation concerne en premier lieu
des données numériques de nature de plus en plus diverse : des images, des vidéos, des e-mails,
des pages web, des messages instantanés, des appels téléphoniques, des fichiers de transactions
commerciales et financiéres, des enregistrements de capteurs de surveillance et de controle, etc.
Bien que les systémes de stockage soient eux-aussi de plus en plus puissants et de moins en
moins chers, une récente étude réalisée par IDC (International Data Corporation)! estime que
la quantité des données numériques produites dans le monde dépasse désormais les capacités
de stockage. Selon IDC, 281 milliards de gigaoctets de données numériques ont été créées et
copiées en 2007. Cette quantité augmente trés rapidement et devrait atteindre 1,800 milliards
de gigaoctets en 2011, soit un taux de croissance annuel moyen d’environ 60%. Par ailleurs,
IDC estime que les capacités de stockage mondiales approchent 264 milliards de gigaoctets en
2007 et sont donc inférieures aux volumes estimés des données produites durant la méme pé-
riode. Cet écart entre production et stockage devrait d’ailleurs rapidement se creuser dans les
prochaines années (cf. Figure 1). Cette situation ouvre de nouveaux horizons a la gestion des
données et fait naturellement appel a de nouvelles réflexions de la part de différentes commu-
nautés de recherche. En particulier, celles d’intelligence artificielle, d’apprentissage automatique,
des statistiques, des bases de données, et des réseaux de communication. Une des perspectives
de recherche s’est orientée vers la conception et le développement de nouvelles méthodes et
techniques permettant le traitement des données potentiellement infinies, provenant de diverses
sources de fagon continue. C’est ce qu’on appelle aujourd’hui le domaine des “flux de données”.
Dans ce contexte, les flux sont si volumineux qu’il n’est plus possible d’envisager de stocker les
données dans leur intégralité pour des fins de traitement, d’analyse ou d’interprétation. Méme
lorsque les données peuvent étre stockées leur taille peut étre si grande qu’il n’est pas possible
d’effectuer des passages multiples sur les données. En outre, I'accés aux données ne peut étre
que séquentiel dans de nombreux cas et la durée du traitement des données doit étre compatible
avec leur débit d’arrivée. Un autre point & considérer concerne I'aspect évolutif et dynamique des
flux de données qui constitue une source riche d’informations dans ce nouveau contexte. Il s’agit
plus précisément de la prise en compte de la dimension temporelle des données de maniére &
pouvoir traiter de maniére simultanée et concurrente l’analyse des régularités inhérentes au flux
de données et celle des nouveautés, exceptions, ou changements survenant dans ce méme flux au
cours du temps. Peu de méthodes permettent aujourd’hui d’envisager de tels traitements bien
que ceux-ci interviennent de maniére centrale dans des applications aussi nombreuses que variées,
parmi lesquelles il est possible de mentionner la surveillance de trafic dans les réseaux, ’analyse
de données de transactions, le suivi d’actions sur des pages web dynamiques, ou encore I’analyse

"http ://www.idc.com/
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des données en provenance de capteurs, mais aussi le filtrage d’informations, la veille scientifique
et technologique, ou 'analyse temporelle des données expérimentales, telles que celles des puces
ADN, en bioinformatique. Il est également probable qu’a terme, la grande majorité des systémes
informatiques seront confrontés a la gestion de flux importants de données de nature trés diverse.

Ce travail de thése propose un cadre fédérateur pour 'analyse des flux de données changeant
au cours du temps. Le cadre principal d’application envisagé est celui du traitement des don-
nées fortement multidimensionnelles, & 'image des données en provenance du web ou d’autres
sources documentaires accessibles en ligne. Les flux documentaires constituent un domaine en
plein essor qui suscite actuellement un intérét grandissant en raison de la profusion trés rapide
de I'édition numérique en ligne : articles, dépéches, brevets, rapports, études, mais aussi e-mails,
sites web, messages de forums, listes de diffusion, etc. Quelques chiffres en témoignent : Selon
Netcraft?, ce sont prés de 186 millions sites désormais enregistrés sur Internet, soit 30 millions
de plus qu’en 2007. Bien siir, cette inflation des ressources s’est inévitablement accompagnée
d’un développement des méthodes d’analyse et de fouille de données pour extraire & partir de
quantités de données de plus en plus importantes celles qui sont les plus pertinentes. A titre
d’exemple, il y avait déja plus de 26 millions de pages web référencées sur Google en 1998, puis
1 milliard en 2000. Aujourd’hui, ce sont quelque 1000 milliards de pages qui seraient accessibles
depuis Google (Alpert et Hajaj, 2008). Toutefois, peu des méthodes actuelles sont adaptées aux
contraintes opérationnelles et aux aspects dynamiques inhérents aux flux de données qui com-
mencent juste ces derniéres années a étre abordés dans le domaine documentaire. Le travail que
nous présentons dans ce manuscrit concerne donc I’élaboration d’'un paradigme général d’ana-
lyse des flux de données multidimensionnelles qui permet, d’une part, de s’affranchir des limites
inhérentes aux méthodes classiques et, d’autre part, d’intégrer la dimension temporelle des don-
nées si essentielle dans le contexte des flux évolutifs. De maniére générale, nous plagons notre
travail dans le cadre de la détection automatique et du suivi de changements survenant dans les
flux documentaires. Parmi les diverses applications porteuses du domaine, nous nous sommes en
particulier intéressés au domaine du filtrage d’informations. Le filtrage d’informations peut étre

2Une société britannique spécialisée dans I’étude et Panalyse du trafic Internet. http ://news.netcraft.com/



vu comme un processus consistant a adapter de maniére dynamique la distribution d’informa-
tions en tenant compte a la fois de I’évolution des besoins des utilisateurs et des informations
nouvelles entrant dans le flux. Ce type de processus semble en effet promis & un grand avenir, en
particulier pour la diffusion personnalisée d’informations multimédia ou encore pour la diffusion
d’informations ciblée a haute valeur ajoutée. Ainsi, une importante partie de notre travail a pu
faire 'objet d’une implémentation dans un contexte industriel spécifique, en 'occurrence, le sys-
téme CASABLANCA dont le role est la distribution ciblée de sites web multilingues par satellite.

Dans une premiére partie du manuscrit, qui se divise en trois chapitres, nous nous attachons
a faire un état de I’art recouvrant les développements réalisés dans le domaine de ’analyse des
flux de données. Pour le réaliser, nous commencons dans le premier chapitre par donner quelques
généralités caractérisant les tendances, les défis, et les aspects fondamentaux relatifs a I'analyse
des flux de données. Le deuxiéme chapitre est dédié a la présentation des différentes méthodes
utilisées dans le domaine de I’analyse des flux de données, en insistant plus particuliérement sur le
cas des flux de données multidimensionnelles. Nous terminons cette premiére partie en présentant
dans un troisiéme chapitre les applications des flux de données dans le domaine documentaire, &
savoir, le filtrage d’informations et la détection et le suivi de thémes.

La seconde partie du manuscrit s’attache & décrire les principales contributions de notre tra-
vail de thése dans le cadre de 'analyse des flux de données multidimensionnelles. De fait, notre
contribution majeure réside dans le développement d’un modéle original d’apprentissage basé
sur le principe de détection de nouveauté, nommé ILoNDF (Incremental data-driven Learning of
Novelty Detector Filter), qui sera principalement présenté dans le chapitre 4. L’objectif principal
de la détection de nouveauté est de souligner la nouveauté apparaissant dans des données encore
inconnues, en exploitant la connaissance extraite & partir d’'un ensemble de données de référence.
Les données de référence se limitent & des exemples positifs des données normales ou familiéres,
du fait de la difficulté, voire I'impossibilité dans certains cas, d’identifier a priori ce qui consti-
tuerait une nouveauté par rapport aux données déja connues (ce qui améne au probléme de la
classification & partir d’une seule classe). L’idée fondamentale est donc d’apprendre un modéle
des données normales disponibles et de ’employer pour identifier des données entrantes dérivant
du modeéle appris. Le modéle d’apprentissage que nous proposons est une adaptation d’un modéle
antérieur de détection de nouveauté proposé dés les années 1976. Le modeéle d’origine (NDF),
doté d’un fonctionnement en ligne sans répétition d’apprentissage, présente un intérét spécifique
pour le traitement des flux de données. Toutefois, I’adaptation du modéle aux contraintes liées,
d’une part, a I’élaboration d’une classification avec un taux considérable de recouvrement entre
les classes (normale et nouvelle) et, d’autre part, au caractére évolutif des données arrivant en
flux, a nécessité une modification en profondeur du modéle initial. De nouvelles méthodes d’initia-
lisation, de nouvelles régles d’apprentissage, ainsi que des nouvelles stratégies pour I'exploitation
du modeéle pour des fins de classification ont donc été proposées. Le grand avantage du modéle
ILoNDF est lié & sa capacité d’acquérir constamment de nouvelles connaissances relatives aux
fréquences d’occurrence des variables descriptives des données utilisées pour faire ’apprentissage
et leurs dépendances de co-occurrence dans ces mémes données, ce qui rend le modéle robuste au
bruit qui pourrait étre présent dans la description des données. En outre, le modéle ILoNDF ne
comporte aucun parameétre a régler avant ou pendant ’apprentissage ; il n’y a donc aucun besoin
de faire des calculs supplémentaires et cotiteux en matiére d’optimisation de paramétres.

L’adaptation du modéle ILONDEF au cadre précis du filtrage d’informations est présentée dans
le chapitre 5. Cette adaptation comporte trois volets distincts mais complémentaires, ayant pour
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objectif commun la mise en place d’une stratégie de filtrage orientée-utilisateur plutot qu’orientée-
systéme. Le premier volet concerne la modélisation du profil utilisateur par I'intermédiaire de
deux modéles de type ILONDF appris respectivement a partir d’exemples positifs et négatifs du
besoin d’informations de 'utilisateur. Cette modélisation présente 'originalité de reposer sur une
analyse non paramétrée du contenu de ces modéles, qui se déroule naturellement de maniére pos-
térieure a I’apprentissage des modéles précités. Une telle analyse permet de mieux comprendre la
nature du besoin d’informations de I'utilisateur en termes de critéres de précision, d’exhaustivité
et de contradiction. Ceci permet, entre autres, de définir une méthode de seuillage optimisant
les résultats de filtrage en se basant directement sur le type du besoin de 'utilisateur et ses ca-
ractéristiques intrinséques. Le deuxiéme volet est celui de la détection et du suivi de I’évolution
du besoin de I'utilisateur. Trés souvent, I’exploitation du retour de pertinence de I'utilisateur sur
les documents fournis par le systéme permet la mise en place d’un processus d’auto-adaptation
du profil utilisateur qui, s’il est bien mené, doit permettre d’améliorer l'efficacité du processus
de filtrage. Cependant, le besoin de 'utilisateur est censé étre figé ou faiblement évolutif dans
le temps pour permettre au systéme de ne pas répéter certaines erreurs. Or, aujourd’hui, un
défi important restant a relever par les systémes de filtrage est de pouvoir s’adapter a la dérive
du besoin de I'utilisateur qui peut étre aussi bien graduelle que brusque. C’est donc dans cette
perspective que nous étendons les fonctionnalités du modéle ILoONDF pour renforcer sa capacité
d’oubli des données déja apprises mais devenues périmées avec le temps. Toujours dans le méme
esprit d’orientation, le troisiéme volet vise a élaborer une stratégie de combinaison mettant en
jeu différents modes de filtrage a ’aide du modéle ILoNDEF.

Enfin, nous procédons a la généralisation de notre travail antérieur de maniére & prendre en
compte de maniére explicite et unifiée la dimension temporelle des données. En effet, le modéle
ILoNDF prend déja en compte, par construction, la détection de changements susceptibles d’in-
tervenir dans les flux de données. Ce modéle doit cependant étre intégré dans un systéme de
classification (supervisée ou non supervisée) lorsque les données arrivant en flux peuvent étre
réparties en classes multiples. Notre stratégie consiste donc & découper le flux de données en fe-
nétres temporelles sur lesquelles on applique une approche neuronale de classification. L’analyse
temporelle est ensuite faite en comparant les classes construites pour chaque fenétre de temps.
Cependant, cette comparaison est une tache délicate qui souléve de nombreux problémes concer-
nant le choix et le dimensionnement du modéle neuronal, les paramétres & ajuster, I’évaluation
de la validité des classes obtenues, les relations entre les classes d’'une méme fenétre ainsi celles-ci
entre les classes de différentes fenétres etc. Pour y faire face, de nouvelles mesures de validation
et de comparaison, ainsi de nouvelles méthodes de classification ont été mises au point et seront
présentées dans le chapitre 6.

Le manuscrit se conclut par un bilan des apports de notre travail et de nos résultats, ainsi
que par les différentes perspectives qu’ouvre ce travail pour I’avenir proche et plus lointain.



Chapitre 1

Définitions et éléments clés d’analyse
de données

Depuis trés longtemps, les systémes informatiques ont déja di traiter des données en quantités
trés importantes, comme par exemple dans les bases de données traditionnelles ou dans les
entrepots de données, a 'aide de techniques d’analyse et de fouille de données. Cependant,
de nombreuses applications se trouvent confrontées aujourd’hui & gérer des flux importants de
données a haut débit. Les méthodes qui sont aujourd’hui suffisamment matures pour traiter
efficacement les problémes classiques d’analyse de données, doivent étre étendues de fagon a faire
face & de nouveaux défis liés & ce nouveau contexte. Ce chapitre s’attache d’abord a la description
conceptuelle du paradigme de flux de données, les principaux défis qui leur sont propres, ainsi
que les techniques de base pour les manipuler. Il se poursuit ensuite par un rappel succinct des
méthodes classiques d’analyse de données, en se focalisant sur les méthodes numériques destinées
a l'analyse de données multidimensionnelles. Le chapitre se termine par la question de I’évaluation
des différentes méthodes d’analyse a 'aide de critéres de validité formels.

1.1 Qu’est qu’un flux de données ?

Un flux de données est conceptuellement défini comme un ensemble ordonné de données,
potentiellement infini, provenant de fagon continue. Les données sont en général représentées
par des n-uplets ayant tous la méme structure. L’accés aux données est strictement séquentiel
et 'ordre d’arrivée des données n’est pas maitrisé. Les données, en raison de l'importance de
leur volume et de leur débit d’arrivée, ne peuvent pas étre exhaustivement stockées de maniére
persistante : les données passent et doivent étre traitées “a la volée”. De méme, les flux de don-
nées peuvent encore étre statiques et dynamiques. Dans un flux statique, les données sont vues
comme un échantillon aléatoire d’une distribution fondamentalement stationnaire, alors que la
distribution des données dans les flux dynamiques ou non stationnaires varie avec le temps.

Les modéles de flux de données capturent les caractéristiques essentielles des données de fagon
continue, ce qui les rend particuliérement utiles pour se substituer a des données massives issues
des flux de données. Cependant, ces modeéles sont confrontés a de nouvelles contraintes et de
nouveaux défis qui se résument comme suit :

e L’infinité des flux introduit des problémes pour les méthodes ayant besoin en entrée d’un

ensemble fini de données. Ce type de méthodes dites “hors ligne” permet de revenir autant
de fois que nécessaire sur les données. L’'une des solutions possibles pour contourner ces
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problémes est de créer, a partir d’'un flux infini, un ensemble fini de données afin de per-
mettre I'utilisation de telles méthodes. Ces ensembles finis sont souvent appelés “fenétres
temporelles”. Une autre solution est de faire appel aux méthodes dites “en ligne” au sens
ou les données ne peuvent étre vues qu’une fois, dans un ordre séquentiel déterminé.

e L’incapacité de stocker la totalité des données issues d’un flux suggeére trés souvent I'utili-
sation des structures de résumés approximatives, connues dans la littérature sous le nom
des synopsis (cf. Section 2.1). En conséquence, les modéles de flux de données ne sont pas
en mesure de fournir des solutions exactes aux problémes abordés.

e [’évolution temporelle des données dans le cas des flux non stationnaires exacerbe les diffi-
cultés liées a la construction de modéles réguliérement mis & jour de sorte & maintenir une
connaissance actualisée des informations contenues dans les flux. Dans certaines situations,
les changements dans un flux pourraient étre dii a I’évolution des concepts déja appris par
le systéme ; ce probléme est connu sous le nom de “dérive de concepts” ol la distribution des
données change inévitablement dans le temps. Dans d’autres situations, les changements
dans un flux de données pourraient définir un nouveau concept, pas encore connu, ou bien
pourraient refléter des anomalies affectant ledit flux (fraudes, intrusions ou encore erreurs
de mesure, de fonctionnement, etc). Généralement, un systéme doit étre capable de traiter
de maniére simultanée I'analyse des régularités inhérentes au flux de données et celle des
nouveautés, exceptions, ou changements survenant dans un flux de données au cours du
temps.

e Des contraintes “temps réel” peuvent s’ajouter dans le cadre des applications générant des
flux de données a trés haut débit. Dans tous les cas — méme si ces contraintes ne sont pas
critiques dans toutes les applications — le traitement appliqué & un élément du flux doit
au moins étre compatible avec le taux d’arrivée des éléments.

e [’accés aux flux de données est séquentiel et les données sont parfois redondantes et brui-
tées. Les techniques d’optimisation doivent donc étre continues et dynamiques pour s’adap-
ter aux conditions variables de ces systémes. Néanmoins, 'exactitude des réponses peut
parfois étre sacrifiée afin d’optimiser 'utilisation de la mémoire ou de réduire le temps de
réponse.

Un des enjeux principaux est donc de pouvoir apporter des solutions adaptées aux caractéris-
tiques spécifiques de flux de données. Dans ce cadre, de nombreux travaux scientifiques ont été
menés tout au long de ces derniéres années et se sont poursuivis a ce jour. Il est possible de distin-
guer deux familles de solutions, chaque famille étant caractérisée par ses domaines d’applications
et ses limites :

e Approches orientées données : Ces approches raisonnent en termes d’efficacité et partent
du besoin de trouver un compromis entre I'exactitude des résultats et le cotit des calculs.
L’idée consiste a construire des résumés pour se substituer aux informations originales
issues d'un flux de données. Ces résumés sont soit un sous-ensemble des données du flux
choisi en utilisant certaines techniques comme 1’échantillonnage, soit des transformations
verticales ou horizontales des données en une ou plusieurs représentations approximatives
de taille plus réduite. Une telle approche rend donc possible ’application des techniques
d’analyse de données classiques au cas des flux de données (cf. Section 2.1).

e Approches orientées opérations : Ce sont les approches qui modifient les techniques clas-
siques existantes ou proposent des techniques nouvelles afin de résoudre les défis liés aux
calculs massifs en espace et en temps lors du traitement des flux de données. Parmi ces
techniques, on peut citer, par exemple, l'utilisation des fenétres temporelles (cf. Section
1.2.2).
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F1a. 1.1 — Architecture typique d'un modéle de flux de données.

La figure 1.1 montre I'architecture typique d’'un modéle de flux de données.

1.2 Représentation du temps dans un flux de données

La représentation du temps est I'un des enjeux majeurs pour tout systéme informatique ten-
dant & décrire un monde réel en prenant en compte son aspect dynamique. Différents aspects
du temps peuvent étre utilisés dans les problémes du traitement des flux de données. Dans la
plupart des cas, le temps est considéré comme une simple relation d’ordre (un flux de données
est ainsi une séquence de vecteurs ordonnés selon le temps)3. La représentation du temps peut
étre “discréte” ou “continue”. Dans la représentation discréte, le temps est réduit a4 une succes-
sion de données (ou événements) discrétes, alors que la représentation continue s’appuie sur un
échantillonnage trés fin du temps, sans tenir compte d’unité temporelle. Bien que cette derniére
refléte mieux la perception physiologique du temps, elle est moins fréquemment adoptée dans les
modéles dédiés au traitement des flux de données. Nous nous intéressons donc ici uniquement &
la représentation discréte du temps.

1.2.1 Types de datation

Le temps étant une information primordiale dans les systémes orientés flux de données, dif-
férentes méthodes de mise en correspondance du temps ont été développées. La plupart d’entre
elles s’appuient sur des mécanismes de datation. La représentation du temps sous forme d’es-
tampilles temporelles (timestamps) est la forme la plus souple d’un point de vue conceptuel. Les
estampilles temporelles précisent simplement & quel moment (date et heure) les données ont été
produites ou envoyées par flux. Ainsi, le marquage temporel des données fait partie du schéma du
flux de données, et la datation est dite “explicite”. Lorsque les estampilles ne sont pas ajoutées
par la source du flux de données, le marquage temporel est fait par le systéme & l'entrée des
données. Dés lors, les estampilles désignent le temps d’arrivée des données, et la datation est dite
“implicite”.

Notons que les estampilles explicites sont préférables quand chaque donnée du flux correspond
a un événement réel produit & un moment particulier qui est d’importance pour la signification de

3D’autres modéles, rares, prennent en compte en plus de la relation d’ordre la durée entre deux éléments
consécutifs d’'un flux. Comme, par exemple, le temps considéré dans le traitement de la parole ou la durée est
significative.
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F1G. 1.2 — Exemples de différents types de fenétrage. (a) fenétres glissantes (b) fenétres sautantes
(c) fenétres bondissantes (d) fenétres fixes avec points de repére.

cet événement. Néanmoins, leur inconvénient est qu’aucune garantie n’est généralement accordée
sur lordre d’arrivée des données. Autrement dit, les données peuvent arriver dans un ordre
différent de I'ordre de leurs estampilles. Ce qui rend difficile de réaliser un traitement basé sur
I'ordre des données, tel que le calcul des fenétres temporelles.

1.2.2 Notion de fenétrage

Un flux étant potentiellement infini — tel qu’il n’est plus possible d’envisager de stocker
I’ensemble du flux — il est souvent indispensable de considérer des fenétres d’intérét sur le flux.
Le but de fenétrage temporel est donc de convertir le flux de données sous forme d’un ensemble
fini de données. La définition des fenétres temporelles est réalisable aisément par un découpage
du flux en portions finies spécifiées par leur taille et leur décalage temporel. La spécification de
la taille de la fenétre temporelle est donnée soit en termes d’unité de temps (c.-a-d. intervalle
de temps : seconde, minute, heur, jour, mois, année), soit en termes de nombre de données &
considérer dans une fenétre. On parle alors respectivement des fenétres physiques et des fenétres
logiques (Golab et Lukasz, 2003). Principalement, quatre types de fenétres peuvent étre utilisés :

e Les fenétres mobiles qui considérent les N données les plus récentes dans le flux. Avec
le temps, de nouvelles données font leur apparition dans la fenétre, et d’autres données,
plus anciennes, font leur disparition. Plusieurs modéles de fenétrage peuvent étre choisis en
fonction du pas de décalage entre deux fenétres successives. Le modéle le plus fréquemment
utilisé est celui des fenétres glissantes (Sliding windows) ot le pas de décalage est inférieur
a la taille de la fenétre. On peut aussi citer les fenétres sautantes (Tumbling windows) ot
le pas de décalage est égal a la taille de la fenétre et les fenétres bondissantes ot le pas de
décalage est supérieur a la taille de la fenétre (cf. Figure 1.2).

e Les fenétres fixes avec point de repére (Landmark windows) : Ces modeéles considérent
toutes les données du flux & partir d’'un point de repére, par exemple, au début de chaque
heure. Ainsi, seulement une des bornes de la fenétre se déplace, 'autre borne reste fixe (cf.
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Figure 1.2).

e Les fenétres amorties (Damped windows) ou le poids de données décroit exponentiellement
avec le temps. Par exemple, la valeur moyenne de l’ensemble des données de la fenétre
(aVgnew) aprés I'arrivée d’une nouvelle donnée x peut étre mise a jour de la fagon suivante :

AVGnew = aVGoig X pF+x X (1 —p); 0<p<1

e Les fenétres inclinées (tilted-time windows) : La structure des fenétres inclinées repose
sur l'intuition que I'on est souvent plus intéressé par les événements récents que par les
événements plus éloignés. Il s’agit donc de retenir les données récentes avec une granularité
fine et les données plus anciennes avec une granularité plus large. Il existe plusieurs variantes
pour maintenir des fenétres inclinées (Aggarwal, 2007). La figure 1.3 présente un exemple
d’une structure de fenétres inclinées dites naturelles basée sur ’échelle usuelle de temps :
les quatre quarts d’heure les plus récents, les derniéres 24 heures et enfin les derniers 31
jours. A partir de ce modéle, un archivage périodique des données dans des clichés (ou
“snapshots”, cf. Section 2.1.3) est effectué pour représenter les données apparues pendant
la derniére heure avec une précision d’un quart d’heure, le dernier jour avec une précision
d’une heure, etc. Dans 'exemple de Figure 1.3, le modéle stocke 44+-24+4-31=59 clichés au
lieu de 31 x 24 x 4 = 2976 données avec un niveau acceptable de précision. Une variante
qui fait encore diminuer le nombre de clichés & stocker est basée sur 1’échelle logarithmique
(voir Figure 1.3). Supposons que le cliché le plus récent représente les données du dernier
quart d’heure, selon ’échelle logarithmique log,y(31 x 24 x 4) +1 = 11.5 clichés sont a
stocker au lieu de 31 x 24 x 4 = 2976 données. Le probléme avec 1’échelle logarithmique est
que l'on risque de sauts importants entre les intervalles successifs de temps. Les structures
pyramidales du temps offrent une solution intermédiaire ot I’'on conserve un grand nombre
de clichés représentant le flux dans le passé proche et un peu de clichés pour le passé plus
lointain, avec plusieurs niveaux de granularité entre les deux. Pour cela, les données sont
stockées dans des clichés d’ordres variant de 1 a log(T), ou T est le temps écoulé depuis
le début du flux pris en considération (c’est a dire la longueur du flux). Les clichés du
i-éme ordre se produisent & des intervalles de temps réguliers de of, oil « est un entier
tel que o > 1. A tout instant, seulement les m derniers clichés d’ordre i sont sauvegardés
(m=a! + 1,1 > 1). La figure 1.3 donne un exemple du nombre de clichés sauvegardés au
temps 55, ol les données arrivent selon un pas de temps de 1. Soulignons, a partir de
cet exemple, qu'un grand nombre de clichés seraient communs aux différents ordres. Ces
redondances peuvent étre éliminées pendant le processus de la sauvegarde en stockant des
clichés d’ordre i uniquement aux pas de temps divisible par 2° mais pas par 2°t!. Ainsi,
les clichés d’ordre 0 sont uniquement stockés aux pas de temps impairs. Ces derniéres
structures sont désignées sous le nom de structures géométriques (Aggarwal, 2007).

1.3 Modéles de flux de données : cas spéciaux

Un flux de données a1, as, ... arrive séquentiellement, et décrit un signal sous-jacent A, corres-
pond a une fonction A : [1..N] — R. Cette fonction est supposée unidimensionnelle, cependant,
les données peuvent aussi étre composées des flux unidimensionnels multiples ou des flux multidi-
mensionnels. Les modéles de flux différent selon la facon dont les a; décrivent A ; on en distingue
principalement trois (Muthukrishnan, 2005) :

e Modéle des séries temporelles : Chaque a; est égal a Ali] et les a; apparaissent dans un

ordre croissant de 7. Il y a donc une parfaite adéquation entre le flux de données et le signal
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F1a. 1.3 — Trois exemples de fenétres inclinées. Adapté de (Aggarwal, 2007).

qu’il décrit. Le modeéle des séries temporelles se manifeste dans de nombreuses applications
oll les données arrivent dans un ordre croissant de temps, telles que la surveillance de
volume de trafic IP sur un neeud réseau toutes les 5 minutes et la surveillance réguliére de
la température mesurée par un capteur thermique.

e Modele dit du tiroir-caisse (Cash register) : Les données du flux ne correspondent pas a
des éléments d’un signal sous-jacent mais a des variations d’un signal. Les a; sont sous la
forme de (j,1;), I; > 0. Ils sont des incréments de A[j], A;[j] = Ai—1[j] + L;, ot A; est le
signal aprés la i-éme donnée du flux. Le modéle du tiroir caisse est & utiliser lorsque les
données se répétent fréquemment et ont donc juste & étre insérées dans un multi-ensemble.
Un exemple est la surveillance des adresses [P accédant a un site web ou & un serveur
(N, le nombre de variables dans la fonction caractérisant le signal, représente donc ici le
nombre d’adresses IP & surveiller).

e Modele dit du tourniquet (Turnstile) : Similaire au modeéle précédent mais sans faire des
restrictions sur le signe des variations. Les a; sont alors sous la forme (3, U;), U; > 0,< 0.
Ils mettent a jour les valeurs du signal comme suit : A;[j] = A;—1[j] + U;, ot A; est le
signal aprés la i-éme donnée du flux. Le modéle du tourniquet est donc a utiliser lorsque
les données peuvent étre aussi bien insérées que supprimées, comme c’est le cas d’un en-
semble de capteurs de température dans un environnement controlé qui ne fournissent que
les variations de la température mesurée (N représente ici le nombre de capteurs).

Afin de ne créer aucune confusion dans la discussion qui suit, il est important de préciser que
le terme de “séries temporelles” désigne principalement les flux de données unidimensionnelles.
Plus formellement, une série temporelle est une suite d’observations correspondant a la méme
variable. Il s’agit donc d’analyser ’évolution d’une variable au cours du temps, de prédire une
valeur future, ou bien d’extraire des tendances a partir des séries temporelles multiples. Il est
aussi & noter que les séries temporelles sont souvent traitées de maniére statique hors ligne, tan-
dis que l'essentiel dans le cadre des flux de données se concentre sur les problémes d’adaptation
dynamique et d’exploitation en ligne des données. Nous nous concentrerons donc dans le reste
de ce document sur le modéle des séries temporelles, principalement, dans le cadre des flux de
données multidimensionnelles.
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Avant d’aborder les méthodes qui sont actuellement élaborées dans le cadre de ’analyse des
flux de données (ce qui fera I'objet du chapitre suivant), il nous parait important de rappeler
brievement le principe générale de ’analyse de données et les principales méthodes associées qui
sont souvent a la base des méthodes de flux de données.

1.4 Généralités sur 'analyse de données multidimensionnelles

[’analyse de données désigne ’ensemble des méthodes permettant de collecter, d’organiser,
et de présenter des données de maniére & pouvoir en extraire des informations valides, nouvelles,
potentiellement utiles, et compréhensibles dans un but exploratoire ou décisionnel. L’analyse ex-
ploratoire consiste a synthétiser, résumer et structurer I'information contenue dans les données
en mettant en évidence des propriétés des données et en suggérant des hypothéses. L’analyse
décisionnelle, quant a elle, consiste & étendre les propriétés constatées sur un ensemble restreint
de données a la population toute entiére et & valider des hypothéses a priori ou formulées apreés
une phase d’analyse exploratoire.

L’analyse de données est largement pluridisciplinaire, faisant appel principalement a deux
vastes disciplines : 1) les mathématiques appliquées, avec I'analyse statistique des données, et
2) I'informatique et l'intelligence artificielle, avec 'apprentissage numeérique et symbolique. Cest
cette pluralité qui traduit la diversité de nombreuses discussions sur les différentes phases de
I’analyse de données et les outils qui doivent étre employés pour chacune d’entre elles selon le
type d’informations que 'on entend acquérir sur les données et ce que l'on a prévu de faire de
celles-ci (voir notamment (Saporta, 1990)). Ici nous insistons sur quelques caractéristiques fon-
damentales de ce type de processus. Une premiére partie est consacrée a 'analyse élémentaire
des données, une deuxiéme partie fait découvrir des méthodes de base pour I'analyse des don-
nées multidimensionnelles. Cette section sera également 1'occasion d’introduire quelques unes des
notations utilisées dans la suite de ce document.

1.4.1 Les données et types de variables

Les données soumises a une technique d’analyse statistique se présentent le plus souvent sous
la forme d’un tableau rectangulaire avec en ligne les individus (objets, instances, etc) et en colonne
les variables (attributs, propriétés, etc). Le type de données/variables traitées conditionnent
fortement les techniques utilisées. On en distingue deux types principaux :

e Les variables numériques peuvent étre continues ou discrétes. Les variables continues sont
les variables dont les valeurs appartiennent & un sous-ensemble infini de ’ensemble R des
réels. Le salaire, I'age, et la température sont des exemples des variables continues. Les
variables discrétes, quant & elles, sont celles dont les valeurs appartiennent & un sous-
ensemble fini de 'ensemble N des entiers naturels (exemples : nombre de produits achetés).
Donc, ce qui distingue les données numériques des autres est qu’il s’agit de quantités sur
lesquelles des calculs, tels que la moyenne, peuvent étre effectués.

e Les variables catégorielles sont des variables dont I’ensemble des valeurs est fini. Ces valeurs
sont numériques ou alphanumériques, mais quand elles sont numériques, ce ne sont que des
codes et non des quantités (exemple : numéro de département). Les variables catégorielles
sont dites nominales dans le cas oil les différentes valeurs ou modalités ne contiennent pas de
notion d’ordre (exemple : couleur des yeux). Si les différentes valeurs peuvent étre classées,
on parle alors de variables catégorielles ordinales (exemple : intensité d’une douleur “faible,
moyenne, forte”). Les variables ordinales peuvent étre rangées dans la famille des variables
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discrétes et traitées comme telles. Un cas particulier des variables ordinales, mais aussi des
variables discrétes, sont les variables binaires qui peuvent prendre uniquement deux valeurs
(exemple : 0 et 1).

Toutes les méthodes ne gérent pas tous les types de données ; par exemple, les données utilisées
dans un réseau de neurones doivent étre numériques. Néanmoins certaines opérations permettent
de passer d’un type a un autre. A titre d’exemple, la discrétisation consiste a effectuer un décou-
page de I’ensemble des valeurs continues en des tranches afin d’obtenir un nombre fini d’états
possibles. Les tranches elles-mémes sont traitées comme des valeurs discrétes et ordonnées. In-
versement, une analyse des correspondances multiples permet le passage du discret au continu.
Aussi, les données catégorielles peuvent étre transformées en données binaires tout simplement en
remplacant chaque variable catégorielle par autant de variables binaires que de modalités qu’elle
présente. La valeur 1 ou 0 de chaque variable binaire signifie donc que la variable catégorielle a
ou non la catégorie correspondante. De cette facon, les variables catégorielles peuvent aussi étre
l'objet de calculs statistiques. De méme, le passage d'un type de données a un autre intervient
trés souvent dans le contexte de données mixtes, contenant a la fois des variables numériques et
catégorielles, afin d’éviter la perte des relations possibles entre les variables de divers types. Plus
de détails sont disponibles dans (Saporta, 1990).

Dans le domaine des flux de données, beaucoup de travaux ont déja été consacrés au dévello-
pement des méthodes adaptées au traitement des données binaires, catégorielles et mixtes. Dans
la suite de ce document, nous ferons a l'occasion référence a certains de ces travaux (cf. Chapitre
2). Pour l'essentiel, nous nous concentrerons sur les travaux dédiés au traitement des données
numériques multidimensionnelles. Il faut donc tenir compte du caractére multidimensionnel lors
de I'analyse de ce type de données. Il est courant de faire une réduction du nombre de variables
et/ou des pondérations afin de donner plus ou moins d’importance a certaines de ces variables.
Nous révélerons davantage de détails sur ces aspects dans les chapitres suivants, notamment au
chapitre 3 portant sur les données documentaires.

1.4.2 Analyse statistique de données

La statistique offre toute une gamme de méthodes dont le choix dépendra de plusieurs fac-
teurs : Le type de variables; le nombre de variables (d’ot les méthodes statistiques univariées,
bivariées, et multivariées); et le but recherché de 'analyse des données : exploratoire (analyse
descriptive) ou prise de décision (analyse inférentielle). L’ Analyse statistique de données recouvre
un ensemble des techniques statistiques descriptives pour I'analyse des données multivariées (ou
multidimensionnelles).

Les méthodes d’analyse multivariée visent & transformer un ensemble de données a un nou-
veau systéme de coordonnées de maniére & mettre en évidence les différentes relations pouvant
exister entre les variables et/ou les données et par conséquence, réduire la dimensionnalité de
celles-ci afin de simplifier leur représentation. Les méthodes statistiques sont souvent présentées
en distinguant les méthodes verticales, consistant a réduire le nombre de données, des méthodes
horizontales, consistant a réduire le nombre de variables. L’échantillonnage représente I’approche
la plus communément utilisée pour la réduction des données (cf. Section 2.1.1). Une autre ap-
proche peut consister a utiliser des indicateurs statistiques sur les données, comme la moyenne,
I’écart-type et la variance des données.

Les méthodes horizontales peuvent aussi étre considérées comme des méthodes de réduction
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de données, mais de maniére moins directe, du fait qu’elles réduisent la complexité de ces der-
niéres en ramenant le nombre de leurs variables & un petit nombre de composantes synthétiques,
obtenues par des combinaisons souvent linéaires des variables initiales (les données peuvent étre
issues d’une procédure d’échantillonnage ou bien de 'observation d’'une population toute en-
tiére). Ces méthodes permettent, entre autres, de rendre possible une représentation graphique
trés simplifiée des données et de détecter 'existence éventuelle de groupes de données et de
groupes de variables. Elles sont aussi dites factorielles car elles tentent de déterminer les facteurs
ou causes, qui permettent de distinguer les données entre elles. Il existe une panoplie de méthodes
factorielles permettant de traiter différentes structures de données, telles que I'analyse en com-
posantes principales (données numeériques), I’analyse des correspondance (données catégorielles),
et 'analyse des correspondances multiples (données mixtes).

L’analyse en composantes principales (ACP), introduite en 1901 par Pearson et intégrée a
la statistique mathématique par Hotelling (1933), est souvent considérée comme la méthode de
base de I'analyse factorielle des données multivaries. Il s’agit d’une transformation linéaire d’un
grand nombre de variables intercorrélées de maniére a obtenir un nombre relativement petit
de composantes décorrélées de variance maximale et d'importance décroissante, appelées com-
posantes principales. L’ACP cherche une solution ou les composantes sont orthogonales entre
elles, ce qui implique que ces nouvelles variables sont mutuellement décorrélées. Et pourtant,
il a été démontré que la recherche simple des variables décorrélées ne suffit pas a assurer l'in-
dépendance des variables. Il est alors apparu nécessaire de considérer des méthodes d’analyse
en composantes indépendantes (ICA). Ces méthodes sont des extensions de ’ACP pour traiter
des données multivariées afin d’en extraire des composantes linéaires aussi indépendantes que
possible. Elles nécessitent ainsi 1'utilisation d’une mesure de dépendance qui doit étre choisie de
maniére adéquate (Hyvarinen et al., 2001). Nous renvoyons la discussion en détail de certaines
des méthodes multivariées dans la section 4.7.1 du chapitre 4. Nous verrons particuliérement leur
utilisation comme des méthodes de détection de changements dans le contexte de la classification
a partir d’une seule classe, ceci notamment par l’exploitation des composantes retenues sur la
base de certains critéres. A cet égard, il est & préciser que ces méthodes ne sont pas adaptées au
probléme de détection de changements en ligne qui nous préoccupe. Nous les considérons juste
pour des fins de comparaison de la performance de notre modeéle (ILONDF) par rapport aux
méthodes existantes.

1.4.3 Apprentissage

L’apprentissage artificiel joue un role fondamental dans tout processus d’analyse fine et intelli-
gente des données. Il englobe toute méthode permettant de construire un modéle de I'information
présente dans les données. Plus précisément, un algorithme d’apprentissage recoit un ensemble
d’exemples d’apprentissage et doit produire des régles générales qui représentent les informations
obtenues a partir de ces exemples. A ce stade, il est intéressant de faire référence aux différents
contextes d’apprentissage, a savoir, I'apprentissage supervisé, 'apprentissage non-supervisé, et
I’apprentissage semi-supervisé.

e Dans le cadre de 'apprentissage supervisé, I’on dispose d’un ensemble des données préa-
lablement étiquetées sous la forme d’entrées/sorties (les exemples d’apprentissage) et 'on
cherche & trouver ou approximer la fonction qui permet d’effectuer automatiquement 1’éti-
quetage le plus vraisemblable sur d’autres données (dites les exemples de test). Ce mode
d’apprentissage peut servir a des fins d’analyse, de prise de décision et de prévision. Toutes
les méthodes de classification sont donc des algorithmes d’apprentissage supervisé (cf. Sec-
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tion 1.4.5).

e [’apprentissage non-supervisé utilise des données sans étiquettes. Dans de telles conditions,
I’apprenant ne recoit aucune information indiquant quelles devraient étre ses sorties ou
méme si celles-ci sont correctes. Il doit donc découvrir par lui-méme la structure des données
a partir des corrélations existantes entre les exemples d’apprentissage qu’il observe. Ce
mode d’apprentissage concerne plutdt des taches d’analyse exploratoire des données. Toutes
les méthodes de clustering sont des algorithmes d’apprentissage non supervisé (cf. Section
1.4.4).

e Dans le cadre d’apprentissage semi-supervisé, aussi appelé apprentissage par renforcement,
Papprenant ne dispose que d’indications imprécises sur la justesse de sa sortie (par exemple,
échec/succes). Il s’agit donc de produire de plus en plus de sorties correctes en recourant
& un processus d’essais et d’erreurs.

Les algorithmes d’apprentissage requiérent typiquement un ensemble d’exemples & partir
duquel un modéle est construit, on parle alors d’'un ensemble d’apprentissage. Dans un cadre
supervisé, il est aussi indispensable d’avoir a disposition un autre ensemble d’exemples pour éva-
luer la validité de la solution trouvée par ce modéle, on parle alors d’un ensemble de validation
ou de généralisation. Ces ensembles sont nécessairement disjoints et souvent établis & partir d’un
ensemble unique d’exemples en le divisant en n parties égales et en construisant n modéles, en
écartant a chaque fois une des n parties qui servira pour le test et en utilisant les n — 1 autres
parties pour 'apprentissage. Cette procédure est connue sous le nom de validation croisée (en an-
glais “cross-validation”). Elle permet notamment d’augmenter la capacité de généralisation d’un
modéle d’apprentissage et d’arréter le processus d’apprentissage avant de trop se spécialiser sur
I’ensemble d’apprentissage, ce phénomeéne est connu sous le nom de “sur-apprentissage”, ou “ap-
prentissage par cceur” (ou encore “overfitting” en anglais). Dans la pratique, ce sont les capacités
de généralisation d’un modéle qui vont établir les possibilités de I’appliquer & d’autres exemples
que ceux vus au cours de la phase d’apprentissage.

Par défaut, la plupart des algorithmes requiérent de multiples itérations sur ’ensemble des
exemples d’apprentissage, c’est donc le mode d’apprentissage “hors ligne” ou “batch”, mais il
existe bien des algorithmes capables d’effectuer I'apprentissage en ligne d’une maniére incrémen-
tale, c’est a dire, de pouvoir accepter les exemples les uns aprés les autres au fur et & mesure
de leur disponibilité et d’étre capable d’affiner le modéle aprés la présentation de chacun des
exemples. Ce type d’algorithmes est dit “en ligne”, nous leur accordons une grande importance
dans le cadre de notre travail du fait qu’elles sont soumises a la contrainte du traitement en ligne
de flux de données. Néanmoins, l'aspect dynamique lié & I’apprentissage en ligne pose des pro-
blémes difficiles loin d’étre complétement résolus aujourd’hui. Il s’agit principalement du dilemme
entre la stabilité et la plasticité d’'un modeéle d’apprentissage (Grossberg, 1976). Ce dilemme peut
s’exprimer par les interrogations suivantes : Comment un systéme peut-il étre adaptatif a ’égard
d’informations pertinentes, et stable & 1’égard d’informations non pertinentes ? Comment ap-
prendre constamment de nouvelles informations non familiéres (plasticité) sans oublier celles
antérieurement acquises (stabilité) 7 Comment oublier des informations “abimées” dans un souci
permanent d’efficacité et de fiabilité du processus d’apprentissage ? Pour contourner ce probléme,
il existe trois sortes de solutions : 1) sélectionner les exemples pertinents ou qui peuvent le de-
venir en s’inspirant des méthodes d’apprentissage actif (Bordes et al., 2005), 2) interrompre
lapprentissage avant la phase d’instabilité, et 3) protéger les informations acquises en rendant
I’apprentissage conditionnel. Cette derniére solution est mise en ccuvre dans les réseaux neu-
ronaux de type ART que nous présenterons dans la section 2.2.4 du chapitre 2. Au-dela de ce
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probléme important, pointe un autre probléme, auquel la plupart des algorithmes en ligne sont
sensibles. Il s’agit de la dépendance du modéle construit a ’ordre de présentation des données
d’apprentissage. Ce probléme ne se pose que dans le cadre d'un apprentissage en ligne du fait
qu’on apprend en une seule passe sur les données.

Enfin, il convient de préciser que les approches d’apprentissage peuvent aussi étre réparties
en différentes familles, comme celles de 'apprentissage numérique et symbolique, selon le type
des données manipulées. Les méthodes par apprentissage symbolique ne sont pas aujourd’hui, a
notre avis, véritablement opérationnelles sur de grandes quantités de données. Nous nous plagons
donc dans le cadre des méthodes numériques qui possédent de nombreux avantages par rapport
aux méthodes symboliques. Citons, entre autres, la capacité a traiter des données sous forme
binaire ou non binaire, les facultés considérables de synthése d’informations qui assurent souvent
plus d’efficacité en termes de temps de calcul, la robustesse vis-d-vis du bruit et 'avantage
de faciliter la visualisation des données et des résultats obtenus a l'issue du traitement des
données. Parmi les méthodes d’apprentissage numérique les plus fréquemment utilisées figurent
les réseaux de neurones et les machines & vecteurs supports. Nous présentons ci-dessous les
principes d’apprentissage dans les réseaux de neurones. Les méthodes des machines a vecteurs
supports seront aussi présentées aprés un rapide rappel des méthodes de classification supervisée
et non supervisée.

L’apprentissage de réseaux connexionnistes

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modéles fonctionnels qui s’inspirent du
fonctionnement du cerveau humain plus ou moins librement. Ils peuvent étre considérés comme
une organisation cohérente d’unités de traitement élémentaires, nombreuses et interconnectées.
L’organisation des unités élémentaires en réseau induit ’émergence de propriétés nouvelles, ana-
logues a celles que 'on attribue habituellement & l'intelligence humaine. Un réseau de neurones
se caractérise par son architecture, les types de ses neurones constituants, sa dynamique, et sa
stratégie d’apprentissage.

De facon générale, un neurone est défini par une activité A, une fonction de transfert f et un
vecteur de poids des connexions d’entrée du neurone w, appelé “vecteur référent” ou “prototype”,
cf. Figure 1.4. Le neurone recoit des données en entrée (ou bien des activités des neurones
afférents) sous la forme d’un vecteur x = (x1,x2,...,2,) et répond en sortie unique par une
activité A;. Cette sortie peut se décrire en fonction de I’état d’activation du neurone o; :

A; = f(o3) (1.1)

L’état d’activation d’un neurone peut principalement étre calculé de deux maniéres différentes,
d’ott 'on peut définir deux types de neurones distincts : Le neurone “sommateur” et le neurone
“distance”. Le neurone “sommateur” réalise une somme des entrées x; pondérées par les poids
w;; de ses connexions. Cette somme est ensuite transformée par une fonction de transfert f qui
produit la sortie A; du neurone. La fonction f peut étre du type fonction linéaire, fonction a
seuil, fonction sigmoide, fonction gaussienne, etc. Pour un neurone ¢ on a donc :

Az‘ = f Zwij X T (12)
j=1
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F1G. 1.4 — (a) Schéma fonctionnel d’un neurone artificiel. (b) Exemples de fonctions de transfert.

Le neurone “distance”, quant & lui, effectue un calcul de distance — le plus souvent de type
distance Euclidienne — entre le vecteur d’entrée z et le vecteur référent w d’un neurone i :
n

oi = llw—z? = 3 (wyy — a,)? (13)

j=1

Cette distance peut aussi étre transformée par une fonction de transfert. La sortie d’'un neurone
1 est ainsi donnée par :

n
Ai = f Z (wl-j — xj)Q (14)
j=1

Les réseaux de neurones recouvrent une grande diversité d’architectures standards ayant
chacune leurs spécificités en termes d’organisation des connexions entre neurones. On distingue
généralement deux types d’architectures : Les réseaux unidirectionnels ou non bouclés (ou en-
core “feedforward”) et les réseaux récurrents ou bouclés. Les réseaux unidirectionnels ont leurs
neurones organisés sous la forme d’une ou de plusieurs couches successives. La propagation des
informations se fait de la couche d’entrée vers la couche de sortie au travers d’éventuelles couches
intermédiaires mais sans retour en arriére. C’est & dire que la sortie du réseau ne peut influen-
cer son entrée. Ce sont donc des systémes statiques sans mémoire. Le perceptron multicouche
(MLP) adopte ce type d’architecture. Les réseaux récurrents possédent une structure similaire a
celle des réseaux unidirectionnels mais complétée par des connexions entre neurones de la méme
couche ou vers des couches afférentes. Le fonctionnement de ces réseaux est séquentiel et adopte
un comportement dynamique qui prend en compte l'aspect temporel dans les calculs. Il existe
bien d’autres types d’architectures des réseaux & connexions complexes qui ne trouvent pas leur
place dans les deux types précédemment cités, comme par exemple, les gaz neuronaux simples
(Neural Gas) ou incrémentaux (Growing Neural Gas) que nous verrons dans la suite de ce docu-
ment. L’architecture du réseau étant fixée, le but de I'apprentissage est d’estimer les poids des

connexions entre neurones pour remplir au mieux la tache & laquelle le réseau est destiné.

L’apprentissage connexionniste peut étre per¢u comme un processus de mise a jour des poids
des connexions au sein d’un réseau de neurones, de maniére & lui permettre d’établir des as-
sociations entrées-sorties afin d’apporter des bonnes solutions au probléme qui lui a été posé.
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Les régles d’apprentissage dérivent généralement de la loi de Hebb (Hebb, 1949). Cette loi,
d’inspiration biologique, renforce les connexions entre deux neurones activés simultanément en
proportion de leur niveau d’activité. Pour bien illustrer cette régle, considérons deux neurones i
et j ayant, & un pas d’apprentissage t, les activités A; et A; (comprises entre 0 et 1), reliés par
une connexion de poids w;;. La loi de Hebb modifie la valeur de w;; en y ajoutant la quantité
Awgj =1 x Ai(t) x Aj(t), ot ) est une constante positive qui controle la vitesse d’apprentissage,
et appelée taur d’apprentissage : Ainsi, la mise & jour prend la forme suivante :

W) = 4y x 4D x 4D (15)
Dans la pratique, un probléme immeédiat avec cette régle est qu’elle méne & une croissance non
bornée de poids w;;. Donc, cette régle est souvent complétée en y ajoutant un autre terme per-
mettant la diminution des poids des connexions (par exemple, dans (Oja, 1982), ce probléme a
été efficacement contourné par I'introduction d’un facteur d’oubli ou un terme de normalisation
des poids). Une autre régle d’apprentissage, que nous verrons par la suite, couramment appelée
“anti-Hebb”, a pour effet d’atténuer les connexions entre les neurones simultanément actifs, ce
qui se traduit par une modification des poids contraire au principe de Hebb.

L’apprentissage est la caractéristique principale des RNA et il peut se faire de différentes
maniéres et selon différentes régles. Principalement, les réseaux de neurones se divisent en deux
grandes familles selon le type d’apprentissage, supervisé ou non supervisé :

e Pour les réseaux de neurones a apprentissage supervisé (Perceptron multicouche (Rosen-
blatt, 1958), Hopfield (Hopfield, 1982), LVQ (Learning Vector Quantization) (Kohonen,
2001), etc.), on présente au réseau des entrées en paralléle avec les sorties attendues pour
ces entrées. Le réseau doit alors se configurer, c¢’est-a-dire adapter les poids des connexions
du réseau, afin que les sorties effectives qu’il fournit correspondent bien aux sorties at-
tendues. La différence entre la sortie du réseau et la sortie attendue est alors utilisée par
adapter les poids des connexions du réseau de fagon & corriger son comportement. Ce
processus est répété de facon itérative jusqu’a obtenir le meilleur comportement. La régle
générale d’apprentissage qui est appliquée dans le cas de 'apprentissage supervisé peut
donc étre considérée comme une régle de minimisation d’une fonction de coit (Widrow et
Hoff, 1960; Rosenblatt, 1958), ou encore d’une fonction d’énergie (Hopfield, 1982).

e Pour les réseaux de neurones a apprentissage non supervisé (les cartes auto-organisatrices
de Kohonen (SOM) (Kohonen, 2001), les réseaux de type ART (Adaptive Resonance
Theory) (Carpenter et Grossberg, 1987a), etc.), on présente différentes entrées au réseau
et on le laisse évoluer librement jusqu’a ce qu’il se stabilise. Les poids des connexions
entre les neurones du réseau sont alors modifiés de maniére & ce que les exemples pos-
sédant les mémes caractéristiques produisent les mémes sorties. Ce type d’apprentissage
est également appelé “apprentissage compétitif” du fait que les neurones sont en compé-
tition pour étre actifs. Pour tout exemple présenté a I'entrée du réseau, seul un neurone,
dit neurone gagnant, est sélectionné comme étant le plus proche au sens d’une distance
au vecteur d’exemple en entrée. A ce stade, deux types d’apprentissage compétitif sont
a différencier selon la maniére de modifier des poids d’un ou plusieurs neurones a chaque
itération. 1) L’apprentissage compétitif de type “winner-take-all” adapte uniquement le vec-
teur référent du neurone gagnant de facon & rapprocher ce vecteur du vecteur de 'exemple
présenté en entrée. L’algorithme LBG (Linde et al., 1980) est un exemple d’un tel type
de réseaux. L’apprentissage de type “winner-take-all” a 'inconvénient d’étre souvent trés
lent et des précautions particuliéres sont a prendre lors de 'initialisation pour faire face
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au probléme des neurones morts, c’est & dire des neurones qui ne gagnent jamais et qui
ne sont donc pas adaptés. Ce probléme provient souvent d’une mauvaise initialisation des
vecteurs référents des neurones?. C’est pourquoi, on préfére plutot utiliser apprentissage
de type “winner-take-most”. 2) L’apprentissage compétitif de type “winner-take-most”, qui
a chaque itération adapte le vecteur référent du neurone gagnant pour le rapprocher du
vecteur d’entrée, ainsi que les vecteurs référents des autres neurones mais avec un facteur
moins important, dépend principalement de la proximité entre les vecteurs référents et le
vecteur d’entrée. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM, pour Self Organizing
Maps) sont des exemples d'un tel type de réseaux.

Les RNA offrent une diversité de techniques appropriées pour la résolution de problémes trés
variés : la classification, le clustering, la modélisation, la prédiction, la compression des données
et le controle des systémes complexes, etc. Ils connaissent aussi un intérét important pour le trai-
tement des données spatio-temporelles, étant parmi les premiers modéles & intégrer la dimension
temporelle des informations dans leur mode de fonctionnement (les tous premiers modéles sont
caractérisés par l'utilisation de fenétres temporelles et de délais temporels, comme les TDNN
— Time Delay Neural Networks (Waibel et al., 1989)). Toutefois, il faut mentionner que 'on
leur reproche souvent d’étre des “boites (presque) noires” : il est difficile de savoir comment les
résultats sont produits, ce qui rend parfois délicate I'interprétation des résultats obtenus méme
s’ils sont bons. Par ailleurs, le temps d’apprentissage des RNA peut étre extrémement long, c’est
probablement pourquoi ils n’ont pas encore suscité I'intérét qu’ils méritent dans le domaine des
flux de données. Mais c’est aussi parce que la gestion de la composante temporelle des données
n’est pas encore vraiment considérée dans ce nouveau domaine. Pour cela, nous pensons que
les méthodes connexionnistes finiront avec le temps par s’imposer dans le domaine des flux de
données. Nous reviendrons donc sur ces méthodes dans le chapitre 2.

Nous passons maintenant briévement en revue les principes des méthodes classiques de clas-
sification supervisée et non supervisée. Leur adaptation a la classification des flux de données
sera présentée plus loin dans les sections 2.2 et 2.3 du chapitre 2.

1.4.4 Clustering

La classification non-supervisée ou non-dirigée — clustering — est une étape importante du
processus de ’analyse de données. Elle vise & découvrir la structure intrinséque d’un ensemble
de données en formant des regroupements homogéenes — clusters — auxquels appartiennent les
données qui partagent des caractéristiques similaires, sans aucune connaissance a priori sur ces
données. Ceci s’opére en tenant compte principalement de deux contraintes interdépendantes
que constituent une forte similarité intra-classe (deux données appartenant a une méme classe
doivent étre aussi similaires que possible) et une forte dissimilarité inter-classes (deux données
appartenant a des classes différentes doivent étre aussi dissimilaires que possible). Le clustering
trouve son intérét dans des domaines trés divers ot les facteurs humains rendent les données nom-
breuses et difficiles & apprendre. Il s’agit donc de simplifier une réalité complexe pour laquelle
aucune classification a priori n’est préalablement établie, en révélant des structures cachées et
en isolant des données aberrantes (outliers) si elles existent.

4Ce probléme est en tout point similaire & celui qui se pose lors de Dinitialisation de la méthode K-means, qui
pourrait étre assimilée & une méthode neuronale de type “winner-take-all” (cf. Section 2.2.1).
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F1G. 1.5 — Exemple de dendrogramme

Les méthodes de clustering se répartissent en trois grandes familles : les méthodes de parti-

tionnement, les méthodes hiérarchiques et les méthodes hybrides.

e Les méthodes de partitionnement fournissent directement une partition unique des données
en un certain nombre de clusters. Une donnée est alors affectée au cluster dont elle est la plus
proche au sens d’une distance ou d’un indice de similarité. Des algorithmes de réaffectation
sont souvent appliqués afin d’améliorer continiiment la qualité des clusters construits. La
plupart du temps le nombre de clusters de la partition & construire doit étre défini a
l'avance. La méthode de k-means, ainsi que ses dérivées (cf. Section 2.2.1) représentent
des exemples typiques de ces méthodes. L’avantage de certaines de ces méthodes est que
leur complexité est linéaire, c.-a-d. leur temps d’exécution est proportionnel au nombre
d’individus, ce qui les rend applicables a de grands volumes de données. Cependant, ces
méthodes sont sensibles aux conditions initiales, on n’a donc pas un optimal global, mais
seulement la partition la plus optimale possible a partir de celle de départ. Un autre
inconvénient de ces méthodes est qu’elles favorisent certaines formes de cluster en fonction
du critére de similarité choisi. Par exemple, les méthodes basées sur les critéres de “lien
moyen” ne détectent bien que les formes sphériques des clusters.

e Les méthodes hiérarchiques générent une séquence de partitions emboitées, de la plus fine
a la plus grossiére, organisées sous forme de dendrogramme (arbre hiérarchique), dont
la figure 1.5 présente un exemple. La hiérarchie peut étre formée en utilisant soit une
approche ascendante (agglomérative) ou bien une approche descendante (divisive). Dans
une approche ascendante, on commence avec autant de clusters qu’il y a de données :
ainsi, chaque données & classifier constitue initialement son propre cluster. Les clusters
sont ensuite fusionnés par étapes successives en utilisant des mesures de similarité, et ceci
jusqu’a ce que tous les clusters soient fusionnés en un seul cluster (le niveau le plus élevé
de la hiérarchie), ou encore, jusqu’a atteindre un critére d’arrét. Inversement, 1’approche
descendante commence par un cluster qui contient I’ensemble complet des données. Ensuite,
a chaque étape, un cluster est désigné pour étre divisé en deux clusters “descendants” dans
le but d’optimiser un critére d’évaluation. La division s’opére de fagon a ce que la distance
entre les deux descendants soit la plus grande possible, de facon a créer deux clusters bien
séparés. Le processus se répéte jusqu’a obtenir une partition formée de singletons, ou tant
qu'une condition d’arrét n’a pas été atteinte. Ces méthodes ne présentent pas les deux
inconvénients majeurs des méthodes de partitionnement mentionnés ci-dessus, cependant,
la complexité algorithmique de ces méthodes est relativement élevée.

e Le principe des méthodes hybrides est de combiner les points forts des méthodes de parti-
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tionnement et des méthodes hiérarchiques, a savoir la rapidité des premiéres et la précision
et I'absence d’a priori des secondes. Par exemple, on peut effectuer un premier clustering
en utilisant une méthode de partitionnement en fixant un nombre de clusters suffisam-
ment grand pour limiter le risque de fusionner des classes naturelles. Puis on effectue une
classification ascendante hiérarchique sur les centres de ces clusters et non sur les données
initiales. Il existe de nombreux exemples de méthodes hybrides, tels que BIRCH (Zhang
et al., 1996), CHAMELEON (Karypis et al., 1999), CURE (Guha et al., 1998) et ROCK
(Guha et al., 2000). Certaines de ces méthodes seront détaillées ultérieurement dans le
chapitre qui suit.

Outre les méthodes qui viennent d’étre exposées ci-dessus, trois autres méthodes sont souvent
considérées parmi les plus aptes a détecter la structure de clusters un peu complexes. Il s’agit
de : méthodes de clustering par estimation de densité (Ester et al., 1996), méthodes de clustering
par la théorie des graphes (Giinter et Bunke, 2002), et méthodes de clustering par utilisation
de grilles (Schikuta et Erhart, 1997). Il s’avére également intéressant de diviser les méthodes de
clustering en deux sous-types : le clustering strict (Hard clustering) et le clustering recouvrant
(Soft clustering). Dans le cas du clustering strict, les clusters sont disjoints, i.e. chaque objet est
affecté a un seul cluster, au contraire du cas du clustering recouvrant, ou les clusters peuvent
avoir un certain degré de recouvrement et ainsi un objet peut étre affecté a plusieurs clusters.
Pour plus de détails sur les techniques de clustering, nous renvoyons le lecteur au travail de
synthése présenté dans (Jain et al., 1999).

1.4.5 Classification

La classification supervisée — catégorisation — s’oppose a la classification non supervisée
en ce qui concerne l’étiquetage des données d’apprentissage : Les données d’apprentissage sont
regroupées a priori en divers concepts sémantiques, appelés classes, ce qui nécessite une étape
d’étiquetage préalable & I'apprentissage. Les données étant étiquetées a ’avance sous la forme
<donnée, classe>, il s’agit alors d’assigner automatiquement une ou plusieurs des classes prédé-
finies & des données inconnues — dont on ne connait pas a 'avance les classes d’appartenance
—. Une méthode de classification supervisée tente donc de trouver un modéle — une fonction de
décision — qui explique le lien entre des données, leur variables et leurs classes d’appartenance
et qui induise le minimum d’erreur de classement.

Il existe de nombreuses familles d’approches pour réaliser une classification supervisée, on en
distingue deux principalement : les approches génératives et les approches discriminatives (cf.
Figure 1.6). Le premier type d’approches cherche a trouver une description explicite des classes
indépendamment les unes des autres en en apprenant des modéles correspondant a leurs proprié-
tés intrinséques. La décision de classification est prise en utilisant une mesure de similarité entre
une donnée a classer et les modeéles des classes. Les classifieurs de Bayes Naifs (NB) sont des
exemples typiques de telles approches (Lewis, 1998). De leur coté, les approches discriminatives
cherchent a trouver une description implicite des classes par la définition des frontiéres de décision
permettant de les séparer le mieux possible. La classification se fait simplement selon les posi-
tions dans lesquelles se trouvent les données a classer par rapport aux frontiéres de décision. Ces
approches sont particuliérement intéressantes lorsque les données ont une distribution inconnue
et difficilement modélisable. Elles recouvrent, entre autres, les réseaux de neurones de type MLP,
la méthode de k plus proches voisins, les arbres de décision, et les machines & vecteurs supports
(SVM). En régle générale, les approches discriminatives sont plus performantes que les approches
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F1G. 1.6 — Exemples de deux approches de classification supervisée (a) Approche générative (b)
Approche discriminative.

génératives. Or, il a été montré que dans certains cas, voir par exemple (Japkowicz, 1999), les
approches génératives semblent plus avantageuses. De tels constats ont amené a développer des
solutions combinant les deux approches afin de bénéficier de leur éventuelle complémentarité

(Jebara, 2003).

Parmi les approches supervisées auxquelles une attention particuliére a été accordée les tech-
niques dites & base d’ensemble de classifieurs reposent sur le principe qu’un ensemble de classi-
fieurs aboutirait & une solution meilleure que celle d'un seul classifieur. Ce constat est d’autant
plus vrai que les classifieurs mis en jeu sont indépendants. Il existe de nombreuses méthodes
pour rendre indépendants les classifieurs, telles que le “bagging” (Breiman, 1996) et le “boosting”
(Schapire, 1990). L’apprentissage consiste donc & déterminer les solutions partielles des classi-
fieurs et a trouver une maniére efficace pour les combiner afin d’obtenir la solution générale.

Les méthodes de classification sont trés nombreuses et diversifiées, nous nous limitons ici &
présenter plus en détail les méthodes a vecteurs supports (SVM). Nous verrons d’autres méthodes
dans les chapitres qui suivent. Pour le reste, nous invitons le lecteur intéressé a se tourner vers
les ouvrages consacrés et parmi lesquels on peut notamment citer (Bishop, 2006), et (Sebastiani,
2002).

Les machines a vecteurs supports

Initiées par les travaux de V. Vapnik en théorie de 'apprentissage statistique (Vapnik, 1995),
les machines a vecteurs supports, ou SVM en abrégé, ont été reconnues trés efficaces pour le
traitement de données complexes et de grandes dimensions. En version standard, les SVM sont
introduites comme des techniques d’apprentissage supervisé destinées & résoudre des problémes
de discrimination binaire. Il s’agit de déterminer un hyperplan optimal permettant une sépa-
ration linéaire des données en deux classes distinctes (que constituent les exemples positifs et
négatifs d’apprentissage). La détermination de I’hyperplan s’appuie sur deux étapes clés : 1)
Une transformation non linéaire (® : X — F) des données de l'espace d’origine X vers un
espace dit de redescription F de dimension supérieure (éventuellement infinie), muni d’un pro-
duit scalaire, dans lequel il est probable qu’il existe un séparateur linéaire. Cette transformation
est réalisée au moyen d’une fonction symétrique dite “noyau” sans nécessiter une représenta-
tion explicite des données dans ce nouvel espace. Pour étre admissible, une fonction noyau
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FiG. 1.7 — Hyperplan séparateur et vecteurs supports dans un espace a deux dimensions

k doit vérifier les conditions de Mercer (1909) qui se résument a vérifier que cette fonction
corresponde bien & un produit scalaire dans l'espace F, ce qui peut s’écrire sous la forme :
k(x1,22) =< ®(z1), ®(22) > pour tout (z1,72) € X2 ott < ., . > dénote le produit scalaire.
2) Dans l'espace F, un séparateur linéaire est choisi comme celui qui maximise la marge entre
I’hyperplan qu’il définit et les données. Ceci est fait en formulant le probléme comme un probléme
d’optimisation quadratique, pour lequel il existe des algorithmes connus.

Supposons dans un premier temps que 'on dispose d’un ensemble de [ exemples d’appren-
tissage {z1,..., 2}, r; € R", associés a des étiquettes correspondant & leurs classes respectives
{y1,...,ui}, yi € {+1,—1}, et que les exemples sont linéairement séparables. Il existe alors une
fonction de décision f(x) = sign(< w.z > +b) tel que :

{<w.xi>—|—b21 sioy = +1 (1.6)
<wzx;>+b<1 si y;=-1 '

L’hyperplan séparateur (< w.x > +b = 0) est paramétré par w, le vecteur normal a 1'hy-
perplan, et b, la distance minimale de I'hyperplan & l'origine. On appelle “hyperplan optimal”
I’hyperplan qui est situé a la distance maximale des exemples les plus proches parmi I’ensemble
des exemples d’apprentissage ; autrement dit, c’est 'hyperplan qui maximise la marge de sépa-
ration (cf. Figure 1.7). La valeur de la marge étant tout simplement 2/||w||, maximiser la marge
revient & minimiser % < w.w > sous les contraintes de Eq. 1.6. Les exemples particuliers qui
satisfont ces contraintes sont appelés “vecteurs supports”. La solution de ce probléme d’optimisa-
tion est obtenue en écrivant le lagrangien, qui conduit & la formulation duale du probléme sous
la forme :

1
max W(a) = Zai ~3 Zaiajyiyj <xpx; > avec o >0, Zaiyi =0 (1.7)
«
i i,] i

ou les «; sont les multiplicateurs de Lagrange associés & chacun des exemples. Les exemples z; qui
interviennent dans la solution («; # 0) sont les vecteurs supports. La résolution de ce probléme
d’optimisation quadratique permettra de connaitre la fonction de séparation :

flz)= sz’gn(z ;Y < x;.x > +b) (1.8)

2

Plagons nous maintenant dans le cas général ol les exemples d’apprentissage ne sont pas
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linéairement séparables. Il est possible de reformuler les contraintes de Eq. 1.6 sous la forme :

<w.mx; >+b>+1-& sy, =41
<wmx; >+b< =1+& si oy, =-—1 (19)
&>0 Vie{l...l}

ou &; sont des variables de relachement permettant & certains exemples de se situer du mauvais
coté de 'hyperplan. SVM attribuera une classe fausse & un exemple si le §; correspondant est
supérieur a 1. La somme de tous les & représente donc une borne d’erreurs. Il faut alors minimiser
la fonction objectif (%w.w + 022:1 &;) sous les contraintes de Eq. 1.9. Le paramétre C' est une
constante positive permettant de borner le nombre d’erreurs toléré : plus C est grand plus la
solution est proche de la solution de la SVM a marge dure (C' = o0).

Le probléme se résout alors de maniére similaire au cas linéairement séparable en replacant les
produit scalaires des vecteurs des données d’apprentissage < x;.x¢; > dans les formules énoncés
ci-dessus par leurs correspondants dans le nouvel espace < ®(x;).®(x;) >, ou tout simplement
par la fonction noyau associée a I’espace original des données. La nouvelle fonction de séparation
est donc :

f(x) = sign(>_ ayik(wi.x) + b); (1.10)
et les o sont bornés par C' (0 < o; < C, Vi).

Les SVM peuvent utiliser différents types de fonctions de noyau dont les plus connues sont :
les fonction polynomiales de degré d, les fonctions & base radiale (RBF) et les fonctions sigmoi-
dales. Cela suggére qu'une meilleure solution avec les méthodes de type SVM est directement
liée au bon choix de noyau, et de ses paramétres, en fonction du contexte de 'application. La
littérature propose plusieurs extensions de la version standard des SVM. Parmi ceux-ci, notons,
principalement, les méthodes SVM en apprentissage non supervisé (Xu et al., 2004), les SVM
multiclasses (Hsu et Lin, 2002), et les méthodes SVM & une classe (Scholkopf et al., 2001). Dans
le chapitre 2 (Section 2.3.2), nous verrons des adaptations possibles des méthodes SVM au mode
de fonctionnement en ligne permettant leur application & la classification des flux de données.
Nous reviendrons aussi sur leur application & la classification a partir d’'une seule classe dans le
chapitre 4.

1.4.6 Synthése

Toutes les problématiques classiques d’analyse de données que nous avons décrites inter-
viennent également dans le contexte de ’analyse de flux de données. Cependant, il ne faut pas
s’attendre & ce que les méthodes classiques qui existaient déja et qui rentrent dans le cadre de
I’analyse des données statiques fonctionnent dans ce nouveau contexte. Bien que nombreuses et
trés diversifiées, ces méthodes ne sont pas concues pour gérer des données en grandes quantités
qui varient trés fréquemment. Au contraire, elles sont généralement établies hors ligne a partir
des données statiques sur lesquelles plusieurs passages sont possibles. De plus, ces méthodes sont
fondées sur certaines hypothéses, comme celle qui suppose que les données sont indépendantes
et identiquement distribuées, qui ne peuvent plus se soutenir dans le cadre des flux de don-
nées évolutifs. En bref, les caractéristiques spécifiques des flux de données sont forcément plus
contraignantes et nécessitent un important travail d’adaptation et de réflexion par rapport aux
méthodes classiques. Par ailleurs, la prise en compte de la dimension temporelle des données
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est un des enjeux primaires pour 'analyse de flux de données qui implique de pouvoir aussi,
d’une part, extraire des régularités susceptibles d’interprétations sémantiques et, d’autre part,
prendre en compte les changements qui surviennent au cours de temps. Cela entraine bien str
de nouveaux problémes qui ne se posaient pas dans le cadre de ’analyse des données statiques.

1.5 Modalités et critéres d’évaluation

L’évaluation est une tache difficile, mais pourtant indispensable, pour mesurer les perfor-
mances des méthodes d’analyse qui ont été élaborées et pouvoir les comparer entre elles. Heureu-
sement, les critéres d’évaluation qui sont congus dans le cadre des données statiques s’appliquent
également dans le cadre des méthodes destinées au traitement de flux de données. Le choix d’un
critére d’évaluation dépend principalement du type de supervision, des connaissances dont on
dispose a priori sur les données, et aussi de 1'objectif final de ’analyse. Trois critéres sont en
général utilisés :

e Les critéres externes se fondent sur la connaissance d’une partition de référence sur les
données. L’évaluation consiste donc & mesurer la différence entre la partition de référence
et la partition obtenue par un systéme de classification ;

e Les critéres internes s’intéressent a tester si le modéle de classification est intrinséquement
cohérente avec les données. Ils sont souvent a relier au sens du critére “optimisé” pendant
le processus de classification ;

e Les critéres relatifs permettent de comparer deux ou plusieurs classifications pour en choisir
“la meilleure”.

A cet égard, diverses suggestions pour chacun de ces critéres sont mentionnées dans la littérature.
Le but de cette section n’est pas de présenter toutes les mesures existantes mais de donner
quelques exemples parmi celles qui sont les plus fréquemment utilisées.

1.5.1 Evaluation supervisée

Les critéres d’évaluation externes sont adaptés aux méthodes d’apprentissage supervisé pour
lesquelles ’ensemble des exemples sont a priori étiquetés par leurs classes d’appartenance, mais
aussi aux méthodes d’apprentissage non supervisé si on dispose de données étiquetées pour 1'éva-
luation. Tout d’abord, nous considérons un probléme simple de classification ou les exemples
peuvent étre divisés en deux classes (C; ou C), et nous voulons évaluer un systéme qui nous in-
dique a laquelle de ces deux classes un exemple appartient ; ¢c’est donc une décision binaire. Nous
verrons ensuite comment fusionner les mesures de performance pour une évaluation multiclasse.

Pour mieux illustrer les différentes mesures qui vont suivre, nous donnons un exemple d’un
tableau de contingence (Tab.1.1) qui met en relation la partition de référence des exemples et
celle issue d’un systéme de classification binaire. Chaque entrée représente le nombre de décisions
avec le résultat spécifié. Par exemple, V P; (les vrais-positifs a 1'égard de la classe C;) désigne
le nombre de données appartenant a la classe C; et qui ont été assignées correctement par le
systéme.

Précision, Rappel et critéres associés

Les performances en termes de décisions binaires sont généralement évaluées par deux mesures
issues de la recherche d’information : la précision et le rappel. La précision est définie comme
étant le pourcentage d’assignations correctes parmi la totalité de celles faites par le systéme.
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Standard de référence
C Ci
o VP, FP,
1 . ) o s
. (vrais-positifs) | (faux-positifs)
Systéme - PN, VN,
| (faux-négatifs) | (vrais-négatifs)

TAB. 1.1 — Tableau de contingence a la base des mesures d’évaluation supervisée

Cette mesure refléte la capacité du systéme a rejeter toutes les données non pertinentes. Donc,
une précision de 100% signifie que toutes les données assignées a la classe en question sont
effectivement membres de cette classe; ainsi il n’y a pas de bruit. De son coté, le rappel est le
pourcentage d’assignations correctes faites par le systéme parmi toutes celles qui sont correctes.
Cette mesure refléte donc la capacité du systéme a détecter toutes les données appartenant a
chaque classe. Ainsi, un rappel de 100% signifie que toutes les données d’une classe y ont été
assignées par le systéme. En utilisant les notations de Tab. 1.1, la précision (F;) et le rappel (R;)
sont donnés par les formules suivantes :

VP,

b= vpirp (1.11)
VP

P e ——— 1.12

s VP, + FN, (1.12)

Idéalement, un systéme de classification devrait étre con¢u de maniére & permettre d’atteindre
a la fois de hautes valeurs de précision et de rappel. Néanmoins, ces deux critéres sont générale-
ment inversement proportionnels : une trés forte précision ne peut étre acquise qu’au détriment
d’un rappel faible et vice-versa. Dans ce cas, il est nécessaire de réaliser un bon compromis entre
ces deux facteurs vis-a-vis de l'utilisation finale du systéme. En utilisant une moyenne harmo-
nique pondérée, la mesure Fj de van Rijsbergen (van Rijsbergen, 1979) permet d’équilibrer la
précision et le rappel. Elle est définie de la maniére suivante :

_ 1 _(FP+) PR
PTaM A ak | PR (1.13)

K3

Le paramétre 3 est un coefficient de pondération positif permettant ’ajustement du niveau
d’importance accordé a la précision et au rappel. La valeur de 3 varie de 0 a oo, ou =0 (o = 1)
correspond & un systéme qui n’attache aucune importance au rappel (Fp = P) et § = oo (aw = 0)
correspond a un systéme qui n’attache aucune importance a la précision (Foo = R).

Une autre maniére de tenir compte a la fois de la précision et du rappel est de calculer le
“break-even point”, c’est-a-dire le point — le plus élevé — ol la précision et le rappel sont égaux.
Cette mesure est couramment utilisée dans la littérature pour comparer la performance de plu-
sieurs systémes de classification (voir, par exemple, (Joachims, 1998)). Plus ce point se rapproche
de 100%, plus le systéme est performant a la fois en précision et en rappel. Bien entendu, il existe
d’autres mesures pour ’évaluation et la comparaison des systémes de classification, notamment le

taux d’erreur (E = 5 +I€I€—t§% ) ou, de fagon équivalente, le taux de classifications correctes
(A=1-F).
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Qualité de 'ordonnancement

Les mesures présentées précédemment sont dédiées a ’évaluation des systémes de classifica-
tion “dure”. Elles ne sont pas adaptées a I’évaluation des systémes de “ranking” qui, au lieu de
donner une décision “dure” sur I’appartenance ou non d’une donnée & une classe, ordonnent les
données par ordre de pertinence pour la classe en question. Il reste & noter que la plupart des
systéme de classification fournissent également une probabilité de pertinence pour en déduire une
décision binaire. Par conséquent, ’évaluation de l'ordonnancement proposé par un systéme de
classification permet de rendre compte de la performance propre du systéme indépendamment
du choix d’un seuil de décision. De méme, certaines applications — comme l’aide au diagnostic
médical — exigent non seulement ’assignation des données a leur classe d’appartenance mais
aussi 'ordonnancement des données assignées a chaque classe. Dans ce dernier cas I’évaluation
de l'ordonnancement fait partie de 1’évaluation globale du systéme de classification. Nous pré-
sentons ci-aprés deux maniéres permettant d’évaluer la qualité de 'ordonnancement.

Le recours a la courbe Rappel-Précision (R-P) apporte une solution au probléme de I’évalua-
tion de l'ordonnancement (Salton, 1971). Cette courbe est une représentation graphique de la
relation existant entre le rappel (axe des abscisses) et la précision (axe des ordonnées) calculée
pour toutes les valeurs seuils possibles, c.-a-d. & chaque niveau de rappel®. Comme les niveaux
de rappel ne sont pas unifiés pour I’ensemble des classes, on retient généralement les 11 niveaux
standards de rappel variant entre 0 et 1 avec un pas de 0.1, pour pouvoir ensuite calculer la
moyenne sur toutes les classes. En pratique, il arrive que ces valeurs de rappel ne peuvent pas
étre atteintes, les valeurs de la précision doivent donc étre interpolées®. L’aire sous la courbe R-P
peut ainsi étre vue comme une mesure globale de 'efficacité d’un systéme : Plus la courbe est
haute, meilleur est le systéme.

Il existe également des mesures résumant l'information contenue dans une courbe R-P en une
seule valeur pour comparer simplement plusieurs modéles de classification. La précision moyenne
non-interpolée (MAP) est un exemple de telles mesures. En parcourant une liste de données tirées
par ordre décroissant de pertinence par rapport & une classe, cette mesure est définie comme la
somme des valeurs de précision a chaque point ot une donnée pertinente apparait dans la liste,
divisée par le nombre total de données pertinentes.

Extension a I’évaluation multiclasse

Jusqu’a présent nous avons présenté le probléme d’évaluation & travers des mesures concer-
nant une seule classe. A partir de ces mesures de base, il est possible d’évaluer la performance d’un
systéme sur plusieurs classes a ’aide des mesures de moyennes. Il y a principalement deux types
de moyennes : macro-moyenne et micro-moyenne (Salton, 1971; Lewis, 1991). La macro-moyenne
consiste & faire tout simplement une moyenne globale des mesures sur I’ensemble des classes;

®De fagon similaire, les courbes ROC (Receiver Operating Characteristics) sont couramment utilisées dans le
domaine de la détection et du traitement du signal (Davis et Goadrich, 2006). Les courbes ROC présentent en
abscisse le taux de faux-positifs et en ordonnée le taux de vrais-positifs. Par ailleurs, laire sous la courbe (AUC
- Area Under the curve) peut étre vue comme la mesure globale de lefficacité d’un systéme.

5Le principe de linterpolation est le suivant : Soient i et j deux points de rappel, et ¢ < j. Si au point i, la
précision est inférieure a la précision au point j, alors on impose a la précision de i d’étre égale a celle du point
j. Suivant ce principe une valeur de précision pour un rappel nul correspond au niveau maximal de précision
obtenu pour un rappel quelconque. Concrétement, cela signifie qu’on remplit un creux de la courbe par une ligne
horizontale.
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Macro-moyenne (M) Micro-moyenne (u)
€]
] 2 VP
Aeial M _ 1 . T i=1
Précision P o 2 P; P Te]
B S (VP + FR)
i=1
1]
c] >_VP
M _ 1 ‘ oo i=1
Rappel RY = 1o R; RV = T

1

i

> (VP + FN;)
i=1

TAB. 1.2 — Les macro- et micro-moyennes de la Précision et du Rappel sur plusieurs classes

ainsi, cette moyenne donne un poids égal a chaque classe. Tandis que la micro-moyenne regroupe
d’abord les données de chaque classe dans un tableau de contingence global et calcule ensuite
les mesures a partir de celui-ci, elle donne donc un poids égal & chaque donnée. La différence de
comportement de ces deux moyennes se manifeste essentiellement dans le cas ou les différentes
classes sont de tailles trés variées. De maniére générale, la micro-moyenne a une tendance a étre
dominée par la performance du systéme de classification sur les classes les plus peuplées (classes
communes), alors que la macro-moyenne tend & étre dominée par la performance du systéme de
classification sur les classes les moins fréquentes (classes rares).

Les indices de pureté et d’entropie

Une des méthodes d’évaluation de la pertinence d’un clustering fait appel a un étique-
tage a priori des données. On suppose donc connaitre I’ensemble des classes des données L =
{li,la,... g L‘} et on cherche & évaluer dans quelle mesure une méthode de clustering est capable
de fournir des clusters C' = {c1,ca, ... ,qc‘} en accord avec 'étiquetage des données. Nous pré-
sentons ici deux indices usuels pour ce faire : la pureté et 'entropie (Zhao et Karypis, 2002).

La pureté d’un cluster correspond au pourcentage de données appartenant a la classe majo-
ritaire. Ainsi, la pureté est égale a 1 si toutes les données associées au cluster sont issues de la
méme classe. La pureté associée a un clustering est donc définie comme suit :

]

Purity =y %! m‘iw (1.14)
k=1

ol |cy| represente le nombre total de données associées au cluster ¢, |c}| représente le nombre
de données de la classe [; qui sont associées au cluster cz.

L’entropie permet d’évaluer comment les classes sont distribuées ou réparties dans les clusters.
Pour un ensemble de |C| clusters, 'entropie est la suivante :

C|

|Ck| ‘Ck‘ ‘Cﬂ
Ent = — 1.15
ntropy =3 % Tl Z el el ()
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L’entropie est toujours positive et prend la valeur nulle dans le cas idéal. Donc, plus ’entropie
est faible, meilleur est le clustering.

1.5.2 Evaluation non supervisée

Une seconde famille de critéres dits “internes” est adaptée aux méthodes d’apprentissage
non supervisé pour lesquelles 'on ne dispose d’aucune connaissance a priori sur les classes.
Ces critéres sont basés sur I’évaluation de la cohésion des classes obtenues par le systéme et
I’écart entre les différentes classes. Les critéres les plus classiques sont basés sur les mesures
d’inerties intra-classe et inter-classes. Nous présentons ici ces mesures de base et deux autres
variantes, a savoir, 'indice de Davies-Bouldin (DB), et l'indice de Calinski-Harabasz (CH), qui
sont tout spécialement destinés a la sélection automatique du nombre de clusters dans le cadre
de la classification non supervisée. Pour une vue plus complete, d’autres mesures peuvent étre
trouvées dans (Halkidi et al., 2001) et (Theodoridis et Koutroumbas, 1999).

Inerties intra-classe et inter-classes

L’inertie intra-classe évalue I’homogénéité des données présentes a 'intérieur des classes alors
que l'inertie inter-classes évalue I’hétérogénéité entre les différentes classes. Ces mesures peuvent
étre définies comme suit (Lebart et al., 1982) :

1 1

Iintra = C E ] E ||x2 - ZjH2 (116)
C| ;]
c]'GC J

TiEC;

1

c;€C c;€C,ci#c¢;

avec Z = {z1,...,2n} les centres de gravité des classes C = {c1,...,cp}, et |.| dénote le cardinal
d’un ensemble. Des valeurs faibles d’inertie intra-classe désignent des classes homogénes vis & vis
des données qui les composent et des valeurs fortes d’inertie inter-classes désignent des classes
hétérogénes entre elles. Ces grandeurs constituent donc des critéres de qualité des classes, et par
conséquent de la classification proprement dite.

Indice de Davies-Bouldin

L’indice de Davies-Bouldin (DB) (Davies et Bouldin, 1979) tient compte a la fois des inerties
intra-classe et inter-classes de sorte que I’évaluation de la distance entre classes dépendrait de
I'inertie intra-classe. En d’autres termes, les grandes classes (dont I'inertie intra-classe est forte)
devraient étre proportionnellement loin les unes des autres pour qu’elles soient bien séparées,
alors que les petites classes (dont l'inertie intra-classe est relativement faible) peuvent étre plus
proches les unes des autres tout en restant encore bien séparées. Cet indice est défini par :

]

1 Iintra(ck) + Iintra(cl)
DB = — ax 1.18
C] ];r?# ) ) (1.18)

ou |C| est le nombre de classes, Lintrq(c;) est U'inertie intra-classe de ¢;, et DC(cj,¢j) est la
distance Euclidienne entre les centres de gravité des classes ¢; et ¢;. La meilleure classification
est celle donnant la valeur minimum de I'indice DB.
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Indice de Calinski-Harabasz

L’indice de Calinski-Harabasz (CH) (Calinski et Harabasz, 1974) considére une solution mi-
nimisant U'interie intra-classe et maximisant 'inertie inter-classes. Soit un total de n données de
moyenne I regroupées en k classes, I'indice de CH est donné par la formule suivante :

SSB. , SSW
1/ C—%)

CH(k) = ( (1.19)

avec

SSB=3"leal s -l SSW =" 3 [las -zl

crLeC creC xi€cy

La meilleure classification est celle donnant la valeur maximum de l'indice CH.

1.6 Conclusion

Nous avons commencé ce chapitre avec le constat que de plus en plus d’applications sont
confrontées au probléme d’analyse de données temporelles qui arrivent de facon continue en trés
grandes quantités. L’avénement de telles applications a accompagné I’émergence du paradigme
dit de “flux de données” et des nouveaux défis majeurs auxquels il fallait trouver des solutions.
Une premiére partie de ce chapitre a mis en évidence le contexte et les caractéristiques spéci-
fiques des flux de données. Une seconde partie a introduit les notions essentielles relatives au
processus d’analyse de données en mettant en avant certaines méthodes numériques d’intérét
potentiel pour le traitement des données multidimensionnelles.

A Pheure actuelle, il existe trés peu (ou pas) de méthodes d’analyse qui opérent, de maniére
exacte, sur les flux de données. Trés souvent, des solutions approchées ont di étre envisagées
sous les exigences et les diverses contraintes liées au traitement des flux de données. Toutefois,
la recherche sur le domaine des flux de données se développe encore de maniére importante en
raison des nombreuses applications potentielles qui sont concernées par ce type de problémes.
Un panorama des solutions existantes et des travaux réalisés autour de I'analyse et de la fouille
des flux de données sera présenté dans les deux chapitres qui suivent.
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Chapitre 2

Panorama sur les méthodes d’analyse
de flux de données

En raison des nombreuses applications potentielles, la recherche dans le domaine des flux
de données est devenue trés intense depuis le début des années 1995. De nombreux travaux
scientifiques ont été menés pour apporter des solutions aux défis évoqués par exploitation des
flux de données. Les approches généralement suivies consistent soit a construire des résumés de
I’historique d’un flux de données pour se substituer aux données originales issues du flux, de
sorte a pouvoir ensuite appliquer les approches classiques d’analyse et de fouille de données,
soit & étendre les approches classiques ou bien & proposer de nouvelles approches appropriées au
traitement de flux de données. Le but de ce chapitre est de proposer un état de I’art sur les travaux
de recherche relatifs au domaine de ’analyse des flux de données. Quatre axes principaux seront
abordés successivement. Dans un premier temps, nous présentons les différentes techniques de
construction et de maintenance des résumés représentant 1’historique de flux de données (Section
2.1). Nous procédons ensuite a la présentation des méthodes de clustering qui peuvent s’adapter
au contexte de flux de données (Section 2.2). Le troisiéme axe est consacré aux méthodes de
classification de flux de données (Section 2.3). Pour terminer, nous abordons les méthodes de
détection de changements qui existent, et leur mise en place pour la surveillance des flux de
données (Section 2.4).

2.1 Structures de synthése de flux de données

Devant le volume en constante augmentation des données & traiter, il devient difficile et
coliteux de les stocker dans leur totalité antérieurement a 'application des méthodes d’analyse
et de fouille de données. Ainsi, seule une certaine quantité d’informations pourrait étre chargée
dans la mémoire de travail. Des méthodes de synthéses ou de résumés automatiques ont été
développées de maniére & conserver une trace de I’historique du contenu d’un flux de données,
I’objectif étant d’offrir la possibilité d’effectuer des analyses sur I'historique des données. Un tel
type de méthodes doit globalement vérifier de nombreuses propriétés, a savoir :

e Les résumés doivent étre construits a la volée & partir d’un ou plusieurs flux de données.
Par conséquent, le temps nécessaire a la construction incrémentale de résumés doit étre
compatible avec le débit d’arrivée des données.

e Les résumés doivent couvrir uniformément le contenu des flux de données afin de four-
nir I'information nécessaire a la description appropriée de toutes les parties d’un flux de
données.

31
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e Malgré la continuité des flux de données, les résumés qu’on en tire doivent étre de taille
fixe ou lentement variable de maniére a ne pas dépasser la capacité de stockage limitée.

De nombreuses structures de résumés ont été développées ces derniéres années comme 1’échan-
tillonnage, les sketches, les ondelettes et les histogrammes. Toutes ces différentes structures sont
des solutions approchées veillant a trouver un équilibre entre l'efficacité et la précision des ré-
sultats. Elles ne nécessitent souvent qu’un seul passage sur les données ce qui les rend parti-
culiérement utiles dans le cas des flux de données. Cependant, la question de synthése de flux
de données est assez délicate et encore relativement ouverte. Par la suite, nous présentons les
différentes techniques existantes pour la construction et la maintenance de résumés de flux de
données en précisant les avantages et les inconvénients qui en dérivent.

2.1.1 Echantillonnage

L’échantillonnage est une technique bien établie dans des domaines aussi nombreux que va-
riés. Il s’agit de se limiter & un sous-ensemble des données plutét que leur intégralité, sans perdre
trop d’information. Ce sous-ensemble est appelé échantillon. L’avantage de 1’échantillonnage,
par rapport aux autres techniques de synthése telles que les histogrammes, les ondelettes, et les
sketches, est qu’il conserve la représentation originale des données. Ce qui le rend trés facile a
utiliser avec tous les types des données et tout spécialement les données multidimensionnelles. En
pratique, ’échantillonnage n’est cependant envisageable qu’a condition, d’une part, de pouvoir
controler la représentativité de I’échantillon, et d’autre part, de ne pas s’intéresser aux infor-
mations les plus rares. L’échantillonnage des flux de données s’appuie principalement sur les
méthodes d’échantillonnage traditionnelles. Toutefois, des mesures particuliéres ont été prises,
en réponse aux problémes découlant de 'indisponibilité de la totalité des données et du fait que
I’on ne connait pas a ’avance la taille du flux.

L’échantillonnage par réservoir est I'une des méthodes traditionnelles qui est bien adaptée au
cas des flux de données (Vitter, 1985). Il permet de maintenir en ligne un échantillon uniforme
aléatoire de taille fixe, k, et ne nécessite pas de connaitre a priori la taille des flux. L’idée est
simple : les premiéres k£ données sont stockées dans un réservoir de taille k lors de I’étape d’ini-
tialisation. Lorsque la (t-+1)-éme donnée arrive, elle remplace aléatoirement 1'une des données
dans le réservoir avec une probabilité de k/t + 1. Ainsi, la probabilité d’inclusion se réduit avec
le temps. Bien évidement, ceci est en contradiction avec le raisonnement usuel dans le contexte
des flux de données consistant & accorder plus d’importance aux données récentes. Pour pallier
ce probléme, deux solutions ont été envisagées : la premiére repose sur ’emploi des techniques
de fenétrage (Babcock et al., 2002) et la second solution consiste a appliquer des fonctions de
biais exponentielles afin de réguler I’échantillon (Aggarwal, 2006).

Les techniques de fenétrage permettent d’insérer réguliérement de nouvelles données dans le
réservoir mais trouvent leurs limites & 'expiration des données dans une fenétre glissante. En
effet, les données qui ne font plus partie de la fenétre deviennent invalides, et si elles appartiennent
a Iéchantillon, il faut les remplacer par des données aléatoirement choisies a partir de la fenétre
courante. Toutefois, dans les modéles de flux de données il n'y a en principe pas d’accés aux
données passées. Une solution simple consisterait & stocker toutes les données de la fenétre
courante mais cela exigerait O(n) d’espace mémoire. Dans (Babcock et al., 2002), ce probléme a
été abordé avec deux approches : “échantillonnage avec réserve” et “échantillonnage en chaine” :

e [’échantillonnage avec réserve place les données arrivées dans une réserve avec une proba-
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bilité 2cklog(n)/n; ou n est la taille de la fenétre (n > k) et ¢ > 0. Babcock et al. (2002)
montrent que la taille de la réserve est entre k et 4cklog(n). Lorsqu'une donnée expire,
elle est retirée de la réserve. Un échantillonnage aléatoire est ensuite effectué a partir des
données de la réserve afin de générer un échantillon de taille k.

e [’échantillonnage en chaine optimise ’espace occupé par 'approche précédente en construi-
sant k chaines dont les tétes forment 1’échantillon. Son principe est d’ajouter chaque nou-
velle donnée 7 a I’échantillon avec une probabilité 1/Min(i,n). A chaque fois qu'une donnée
1 est ajoutée, un indice correspondant & une autre donnée qui remplacera la donnée i dés
qu’elle expire est choisi aléatoirement dans l'intervalle d’indices [i + 1,7 + n]. La donnée
choisie est stockée & son arrivée, et la donnée qui la replacera est également choisie, et ainsi
de suite.

Avec le méme objectif consistant & controler I'expiration des données dans un échantillon
réservoir, (Aggarwal, 2006) propose l'utilisation des fonctions de biais temporelles afin de mo-
duler I’échantillon réservoir de maniére & se focaliser sur des données plus ou moins récentes
en fonction des contraintes de l'application. La fonction de biais est liée a la probabilité p(r,t)
qu’une donnée introduite dans le réservoir a 'instant r soit encore présente & l'instant ¢, avec
r < t. Plus spécifiquement, la probabilité p(r,¢) est proportionnelle a la fonction de biais f(r,t),
donnée par f(r,t) = e M=) on X € [0,1] représente le taux de biais. En outre, l'introduction
de cette classe spéciale des fonctions exponentielles rend possible, d’une part, la définition d’une
borne supérieure sur la taille du réservoir qui est indépendante de la taille du flux (R(t) < ),
et d’autre part, I'utilisation d’algorithmes de remplacement simples.

L’efficacité des méthodes de I’échantillonnage par réservoir pourrait encore étre améliorée
en utilisant d’autres techniques comme 1’échantillonnage concis et ’échantillonnage compteur
(Gibbons et Matias, 1998). Ces techniques sont particuliérement utiles lorsque 1'on s’intéresse
aux fréquences d’occurrence des données dans le flux (néanmoins, elles sont moins adaptées
au cas des données multidimensionnelles). L’échantillonnage concis stocke toutes les données
apparaissant plus qu’une fois sous la forme des paires (valeur, compteur) formées des données et
leur fréquences de répétition dans I’échantillon. De cette fagon, un échantillon concis de taille m
se rapportera a un échantillon de taille m’ > m. Donc, ’échantillonnage concis ne serait jamais
moins précis que 'échantillonnage classique. Cependant, il présente I'inconvénient de nécessiter
plus de temps pour effacer une donnée de I’échantillon en cas de débordement (une période
de répétition jusqu’a ce qu’au moins une (valeur, compteur) devienne un singleton ou qu’un
singleton soit éliminé). L’échantillonnage compteur est une variante de 1’échantillonnage concis
consistant & garder en plus les fréquences exactes des données & partir du moment ot I'on les a
ajoutées a I’échantillon.

2.1.2 Histogrammes, Sketches, et Ondelettes
Histogrammes

L’histogramme est un modéle fréquemment utilisé pour résumer des données sous la forme
d’une représentation graphique qui montre la répartition des données. Il divise les données en
paquets contigus (intervalles). Pour chaque paquet, un rectangle est construit dont la largeur
représente la gamme de valeurs recouverte par le paquet qu’il représente, alors que la hauteur
du rectangle indique le nombre de données appartenant & ce paquet. Selon la régle de division
utilisée, la largeur et la hauteur des paquets peuvent varier. Une forme particuliére trés utilisée
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des histogrammes est dite “équi-réparti”, dans laquelle les paquets sont de largeur (ou hauteur)
égale. Bien que simple, ce type d’histogrammes ne saurait représenter la répartition des données
de maniére bien précise. Des meilleurs modéles sont les histogrammes optimaux (Jagadish et al.,
1998). L’idée est de choisir la largeur des paquets de fagon a minimiser la variance des fréquences
dans chacun des paquets, ce qui implique la minimisation de 'erreur de répartition.

Les histogrammes classiques étant des modéles statiques ne pouvant pas étre mis a jour incré-
mentalement, des techniques alternatives ont été élaborées pour les maintenir & jour. L’approche
de Gibbons et al. (2002) préserve un échantillon réservoir des données a partir duquel des histo-
grammes approximatifs sont recalculés si nécessaire. Deux types d’histogrammes sont considérés :
histogrammes de hauteur égale (un nombre égal de données dans chacun des paquets) et histo-
grammes comprimés (les N données les plus fréquentes sont stockées dans des paquets singletons
et un histogramme équi-hauteur est utilisé pour traiter les autres données). Les deux types d’his-
togrammes maintiennent la plus grande valeur et la fréquence des données pour chaque paquet.
Des techniques de division/fusion sont utilisées pour réduire 'accés au réservoir. Par exemple,
dans le cas des histogrammes équi-hauteurs, une borne supérieure Ts et une borne inférieure 17
sur la hauteur des paquets sont fixées. Tant que la limite Ts n’est pas atteinte, l'insertion de
nouvelles données fait seulement augmenter la fréquence des données dans le paquet concerné,
mais au moment ol la limite est dépassée, au lieu de recalculer ’histogramme, le paquet saturé
est divisé en deux alors que deux paquets dont la fréquence totale est inférieure a Tg sont fu-
sionnés afin de maintenir le nombre de paquets fixe. L’histogramme est recalculé a chaque fois
qu'une fusion n’est pas possible. De facon analogue, la suppression d’'une donnée fait diminuer
la fréquence des données dans le paquet concerné tant qu’elle est supérieure a la borne T7. Dans
le cas contraire, deux paquets sont fusionnés et un paquet dont la fréquence est la plus grande
est divisé en deux.

Un algorithme intéressant utilisant la programmation dynamique pour construire les histo-
grammes V-optimaux (H,p) a été discuté dans (Jagadish et al., 1998). Cet algorithme a ce-
pendant I'inconvénient d’étre trés coliteux en temps et en espace mémoire. Afin de surmonter
cette complexité, une méthode plus efficace a été envisagée dans (Guha et al., 2006) permet-
tant la construction d’histogrammes optimaux avec un rapport d’approximation (1 + €), c.-a-
d., la méthode approxime un flux de données S par un histogramme H tel que ||S — H|]? <
(14€)||S — Hopt||*. D autres algorithmes pour la construction d’histogrammes peuvent étre trou-
vés dans (Gilbert et al., 2002) et (Matias et al., 2000).

Ondelettes

Les techniques & base d’ondelettes (Wavelets) peuvent étre vues comme une transformation
mathématique réversible qui décompose hiérarchiquement un ensemble de données en compo-
sants multi-résolutions appelés “coefficients d’ondelettes” capturant toutes les caractéristiques
des données. La compression des données est généralement réalisée en omettant certains des co-
efficients sur la base d’'un mécanisme de seuillage et/ou d’un critére d’erreur a minimiser. Nous
nous limitons ici & la présentation des ondelettes de Haar, les plus simples et les premiéres & avoir
été utilisées dans une large variété de problémes y compris les flux de données. Pour simplifier,
nous discutons la version basique des ondelettes de Haar appliquée aux données & une dimension.
Les ondelettes unidimensionnelles peuvent souvent servir de base a 1’élaboration d’ondelettes en
dimension plus élevée (Stollnitz et al., 1996).
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Résolution Moyenne Coefficients de détail
(niveau de détails) (1 values) (1) values)
k1 (8.6, 2,3,4,6,6,5) -
k—3 (7,2,5, 5, 5, 5) (1,-0.5, -1, 0.5)
k=2 (4.75, 5.25) (2.25, -0.25)
k-1 (5) (-0.25)

TAB. 2.1 — Un exemple de calcul des coefficients d’ondelettes de Haar et ’arbre d’erreur corres-
pondant. données originales : S=8, 6, 2, 3, 4, 6, 6, 5, données transformées : Wg=>5, -0.25, 2.25,
-0.25, 1, -0.5, -1, 0.5. D’aprés (Aggarwal, 2007).

Soit un flux de n données, une décomposition sur la base d’ondelettes de Haar définit 251
coefficients & un niveau de détail k; chacun de ces coefficients correspond & un segment contigu
du flux d’'une longueur n/25~!. Par exemple, le i-éme de ces 25~ coefficients correspond au
segment de (i —1)n/2871 + 1 a in/2¥~1. Notons ce coefficient par ¥} et notons aussi la moyenne
des données du segment correspondant par ,uf. La transformée de Haar utilise deux fonctions, pu
et 1), reliés par les formules suivantes :

k-+1 k-+1

Wk = Hoi—1 - Ha (2.1)
Ainsi, le passage d’'un niveau a 'autre s’effectue récursivement en remplacant une paire de don-
nées par le résultat des fonctions p et ¥ jusqu’a atteindre le niveau 1 correspondant a la moyenne
globale des données pi. La transformée de Haar est formée de la moyenne globale des données
suivie par les coefficients des niveaux 1 & loga(n)”. La décomposition en ondelettes peut aussi étre
représentée sous la forme d’un arbre binaire, appelé I’arbre d’erreur (cf. Tableau 2.1). L’avantage
de la transformée de Haar par rapport aux données originales est que la plupart des coefficients
tendent & avoir des valeurs absolues trés faibles spécialement lorsque les données originales ont
des valeurs semblables. Ainsi, I’exclusion de ces coefficients n’engendrait que de petites erreurs
lors de la reconstruction des données originales, ce qui rend cette transformée trés efficace pour
la compression de données.

Comme il est possible de le constater, ce mode de fonctionnement ne s’applique pas directe-
ment au cas des flux de données ot le calcul des coefficients d’ondelettes ainsi que la sélection
des coeflicients & retenir doivent se faire de maniére incrémentale. Quelques travaux ont donc
été menés pour répondre & ces exigences fonctionnelles. Ainsi, (Karras et Mamoulis, 2005) pro-
pose de construire un arbre a un nombre limité B de coefficients. A larrivée de chaque paire
de données, une paire de coefficients est tirée de I'arbre. La paire & tirer est choisie de maniére
a ce que l'erreur engendrée soit aussi petite que possible. Pendant ce processus, une structure
auxiliaire consistant en un nceud pour chaque niveau de I’arbre d’erreur est utilisée afin de tenir

"Notez que, intuitivement, les coefficients d’ondelettes n’ont pas le méme poids d’importance lors de la recons-
truction des valeurs des données originales. Par exemple, la moyenne globale est évidemment plus importante que
les autres coefficients puisqu’elle affecte la reconstruction de toutes les valeurs. Afin d’égaliser 'importance des
coefficients d’ondelettes, ils sont au préalable normalisés en les divisant par V2F. Ainsi, on attribue une priorité
selon le niveau de résolution : les coefficients correspondant aux hautes résolutions auront une importance plus
faible que ceux des basses résolutions.
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compte des noeuds suspendus dans 'arbre de coefficients (de tels noeuds apparaissent lorsque le
nombre de données arrivant n’est pas égal & une puissance de deux). A chaque élimination d'un
coefficient de l'arbre d’erreur, les relations entre les noeuds sont mises a jour ce qui implique
qu’un neceud peut avoir plusieurs descendants directs a différents niveaux de I'arbre. Notons, ce-
pendant, que les heuristiques proposées pour la propagation d’erreur suite a chaque élimination
dans l'arbre sont limitées au cas des données unidimensionnelles. L’extension au cas des données
multidimensionnelles semble étre difficile a réaliser du point de vue de la complexité et des corits.

Sketches

Les sketches sont des résumés souvent destinés a une tache précise, comme en particulier
I'estimation de normes L,, ||all, = (3, ]ai\p)%, (p > 1). L’idée des sketches est essentiellement
une extension de la technique de projection aléatoire au domaine des séries temporelles, I'objectif
étant de déterminer des tendances représentatives dans les séries pouvant ensuite étre utilisées

pour une analyse rapide et approximative de celles-ci (Johnson et Lindenstrauss, 1984; Indyk et
al., 2000).

La projection aléatoire consiste simplement & projeter un ensemble des vecteurs de grande

dimension dans un espace aléatoire de dimension réduite en préservant approximativement les
—

distances euclidiennes (L) entre vecteurs. Plus formellement, soit un vecteur ¢ = ¢[1..l], qui

peut étre assimilé a une série temporelle de taille I, son vecteur sketch s(t) de taille k peut étre
—

formé en constituant le produit scalaire de ¢ et des k vecteurs aléatoires 0’1, ..., U de norme

1 (les composantes des vecteurs v'; sont tirées aléatoirement suivant une loi normale de moyenne

—
0 et de variance 1). Ainsi, la composante i de vecteur sketch s(t) est donné par :

s(t)i] = 7.0 =Y tlj)uili] (2.2)

Jj=1

Comme il a été démontré dans (Johnson et Lindenstrauss, 1984), des bornes de l'erreur sur
I'approximation de la distance Ly sont préservées®. Des méthodes efficaces pour le calcul des
sketches sur des fenétres de taille fixe et de taille variable ont été développées dans (Indyk et al.,
2000).

2.1.3 Maintenance en ligne des micro-clusters

Une autre variante des techniques de synthése de flux de données consiste a appliquer un
algorithme de clustering mettant en jeu un grand nombre de clusters. Des statistiques simples
sur les clusters — qui peuvent étre appelés dans ce cas des micro-clusters — sont ensuite calcu-
lées et mémorisées afin de constituer des représentations approximatives des données associées
aux clusters. Par rapport aux autres techniques, celle-ci présente l'intérét de pouvoir s’appliquer
au flux de données multidimensionnelles. Nous présentons ci-dessous deux des principaux algo-
rithmes élaborés pour la maintenance en ligne des micro-clusters, & savoir les algorithmes BIRCH
et CluStream. Nous mentionnons également quelques extensions de ces algorithmes.

. - —
, quels que soient les vecteurs w, W

8S0it L un ensemble des vecteurs de taille I, pour ¢ < 1/2, if k = w%m

de L, si 'on note leurs vecteurs sketches par ?(u) et ?(w), respectivement, on a toujours :
2 = < 2 2
A=l —d|° <[IS(uw) — SW)|* <A+elw —

avec une probabilité de 1/2.
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Algorithme BIRCH

BIRCH (acronyme de “Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies” en
anglais) est un algorithme de clustering hiérarchique di & (Zhang et al., 1996, 1997). Une des
particularités de BRICH est de pouvoir s’adapter a de trés grandes bases de données, ceci en
deux étapes successives : Tout d’abord, il produit des résumés compacts des données originales
et utilise une structure arborescente (CF-Tree) pour les gérer. Les feuilles de I’arbre corres-
pondent & de petits paquets de données, interprétés comme des micro-clusters. Chacun de ces
micro-clusters est représenté par un CF-vecteur pouvant étre mis a jour incrémentalement. En
principe, cette étape ne nécessite qu’un seul balayage de la base de données. Cependant, des pas-
sages supplémentaires sur les données permettent d’améliorer considérablement la performance
de 'algorithme. A l'issue de 1’étape de création des CF-vecteurs, un algorithme de clustering hié-
rarchique est appliqué a ’ensemble des micro-clusters au lieu des données originales pour obtenir
une partition définitive des données avec un petit nombre de clusters. Nous détaillerons ci-aprés
le fonctionnement de I’algorithme.

L’algorithme BIRCH introduit le concept de CF-vecteur “Cluster Feature Vecteur” pour re-
présenter les clusters. Soit un ensemble de IV données associées & un cluster X = {71, o ,7 N} €
R", un CF-vecteur est défini par un triplet (N, LS, SS) dans lequel N est le nombre de données
dans le micro-cluster; LS est la somme linéaire des N données (LS = SN | X;); et SS est la
somme des carrés des N données (SS = SN 7?) A partir de cette définition de CF-vecteurs,
les mesures nécessaires pour assurer les opérations de clustering dans BRICH sont aisément cal-
culées. A titre d’exemple, le centre de gravité (vecteur centroide) et le rayon (déviation standard)
d’un cluster sont respectivement donnés par les expressions suivantes :

N [R—
— 1 — LS
M:N;&:W

NI

1
N ~ =7 2 N =72 -— N N 2
RF<Zy&—Mm>:<zmxhpMQ;¢& zmMﬂ

N N N + N

1
_(ss  (TI\*)?
N N
En outre, les CF-vecteurs possédent une propriété d’additivité qui permet de déduire facilement

le CF-vecteur résultant de la fusion de deux micro-clusters. Autrement dit, si deux micro-clusters
ayant des CF-vecteurs C'F} et C'F, fusionnent, le CF-vecteur du micro-cluster résultant est :

i=1

CF, + CFy = (Ny + Ny, LS| + LS5, 851 + 555)

Un arbre hiérarchique de CF-vecteurs est utilisé pour gérer et ajuster incrémentalement la
qualité des micro-clusters. Les nceuds de 'arbre ont une capacité de stockage limitée et fixée a
priori (typiquement elle correspond a la taille d’une page du disque). Chaque nceud contient un
ensemble des entrées sous la forme [C'F;, fils;], avec i= 1, 2, ..., B, et fils; un pointeur vers son
i-éme noeud fils. La construction de 'arbre nécessite de spécifier auparavant 3 paramétres : B le
nombre maximal des entrées dans un nceud interne; L le nombre maximal des entrées dans un
neceud feuille ; et T le seuil d’absorption. L’arbre est construit en partant d’un arbre initialement
vide et en insérant successivement les données d'une maniére similaire a la construction d'un
arbre B+. L’insertion d'une donnée dans I’arbre peut étre décrite de la maniére suivante :

1. Recherche d’un noeud feuille approprié en partant de la racine et en choisissant le noeud le
plus proche en termes d’un critére de similarité.
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Nouvel arbre

Ancien arbre

Chemin Nouveau

courant chemin créé

Entrée gardée par 1la

feuille courante

T T 1444444444, Entrée absorbée par une

entrée existante
Entrées de la feuille Entrée insérée a une
courante feuille existante

F1G. 2.1 — lustraction de la reconstruction de I'arbre des CF-vecteurs, adapté de (Zhang et al.,
1997)

2. La donnée est soit absorbée par ’entrée la plus proche dans ce noeud feuille si la condition
d’absorption est satisfaite (le rayon du cluster résultant de la fusion de cette entrée et la
donnée en question ne dépasse pas le seuil T') ou bien entraine la création d’une nouvelle
entrée dans ce méme noeud feuille.

3. Lorsqu’un nceud est saturé, il est partitionné en deux en choisissant les deux entrées les
plus éloignées comme centres et en regroupant les autres entrées (y compris la nouvelle
donnée) autour de ces centres en utilisant un critére de similarité. Une nouvelle entrée est
aussi créée dans le nceud parent pour jouer le réle de parent de la nouvelle feuille que ’'on
vient de créer. Le dépassement de la taille limitée des noeuds parents entraine aussi des
fragmentations qui peuvent étre propagées jusqu’a la racine de I'arbre. Si le fragmentation
atteint la racine, la hauteur de I’arbre augmente de 1.

Bien évidemment, l'intégration continue de nouvelles données dans I’arbre ne peut que conduire
a une saturation de I'espace disque dédié au stockage de I’arbre. Dans un tel cas, il s’agira alors de
reconstruire I'arbre en augmentant le seuil d’absorption T'. La reconstruction s’effectue en copiant
lancien arbre chemin par chemin (& partir de la racine vers une feuille) vers un nouvel arbre
(initialement vide). Ainsi, le processus s’applique récursivement en commengant par le chemin le
plus & droite et en essayant soit de faire absorber les entrées des feuilles copiées par des entrées
des feuilles déja créées dans I'arbre reconstruit en utilisant la nouvelle valeur du seuil 7', ou bien
de les ajouter comme des nouvelles entrées dans les feuilles existantes. Dans le cas nécessaire, un
nouveau chemin est créé dans le nouvel arbre pour garder les entrées/feuilles restantes. La figure
2.1 illustre 1'idée de base de la reconstruction de ’arbre.

Il est clair qu’une grande valeur de T entraine la création d’un faible nombre de entrées/feuilles
et ainsi d’'un arbre de petite taille. Cependant, la qualité de la représentation des données risque
de ne pas étre suffisante. Par conséquent, il est indispensable de trouver une valeur initiale appro-
priée de T pour réduire le nombre de reconstruction & effectuer, et de savoir ensuite augmenter
adéquatement cette valeur pour chaque reconstruction, I’objectif étant de réduire la taille globale
de I'arbre. Les auteurs de 'algorithme (Zhang et al., 1996) proposent d’utiliser une valeur initiale
nulle en 'absence de connaissances a priori sur la distribution des données. Ils proposent éga-
lement une heuristique acceptable pour 'augmentation dynamique de T'. Il s’agit de rechercher
dans les feuilles les deux entrées les plus proches et d’adapter le seuil de telle facon que ces deux
entrées puissent fusionner lors de la reconstruction suivante. Ceci permet de libérer approxima-
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tivement la moitié de I’espace mémoire pour accueillir les données suivantes.

La taille des micro-clusters étant limitée par les paramétres spécifiques de ’algorithme, ces
micro-clusters ne peuvent qu’étre considérés comme des résumés des données initiales sous la
forme des CF-vecteurs. Ainsi, un algorithme global de clustering est appliqué dans une phase
ultérieure & l'ensemble des micro-clusters pour trouver les clusters finaux. BIRCH adopte un
algorithme hiérarchique ascendant mais d’autres algorithmes peuvent aussi étre utilisés.

Comme l'on peut constater, cet algorithme est destiné a traiter les données numériques ; ce-
pendant, il existe une extension de cet algorithme pour le traitement des données catégorielles
(Chiu et al., 2001). Il reste a noter que BIRCH est 1'un des meilleurs algorithmes pour la classi-
fication de grosses bases de données. Néanmoins, il est assez sensible au choix de paramétres et
a l'ordre de présentation des données. De plus, il a une mauvaise performance avec des clusters
non-sphériques et des clusters ayant des tailles trés différentes (Guha et al., 1998).

Algorithme CluStream

CluStream de Aggarwal et al. (2003) est relativement proche de 'algorithme BRICH. Néan-
moins, il s’en distingue principalement par la prise en compte de fenétres temporelles. CluStream
est basé sur 'utilisation des micro-clusters faisant intervenir des informations temporelles sup-
plémentaires (le timestamp des données), dont les CF-vecteurs sont définis comme suit : Soit
un ensemble de N données {X1,..., Xy} € R associées a un micro-cluster et dont les times-
tamps sont T1,...,Tw, le CF-vecteur du cluster en question est défini par un (2n + 3) uplet
(CF2x,CF1*,CF2!,CF1!, N) dans lequel CF2% est la somme des carrés de toutes les variables
des données; CF1% est la somme linéaire des données; C'F2! stocke la somme des carrés des
timestamps ; CF'1? stocke la somme des timestamps; et N est le nombre de données.

CluStream maintient un nombre stable de micro-clusters ¢, déterminé selon la taille de mé-
moire centrale disponible pour le stockage des micro-clusters. Chaque micro-cluster M; regoit un
identificateur unique ID lors de sa premiére création. Si deux micro-clusters sont fusionnés, une
liste des identificateurs IDs est établie pour identifier les micro-clusters constitués. La création
des ¢ micro-clusters initiaux est réalisée hors ligne en utilisant un algorithme de type k-means
opéré sur les N premiers points des données arrivant au début du processus de calcul sur le
flux de données. Ensuite, le processus de maintenance des micro-clusters est lancé en ligne : Les
micro-clusters sont mis a jour dés I'arrivée d'une nouvelle donnée X, de facon a s’adapter aux
changements survenus dans le flux au fil du temps. Cela se fait en identifiant le micro-cluster
M, le plus proche de X},. La donnée X, est absorbée par M, si elle ne dépasse pas la frontiere
maximale du micro-cluster ; la frontiére maximale d’un micro-cluster est définie en termes de
déviation moyenne des données attachées au cluster. Si la donnée X, se trouve au-dela de la
frontiére maximale de M), un nouveau micro-cluster est créé. Cependant, avant de créer le nou-
veau micro-cluster, il faut réduire de 1 le nombre de micro-clusters existants. Pour cela, un des
micro-clusters est détruit s’il est possible de le reconnaitre comme aberrant (c.-a-d. un micro-
cluster trop vieux en termes d’un critére basé sur la date d’arrivée de ses derniers éléments),
sinon deux des plus proches micro-clusters doivent étre fusionnés en un seul. Bien évidemment,
la liste d’ID des micro-clusters est mise a jour lors de chaque création /fusion.

Dans ce systéme, un archivage périodique des micro-clusters dans des clichés “snapshots” est
effectué aux intervalles fixés via une structure pyramidale du temps, afin d’atteindre ’objectif
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de pouvoir analyser I’évolution au cours du temps. Chaque cliché contient les CF-vecteurs des
micro-clusters, leur liste d’ID et le temps du stockage. Du fait que I’ensemble des micro-clusters
sauvegardés & chaque étape de l'algorithme est basé sur I'historique entiére du flux traité de-
puis le début du processus de calcul, quand on s’intéresse a un horizon temporel [t.-h, t.| de
taille h sur le flux il faut en premier lieu identifier les micro-clusters spécifiques a cet horizon de
temps. Ceci est fait en utilisant la propriété de soustractivité des CF-vecteurs pour supprimer
les micro-clusters dont les identificateurs apparaissent simultanément dans les listes d’ID des
micro-clusters des moments t. et t.-h. L’analyse de ’évolution est alors faite a 'aide des listes
d’identification des micro-clusters. Par exemple, les nouveaux clusters au moment t. par rapport
au moment t.-h sont les micro-clusters dont les identificateurs n’apparaissent pas dans la liste
d’ID des micro-clusters du moment t.-h. A présent, les algorithmes classiques peuvent aussi étre
appliqués aux micro-clusters sans étre contraints par 'exigence d’un seul passage. Spécialement,
les micro-clusters sont souvent classés (en utilisant une variante de la méthode des k-means) dans
un niveau supérieur pour créer un nombre plus petit de clusters, appelés macro-clusters.

De nombreuses variantes de CluStream ont été proposées par la suite. En particulier dans
(Aggarwal et al., 2004), HPStream est une extension de CluStream pour le traitement des données
de trés haute dimension. Elle a pour but de découvrir des micro-clusters dans des différents sous-
espaces de dimensions inférieures & la dimension de I'espace original des données. Cela atténue,
dans une certaine mesure, les problémes liés aux espaces de haute dimension, comme la dispersion
des données. Par ailleurs dans (Yang et Zhou, 2006), une extension de CluStream a des données
hétérogénes — numeériques et catégorielles — a été développée, donnant lieu & une modification
de la structure des CF-vecteurs, des mesures de distance et de I’algorithme du clustering k-means.

2.1.4 Synthése

La construction de résumés de flux de données est souvent une étape clé dans le développe-
ment des systémes orientés flux de données. Elle permet de conserver une trace de I’historique
d’un flux de données aprés son passage de fagon & pouvoir réaliser a posteriori des traitements
sur le flux proprement dit. Bien que la construction de résumés reste de loin le sujet le plus étudié
dans le domaine des flux de données, les techniques disponibles sont souvent proposées dans le
but de réaliser une tache précise sur un flux de données particulier. Par ailleurs, la plupart de ces
techniques ne sont que des extensions d’approches qui existaient déja dans le cadre du traitement
des données statiques. Ainsi que nous ’avons examiné tout au long de cette section, on peut dif-
férencier deux grands types d’approches pour la construction de résumés. Le premier ne fait pas
usage de la dimension temporelle des flux de données. Il vise a conserver en mémoire une partie
des informations contenues dans le flux sur une période donnée en tenant compte des contraintes
liées au traitement en ligne des flux de données. Tandis que le second type d’approche vise a
construire des résumés couvrant l'intégralité du flux et non pas une simple fenétre. Cela se fait
surtout par un traitement efficace de la dimension temporelle a ’aide des techniques de clichés
et de fenétres inclinées. Il est cependant & noter que, dans les deux cas, la plupart des techniques
existantes ne répondent que partiellement aux contraintes propres aux flux de données. De fait, si
toutes les techniques que nous avons exposées ici sont soumises & la contrainte de fonctionnement
en ligne, les contraintes de ressources (espace mémoire, temps de calcul) sont moins bien prises
en charge. Par exemple, 'algorithme CluStream, bien que potentiellement intéressant, n’est pas
adapté au cas des flux a trés haut débit du fait que 'ajout de chaque nouvelle donnée peut
entrainer des calculs de distance avec tous les micro-clusters, voir si deux micro-clusters doivent
étre fusionnés, etc. A tout ceci s’ajoute encore le probléme de la gestion relativement lourde des



2.2. Clustering de flux de données 41

clichés pour l'intégration de la composante temporelle des données.

De I'ensemble des techniques passées en revue, il apparait que les méthodes d’échantillonnage
(cf. Section 2.1.1) et de clustering (cf. Section 2.1.3) sont les plus adaptées au cas des flux de
données multidimensionnelles. Toutefois, les méthodes d’échantillonnage peuvent entrainer des
pertes d’informations plus importantes que les méthodes de clustering, notamment en ce qui
concerne les informations relativement rares dans les flux. De ce fait, nous considérons comme
fondamental de procéder & une étape de clustering de flux de données au préalable de toute
autre méthode dans le cas des flux multidimensionnels. Seulement, ce domaine étant encore peu
investi par manque des méthodes de clustering adaptées aux particularités des flux de données
multidimensionnelles, nous nous attachons dans la section suivante, en plus des méthodes de
clustering de flux de données, aux méthodes de clustering classiques ou certaines sont exploitables
dans le cadre des flux de données, soit directement soit & l'aide des techniques de fenétrage.

2.2 Clustering de flux de données

Le clustering est une tache entiérement automatique consistant a déterminer les classes qui
peuvent au mieux décrire un ensemble de données, sans aucune connaissance a priori. La com-
plexité de cette tache s’accroit fortement lorsqu’il s’agit de clustering de flux de données. Les défis
sont liés aux nombreux aspects et contraintes opérationnelles qu’il faut considérer en paralléle. I1
s’agit principalement de la complexité des calculs en termes de temps et d’espace, d’ott le besoin
de traiter efficacement les données dés qu’elles se présentent. Les méthodes de clustering avec
passages multiples sur les données ne sont pas désirables du fait qu’elles pourraient entrainer
des retards intolérables. De plus, les méthodes doivent étre adaptatives de maniére & pouvoir
suivre I’évolution des données avec le temps. En général, ces défis sont relevés par deux types de
méthodes : les méthodes scalables et les méthodes adaptatives.

Les méthodes scalables répondent au probléme du passage a 1’échelle lors du clustering de
trés grosses bases de données. En principe, ces méthodes peuvent étre directement appliquées
au clustering de flux de données, I'objectif étant de capturer les caractéristiques inhérentes aux
données sur une longue période de temps. Toutefois, la plupart de ces méthodes ne sont pas
adaptatives dans le sens ou le but est de suivre les changements dans les caractéristiques des
données survenant au fil du temps. Cela a trés souvent conduit a une modification des méthodes
scalables existantes, pour les rendre adaptatives.

Les méthodes orientées flux de données et les méthodes de clustering en-ligne ou incrémen-
tales sont aussi compatibles dans la mesure ou elles requiérent de prendre des décisions avant
que toutes les données ne soient disponibles. Néanmoins, les algorithmes ne sont pas identiques
dans le sens ot une méthode en ligne peut avoir accés aux ¢ premiers points de données (et de
ses i décisions antérieures) lorsqu’elle traite le (i + 1)éme point, alors que la quantité de mémoire
disponible & une méthode de flux de données est limitée. En outre, contrairement & une méthode
en ligne, une méthode de flux de données n’a pas 'obligation de prendre une décision aprés
I’arrivée de chaque point de données; mais elle peut étre autorisée a prendre des décisions apreés
qu'un ensemble de données sont arrivées. C’est pour cette raison que les méthodes orientées flux
de données sont trés souvent connues sous le nom de “méthodes a une seule passe”. Précisions a
nouveau que la sortie de ce type de méthodes est restreinte & une description simple du contenu
des clusters (par exemple les centres des clusters) ; les données qui y appartiennent ne peuvent
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étre sauvegardées.

Dans la suite de cette section, nous présentons les principales méthodes de clustering de flux de
données. Nous mettons parallélement en évidence certains modes de fonctionnement permettant
d’utiliser des méthodes de clustering classiques. Par ailleurs, nous donnons beaucoup d’impor-
tance aux méthodes connexionnistes, qui connaissent un intérét important pour le traitement
des données spatio-temporelles. De fait, bien que trés rares, certaines méthodes connexionnistes
peuvent apprendre en ligne de maniére incrémentale. Elles présentent des avantages spécifiques
liés a leur capacité de détecter des dépendances temporelles entre données, de s’adapter avec
souplesse a I’évolution et de conserver la topologie des données.

2.2.1 Meéthodes de type k-means

La méthode des k-means, encore appelée méthode des centres mobiles, consiste & construire
une partition en k clusters a partir d’un ensemble de n données de telle sorte que ’erreur quadra-
tique F = Zf:l Y ieCy d?(, ju,) soit minimum (Hartigan et Wong, 1979). Dans l'expression
de E, C, sont les clusters, x; est un point qui représente une donnée d’un cluster, u,. est le centre
de gravité (vecteur moyen) du cluster Cy, et d(.,.) est une fonction de distance (habituellement
la distance euclidienne). Le parameétre d’entrée de cet algorithme est le nombre k& de clusters.
L’algorithme général de k-means est le suivant :

1. Choisir arbitrairement K données initiales : ils servent de centres initiaux des clusters.
2. Assigner chaque donnée x; au cluster le plus proche.

3. Recalculer les centres de chacun des clusters.
4

. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a stabilité des centres (les centres ne se déplacent plus, ce
qui revient également a dire que les données ne changent plus de clusters).

Il existe de nombreuses méthodes de type k-means. Elles différent suivant la sélection des k don-
nées initiales, les calculs des similarités entre données et les stratégies de calcul des centres des
clusters. Par example, la méthode k-médoides (Kaufman et Rousseeuw, 1990) différe de k-means
par le fait qu’elle utilise les points de données les plus centraux (médoides) pour représenter
les clusters, au lieu de prendre les centres des clusters. Grace a cette différence, la méthode
K-medioid est moins sensible au bruit et aux données marginales que la méthode des k-means
(Han, 2001).

Les extensions des méthodes de type k-means au traitement des flux de données sont fondées
sur 'hypothése que les données n’arrivent pas sous la forme d’un flux continu mais plutot d’une
séquence des fenétres temporelles définies sur celui-ci, appelées “paquets”. Chaque paquet est
donc un ensemble de données consécutives générées dans le flux (formé simplement en attendant
Parrivée d’un nombre suffisant de données). La détermination de la taille des paquets dépend des
ressources intrinséques du systéme, comme la quantité de mémoire disponible, et les exigences des
applications. Cette démarche a souvent été justifiée par I'hypothése que la prise en charge directe
de l'arrivée de nouvelles données n’entraine pas de changements majeurs dans la distribution des
clusters. Plusieurs approches ont été abordées, nous en présentons les principales dans ce qui suit.

O’Callaghan et al. (2002) ont proposé 1'algorithme STREAM pour trouver les clusters inhé-
rents & un flux de données. L’idée est simple : Chaque fois qu’un nouveau paquet contenant un
ensemble de données nouvellement créées est formé, un processus local de clustering “LSearch”
est lancé pour choisir £ points de ces données comme les centres des clusters locaux du paquet.
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Chaque centre est ensuite pondéré par le nombre de données affectées au cluster correspondant.
Dés que l'espace mémoire devienne insuffisant pour contenir tous les centres (ik) des clusters
locaux des paquets présents, LSearch se lance a nouveau sur les centres (ik) des clusters lo-
caux pour en conserver seulement k centres. L’algorithme LSearch est une version modifiée de
k-means : au lieu d’optimiser globalement les placements de k centres en tenant un nombre fixé
de clusters a chaque itération, ceux-ci sont placés selon le principe de localisation de centres
“Facility Location” en autorisant un nombre important de clusters (>k) dans les étapes intermé-
diaires et en finissant par atteindre exactement le nombre k£ de clusters a l'issue de la derniére
étape. LSearch peut aboutir a une solution bien meilleure que k-means mais nécessite un temps
d’exécution plus important. Notons ici que les anciens points de données sont aussi importants
que les nouveaux points, ce qui ne permet pas de détecter les changements éventuels au cours
du temps.

Streaming-OSKM (Zhong, 2005b) est une combinaison d’un algorithme en ligne de type k-
means (OSKM) avec un algorithme de clustering a large échelle (Farnstrom, 2000). D’apreés 1’al-
gorithme OSKM, les centres des clusters sont adaptés en ligne (aprés la présentation de chacune
des données) de fagon similaire a celle de apprentissage compétitif de type “winner-take-most”.
Cet algorithme s’avére étre aussi efficace que k-means en termes de temps de calcul mais bien
plus précis en termes de qualité de clustering (Zhong, 2005a). L’algorithme de Farnstrom (2000)
a précédemment été mis au point pour faire face a de trés grandes bases de données. L’idée est la
suivante : Pour chaque paquet, un algorithme de clustering (k-means) est appliqué pour former k
clusters a partir des données du paquet et des k vecteurs représentant des résumés de 1’historique
des paquets précédents. Ces k clusters servent de résumés de 'historique lors du clustering du
paquet suivant. Pour rendre cet algorithme adapté au clustering de flux de données, un facteur
d’oubli — qui réduit exponentiellement la contribution des historiques des anciennes données —
a été introduit dans Streaming-OSKM. Il a été montré qu’un petit facteur d’oubli (ce qui veut
dire oublier vite I’historique des anciennes données) conduit a de résultats meilleurs que ceux
obtenus avec un facteur de 1 (c’est-a-dire lorsque tous les résumés de 'historique sont maintenus).

Dans (Domingos et Hulten, 2001), VEKM (Very Fast K-Means) adopte une approche dif-
férente de celles qui ont été décrites ci-dessus. L’objectif de cette méthode est de produire un
modéle de clustering & partir d’'un ensemble fini de données qui peut étre considéré comme
équivalent & un modéle construit & partir d’'un ensemble infini de données. VFKM s’appuie sur
I’établissement d’une limite supérieure de 'erreur en fonction du nombre de données considérées
a chaque étape de l'algorithme. Le nombre de données est alors réduit au minimum tout en
préservant toujours la limite supérieure de 'erreur. Plus précisément, la méthode construit une
limite supérieure sur la distance entre les k centres de clusters générés a deux étapes séparées
a partir de deux paquets de différentes tailles et en utilisant la méthode de k-means. La taille
des paquets a chaque étape est choisie de maniére adaptative. VFKM commence par un paquet
dont la taille est déterminée selon deux paramétres spécifiés par I'utilisateur, & savoir erreur
maximale tolérée e* avec une probabilité de 1 — §*. Ensuite, un nouveau paquet est formé dont la
taille est déterminée en utilisant des statistiques calculées a partir du résultat de 1’étape précé-
dente (cette taille doit étre au moins deux fois la taille du paquet précédent) et k-means se lance
A nouveau. Les centres de clusters obtenus & 1’étape courante ¢ sont comparés a ceux de 1’étape
d’avant -1 et donc une erreur g; avec une probabilité §; peut étre calculée. Le processus se répéte
jusqu’a ce que la limite tolérée d’erreur soit satisfaite : g; < &* et §; < 6*. Notons que le pro-
cessus de clustering est répété avec un nombre croissant de données : VFKM peut étre cotiteux
en espace mémoire. Dans leur conclusion, les auteurs déclarent que l'utilisation de VFKM est
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F1G. 2.2 — a) L’architecture d’'une carte de Kohonen SOM. Tous les neurones sont connectés au
vecteur d’entrée © = (x1,x2). b) La décroissance de la taille de voisinage avec le temps. ¢) La
modification de la topologie initiale dans la carte SOM suite a la présentation d’une donnée (x)

raisonnable d’un point de vue opérationnel quand le nombre de données se situe dans les millions.

Shah et al. (2005) ont proposé une modification simple de VFKM tenant en compte de
contraintes de disponibilité de mémoire libre. Cette modification consiste a augmenter les va-
leurs de €* et §* par un certain facteur, a chaque fois la mémoire libre disponible atteint un
certain niveau d’épuisement afin d’accélérer la convergence de VFKM.

D’autres adaptations de k-means au traitement des flux de données, que nous ne détaillons
pas ici, peuvent étre trouvées dans (Bradley et al., 1998) et (Hore et al., 2007). Certaines variantes
ont spécialement été introduites pour le traitement des données binaires et catégorielles ; voir, a
titre d’exemple, (Ordonez, 2003; Huang, 1998; Ralambondrainy, 1995).

2.2.2 Les cartes auto-organisatrices temporelles

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM) sont typiquement destinées a la classifica-
tion topographique non supervisée des données statiques (Kohonen, 2001). L’apprentissage du
réseau est de type compétitif non supervisé ol les classes s’auto-organisent selon une structure
de neurones sur laquelle les relations de voisinage sont prédéfinies? (cf. figure 2.2). Selon ce pro-
cessus, lors de la présentation d’une des données d’apprentissage xj; — représentables dans le
cas général sous la forme des vecteurs de dimension n — en entrée du réseau, ’on détermine le
neurone gagnant i* dont le vecteur référent w;» est le plus proche de la donnée présentée :

Vi, ek — wiel < ok — wi
Un fois que le neurone gagnant est sélectionné, les vecteurs référents associés a tous les neurones
sont ajustés selon une fonction de voisinage associée au neurone gagnant (h; (7, t), plus un neurone

est proche du neurone gagnant et plus il sera influencé) :

Vi, wi(t+1)=w(t)+ alt) hi(i,t) (xr(t) —wi(t)) (2.3)

9Dans les modéles SOM, la structure de voisinage entre les neurones peut obéir a de nombreuses variantes
différentes : structure en ficelle, bidimensionnelle rectangulaire ou hexagonale ou méme tridimensionnelle). La
structure bidimensionnelle étant la plus utilisée, on parle le plus souvent des cartes SOM.



2.2. Clustering de flux de données 45

ol a(t) est un terme qui contrdle la vitesse d’apprentissage, décroissant en fonction du temps
et convergeant vers 0, et h;«(i,t) est souvent de type gaussienne ou chapeau mezxicain. Ce type
d’apprentissage nécessite de présenter de maniére aléatoire plusieurs centaines de fois I’ensemble
des données pour que les neurones puissent s’auto-organiser convenablement dans l’espace d’en-
trée. A 'issue de 'apprentissage, les données voisines dans I’espace d’entrée appartiennent a la
méme classe ou & des classes voisines sur la carte. Cette propriété permet de conserver au mieux
la topologie de la distribution des entrées (un espace de n dimensions) lors de sa projection sur
la carte (un espace bidimensionnel) et de visualiser de maniére simplifiée des relations entre les
différentes régions de cet espace. Les cartes SOM sont ainsi des outils trés puissants pour I’ana-
lyse de données multidimensionnelles.

Plusieurs efforts ont été investis pour introduire la dimension temporelle des données dans
la carte de Kohonen. Pour y arriver, certaines études se sont intéressées a utiliser de fagon
hiérarchiques plusieurs cartes SOM, d’autres se sont focalisées sur I'extension de cartes SOM
pour Iintégration de 'information séquentielle en favorisant I’apprentissage des relations d’ordre
entre les éléments d’un flux de données. Nous exposons, par la suite, quelques unes des méthodes

hiérarchiques et non hiérarchiques qui traitent I'information temporelle.

Meéthodes hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques sont souvent employées dans des domaines d’application ou il
convient de décomposer une tache complexe en sous-taches plus simples & des niveaux multiples.
Ici, chaque niveau comprend une ou plusieurs cartes SOM, généralement construites a différentes
échelles de temps. La différence principale entre les méthodes existantes se situe dans le type de
codification des résultats des cartes SOM d’un niveau & un autre. Elles différent également par le
nombre de niveaux utilisés, le nombre de cartes SOM a chaque niveau, et les interconnexions entre
les différents niveaux. Nous exposons, par la suite, deux des nombreuses méthodes hiérarchiques
— GHSOM (Growing Hierarchical SOM) et H2SOM (Hierarchically Growing Hyperbolic SOM)
— qui nous semblent importantes pour expliciter le principe sous-jacent & toutes ces méthodes.

GHSOM (Growing Hierarchical Self-Organizing Map)

GHSOM (Rauber et al., 2002) présente une méthode permettant de s’adapter a la distribu-
tion des données de fagon automatique et itérative. Dans une certaine mesure, GHSOM fournit
une solution a deux limites de SOM tenant a sa structure statique et a ses capacités limitées
a représenter des relations hiérarchiques entre les données. L’idée de GHSOM est d’établir une
structuration hiérarchisée des cartes SOM, ot chaque niveau comporte un certain nombre de
cartes indépendantes. La phase initiale débute par la création d’une carte SOM singleton (com-
posée d’un seul neurone, son vecteur référent wy représente le profil moyen de toutes les données
d’entrée) au niveau 0 de GHSOM, et une carte SOM de 2 x 2 neurones (dont les vecteurs ré-
férents sont initialisés aléatoirement) au niveau 1. L’apprentissage de GHSOM repose sur deux
stratégies : une stratégie d’élargissement et une stratégie d’expansion hiérarchique, menées res-
pectivement selon deux paramétres 7 et m (1 >T > T > 0).

La stratégie d’élargissement consiste & insérer des nouvelles lignes ou colonnes dans des ré-
gions ou la qualité de représentation des vecteurs d’entrée n’est pas suffisamment bonne. Apreés
un nombre fixé d’itérations, 'erreur MMQE de la carte est calculée par la somme de erreur



46 Chapitre 2. Panorama sur les méthodes d’analyse de flux de données

Niveau 1

/E\ J
== }

Niveau 3

(a)

F1G. 2.3 — a) Un exemple de la structure hiérarchisée de GHSOM b) Un exemple d’élargissement
d’une carte SOM. Une nouvelle ligne est insérée entre deux neurones e et d.

quadratique moyenne de ses neurones (MQE; = ‘71‘ > kev; Itk — will, Ui est le sous ensemble
K3
des données associées au neurone ). Une ligne, ou une colonne, est insérée dans la carte si

MMQE > 7, MQE, (2.4)

ot MQE, représente I'erreur quadratique d’un neurone parent correspondant a toutes les données
d’entrée projetées sur la carte. L’insertion est guidée par le neurone e possédant la plus grande
erreur et son voisin p le plus dissimilaire (cf. Figure 2.3).

Une fois que le critére d’élargissement (Eq. 2.4) n’est plus valable, une phase d’expansion
peut commencer. Tous les neurones de la carte sont examinés et ceux vérifiant :

MQE; > 7 MQE, (2.5)

sont étendus au prochain niveau hiérarchique en créant pour chacun une nouvelle carte SOM de
2 x 2 neurones. L’apprentissage de la nouvelle carte se fait en utilisant seulement le sous-ensemble
des données qui sont déja projetées sur le neurone parent étendu. La méthode GHSOM a été
appliquée avec succés aux taches de clustering de documents électroniques (Rauber et al., 2002),
la détection des anomalies (Faour et al., 2007) et a la prédiction de séries temporelles (Liu et al.,
2006).

H2SOM (Hierarchically Growing Hyperbolic SOM)

Motivé par la virtuosité de l’espace hyperbolique pour gérer de grandes structures hiérar-
chiques'®, (Ritter, 1999) a introduit la méthode HSOM (Hyperbolic SOM) dans laquelle les
neurones sont organisés sur une grille approximativement circulaire consistant en une projection
d’un espace hyperbolique sur un espace plat bidimensionnel. En d’autres mots, les neurones sont
organisés en anneaux de n triangles équilatéraux de telle facon que chaque neurone de la grille

107 espace hyperbolique H2 représente un élément important de la géométrie non-euclidienne. Ses propriétés
géomeétriques spécifiques le rendent un candidat idéal pour gérer de grandes structures hiérarchiques (Lamping et
Rao, 1994). En effet, cet espace peut étre projeté sur un plan bidimensionnel de I'espace euclidien sous la forme
d’un disque unité, également appelé disque de Poincaré (Henle, 2001) possédant un certain nombre de propriétés
commodes pour la visualisation. Trés particuliérement, il préserve la forme originale de distribution de H2 et
permet de visualiser des relations complexes entre les données par des mécanismes de focus et de contexte. Ceci
permet de se concentrer sur les parties intéressantes d’une distribution originale dans H2 tout en gardant toujours
une vue générale de son contexte.
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(a) (b)

FIG. 2.4 — Topologie de H2SOM a) Les neurones aux sommets — dans ce cas n = 8 — des triangles
équilatéraux forment le premier niveau dans la hiérarchie de H2SOM. b) Quand un neurone
vérifie un critére d’expansion, il est étendu en créant un ensemble de n-3 neurones fils. ¢) Un
chemin virtuel correspondant & I’ensemble des neurones visités selon la stratégie approximative
qui pourrait étre utilisée pour accélérer la recherche du neurone gagnant est accentué. D’aprés
(Ontrup et Ritter, 2005).

soit entouré par un nombre n de voisins fixé!!. La figure 2.4(a) montre un exemple pour un
nombre minimum de n. L’apprentissage se déroule de maniére analogue a celui de SOM. Un des
problémes de cette méthode est que la topologie de la carte est toujours spécifiée a priori. Par
ailleurs, le nombre de neurones se développe trés rapidement (asymptotiquement exponentielle-
ment) avec des rayons R différents.

La méthode H?SOM a été introduite pour s’affranchir les limites liées a la méthode HSOM
(Ontrup et Ritter, 2006). Elle est basée sur le méme type de grille que la méthode HSOM. Ini-
tialement, un anneau de n triangles hyperboliques équilatéraux, centrés a l'origine de 'espace
H?2 est construit avec n+1 neurones qui forment les triangles de premier niveau hiérarchique.
Ces neurones sont initialisés & partir du profil moyen des données, et de petites variations de
celui-ci. Chaque neurone dans la périphérie de cette grille peut ’étendre en s’entourant par des
neurones issus de n-2 triangles équilatéraux, ce qui revient finalement & former n-gones autour
du neurone en question, cf. Figure 2.4. La phase d’apprentissage de ce modéle fonctionne d’une
fagon similaire & celle de SOM et de HSOM. Pour décider ’extension des neurones, un critére lié
a l'erreur quadratique moyenne des neurones est évalué a I'issue d’un certain nombre d’itérations.
Une stratégie approximative basée sur 'organisation arborescente des neurones peut également
étre utilisée pour accélérer la recherche du neurone gagnant de maniére significative & chaque
étape de lapprentissage (cf. Figure 2.4(c)).

Pour visualiser les variations de comportement des données avec le temps, l'activité des
neurones de la grille est gérée explicitement en y attachant un potentiel dépendant du temps
d’activation. Ainsi, 'activité interne d’un neurone 7 & un instant donné ¢ varie suivant :

ai(t) = p ai(t — 1) + Sz(t) (2.6)
avec  Si(t) = { (1) z nzoist le neurone gagnant au moment ¢ (2.7)

"En dehors des neurones du bord de la grille, pour lesquels le nombre de voisins est inférieur, comme dans le
cas des cartes SOM.
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ou [ est un facteur définissant le degré d’affaiblissement de I'activité au cours du temps. Cette
méthode a été appliquée pour la surveillance des variations thématiques dans un flux de dépéches
de I'agence Reuters (Ontrup et Ritter, 2006). L’arrivée de nouvelles dépéches fait augmenter les
activités des neurones correspondants dans la hiérarchie de H2SOM, permettant de détecter des
points de convergence de thématiques sur la grille. En cas de divergence, les activités des neu-
rones diminuent.

La méthode H?SOM représente une des méthodes de visualisation les plus efficaces qui com-
bine les vertus du modéle SOM avec un apprentissage plus rapide et des erreurs de quantification
et de classification moindres. Cependant, sa capacité d’adaptation aux distributions complexes
reste moindre que celle de méthodes a grilles dynamiques ou a topologies libres (cf. Section 2.2.3).

Méthodes non hiérarchiques

Les méthodes non hiérarchiques de SOM peuvent étre classées en différentes catégories. Cer-
taines traitent I'information temporelle a I'extérieur de la carte ; elles sont dites cartes & mémoire
externe. D’autres traitent I'information temporelle de fagon interne au niveau des neurones ou
des connexions ; elles sont dites cartes & mémoire interne.

Les cartes & mémoire externe font appel a un codage spatial de la dimension temporelle
des données d’entrée avant 'utilisation de la carte, en s’appuyant sur des délais exponentiels
pondérés ou des fenétres temporelles (Kangas, 1991). Ce type de codage présente certains désa-
vantages importants. Il nécessite de retarder ou de retenir les données jusqu'au moment de leur
présentation a 'entrée de la carte. En plus de la difficulté & déterminer a priori la taille de la
fenétre temporelle d’entrée ou du nombre de délais. Les cartes & mémoire interne, pour leur part,
modifient I'algorithme SOM soit en effectuant une propagation de l'activité temporelle dans la
carte, soit en ajoutant un contexte des données passées aux poids des connexions, sous une forme
explicite ou implicite. De nombreuses variantes ou extensions des cartes SOM ont ainsi été dé-
veloppées (Guimaraes et al., 2003). Nous en présentons ci-aprés quelques-unes.

Les cartes temporelles de Kohonen (Chappell et Taylor, 1993) sont I'une des premiéres ap-
proches a prendre en compte des dépendances temporelles entre données. Pour cela, elles utilisent
des neurones dits “intégrateurs a fuite” (leaky integrators) dont lactivité se dégrade exponen-
tiellement avec le temps. Chaque neurone de la carte est ainsi muni a sa sortie d’'un intégrateur
a fuite. De cette fagon, I'activité temporelle d’un neurone i au temps ¢ est modélisée en fonction
de 'entrée courante et I'activité du neurone a 1’étape précédente ; elle peut s’écrire :

Vi(t) = aVilt 1) — o la(t) — wil? (28)

ot a € [0, 1] est une constante dont dépend ’étendue de la mémoire (Pour a=0 la carte TKM
se résume a une carte SOM classique). Le neurone gagnant est celui dont 'activité Vj(t) est
maximum, ce qui permet de tenir compte de I'historique des vecteurs d’entrée considérés précé-
demment lors de la sélection du neurone gagnant. Les poids des neurones sont adaptés pour les
rapprocher de 'entrée courante de maniére similaire a celle de SOM, et le passé n’est pas pris en
compte.

Les cartes récurrentes de Varsta et al. (1997) intégrent I’historique des vecteurs d’entrée consi-
dérés précédemment lors de la sélection du neurone gagnant mais également lors de 'adaptation
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des positions des neurones. Les intégrateurs & fuite sont localisés au niveau du calcul du vecteur
d’erreur au lieu de sa norme. Le vecteur d’erreur d’un neurone i & ’étape t est défini comme
suit :

yi(t) = (1 —a)yi(t — 1) + a(z(t) — w;) (2.9)

avec 0 < a < 1. Le neurone gagnant i* est celui qui minimise la norme de ce vecteur (||y;(t)]|).
Ce vecteur est aussi utilisé lors de l'adaptation des poids des neurones pour tenir compte du
passé. La régle d’adaptation est :

Vi, wi(t+1) = wi(t) + alt) hi (i, 1) yi(t) (2.10)

Notons que, pour a=1, Eq. 2.10 se réduit de maniére triviale & 'adaptation standard des poids
dans une carte SOM. Une comparaison analytique et expérimentale des deux approches TKM et
RSOM peut étre trouvée dans (Varsta et al., 2001). Une des limites de ces approches est que le
calcul de l'activité de chaque neurone ne dépend que de son activité précédente. Des approches
alternatives surmontent ce probléme en intégrant le contexte temporel de maniére plus explicite.

Les cartes récursives de Voegtlin (2002) utilisent une représentation explicite du contexte et
incluent les activités précédentes de tous les neurones dans le calcul de 'activité d’un neurone.
En plus du vecteur référent standard w?, chaque neurone posséde un vecteur de contexte wy,
qui doit étre comparé aux activités de tous les neurones lors de I’étape précédente, V(¢ — 1).

L’activité d’un neurone ¢ est donnée par :
Vi(t) = exp(—alz(t) — wi||* = BV (¢ — 1) — w!|?) (2.11)

ou « et J sont des constantes controlant 1’équilibre entre la distance du neurone & ’entrée et
celle du neurone au contexte. Le neurone gagnant i* est celui qui maximise Vj(t) et les regles
d’adaptation des poids des vecteurs du neurone gagnant et de ses voisins sont :

Vi, wi(t+1) = wh(t) + alt) hi(i,t) (x(t) — w'(t)) (2.12)

7

Vi, w/(t+1)=wl(t)+ alt) hy(i,t) (V(E—1) —w!(t)) (2.13)

La plupart de ces approches sont destinées au traitement des données séquentielles. Un neu-
rone représente une séquence, ce qui permet de les utiliser pour différentes taches comme la seg-
mentation. Cependant, par analogie avec les cartes SOM, ces approches n’opérent qu’en mode
hors ligne, puisque pour assurer la convergence, il faut pouvoir présenter plusieurs centaines de
fois I'ensemble des données. Cela constitue une limite importante dans certaines applications
orientées flux de données. Dans ce cas, des approches évolutives permettant de construire des
modéles neuronaux de maniére incrémentale peuvent étre plus adaptées.

2.2.3 Les réseaux neuronaux a topologie adaptative

En raison de leur structure topologique fixée, les cartes auto-organisatrices de Kohonen ne
s’adaptent pas nécessairement parfaitement a la structure topologique de l'espace des entrées.
L’idée de I'auto-adaptativité est donc de ne pas fixer préalablement la topologie du réseau et de
le laisser apprendre par lui-méme la topologie de la distribution des entrées. Dans ce contexte,
les réseaux auto-adaptatifs considérent deux concepts géométriques importants qui peuvent étre
associés a l'organisation spatiale des neurones par l'intermédiaire de leurs vecteurs référents :
“Tessellation de Voronoi” et “Iriangulation de Delaunay”.
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FIG. 2.5 — a) Un ensemble de points dans R?, b) Tesselation de Voronoi, ¢) Triangulation de
Delaunay. D’apres (Fritzke, 1997b)

Soit, un ensemble de vecteurs wy, ws, ..., wyn, € R™ ot w; = {wj,, w;,,...,w;, }), la région de
Voronoi V; d'un vecteur w; est définie comme ’ensemble de tous les points de R™ pour lesquels
w; est le plus proche vecteur :

Vi =A{x e R"|i = argmin ||z —wj||} (2.14)
je{1,...N}

La partition de R™ formée par tous les polygones de Voronoi est nommée “Tesselation de
Voronoi” (cf. Figure 2.5 b). La Triangulation de Delaunay est obtenue en reliant par connexions
tous les points (neurones) dont les régions correspondantes dans la tesselation de Voronoi sont
adjacentes (cf. Figure 2.5 (c)).

La topologie des réseaux auto-adaptatifs est formée en appliquant des principes de I"appren-
tissage hebbien compétitif, CHL (Competitive Hebbian Learning), proposé par Martinetz (1993).
L’idée de base est simplement de créer, & chaque itération, une connexion entre les deux neurones
les plus proches de la donnée présentée en entrée (si une telle connexion n’existe pas déja). Le
CHL ne déplace pas les vecteurs référents des neurones mais il les relie pour préserver la topo-
logie de la distribution des données d’entrée. Le graphe résultant constitue un sous-graphe de la
triangulation de Delaunay — appelé triangulation induite de Delaunay — restreint aux régions
ou se trouvent les données d’entrée.

Bien entendu, un apprentissage hebbien compétitif doit étre combiné avec une méthode a
apprentissage compétitif pour déplacer progressivement les vecteurs référents des neurones en
suivant la distribution des données. Une telle combinaison a été initialement introduite par Mar-
tinetz et Schulten qui ont combiné un réseau de type “Neural Gas” avec CHL (Martinetz et
Schulten, 1994) (cf. Figure 2.6)). Le Neural Gas (NG) (Martinetz et Schulten, 1991) adapte les
vecteurs référents des neurones sans aucune contrainte de topologie préalablement établie sur
la distribution des données. L’adaptation dépend des distances relatives entre les neurones dans
I’'espace d’entrée — au lieu des distances relatives entre les neurones dans un treillis topologique-
ment prédéfini comme c’était le cas des cartes SOM — d’ot le nom de ce réseau “Neural Gas”.
A chaque étape d’apprentissage, les neurones sont ainsi classés dans l'ordre de leurs distances
par rapport au vecteur en entrée x. Un rang k;(x,w;) € {0,1,..., N-1} est affecté a chacun des
neurones tel que le rang vaut 0 pour le neurone le plus proche de x, et vaut N-1 pour le neurone
le plus éloigné de x. La régle d’adaptation devient alors :

Aw; = oft).hy(ki(x, w;))(x —w;);  ha(k) = exp(=k/A(t)) (2.15)
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F1G. 2.6 — Exemples de (a) une carte SOM et de (b) un réseau NG-CHL entrainés sur des données
issues d’une distribution en anneau, aprés 40000 itérations. D’aprés (Fritzke, 1997b)

ot a(t) et A(t) représentent des fonctions décroissantes du temps (nombre d’itérations).

Pendant I'apprentissage, les vecteurs référents étant en adaptation permanente, un méca-
nisme d’élimination des connexions qui ne sont plus valides est également mis en place dans
le réseau NG-CHL. Pour ce faire, un age est associé & chaque connexion, tel qu'un age faible
d’une connexion signifie une activation intense des neurones sous-jacents, alors qu’au contraire,
un grand age signifie une activation moins fréquente des neurones. Les connexions ne peuvent
pas dépasser un certain age aqz, sinon elles disparaissent du graphe. La figure 2.6 illustre la
différence entre la topologie d’une carte SOM et celle d'un réseau NG-CHL pour une distribution
uniforme de données en anneau.

La liberté topologique inhérente a ce réseau représente un de ses avantages majeurs. Elle lui
permet en effet de s’adapter avec souplesse & des distributions multidimensionnelles complexes.
Cependant, ce réseau reste stationnaire du fait qu’elle impose de fixer le nombre de neurones a
I’avance. La réflexion sur ce probléme a ouvert la voie & des réseaux auto-adaptatifs croissants
capables de s’adapter & des distributions qui varient dans le temps. Dans ce type de réseaux,
des neurones/connexions peuvent y étre ajoutés et supprimés lorsque le besoin s’en fait sentir au
cours de l'apprentissage. Le Growing Neural Gas (GNG) (Fritzke, 1995) est un exemple typique
de tels réseaux, dans lequel la structure topologique du réseau est construite et mise a jours via
un processus CHL.

Dans GNG, les neurones sont ajoutés périodiquement & un réseau — initialement composé
de deux neurones reliés par une connexion — au cours d’apprentissage. Ces ajouts sont prio-
ritairement effectués dans les régions ot le réseau commet le plus d’erreurs, pour y combler le
manque de neurones. Dans ce but, une mesure d’erreur locale est accumulée pour chaque neu-
rone pendant I’apprentissage. Initialement, Ierreur est nulle pour tous les neurones (E; = 0). A
chaque itération, seul le neurone gagnant ¢* voit I’erreur qui lui est associée s’accroitre, suivant, :

AEZ'* = ||$ - wi*Hz (216)

Cela aide a détecter les neurones qui recouvrent une large région de la distribution des don-
nées d’entrée. Ainsi, un neurone est ajouté périodiquement entre le neurone présentant le cumul
d’erreur le plus important et son voisin ayant le cumul d’erreur le plus important. Il est aussi



52 Chapitre 2. Panorama sur les méthodes d’analyse de flux de données
%@ VA
a VAN,

.

(a) 20000 itérations (b) 25000 itérations (c) 40000 itérations

Fi1G. 2.7 — Un réseau GNG essaie (et échoue) de suivre une distribution non stationnaire des
données p(z). Le nombre maximum de neurones autorisé est mis a 30. a) Un état initial de p(x)
et un réseau GNG qui a atteint sa taille maximum. A ce moment la distribution change. b)
Le réseau GNG aprés 5000 itération depuis le changement de la distribution. c¢) Aprés 20000
itérations, quelques neurones ont été adaptés aux nouvelles régions, mais certains sont morts et
ils ne sont plus utilisés. D’apres (Fritzke, 1997a)

possible, & chaque itération, de supprimer des neurones s’ils se trouvaient sans aucune connexion.

En ce qui concerne I'apprentissage d’'un réseau GNG, seuls le neurone gagnant i* et ses voisins
topologiques directs N+ (c.-a-d. I'ensemble des neurones reliés directement par une connexion
au neurone 7*) voient leurs vecteurs référents modifiés suivant le méme type de régle que celle
utilisée pour la carte SOM de Kohonen :

Awi* = eb(ac — wi*) (217)
Aw; = ez —w;) (Vi€ Np) (2.18)

ol ¢, et €, sont deux taux d’apprentissage tels que 0 < ¢, << €, < 1 (contrairement au cas des
cartes SOM, ces taux restent fixes tout au long de 'apprentissage). De plus, a chaque itération, la
connexion entre le gagnant et le deuxiéme neurone le plus proche du vecteur d’entrée est activée
et son age est remis a 0 (Dans le cas ou cette connexion n’existe pas, elle est crée et son age est
mis a 0), alors que toutes les connexions adjacentes au gagnant voient leurs ages augmentés de
1. Toutes les connexions dont 1’dge est supérieur & a,,q, sont retirées du réseau. Pour une des-
cription détaillée des différents algorithmes, nous renvoyons le lecteur aux références sus-citées,
et plus particuliéerement a (Fritzke, 1997b).

Gréace a sa nature constructive, le GNG n’exige pas de connaitre a priori le nombre de neu-
rones & employer. Pourtant, il est possible de spécifier un nombre de neurones maximum au-dela
duquel le réseau doit cesser d’augmenter. Autrement, le réseau peut continuer a augmenter jus-
qu’a atteindre un critére d’arrét. Les propriétés de GNG font de ce réseau un candidat tres
intéressant pour des problémes dont nous ne savons rien ou peu au sujet de la distribution des
données. Cependant, GNG est adapté aux distributions stationnaires ou lentement transitoires.
Dans le cas de distributions fortement non-stationnaires, beaucoup de neurones pourraient “se
coincer” dans d’anciennes régions de haute densité et ne contribuent plus & I'apprentissage du
réseau. Ces neurones sont dits “neurones morts” (cf. Figure 2.7).

Pour satisfaire le besoin de suivre des distributions non stationnaires, une extension de GNG
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FiG. 2.8 — Un réseau GNG-U qui s’adapte pour suivre une distribution non stationnaire des
données p(z). a) L’état du réseau avant le changement de la distribution. b) L’état du réseau
aprés 5000 itérations depuis le changement de la distribution. c¢) L’état du réseau aprés 20000
itérations depuis le changement de la distribution. Tous les neurones ont été adaptés et déplacés
vers les régions de haute densité. D’aprés (Fritzke, 1997a)

— Growing Neural Gas with Utility (GNG-U) — a été établie en vue de I'introduction de notion
d’utilité des neurones (Fritzke, 1997a). L’idée est de retirer les neurones qui contribuent trés peu
a la réduction d’erreur, pour les insérer dans des régions ot ils pourraient y contribuer de maniére
plus efficace (cf. Figure 2.8). Pour ce faire, un facteur d’utilité est affecté a chaque neurone et, a
chaque itération, seul le neurone gagnant i* voit son utilité s’accroitre, suivant :

AU = E; — Ej» (2.19)

avec ¢ le deuxiéme neurone le plus proche de I'entrée. Cette mise a jour est en relation directe
avec 'augmentation de I’erreur, pour une donnée en entrée x, si le neurone gagnant ¢* n’existait
pas. Le neurone ayant 'utilité la plus faible U; est retiré si

Ej

L
U, -

ou j est le neurone ayant la plus forte erreur, et k est une constante.

Une autre variante de GNG — Grow When Required (GWR) — permettant de suivre des
distributions non stationnaires a été proposé dans (Marsland, 2002). La différence avec GNG
réside dans la maniére dont le réseau s’accroit. De nouveaux neurones peuvent, si nécessaire, étre
ajoutés 'un aprés l'autre a chaque itération, plutét qu'un seul neurone aprés un certain nombre
d’itérations. Un nouveau neurone est ajouté entre 'entrée et le gagnant courant, et ne dépend plus
du cumul d’erreurs. L’ajout de nouveaux neurones se fait lorsque l'activité du neurone gagnant
(ap» = exp(—||z — w+||) n’est pas suffisamment forte. Pour tenir compte du fait qu’un neurone
récemment créé peut ne pas étre assez entrainé pour répondre correctement, ce qui signifie que
le neurone devrait étre encore entrainé plutdét que créer un nouveau nceud, le réseau est muni
d’un mécanisme d’habituation pour mesurer combien de fois un neurone a été activé (sélectionné
comme étant un gagnant). Selon (Marsland, 2002), GNG-U nécessite un certain temps d’appren-
tissage pour pouvoir s’adapter au changement de la distribution des données, alors que GWR
offre une solution plus simple, et quand la distribution des données change, il déplace les neurones
qui ont été précédemment créés et ajoute de nouveaux neurones trés rapidement. Cependant, un
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bon fonctionnement de ces méthodes reste conditionné au bon choix de ses nombreux paramétres.

Toujours dans le cadre des distributions non stationnaires, il est parfois important de s’adap-
ter au changement sans oublier les informations précédemment apprises (ce qui renvoie au fameux
dilemme de stabilité-plasticité (cf. Section 1.4.3)). Une telle capacité d’adaptation offre la possi-
bilité de reprendre ’apprentissage du réseau uniquement avec les nouvelles données et sans avoir
a disposition les données précédemment apprises par le réseau. Ceci permet particuliérement de
faire un apprentissage en ligne par fragments (ou paquets) dans le cas ot les données arrivent
en flux. Dans un tel cas, des méthodes comme GNG-U et GWR ne peuvent pas étre utilisées du
fait qu’elles suppriment les neurones d’anciennes régions de la distribution des données.

Dans l'objectif de conserver les informations précédemment acquises par un réseau type GNG,
(Furao et Hasegawa, 2006) ont proposé une extension envisageant deux possibilités d’insertion
de neurones. La premiére est lorsque les distances entre une entrée x et les deux neurones, 7,
J, les plus proches de celle-ci sont respectivement supérieures aux seuils 7; et Tj. Dans ce cas,
un nouveau neurone est ajouté, dont le vecteur référent est celui de x, sans étre relié a d’autres
neurones. Les seuils sont initialement mis & +oo et mis & jour de maniére adaptative & chaque
itération pour le gagnant et le vice-gagnant :

— Si le neurone k, soit le gagnant ou le vice-gagnant, posséde des voisins topologiques directs,

N, le seuil T}, est défini comme étant la distance maximum entre le neurone k et ses voisins :

T, = —
k Q%Hwk wy ||

— Si le neurone k n’a pas de voisins, le seuil est défini comme étant la distance minimum
entre le neurone k et tous les autres neurones N :

T. = mi -
k rerfvl{?k}”w’“ wy|

La seconde insertion se fait périodiquement, comme c’est le cas dans GNG, entre le neurone
présentant le cumul d’erreur le plus important et son voisin ayant le cumul d’erreur le plus im-
portant. Toutefois, cette derniére insertion ne sera validée que si elle fait effectivement diminuer
I’erreur locale.

De maniére quasi similaire, (Prudent et Ennaji, 2005) ont proposé une autre extension de
GNG, nommée IGNG (Incremental GNG). Dans IGNG, a chaque itération, un nouveau neurone
est ajouté s’il n’existe pas au moins deux neurones qui verifient :

lz —wi|| <o (2.20)

ot ¢ est un seuil fixé a priori. Egalement, dans le cas ot seul le neurone gagnant i* vérifie Eq.
2.20, un nouveau neurone est ajouté au réseau et relié par une connexion a i*. Quand un neurone
r est inséré, c’est un neurone de type “embryon” avec w, = x et un age nul. Dans le dernier cas
correspondant a l'existence d’au moins deux neurones vérifiant Eq. 2.20, aucun neurone n’est
ajouté au réseau. L’adaptation des vecteurs référents et de la topologie du réseau se font comme
pour le GNG. En plus, I'dge de tous les neurones reliés au neurone gagnant est augmenté, et
tous les neurones embryons avec un age supérieur a amqrre deviennent des neurones matures.
La figure 2.9 illustre le comportement du GNG et du IGNG dans le contexte de distributions
non stationnaires.
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F1G. 2.9 — Le comportement du a) GNG et du b) IGNG dans le contexte de distributions non sta-
tionnaires, d’aprés (Prudent et Ennaji, 2005). La figure illustre un probléme synthétique composé
de deux classes avec une distribution sphérique pour la premiére et cubique pour la deuxiéme
classe. L’apprentissage est effectué en deux étapes : une premiére oul les réseaux apprennent &
partir des données associées a la premiére classe, puis dans une deuxiéme étape, ils apprennent a
partir des données associées a la seconde classe. Notons que, pour pouvoir apprendre la topologie
de la seconde classe, GNG a dégradé la topologie de la premiére classe.

2.2.4 Les réseaux de type ART

Les réseaux ART sont des modéles neuronaux a apprentissage par compétition, développés
par G. A. Carpenter et S. Grossberg, dans le cadre de la théorie de la résonance adaptative
(ART, Adaptive Resonance Theory (Grossberg, 1976)). Ils ont été congus spécifiquement pour
contourner le dilemme stabilité/plasticité, la stabilité spécifiant la capacité du réseau a organiser
les informations acquises en classes stables, et la plasticité, sa capacité a s’adapter continiment
4 des données non familiéres en construisant de nouvelles classes. Pour y arriver, ils considérent
deux types de mémoires : une mémoire a long terme (LTM) qui mémorise les informations
familiéres, contenue dans les connexions et modifiée par apprentissage, et une mémoire & court
terme (STM) qui mémorise les nouvelles informations instables, contenue dans les neurones. De
nouveaux neurones sont dynamiquement créés quand de nouvelles entrées sont trop différentes
des neurones actuels. La stabilité de I’apprentissage est assurée par un mécanisme de résonance
qui vérifie 'adéquation entre la sortie du réseau et 'exemple présenté en entrée. La théorie de la
résonance adaptative a donné naissance a plusieurs familles de modéles qui se distinguent selon
le type des données traitées (ART-1, ART-2, ART-2a, Fuzzy ART, Simplified ART, etc). Nous
présentons ici les deux premiers de ces réseaux : ART-1 qui classe des données binaires et ART-2
qui classe des données numériques pondérées. La figure 2.10 illustre 'architecture de base de ce
type de réseaux.

Le modele ART-1 (Carpenter et Grossberg, 1987a) est composé de deux couches de neu-
rones : une couche de comparaison Fj et une couche de reconnaissance Fy, représentant des mé-
moires & court terme. Ces couches sont totalement connectées I'une a I'autre par des connexions
ascendantes w;; et descendantes zj;. La couche Fj recoit les entrées sous forme des vecteurs
représentant les exemples & classer, et les transmet a la couche Fj. Cette couche présente un
comportement compétitif de type “winner-take-all” dont tous les neurones sont reliés les uns aux
autres par des connexions inhibitrices de poids fixes. Lorsqu’une entrée est présentée a la couche
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F1a. 2.10 — Architecture de base des réseaux de type ART.

1, elle est transmise, via les connexions ascendantes & la couche Fs. En raison de la dynamique
compétitive de Fh, un neurone est activé comme candidat pour représenter la classe d’apparte-
nance de l'entrée. Dés qu’'un neurone est activé dans la couche Fy, le mécanisme de résonance
entraine la propagation du prototype de la classe choisie sur la couche Fj via les connexions des-
cendantes. Une comparaison est alors effectuée entre la classe choisie et I’entrée courante. Si elles
sont suffisamment proches, 'entrée peut étre classée dans la classe associée au neurone courant,
sinon, la classe choisie étant incorrecte, le réseau désactive le neurone courant et renouvelle le
processus jusqu’a trouver une classe acceptable. Si aucune classe n’est acceptable, alors un neu-
rone supplémentaire est ajouté a la couche F5 pour classer I'entrée. La notion de similarité est
controlée via un parameétre de vigilance, p, compris strictement entre 0 et 1. Il est nécessaire que
ce paramétre soit correctement maitrisé du fait qu’il controle la résolution de la classification :
Plus p est proche de 1, plus le nombre de classes est important ce qui permet une classification
plus fine des entrées.

Pour sa part, le modele ART-2 (Carpenter et Grossberg, 1987b) a été proposé dans le but de
traiter des entrées numériques pondérées. Dans cette version plus complexe, la couche F} inclut
plusieurs niveaux de pré-traitement qui font subir & I’ensemble des entrées une normalisation et
un filtrage éliminant le bruit. De plus, les équations de mise & jour des poids des connexions
sont modifiées mais cela ne change pas en profondeur le fonctionnement du modéle par rapport
a celui de ART-1.

Malgré tous leurs avantages, les réseaux de type ART présentent encore un certain nombre
de défauts. Parmi ceux-ci, il faut mentionner la sensibilité des résultats a l'ordre de présentation
des données et, contrairement aux cartes auto-organisatrices de Kohonen, la non préservation
des propriétés topologiques.

2.2.5 Autres méthodes

De fagon similaire aux méthodes fondées sur k-means, 1’algorithme Genlc (Gupta et Gross-
man, 2004) est également basé sur 'utilisation des paquets (fenétres sautantes) mais emploie
une approche incrémentale de clustering. Il consiste & construire une partition en k clusters a
partir de m points de données considérés comme centres initiaux des clusters, cq,..., ¢, dont le
poids w; = 1. Chaque nouveau point de données p est attribué au cluster le plus proche et la
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mise & jour des centres ¢; est incrémentalement effectuée aprés la présentation de p de la maniére
suivante : ¢; = (w; * ¢; + p)/(w; +1); w; = w; + 1. A la fin de chaque paquet, une probabilité
de survie p; = w;/ Y ", w; est calculée pour chacun des clusters et puis comparée a un nombre
aléatoire ¢ tiré de fagon uniforme sur [0, 1]. Chaque cluster dont p; < § doit étre détruit et rem-
placé par un nouveau point de données choisi au hasard dans le paquet suivant. A chaque étape,
les m clusters peuvent étre regroupés en se basant sur la distance euclidienne afin de former
les k; (k < m) clusters finaux. Comparé a la méthode de O’Callaghan et al. (2002) (cf. Section
2.2.1), Genlc est plus rapide lors de 'exécution et semble moins sensible au choix des centres
initiaux. Cependant, une dégradation de la performance de Genlc est observée lorsqu’un des clus-
ters a une forte densité en raison du risque que tous les points initiaux soient choisis dans celui-ci.

Il existe certes d’autres méthodes ayant un fonctionnement en ligne, tel que 'algorithme
STAR de Aslam et al. (2004) et l'algorithme des k plus proches voisins et ses variantes (Lelu,
2006). Néanmoins, ces algorithmes sont moins adaptés au contexte de flux de données du fait
qu’ils requiérent de conserver toutes les données et ont une tendance & générer un nombre trés
important de clusters, en plus de leur sensibilité a 'ordre de présentation des données.

2.2.6 Synthése

Aprés avoir montré les principales approches de clustering possibles, la constatation que ’'on
peut faire est que 'on dispose actuellement d’un nombre pléthorique de méthodes mais elles ne
correspondent pas pour autant toujours aux particularités du traitement des flux de données.
Les méthodes de type k-means restent de loin les plus populaires dans le cadre spécifique du
clustering de flux de données. Ces méthodes se caractérisent par leur simplicité, leur efficacité et
leur relative compatibilité avec les objectifs d’apprentissage en ligne. Cependant, les méthodes
proposées jusqu’a présent dont quelques exemples ont été décrits dans la section 2.2.1 semblent
étre fortement dominées par I’historique du flux et donc insensibles aux évolutions récentes dans
ce méme flux. De plus, contrairement a l'algorithme CluStream, elles ne permettent d’effectuer
des traitements a posteriori que sur I'intégralité du flux observé, la composante temporelle du
flux n’étant pas prise en compte. Pour leur part, les méthodes connexionnistes sont souvent consi-
dérées comme incompatibles avec les contraintes liées au traitement de flux de données, cela se
concrétise tout particuliérement dans le mode d’apprentissage itératif des réseaux de neurones.
Des potentialités importantes existent cependant s’ils parviennent & effectuer le moindre calcul.
Il s’agit principalement de leurs capacités multiformes en matiére d’intégration de la dimension
temporelle des données, mais également en matiére d’interprétation et de visualization des résul-
tats de clustering. De ce point de vue, nous pensons que les méthodes connexionnistes finiront
par émerger des extensions ou des variantes adaptées au traitement des flux de données.

Dans notre travail, nous accordons une importance particuliére aux méthodes connexionnistes
a topologie adaptative (cf. Section 2.2.3). Ce type de méthodes permet de bien s’adapter au trai-
tement de données multidimensionnelles complexes, & I'image des données documentaires, mais
aussi de prendre bien en compte 1’évolution des flux non-stationnaires et leur aspect temporel.
Par ailleurs, I'exploitation des relations topologiques permet, comme nous allons le montrer dans
la section 6.2 du chapitre 6, de maintenir un clustering a des niveaux multiples et avec un temps
de calcul presque négligeable. Les méthodes connexionnistes ne sont pas, comme telles, impu-
tables au clustering de flux de données, nous mettons pour l'instant au point notre approche sur
la base de I'utilisation des fenétres temporelles.
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2.3 Classification de flux de données

Le probléme de la classification supervisée est abondamment abordé dans des disciplines trés
diverses dans le but de trouver une fagon de classifier une donnée dans une des classes prédéfi-
nies avec une erreur minimum de classement. La classification s’effectue la plupart du temps a
partir d’une base d’apprentissage qui est un ensemble d’exemples étiquetés (chaque exemple est
attaché a une classe via une fonction d’étiquetage). Elle comprend en général deux phases : la
phase d’apprentissage consiste & construire un classifieur & partir d’exemples étiquetés par leur
classe, et ensuite, la phase de classement consiste a prédire la classe de nouveaux exemples avec
le classifieur construit.

Il existe une grande variété de méthodes de classification dans la littérature (Sebastiani, 2002).
Toutefois, la plupart de ces méthodes ont été concues en faisant 'hypothése que les données
sont indépendantes et identiquement distribuées (bien qu’elle ne soit généralement pas réaliste),
et les modéles de classification sont souvent établis hors ligne & partir de données statiques sur
lesquelles plusieurs passages sont possibles. Or, dans le contexte des flux de données, les méthodes
de classification doivent s’attaquer a de nombreux défis afin de mener & bien leur tache. Ces défis
se rapportent principalement & :

— La classification est typiquement effectuée en ligne;

— La complexité des calculs en termes de temps et d’espace lors de la phase d’apprentissage

d’un modéle de classification et de la phase de classement ;

— La nécessité de disposer d’un volume important de données d’apprentissage.

— Le probléme dit de “dérive de concept” dii au caractére dynamique de flux de données.

Dans cette section, nous aborderons les questions primaires relatives au probléme de la clas-
sification de flux de données. Nous commengons par exposer le probléme de “dérive de concept”,
et puis nous présentons quelques méthodes majeures expressément congues pour la classification
des flux de données non-stationnaires, en en distinguant trois familles, a savoir, les méthodes
& apprentissage en ligne, les méthodes a base de fenétres temporelles et les méthodes & base
d’ensemble de classifieurs.

2.3.1 La “dérive de concept”

La dynamicité de flux de données fait apparaitre la notion de la “dérive de concept”. Un
concept désigne, selon la définition que I’on donne en apprentissage, une classe de données ayant
des caractéres communs. La dérive de concept signifie donc que, pour diverses raisons, les don-
nées, leurs étiquettes, et leurs relations, peuvent évoluer tout au long du temps. Les modéles de
classification étant & la base de la distribution des données et leurs étiquettes, il est indispensable
de les adapter réguliérement aux changements survenus afin de prévoir correctement des classes
effectivement présentes dans le flux au temps de la prévision. Trés souvent, la cause du chan-
gement n’est pas connue a priori, ce qui rend le probléme de classification encore plus difficile.
Dans la pratique, la dérive de concept peut étre brusque ou progressive (cf. Fig. 2.11). Les dérives
progressives peuvent aussi étre divisées en dérives modérées et lentes (Stanley, 2003). Reprenons
cela plus formellement : Soient A et B deux concepts et soit {i1,i2,...,i,} une séquence de
données & présenter a un systéme de classification. Supposons que le concept A soit stable avant
Parrivée d’une donnée iy, et entre les données i; et i;1 A le concept change en passant de A a B.
Si At =1 la dérive de concept est dite brusque ou instantanée. Quand At > 1 le concept change
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Fia. 2.11 — Exemple d’une dérive de concept progressive, passant du concept 1 au concept 2.
Notons qu’avant la ligne pointillée c’est le concept 1 qui domine sur le concept 2, et vice-versa
apreés la ligne. D’aprés (Scholz et Klinkenberg, 2007).

a travers un certain nombre de données et la dérive est dite progressive. Ce type de changement
peut étre modélisé par une fonction o représentant la dominance du concept A sur le concept
B. Ainsi, avant i, a« = 1, et aprés i a¢, a = 0. Plus la période de la dérive, At, est courte, plus
la vitesse de changement est rapide.

La prise en compte de I'aspect dynamique de flux de données a conduit au développement
de nouvelles approches de classification, dont la plupart s’appuient sur le fait qu’il faut oublier
pour s’adapter. Ainsi, une solution courante dans beaucoup d’approches consiste a oublier en
permanence les anciennes données & un taux constant 7', c.-a-d., aprés qu’'une période de temps
T soit passée depuis leur arrivée. Selon la stratégie suivie pour exclure les données anciennes,
quatre méthodes peuvent étre distinguées :

— Méthodes a apprentissage en ligne permettant une mise & jour continue des modéles;

— Sélection de données récentes & base de fenétres temporelles ;

— Pondération de données en fonction du temps;

— Méthodes & base d’ensemble de classifieurs avec des descriptions multiples de concept.

Les trois derniéres méthodes emploient, dans bien des cas, des mises a jour périodiques
des modéles d’apprentissage. De méme, il existe des méthodes de mise & jour différée ou les
modéles d’apprentissage construits sont a modifier uniquement en cas de dérive de concept assez
importante (Valizadegan et Tan, 2007). Ces méthodes requiérent un mécanisme de détection de
changements dans la distribution des données pour déterminer si le modéle est obsoléte ou non.
Nous présenterons des exemples de tels mécanismes dans la section 2.4 de ce chapitre.

2.3.2 Meéthodes a apprentissage adaptatif en ligne

Dans ce type de méthodes, le modéle d’apprentissage est mis a jour & chaque fois qu’une
nouvelle donnée est arrivée. De telles méthodes constituent une meilleure solution au probléme
de dérive de concept qu’une mise & jour périodique des modéles a partir des portions séparées du
flux. Ceci est d’autant plus vrai que les méthodes arrivent & gérer au mieux I'oubli des données
obsolétes dans I’historique du flux. Nous nous intéressons ici aux méthodes SVM adaptées au
mode d’apprentissage en ligne.
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Les méthodes des machines & vecteurs supports (SVM) ont été employées avec succés pour
apprendre de grands ensembles de données multidimensionnelles. Néanmoins, le calcul d’'un mo-
déle de classification de type SVM peut étre trés cotliteux en termes de temps et d’espace mémoire
lors de traitement de grandes quantités de données. Pour dépasser ces limites, il est donc pré-
férable de rendre son mode de fonctionnement en ligne ou les exemples sont présentés les uns
apreés les autres. Ainsi, certaines méthodes ont été mises au point en tenant compte du fait que
les SVM peuvent apprendre le méme modéle de classification & partir des vecteurs supports qu’a
partir de tous les exemples d’apprentissage, et que le nombre de vecteurs supports ne représente
qu’'une partie relativement constante du nombre total des exemples d’apprentissage (Steinwart,
2003). Ces méthodes s’appuient ainsi sur une sélection active des exemples & considérer lors de
I’apprentissage du modéle et donnent des résultats assez satisfaisants pour une utilisation en ligne.

L’approche de Syed et al. (1999) suppose que les données sont découpées en séquences par-
tielles (paquets), en respectant 1’espace mémoire disponible. A chaque étape, pour chaque paquet,
un modeéle SVM est construit & partir des données du paquet en question et des vecteurs supports
issus de I’étape précédente d’apprentissage. Le probléme avec cette approche est qu’elle repose
sur 'hypothése que chaque paquet est un échantillon représentatif de ’ensemble des données,
tandis qu’il y a aucun moyen de s’assurer une telle hypothése dans le cas ol les exemples arrivent
en ligne. Pour cette raison, et du fait que le nombre de vecteurs supports est typiquement tres
faible au regard du nombre des exemples considérés dans les paquets, I'influence des vecteurs
supports sur la fonction de décision lors de la prochaine étape d’apprentissage peut étre trés
faible si les nouvelles données sont différemment distribuées (un cas similaire & une présence de
dérive de concept, cf. Section 2.3.1). Généralement, une propriété intrinseque des SVM les rend
robustes aux données aberrantes. Seulement dans le cas précis de cette approche, les données
aberrantes sont les vecteurs supports que ’on souhaiterait prendre en considération dans la dé-
finition de la nouvelle fonction de décision.

Selon (Riiping, 2001), une solution au probléme posé ci-dessus est de rendre une erreur sur
I'un des anciens vecteurs supports (S) plus cotiteuse qu’une erreur sur I'une des nouvelles données
(I). Plus formellement, le probléme d’optimisation énoncé dans la section 1.4.5 du chapitre 1,
devient :

_ 1
min §w.w+C(Z§,~ —i—LZ@) (2.21)
el €5
avec L est une constante proportionnelle au nombre d’exemples dans le paquet précédent divisé
par le nombre de vecteurs supports. Cette méthode s’est révélée utile dans le cas d'une présence
de dérive de concept entre les paquets successifs.

L’algorithme LASVM de Bordes et al. (2005) offre une optimisation incrémentale de la fonc-
tion objectif duale W(a) (cf. Eq 1.7). Cet algorithme est fondé sur le principe d’optimisation
des SVM de type SMO (Sequential Minimal Optimization) avec des méthodes d’apprentissage
actif pour la sélection des exemples les plus informatifs en fonction de différents critéres (par
exemple : proximité de la frontiére de décision). LASVM n’optimise pas la fonction objectif de
maniére aussi précise que SMO mais il est plus rapide que ce dernier et nécessite beaucoup moins
de mémoire. D’autres algorithmes intéressants congus pour le fonctionnement en ligne des SVM
(que nous ne présentons pas ici), peuvent étre consultés dans (Cauwenberghs et Poggio, 2001),
et (Fung et Mangasarian, 2002).
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F1a. 2.12 — Illustration des problémes liés a la dérive de concept, d’aprés (Wang et al., 2003).
(a) la distribution des données issues des trois fenétres (ou paquets) séquentielles sur un flux de
données ; S; représente donc les données arrivant entre t; et ¢;41. Dans cet exemple, notons que
si 'on fait 'apprentissage d’'un modéle de classification uniquement & partir des données dans
So, on risque de provoquer un sur-apprentissage du modéle du fait qu’il est construit a partir de
trés peu de données d’apprentissage. (b) Quel ensemble des données doit on utiliser pour faire
I’apprentissage 7 Notons que si I’on augmente le nombre de données d’apprentissage, on peut
également réduire I'exactitude de classification du fait que le modéle devient moins sensible aux
changements imprévisibles des données.

2.3.3 Meéthodes par sélection des données

L’idée générale qui sous-tend ce genre d’approches est de limiter ’ensemble d’apprentissage
des modéles de classification & une fenétre d’un certain nombre de données récemment vues.
Les données sont ajoutées & la fenétre dés qu’elles arrivent et les données les plus anciennes
sont en supprimées. Dans le cas le plus simple, la fenétre est d’une taille fixe, et les données
les plus anciennes seront exclues toutes les fois qu’une nouvelle donnée est arrivée (Widmer et
Kubat, 1996). Bien que cette solution soit conceptuellement simple, elle tend & poser le dilemme
suivant : une petite taille de la fenétre limitait I’exactitude du modéle de classification — dans
les phases sans dérive de concept — du fait qu’il est construit & partir de trés peu de données
d’apprentissage ; alors qu’une taille plus élevée rendrait le modéle moins sensible aux changements
conceptuels imprévisibles des données (cf. Fig. 2.12). Autrement dit, le choix d’une “bonne” taille
de la fenétre est un équilibre entre adaptativité (petite fenétre) et généralisation (large fenétre).
De ce fait, quelques approches ont procédé un peu différemment en utilisant des heuristiques
pour ajuster dynamiquement la taille de la fenétre en fonction de I'étendue de la dérive de
concept (Widmer et Kubat, 1996). Une bonne stratégie devrait rétrécir la fenétre (en oubliant
les données anciennes) quand une dérive de concept semble se produire, et maintenir la taille de
fenétre fixe quand le concept semble étre stable. Autrement, la fenétre devrait progressivement
s’élargir jusqu’a qu’une description stable de concept puisse étre formée.

Un ensemble d’algorithmes de classification & base de régles simples de décision, connus sous
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le nom de FLORA, ont été développés dans (Widmer et Kubat, 1996). Ils recoivent en entrée un
flux de données, ou celles-ci représentent des exemples positifs et négatifs d’un concept cible qui
change avec le temps. L’algorithme FLORA d’origine utilise une fenétre glissante de taille fixe
centrée sur les données récemment vues. Dans la définition d’un concept, FLORA fait interve-
nir des groupes de variables correspondant aux variables positives (ADES), variables négatives
(NDES), et variables potentielles (PDES) qui sont apparues dans la description des exemples
positifs, mais également quelques négatifs et qui sont alors susceptibles de devenir positifs avec
le temps. Ces variables sont conjonctives et pondérées par le nombre d’exemples — inclus dans
la fenétre courante — dans lesquels elles sont apparues. La mise a jour des variables se fait incré-
mentalement lors du déplacement de la fenétre suite a chaque ajout/oubli d'un exemple positif
ou négatif.

L’algorithme FLORA a fait I'objet de nombreuses modifications afin de pouvoir aborder
certains des problémes liés. FLORA2 utilise deux indicateurs heuristiques, pour ajuster dynami-
quement la taille de la fenétre, la performance de prédiction et le nombre de variables positives.
L’hypothése de base est que la dégradation soudaine de la performance ou I’explosion du nombre
de variables pourraient signaler le début d’une dérive de concept. Ainsi, si une dérive est prévue,
la taille de la fenétre est réduite de 20%, sinon la taille est réglée selon la performance de prévi-
sion : si, d’'une part, la performance est de trés haut niveau, la taille de la fenétre est réduite de 1
(aprés I’ajout d’un nouvel exemple, les deux exemples les plus anciens sont éliminés) afin de ne pas
conserver inutilement un grand nombre d’exemples. D’autre part, si la performance semble étre
suffisamment satisfaisante la taille de fenétre reste inchangée. Si aucune de ces conditions n’est
satisfaite, la taille de fenétre est incrémetalement augmentée de 1 pour y inclure plus d’exemples.

Une autre extension de cet algorithme a encore été proposée de fagon a lui permettre de
mettre en valeur les contextes périodiques via un mécanisme de réactivation des concepts pé-
rimés (FLORA3), l'objectif étant d’éviter la répétition de l'apprentissage du méme concept.
Ainsi, les concepts stables périmés sont toujours maintenus et utilisés a posteriori au cas ou
ils se manifesteraient. Le dernier descendant de la famille de FLORA (FLORA4) est destiné a
améliorer la performance en termes de robustesse au bruit. FLORA4 a traité ce probléme en
maintenant des solutions généralisées auxquelles des niveaux de confiance sont assignés. Plus
précisément, FLORA4 n’exige pas I'uniformité des variables (par exemple, 1'absence totale des
variables positives dans les exemples négatifs) mais impose plutdt une notion de fiabilité estimée
statistiquement sur les variables.

Dans le méme cadre des travaux liés aux approches par sélection des données, Domingos
et Hulten (2000) ont introduit les arbres de décision trés rapides VFDT (“Very Fast Decision
Tree”) dédiés a la classification en ligne des flux de données stationnaires. L’idée réside dans
l'utilisation de la borne de Hoeffding!'? afin de déterminer, avec une forte probabilité, le nombre
minimum d’exemples, n, requis & un nceud pour choisir la meilleure variable de division. Cette
variable devrait donc étre identique & celle que ’'on pourrait choisir en utilisant la totalité “infinie”

12Ta borne de Hoeffding permet de borner la valeur réelle d’une variable aléatoire par rapport a son espérance
et un terme d’erreur : Soient X1, ..., X,, n observations d’une variable aléatoire X a valeurs dans [0, 1], pour tout
0> 0, nous avons :
In(1/6)

Prob(E(X)g%;Xﬁepua; avec ¢ = /Tt

ot E(X) l'espérance mathématique de X.
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des données du flux. En bref, le principe est comme suit : Soient n observations d’une variable
aléatoire C qui prend ses valeurs sur la gamme R, ot C' est un critére de sélection de la variable
de division provenant de la théorie de I'information comme, par exemple, le gain d’information
et l'index de Gini (R est 1 pour une probabilité, et log ¢ pour le gain d’information, ou ¢ est
le nombre de classes). Supposons C' est la moyenne empirique de cet échantillon, la borne de
Hoeffding affirme que la vraie moyenne de C' est au moins C — €, avec une probabilité 1 — 6, oil
6 est un parameétre a fixer par I'utilisateur et

| R2In(1/0)
TNV T

Cette borne a l'avantage d’étre indépendante de la distribution de probabilité du critére de
sélection C. VFDT prend comme entrée un flux de données (training exemples décrits par un
ensemble de variables X)) et le paramétre de confiance §. Pour un nceud donné, soit X, la variable
ayant la valeur la plus grande d'un critére de sélection C, et soit X la variable ayant la deuxiéme
plus grande valeur, si AC = C(X,) — C(X}) > ¢, alors X, est la meilleure variable de division
avec une probabilité 1 — §, autrement le nceud doit accumuler plus d’exemples jusqu’a ce que
la condition soit vraie. VFDT comprend également quelques raffinements afin d’optimiser le
processus :

— Lorsque deux ou plusieurs variables ont des valeurs trés proches, il faudra beaucoup
d’exemples afin d’en sélectionner la variable de division avec une confiance de haut niveau,
ce qui s’avére inutile. Ainsi, VFDT peut optionnellement diviser un nceud en utilisant la
meilleure variable courante si AC' < € < 7, ot T est un seuil prédéfini.

— Le calcul du critére de sélection C n’est fait qu’aprés 'accumulation d’un nombre minimum
d’exemples dans les nceuds feuilles.

— Lorsqu’une certaine limite mémoire est atteinte, VFDT désactive les feuilles les moins pro-
metteuses en termes d’erreur de classification. En outre, les variables ayant des valeurs
faibles de critére de sélection sont libérées de la mémoire.

Plus tard, VFDT a été étendu au cas des flux de données non-stationnaires (Hulten et al.,
2001). Cette extension, qui porte le nom de CVFDT, est aussi basée sur I'utilisation des fenétres
glissantes. A l'arrivée de chaque nouvel exemple, CVFDT met a jour les statistiques de son mo-
déle. Ceci n’aura statistiquement aucun effet si le concept a apprendre est stationnaire. Si le
concept change, cependant, quelques divisions qui ont précédemment satisfait la borne de Hoeft-
ding ne seront plus valides du fait qu'une variable alternative aurait maintenant une valeur plus
élevée du critére de sélection. Dans ce cas-ci, CVFDT commence la construction d’un sous-arbre
en attachant la nouvelle meilleure variable & sa racine. Quand ce sous-arbre alternatif devient
plus précis que l'arbre courant, il le remplace. CVFDT a aussi la capacité de changer dynami-
quement la taille de la fenétre pour s’adapter a ’étendue de la dérive de concept. Ceci est fait
en diminuant la taille de la fenétre lorsque plusieurs noeuds de ’arbre deviennent simultanément
invalides (ce qui pourrait indiquer un changement soudain de concept) et en augmentant la taille
de la fenétre lorsque les nceuds de arbre semblent étre plutot stables. Des extensions de VEDT
au cas des données numeériques ont aussi été développées (Jin et Agrawal, 2003; Gama et al.,
2003).

Il existe d’autres méthodes qui ont suivi une démarche un peu prés similaire a celles pré-
sentées ci-avant. Citons par exemple les systémes de classification en ligne de type OLIN (On
Line Information Network) de Last (2002), et 'approche de Klinkenberg et Thorsten (2000) qui
s’appuie sur la méthode des machines a vecteurs supports (SVM).
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F1G. 2.13 — Un exemple d’'une fonction d’oubli linéaire (N = 100, k = 80%), d’aprés (Koychev,
2000)

2.3.4 Meéthodes par pondération des données

Les approches par pondération présentent des stratégies pour oublier progressivement les
données en se basant sur des fonctions d’oubli. Ces fonctions attribuent un poids décroissant
aux données en fonction du temps, ce qui rend les données récentes plus importantes pour les
algorithmes d’apprentissage que les anciennes données. Les algorithmes d’apprentissage utilisés
doivent souvent étre modifiés pour pouvoir traiter des données pondérées. A voir, par exemple,
le travail de Kim et al. (2006) qui présente une modification de 'approche de Bayes Naifs (NB),
et le travail de Klinkenberg (2004) qui présente une version de SVM avec pondération.

Dans ce contexte, plusieurs types de fonctions d’oubli peuvent étre envisagés. (Koychev, 2000)
atteste qu’'une famille de fonctions sous un ensemble de contraintes :

n
> wi
i=1

w; >0 et =1

est appropriée pour la plupart des algorithmes d’apprentissage. La fonction d’oubli proposée dans
(Koychev, 2000) est une fonction linéaire a appliquer aux données dans une fenétre temporelle :

2k
n—1

w; = — i—1)+1+k

ol i = l.n est un paramétre reflétant I'ordre d’arrivée des données tel que la valeur 1 est
attribuée a la donnée la plus récente; n représente la longueur de la fenétre (ou la séquence
des données observée); k € [0, 1] est un paramétre correspondant au pourcentage de réduction
du poids de la premiére donnée vue, mais aussi au pourcentage d’augmentation du poids de la
derniére donnée vue (cf. Figure 2.13). En variant k la pente de la fonction peut étre ajustée.
Une autre famille de fonctions intéressante est les fonctions exponentielles. Dans (Klinkenberg,
2004), les données sont pondérées en appliquant une fonction exponentielle de type w; = e i,
Dés lors, cette fonction fait que plus la valeur de A\ devient grande, plus I'expiration des données
devient rapide. Au cours des expériences menées dans les études citées ci-avant ((Koychev, 2000)
et (Klinkenberg, 2004)), les approches par pondération ont été jugées, d'une part, supérieures
aux approches par sélection simples (les approches a une fenétre de taille fixe) en matiére de
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prédiction et de rapidité d’adaptation en cas de dérive du concept. D’autre part, les approches
par pondération se sont avérées étre moins performantes que les approches par sélection & base
des fenétres adaptatives.

2.3.5 Meéthodes a base d’ensemble de classifieurs

Ce type de méthodes repose sur le principe qu'un ensemble de classifieurs peut aboutir & une
solution bien meilleure que celle d’un seul classifieur. L’apprentissage consiste donc a déterminer
les solutions partielles des classifieurs et & trouver une maniére efficace pour les combiner afin
d’obtenir la solution générale.

La méthode de Wang et al. (2003) est basée sur 'observation que la construction d'un clas-
sifieur a partir des données les plus récentes n’est pas nécessairement le choix idéal, puisque des
informations potentiellement utiles peuvent étre gaspillées en jetant toutes les données les plus
anciennes. Par exemple, la figure 2.12 montre que la combinaison des données de S et S, aide
a réduire le risque de sur-apprentissage et de contradiction entre concepts. La raison est que S
et S, ont des distributions semblables de classes (concepts). L’idée est donc que l'expiration des
données doit se fonder sur leur distribution au lieu des critéres basés seulement sur leur temps
d’arrivée. Il a été mis en évidence dans (Wang et al., 2003) qu’un ensemble de classifieurs générés
a partir des paquets 51,59, ..., 5, assure une classification meilleure qu'un seul classifieur généré
a partir de S1US3U...US,. Pour y parvenir, il faut cependant que le poids de chaque classifieur
C; soit inversement proportionnel & son erreur. Ainsi, toutes les fois qu'un nouveau paquet de
données S, arrive, un nouveau classifieur est construit et les poids des classificateurs précédents
sont ajustés en utilisant les données de ce paquet. Plus spécifiquement, supposons que .S, consiste
en des couples (z,c) ou ¢ indique la vraie classe de z. L’erreur de prédiction d’un classifieur C;
est 1 — fi(z), ot fi(x) est la probabilité donnée par C; que x appartienne & c¢. Donc, l'erreur
quadratique moyenne de C; peut s’écrire :

Le poids de C; doit alors étre inversement proportionnel & M S E;. D’autre part, 'erreur résultant
d’une classification aléatoire (la probabilité que = soit dans c est égale a la probabilité de ¢ P(c))
est donnée par :

MSE, = 3~ p(e)(1 — p(c))?

Cette erreur est retenue comme seuil afin d’exclure chaque classifieur qui n’est pas capable de
classer les données mieux qu’'une classification aléatoire, et le poids associé & chaque classifieur
est ainsi :

La décision finale prise par ’'ensemble de classifieurs est donc une moyenne pondérée de fi(x).

Comme nous venons juste de le signaler, Wang et al. (2003) ont conclu sur la base de leurs
analyses théoriques et empiriques qu’un ensemble de classifieurs pondérés est plus précis qu’'un
seul classifieur dans le cas de la présence d'une dérive de concept. Cependant, aucune conclusion
n’a été tirée quant a la précision des classifieurs entrainés sur “différents nombres de paquets”
ou “différentes quantités d’anciennes données”. Cet aspect a été abordé plus spécifiquement dans
le travail de Fan (2004) dont le focus essentiel est sur le fait de savoir s’il est plus précis de
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construire un classifieur & partir des données les plus récentes uniquement, ou s’il faut de plus
considérer un certain nombre de données plus anciennes. En partant de 'idée que le modéle de
classification optimal peut varier considérablement selon les différentes situations qui pourraient
étre évoquées :

1. Dans le cas ou le nombre de données récentes est suffisant et o il n'y a pas de dérive
de concept, le modéle optimal peut étre celui entrainé sur ces données elles-mémes, ou un
modéle ancien peut étre aussi optimal s’il a été entrainé sur un nombre suffisant de données.

2. Dans le cas ou le nombre de données est insuffisant et ot il n’y a pas de dérive de concept,
le modéle optimal est celui entrainé sur les données récentes uniquement.

3. Si le nombre de données récentes n’est pas suffisant et si il n’y a pas de dérive de concept,
le modéle optimal est un modéle ancien entrainé sur un nombre suffisant de données s’il
en existe ou bien un nouveau modéle entrainé sur les données récentes plus un nombre
suffisant de données plus anciennes existantes.

4. Dans le cas ou le nombre de données récentes est insuffisant et ot il y a une dérive de
concept, un modéle doit étre entrainé sur les données récentes plus un nombre suffisant de
données plus anciennes ayant le méme concept que les données récentes.

Bien évidemment, ces situations ne peuvent pas étre prévues ou détectées aisément d’ou 'intérét
de la proposition faite par Fan (2004) de comparer quelques modéles statistiquement possibles
et de choisir celui ayant la plus faible erreur en se basant sur une méthode de validation croisée.
L’avantage de cette méthode est qu’elle permet au modéle de classification de s’adapter plus
rapidement dans le cas d'une dérive brusque de concept.

Des gammes de variations intéressantes de méthodes a base d’ensemble de classifieurs peuvent
étre trouvées dans (Scholz et Klinkenberg, 2007; Tsymbal et al., 2008).

2.3.6 Synthése

En dehors des particularités partagées a travers différentes aspects de traitement de flux de
données, la grand défi en matiére de classification de flux de données réside dans la capacité
de s’adapter a la dérive de concept qui peut potentiellement intervenir dans les flux de données
non stationnaires. Nous avons abordé dans cette section quatre principales familles d’approches
destinées a traiter le probléme de la dérive de concept : 1) approches a apprentissage adaptatif
en ligne, 2) approches par sélection des données, 3) approches par pondération des données et 4)
approches a base d’ensemble de classifieurs.

L’approche la plus populaire semble étre la sélection de données a 'aide de fenétres tempo-
relles. Cependant, une telle approche présente de nombreux problémes quant & l'ajustement de
la taille de la fenétre. En effet, une dérive de concept peut se produire a n’importe quel point
du flux, elle peut étre brusque ou progressive, et sa durée peut étre courte ou longue. Si les
méthodes fondées sur la base de fenétres temporelles peuvent étre envisagées dans le cas d’une
dérive progressive de concept, elles deviennent incertaines dans le cas d’une dérive brusque de
concept. L’approche par pondération des données ne semblent non plus fonctionner dans ce méme
cas. Pour leur part, les approches & base d’ensemble de classifieurs parviennent généralement &
traiter les deux types de dérive, brusque et progressive, du fait qu’il en résulte immédiatement
une forte réduction des poids associés aux modéles de classification appris précédemment. En
contrepartie, il est moins clair comment appliquer des méthodes d’ensemble directement dans un
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mode de fonctionnement en ligne. Souvent des hypothéses fortes sont faites sur le nombre de don-
nées pour chaque classifieur ou sur le nombre de classifieurs a retenir. Enfin, les approches a un
apprentissage adaptatif en ligne représentent la solution la plus évidente et radicale au probléme
de la dérive de concept. Cependant, trés peu de méthodes permettent aujourd’hui d’envisager
de tel type d’apprentissage dont la plupart sont développées sur la base de SVM. Le modéle
ILoNDF que nous développons dans ce travail se situe également dans le cadre des méthodes a
un apprentissage adaptatif en ligne. Il présente I’avantage de pouvoir gérer efficacement la pré-
sence d’une dérive de concept aussi bien brusque que progressive. Le comportement du modéle
ILoNDF en présence d’'une dérive de concept sera explicité dans la section 5.3 du chapitre 5.

2.4 Analyse de changements dans les flux de données

La nature dynamique inhérente aux flux de données ébranle le paradigme classique d’ana-
lyse de données. En sus des différences algorithmiques entre le traitement des données statiques
et le traitement des flux de données, il existe également certains problémes étroitement liés &
la dimension temporelle intrinséque aux flux de données. L’intégration de la dimension tempo-
relle dans I'analyse de données implique un certain nombre d’aspects qui ont été étudiés, parfois
individuellement, sous différents angles. Principalement, il s’agit de pouvoir traiter de maniére
simultanée I'analyse des régularités inhérentes au flux de données et celle des nouveautés, excep-
tions, ou changements survenant dans un flux de données au cours du temps. La quantification
et la détection de changements est ainsi I'un des défis majeurs dans le traitement de flux de
données qui touche aux questions fondamentales sur la nature des changements, leur importance
et leur effet potentiel sur les modéles conceptuels des flux.

La détection de changements, telle que nous l'entendons ici, repose sur l'identification de
nouvelles données qui difféerent d’'une maniére quelconque de celles qui sont déja apparues dans
un flux de données. Ce procédé est parfois aussi désigné sous le nom de “détection de nouveauté”
ou bien “détection d’anomalies”. L’idée fondamentale est donc d’apprendre un modéle des don-
nées normales du flux étant surveillé jusqu’alors de fagon & pouvoir ensuite controler et identifier
automatiquement les nouvelles données dérivant du modéle appris. Ces nouvelles données pour-
raient définir un nouveau concept, pas encore connu, ou bien pourraient refléter des anomalies
affectant ledit flux (fraudes, intrusions ou encore erreurs de mesure, de fonctionnement, etc). Par
ailleurs, des changements peuvent se produire méme dans les concepts normaux déja reconnus
par le systéme du traitement du flux. Ce type de problémes est trés souvent connu sous le nom
de “dérive de concept” (cf. Section 2.3.1). La détection de changements est aussi étroitement
liée & la détection de données aberrantes, abordée dans le domaine des statistiques. Une donnée
aberrante est une donnée qui s’écarte exagérément des autres données et qui peut complétement
changer le modéle qui pourrait caractériser les données. Généralement, les méthodes statistiques
ne cherchent pas a identifier de maniére explicite les données aberrantes mais plutot a les ignorer,
leur objectif étant de créer des modéles robustes qui ne sont pas (ou peu) sensibles & la présence
de ce type de données.

Tout cela méne au probléme de la classification a partir d’une seule classe qui peut également
étre percu comme un probléme de classification a deux classes, ou chacune des deux classes a
une sémantique bien définie, mais seulement des exemples d’apprentissage issus de la classe dite
“classe cible” ou “classe positive”, sont disponibles. L’autre classe qui est totalement absente,
“classe négative”, représente toute autre donnée possible n’appartenant pas a la classe cible.



68 Chapitre 2. Panorama sur les méthodes d’analyse de flux de données

L’absence des exemples négatifs rend la tache de classification délicate et bien différente de celle
de la classification & deux classes. Or, ce probléme a souvent été résolu en recourant a des versions
adaptées des méthodes traditionnelles de classification & deux ou multiples classes, avec comme
conséquence une forte dégradation de ces méthodes. Cette dégradation semble étre plus rapide
pour des approches discriminatives que génératives (Japkowicz, 1999; Markou et Singh, 2003b).
Dans la suite de cette section, nous présenterons les différentes approches de la détection de
changements en tenant compte principalement de deux familles : les approches de classification
a partir d’'une seule classe et les approches de classification non supervisée. Nous verrons aussi
comment ces approches peuvent étre adaptées au cas de flux de données.

2.4.1 Classification a partir d’une seule classe

Pour remédier au probléme d’absence d’exemples négatifs dans ce type de classification, deux
directions ont principalement émergé : La premiére direction cherche a déduire artificiellement
des exemples négatifs a partir d’'un ensemble de données non étiquetées, tandis que la seconde
direction apprend directement & partir des exemples positifs uniquement.

Méthodes de classification a partir d’exemples positifs et d’exemples non étiquetés

L’extraction des exemples négatifs a partir d’'un ensemble de données non étiquetées a été
abordée dans plusieurs travaux scientifiques (Yu et al., 2003; Liu et al., 2003; Li et Liu, 2003).
Les auteurs de ces travaux arguent du fait que des exemples non étiquetés peuvent aisément
étre rassemblés, par exemple a partir du WWW dans le cadre d’applications Web. Leur objectif
ultime est de réduire I'effort manuel d’étiquetage et maintenir simultanément une performance
aussi haute que celle des méthodes de classification classiques (c.-a-d. méthodes d’apprentissage
a partir des exemples positifs et négatifs étiquetés manuellement). La plupart des propositions
adoptent une méme stratégie d’extraction d’exemples, constituée de deux étapes :

1. Etablir un modéle initial de classification & partir d’exemples positifs uniquement (Yu et al.,
2003), ou bien a partir d’exemples positifs et d’exemples non étiquetés en tant qu’exemples
négatifs (Li et Liu, 2003; Liu et al., 2003). Ce modéle est ensuite utilisé pour identifier des
exemples fortement négatifs a partir des exemples non étiquetés.

2. Appliquer itérativement une méthode de classification binaire pour trouver a chaque itéra-
tion encore des exemples négatifs & partir des exemples non étiquetés restants. Le meilleur
modéle résultant est alors choisi comme une solution finale de classification.

La performance des différentes propositions varie en fonction des méthodes de classification uti-
lisées & chacune des étapes mentionnées ci-avant (voir (Liu et al., 2003) et (Fung et al., 2006)
pour plus de détails a ce sujet). Le travail de Fung et al. (2006) fournit une stratégie légérement
différente (PNLH) qui cherche, dans la seconde étape, a extraire aussi bien des exemples positifs
& partir des exemples non étiquetés. Les résultats empiriques ont montré que PNLH peut géné-
ralement améliorer la performance par rapport a la stratégie précédente, tout particuliérement
lorsque le nombre d’exemples positifs est extrémement faible.

Les défauts principaux de telles stratégies peuvent se résumer en trois points : L’extraction
d’exemples négatifs a partir de données non étiquetées est une approche approximative qui né-
cessite beaucoup de précautions notamment pour s’assurer que des exemples négatifs fiables sont
choisis a partir des exemples non étiquetés. Plus spécifiquement, ce type d’approches est fondé
sur ’hypothése que les exemples non étiquetés sont des exemples négatifs bruités, c’est a dire le
pourcentage des exemples positifs est trés faible (cf. (Yu et al., 2003)), de sorte que le modéle
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initial, construit dans la premiére étape, pourrait identifier des exemples fortement négatifs tout
en excluant ceux qui sont positifs'3. Un autre point est que la plupart des méthodes existantes
s’avérent échouer lorsque le nombre d’exemples positifs est petit, et les exemples non étiquetés
doivent étre suffisamment nombreux pour pouvoir trouver un bon modéle de classification. Enfin,
les itérations successives de la seconde étape rendent la classification beaucoup plus longue qu’'un
procédé simple de classification.

Meéthodes de classification a partir d’exemples positifs uniquement

Les défauts des approches basées sur I'extraction d’exemples négatifs a partir de données
non étiquetées présentent bien évidemment des limitations sérieuses dans le cadre des flux de
données. Pour cela, 'apprentissage a partir d’exemples positifs uniquement s’avére étre un choix
évident pour surmonter ces limitations. Ce mode d’apprentissage ne semble cependant pas avoir
suscité assez d’attention. Les tous premiers travaux sur cette question ont été explorés dans les
domaines de la reconnaissance des formes et la détection de nouveauté (Japkowicz et al., 1995;
Japkowicz, 2001). Certains de ces travaux sont briévement exposées ci-dessous.

Les méthodes neuronales sont historiquement les premiéres méthodes utilisées pour la détec-
tion de nouveauté. En 1976, le filtre détecteur de nouveauté (NDF) a été introduit par Teuvo
Kohonen comme un modéle d’orthogonalisation laissant passer uniquement les propriétés (ou va-
riables) nouvelles d’une donnée relativement & un ensemble de données déja présentées a I'entrée
du modele (les données d’apprentissage) ; les propriétés sont dites nouvelles si elles ne sont pas
(ou peu) représentées dans les données d’apprentissage (Kohonen et Oja, 1976).

Une autre approche de détection de nouveauté, aussi neuronale, est présentée dans (Japkowicz
et al., 1995). Cette approche est basée sur l'utilisation d’un réseau de neurones auto-associatif de
type MLP (Multi-Layer Perceptron, des réseaux multicouches a rétro-propagation de lerreur).
Le réseau auto-associatif (AANN) posséde une architecture a trois couches, avec le méme nombre
de neurones en couches d’entrée et de sortie et peu de neurones cachés en couche centrale. Pen-
dant la phase d’apprentissage, le réseau est entrainé a reproduire en sortie les entrées (exemples
positifs) qui lui ont été présentées. Ensuite, la classification est opérée en se basant sur le fait
que les données positives seront plus exactement reconstruites que les données négatives.

Plus tard, des différentes versions des méthodes de type SVM ont été spécialement adaptées a
la classification & partir d’une seule classe (Scholkopf et al., 2001; Tax et Duin, 2001; Manevitz et
Yousef, 2001). L’idée de base derriére 'approche 1-SVM introduite par Scholkopf et al. (2001) est
de transformer les données positives originelles de ’espace d’entrée vers un esapce de dimension
supérieure, griace & une fonction noyau, et de les séparer de 'origine, la donnée négative unique,
avec une marge maximum. En sus des paramétres originaux de SVM, 1-SVM nécessite de fixer
a priori la valeur d’'un parameétre indiquant le pourcentage des données positives autorisées & se
situer en dehors de la description de la classe positive. Ceci rend 1-SVM plus tolérant au bruit
dans les données positives (c.-a-d. les données aberrantes). Cependant, le choix d’une valeur
adéquate pour ledit paramétre n’est pas toujours intuitif, et a une influence primordiale sur la

3Notons que, dans le cas ot beaucoup de données positives seraient incorrectement extraites en tant qu’exemples
négatifs, la qualité du modéle de classification construit dans la premiére étape sera trés médiocre et se dégradera
certainement avec les phases d’itération de la seconde étape. C’est pour cette raison que nous trouvons que
l'utilisation d’une méthode de classification a une classe dans la premiére étape (comme 1-SVM dans (Yu et al.,
2003)) est un bon choix pour éviter ce genre de problémes.
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performance de 1-SVM.

Pour sa part, 'approche de Tax et Duin (2001), SVDD, cherche a trouver une hypersphére
de volume minimum qui englobe toutes ou la plupart des données positives (la contrainte de
volume minimum est nécessaire pour réduire au minimum la possibilité d’intégration des don-
nées négatives dans I’hypersphére). Cette approche optimise automatiquement le paramétre de
1-SVM mentionné ci-dessus en utilisant des données non étiquetées générées artificiellement et
distribuées uniformément dans une hypersphére autour des données positives. Néanmoins, cette
méthode d’optimisation ne s’applique pas dans le cas d’espaces de dimensions élevées (plus de
30 dimensions).

Une version légérement différente de 1-SVM (Outlier-SVM) est également introduite dans
(Manevitz et Yousef, 2001). La proposition est de traiter non seulement 'origine en tant que
donnée négative mais aussi toutes les données qui sont “assez proches” de I'origine. L’identifica-
tion de ces derniéres est fondée sur ’hypothése que les données qui partagent trés peu de variables
de Pespace de représentation des données positives (c’est-a-dire, les vecteurs de ces données ont
trés peu de variables avec des valeurs différentes de 0) ne constituent pas de bons représentants
de la classe positive et peuvent étre traitées comme étant des données aberrantes. Globalement,
les résultats obtenus avec cette approche apparaissent moins satisfaisants que ceux de 1-SVM.

Dans (Manevitz et Yousef, 2001), 1-SVM a aussi été comparé a d’autres méthodes de classi-
fication : Rocchio, k plus proches voisins (KNN), Bayes Naifs (NB), réseaux de neurones auto-
associatifs (AANN). Les résultats empiriques ont montré que 1-SVM et AANN sont meilleurs
que les autres méthodes. En revanche, dans (Lee et Cho, 2006), les résultats obtenus sur six cor-
pus de test suggérent que 1-SVM aurait toujours une meilleure performance que celle de AANN.
Nous reverrons plus en détails certaines des méthodes mentionnées ci-dessus dans le chapitre 4
consacré au probléme de classification & partir d’une seule classe.

2.4.2 Clustering et méthodes neuronales

Les méthodes de clustering peuvent également apporter leurs propres solutions au probléme
de la détection des changements, ceci en identifiant des données qui ne peuvent étre classées dans
aucun des clusters construits a partir des données normales ou positives. De telles méthodes sont
souvent fondées sur un calcul de distance entre les clusters et les données. Dans un tel cas, il
s’agit en particulier de déterminer le bon seuil au-dela duquel une donnée sera considérée comme
inhabituelle ou anormale. Les approches basées sur les cartes auto-organisatrices de Kohonen sont
des exemples de ce type de méthodes, voir, a titre d’exemples, (Harris, 1993), (Ypma et Duin,
1998), et (Emamian et al., 2000). D’autres méthodes adaptatives raisonnent sur la nouveauté de
données en termes de leur contribution & la création de nouveaux clusters. Les exemples types
sont : Le réseau GWR de Marsland et al. (2002), et les réseaux ART (Moya et al., 1993).

Un état de lart trés complet sur les différents méthodes de détection de nouveauté a été
publié en deux partie dans (Markou et Singh, 2003a) et (Markou et Singh, 2003b), la premiére
partie étant sur les méthodes statistiques et la deuxiéme sur les méthodes neuronales.
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2.4.3 Meéthodes des flux de données

Jusqu’a présent, nous avons vu les méthodes de détection de changements telles qu’elles
existent dans la littérature. Trés peu de celles-ci sont adaptées & un fonctionnement continu en
ligne, et par conséquent, elles ne sont pas directement applicables dans le contexte des flux de
données. Un algorithme de détection de changements survenant sur un flux de données exige
que :

1. Le délai entre un véritable point de changement et sa détection soit minimal ;

2. Le taux de fausses détections et celul de non détections ou omissions soient réduits au
minimum ;

3. Les modéles des flux de données soient correctement et efficacement mis a jour.

Lors de la mise en place d’un systéme de détection de changements survenant sur un flux de
données, une question supplémentaire se pose : Quels sont les données qui serviront de base pour
détecter un changement 7 Confrontées & cette question, la plupart des méthodes orientées flux
de données recourent essentiellement aux fenétres temporelles. Dans ce cadre, deux fenétres sont
utilisées : une “fenétre de référence” comprenant les données positives et une “fenétre courante”
décalée de la fenétre de référence d’'un intervalle prédéterminé. La fenétre courante glisse avec
I’arrivée de nouvelles données, et la fenétre de référence est souvent mise a jour toutes les fois
qu'un changement est détecté. Une telle démarche a été adoptée par exemple dans (Kifer et al.,
2004) et (Spinosa et al., 2006).

En employant des fenétres courantes de différentes tailles, il est possible de détecter des chan-
gements & court et & long terme. Dans certaines applications, des fenétres multiples de différentes
tailles, nommées “ fenétres €élastiques”, sont simultanément utilisées pour pouvoir mesurer 1’éten-
due des changements (Zhu et Shasha, 2003). Néanmoins, une telle méthode n’est pas congue
pour des calculs en temps réel.

2.4.4 Synthése

Au terme de cette section, il apparait que le probléme de la détection de changements dans
les flux de données est encore peu investi jusqu’a aujourd’hui par manque de méthodes efficaces
et adéquates. Dans ce nouveau contexte, les particularités des flux de données dépassent en effet
largement les capacités des méthodes classiques dédiées a la classification & partir d’'une seule
classe. La complexité du probléme tient avant tout — si 'on exclut les difficultés inhérentes
liées & ’absence d’exemples négatifs d’apprentissage — a la nécessité d’un apprentissage en ligne
avec une capacité d’adaptation permanente et en temps quasi réel. Parmi toutes les méthodes
existantes, le modéle du filtre détecteur de nouveauté (NDF) est le seul qui nous paraissait
théoriquement susceptible de satisfaire & ces contraintes. En effet, le filtre détecteur de nouveauté
est relativement facile & mettre en ceuvre selon un mode de fonctionnement en ligne et sans
répétition d’apprentissage. Cependant, la performance du modéle s’est révélée insatisfaisante et
sensiblement inférieure a celle de la plupart des autres méthodes de résolution du probléme de la
classification & partir d’une seule classe. C’est pour cette raison, et d’autres encore, que nous avons
apporté des modifications a la régle d’apprentissage du modéle NDF, qui sont reportées dans un
nouveau modéle, ILONDF. Nous reviendrons en détail sur ces deux modéles, leurs spécificités, et
leur performance dans la seconde partie du manuscrit.
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2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de 'art des méthodes et techniques d’analyse
des flux de données. Le but principal de la présentation était de mettre 'accent sur les aspects
fondamentaux relatifs au traitement de flux de données et de montrer, par des exemples concrets,
pourquoi les méthodes qui y sont actuellement apportées sont encore loin d’étre entiérement sa-
tisfaisantes. Nous avons ainsi abordé de maniére assez détaillée deux grandes directions adoptées
pour faire face aux défis majeurs qui se posent dans le cadre de la conception et de la mise en
ceuvre d’'un modéle de flux de données.

La premiére direction s’intéresse particuliérement & la mise au point de méthodes efficaces
et rapides de synthése consistant & construire des résumés de I'historique d’un flux de données
pour se substituer aux données originales issues du flux. De cette fagon, les approches classiques
d’analyse et de fouille de données peuvent y étre appliquées. Parmi les méthodes de synthése
présentées, nous avons pu constater que les méthodes d’échantillonnage et de clustering sont
les plus appropriées au cas des flux de données multidimensionnelles. Toutefois, les méthodes
d’échantillonnage peuvent entrainer des pertes d’information plus importantes que les méthodes
de clustering, notamment en ce qui concerne les informations relativement rares dans les flux.

La seconde direction cherche plutot a étendre les approches classiques ou bien & proposer de
nouvelles approches appropriées au traitement de flux de données. Les différentes approches pro-
posées dépendent directement des contraintes spécifiques liées & leurs propres applications. Nous
avons délibérément séparé les approches de classification supervisée et non supervisée, selon les
connaissances dont on dispose a priori sur les données. Tout en présentant un panorama sur les
différentes méthodes relatives a ces deux approches, nous avons plus particuliérement insisté sur
le cas des flux de données non stationnaires. Dans ce dernier cas, nous avons souligné le besoin
de traiter les changements survenant dans un flux de données au cours de temps.

Du fait de leurs propriétés intrinséques, les flux de données couvrent de trés nombreux do-
maines d’applications. Comme nous I’avons mentionné dans 'introduction, le contexte applicatif
de cette thése est celui du traitement des données fortement multidimensionnelles, et en particu-
lier des données documentaires. Le but du chapitre suivant est de présenter les aspects spécifiques
au traitement de ce type de données, les méthodes qui y sont relatives, et quelques exemples d’ap-
plications, a savoir le filtrage d’informations et la détection et le suivi de thémes dans les flux
documentaires.



Chapitre 3

Aspects spécifiques a 'analyse des flux
documentaires

L’internet et les services de production et de diffusion d’informations en ligne, tels que les
agences de presse et les médias électroniques, les newsgroups, la messagerie électronique, etc.,
donnent accés & des ressources documentaires quasi illimitées, qui peuvent étre modifiées, de-
viennent obsolétes voire disparaissent au cours de temps. La croissance incontournable de données
documentaires dans des environnements dynamiques, hétérogeénes et distribués, évoque la néces-
sité de la mise au point de nouveaux outils d’aide au repérage et a la délivrance des informations
pertinentes au sein des flux de données documentaires.

Historiquement, les premiers travaux sur les flux documentaires datent de plus d’une ving-
taine d’années. En particulier menés en filtrage d’informations, leur but est d’extraire, & partir
d’un flux dynamique d’informations, celles qui sont susceptibles d’intéresser un utilisateur ou un
groupe d’utilisateurs ayant des besoins en information relativement stables. La pertinence des in-
formations extraites, leur opportunité et leur adaptation aux besoins des utilisateurs constituent
des facteurs clés du succés des systémes de filtrage d’informations. Les domaines d’application du
filtrage d’informations sont trés nombreux et d’'une grande importance. Citons, entre autres : le
commerce électronique, les services d’aide personnalisée & la navigation sur le Web qui bloquent
les informations non pertinentes, et les services de filtrage des mails.

Le filtrage d’informations s’inscrit dans le cadre plus général d’accés personnalisé & I'informa-
tion qui constitue un enjeu capital pour répondre aux problémes de la surcharge d’informations
et pour discriminer l'information pertinente de l'information secondaire ou non pertinente en
fonction des besoins spécifiques des utilisateurs. Les systémes de personnalisation de I'informa-
tion se basent sur la notion de profils utilisateurs. Ces profils modélisent les besoins et les centres
d’intéréts des utilisateurs en termes de filtrage et de qualité de 'information, de modalités d’ac-
cés aux systémes et de livraison des résultats. L’essentiel de ces connaissances est fourni par les
utilisateurs, le reste est acquis par le systéme en recourant & des algorithmes d’apprentissage a
partir des connaissances préalables. La nature de ces profils dépend donc de plusieurs facteurs
dont le contexte d’utilisation, ce qui met en cause deux modes principaux de filtrage : le filtrage
basé sur le contenu et le filtrage collaboratif. Dans le filtrage basé sur le contenu, encore appelé
filtrage cognitif, le profil utilisateur est représenté par des mots clés (ou termes d’indexation).
Par contre, dans le filtrage collaboratif, le profil est représenté par les annotations que 1'uti-
lisateur a attribuées a des documents qu’il a regus au préalable. La sélection des documents
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pertinents dans le cas du filtrage basé sur le contenu repose sur une mise en correspondance
entre le profil utilisateur et le contenu des documents entrant en flux, alors qu’elle est plutét ba-
sée sur ’évaluation des annotations attribuées aux documents par les utilisateurs pour en créer
des communautés ; chaque utilisateur regoit les documents jugés pertinents pour sa communauté.

Plus récemment, en 1996, la veille automatique des flux documentaires a été initiée par la
DARPA' a travers le projet “détection et suivi d’événements” TDT'. Ce projet a défini trois
taches de base sur un flux documentaire (ex. des dépéches d’agences de presse ou journaux télévi-
sés) : 1) la segmentation d’'un flux documentaire, si continu, en segments homogenes (histoires) ;
2) la détection de nouveaux événements survenant sur un flux documentaire ; et 3) le suivi d’un
événement déja détecté (Wayne, 1998).

Ce chapitre aborde les problématiques relatives aux flux documentaires mentionnées ci-avant
en analysant des approches existantes et en expliquant leur fonctionnement. Il est structuré en
trois parties principales. La premiére partie est consacrée aux étapes générales, mais fondamen-
tales, de 'analyse du contenu des documents et du choix d’un modéle de représentation adéquat
des données & traiter, en I'occurrence les données textuelles. La deuxiéme partie est consacrée aux
concepts clés de la personnalisation de 'information, en se concentrant sur les étapes nécessaires
a l'aboutissement d’un filtrage basé sur le contenu, qui entre dans I'un des cadres applicatifs
principaux de ce travail de thése. La troisiéme partie porte sur la problématique de la détection
et du suivi de théemes dans les flux de données documentaires.

3.1 Prétraitement et représentation des documents

Dans les systémes informatiques, un document est considéré comme étant un support véhi-
culant I'information correspondant au contenu sémantique du document. La phase d’indexation
permet de capturer cette information et de la représenter selon un modéle : le modeéle de docu-
ments. La représentation de ce contenu sémantique s’opére le plus souvent sous forme condensée
d’un ensemble de termes significatifs, éventuellement pondérés, appelés variables ou termes d’in-
dexation. Ainsi, les systémes informatiques ne manipulent pas les documents mais leur représen-
tation. L’indexation comprend habituellement deux opérations successives : une extraction des
variables et une sélection des variables (van Rijsbergen, 1979). A I'issue de ces opérations, le
nombre de variables résiduelles, formant ’espace de représentation des documents, peut malgré
tout rester trés grand. Dans un tel cas, certaines opérations supplémentaires peuvent alors étre
appliquées pour réduire la dimension de 'espace de représentation des documents.

Le but de cette section est de décrire, dans un premier temps, les phases préliminaires de
I'indexation. Nous examinerons, ensuite, les différents modéles de représentation des documents
permettant de spécifier la présence, I’absence ou encore la proximité de termes dans les do-
cuments. Enfin, nous évoquerons les méthodes dédiés a la réduction de la dimensionnalité de
I’espace de représentation des documents.

17.8. Defense Advanced Research Projects Agency, http ://www.darpa.mil
5 Topic Detection and Tracking, http ://projects.ldc.upenn.edu/TDT
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3.1.1 Indexation

L’indexation est 'opération consistant & extraire les termes les plus pertinents qui caracté-
risent 'information contenue dans un document ou un ensemble de documents et & les représenter
sous forme d’un modéle conceptuel, concis et précis. Cette opération peut s’appuyer sur deux
types d’analyse et d’interprétation du contenu des documents — une analyse superficielle et une
analyse en profondeur — dont la distinction est établie en fonction du niveau de spécialisation
du processus d’analyse. En principe, ’analyse superficielle ne permet d’isoler que des caractéris-
tiques élémentaires des documents au risque que celles-ci soient relativement peu représentatives
du contenu réel de ces documents. De son coté, 'analyse en profondeur, qui est en général de
type syntaxico-sémantique, ne s’avére pas adaptée aux modéles de représentation usuels des
documents. En effet, du point de vue théorique, plus les documents sont spécialisés dans un
domaine de connaissances pointu, plus I'analyse devra étre précise, c’est a dire qu’elle doit étre
établie en profondeur. Toutefois, les contraintes d’efficacité, et les difficultés liées a l'interpréta-
tion du contenu des documents, aménent trés souvent les systémes informatiques & utiliser un
modéle conceptuel simplifié et a procéder & une analyse superficielle plutot qu’a une analyse en
profondeur des documents. Nous privilégions donc ici la description de ’analyse superficielle des
documents.

L’analyse superficielle peut étre basée sur des vocabulaires des langages contrélés ou des voca-
bulaires des langages libres, d’oti les deux types d’indexation, I'indexation controlée et 'indexation
libre ou plein-texte (Salton, 1989).

Dans le cas d’une indexation contrélée, une liste de termes d’indexation susceptibles de re-
présenter le ou les thémes principaux abordés dans les documents, est construite a priori. L’in-
dexation consiste alors a rechercher ces termes d’indexation dans les documents. Les termes
d’indexation d’un vocabulaire contrélé peuvent aussi étre organisés sous la forme d’un thésau-
rus, ce qui rend possible une indexation par des termes plus généraux que ceux trouvés dans les
documents grace a des relations de synonymie et de généricité-spécificité caractéristiques de la
structure hiérarchique du thésaurus. Ce type d’indexation est cependant limité par le cotit de
définir des vocabulaires controlés et des thésaurus correspondant au contenu des documents &
indexer. De plus, dans un cadre dynamique ou le contenu des documents peut évoluer avec le
temps, une mise & jour des vocabulaires controlés et des thésaurus est nécessaire pour assurer
une couverture suffisante du contenu des documents.

De son coté, l'indexation libre permet de construire une description plus exhaustive du
contenu des documents. Dans ce type d’indexation, les termes d’indexation sont choisis a pos-
teriori en fonction d’une analyse du contenu des documents. La forme la plus simple d’une telle
analyse est l'extraction de tous les termes simples, ou uni-termes, présents dans les documents
a l'exception de certains termes, dits “mots vides” (ou “stopwords” en anglais; ex. articles, pré-
positions, pronoms, etc). Des méthodes d’analyse plus sophistiquées peuvent aussi étre utilisées
dans le but d’extraire certains concepts significatifs des faits présents des documents. Dans ce
contexte, un concept est exprimé comme une association de termes simples (par exemple, le
concept “une base de données” associe les termes “base” et “données”). Dans les deux cas, aucune
subjectivité n’est introduite lors de la création des termes d’indexation.

Ce type d’indexation a pour inconvénient de produire une liste de termes d’indexation de
taille trés importante. Pour remédier, partiellement, & ce probléme, il est possible de procéder
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Document Tokenisation
YIK A he Worl y2k around the world as computers
s all over the world switched to 2000
As computers all over the — | few y2k bugs were reported in
World switched to 2000, few several labs a university computer

lab reported problems in few units

Y2K i
2K hugs wermmpurted in the dreaded y2k bug is no more

several labs. A university
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bug is no more! l

Indexation du document

Filtrage des mots vides

Term i il
! y2k world computers warld switched
y2k 3 2000 y2k bugs reported labs
world 2 university computer lab reported
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switch 1
2000 1
bug 2
report 2 1
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universit 1
problem 1 Lemmatisation
;::;d } y2k world comput world switch 2000
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F1G. 3.1 — Les étapes principales d’une indexation libre d’'un document textuel.

a une opération de lemmatisation (Stemming en anglais) pour éliminer d’éventuelles variations
morphologiques des termes. Dans la version la plus simple, il s’agit de déterminer les racines
lexicales des termes et de considérer uniquement ces racines plutdt que les termes entiers, par
exemple, les termes “laughing” et “laughter” peuvent étre tronqués en “laugh”. Toutefois, méme
aprés le recours a une opération de lemmatisation, le nombre de termes reste souvent trés im-
portant, ce qui donne trés souvent lieu & des opérations de sélection et de réduction des termes
(cf. Section 3.1.3).

Dans les expériences présentées dans cette thése, nous avons fait le choix d’utiliser une in-
dexation libre des documents en ne retenant que des termes simples comme termes d’indexation.
Nous appliquons également une opération de lemmatisation proposée par Porter (1980) pour
remplacer les termes simples par leur racine. L’'intérét d’une telle indexation réside principale-
ment dans sa rapidité qui est tout fait adaptée & des volumes trés importants mais également
dans le fait qu’elle ne s’appuie pas sur une connaissance préalable approfondie, des thémes trai-
tés dans les documents et peut, ainsi, étre directement appliquée aux collections de documents
couvrant divers sujets thématiques.

La qualité de I'indexation peut étre évaluée a partir de différents critéres, en forte interaction
les uns avec les autres. On peut en citer au moins deux principaux, ’exhaustivité et la spécificité
de l'indexation (van Rijsbergen, 1979).

e [’exhaustivité peut étre regardée comme proportionnelle au nombre de thémes couverts
par les termes d’indexation qui sont choisis pour représenter le contenu des documents.
On cherche alors & ce que la représentation des documents soit la plus compléte possible.
L’exhaustivité détermine ainsi le taux de rappel lors de la recherche ou du filtrage de
documents : Une forte exhaustivité se traduit par de forts taux de rappel, mais aussi par
de faibles taux de précision.
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e La spécificité peut, de son coté, étre regardée comme proportionnelle au niveau de précision
et de détail du vocabulaire de l'indexation. Plus les termes d’indexation sont précis et
particuliers aux documents, plus I'indexation est considérée comme spécifique. La spécificité
des termes d’indexation offre une meilleure discrimination entre les documents portant sur
différents thémes, au risque de rendre cette fois les documents difficiles a retrouver. Une
forte spécificité se traduit donc par de forts taux de précision, mais aussi par de faibles
taux de rappel.

Une bonne indexation permet de représenter le contenu des documents par des termes d’indexa-
tion pertinents qui sont ni trop exhaustifs ni trop spécifiques.

3.1.2 Modéles de représentation des documents

Le modéle de représentation des documents joue un réle central dans les systémes infor-
matiques. Il s’agit de donner une représentation interne aux termes obtenus lors de la phase
d’indexation. Un modéle de représentation précise également comment sélectionner et ordonner
les documents qui répondent aux besoins d’informations des utilisateurs. Les modéles de repré-
sentation des documents sont principalement de trois types, initialement connus dans le domaine
de recherche d’informations :

1. Les modéles fondés sur la théorie des ensembles, dont le modéle le plus connu est le modéle
booléen ;

2. Les modeéles algébriques ou vectoriels qui utilisent des mesures de similarité dans un espace
vectoriel engendré par les termes d’indexation ;

3. Les modéles probabilistes fondés sur la théorie des probabilités PRP (Probability Ranking
Principle) (Robertson, 1977), tels que les réseaux bayésiens et les réseaux d’inférence.

Dans ce qui suit, nous présenterons briévement le modeéle booléen et le modéle booléen étendu a
Porigine des premiers systémes de recherche d’informations. Nous détaillerons ensuite le modéle
vectoriel ainsi que quelques-unes des extensions et améliorations qui y sont apportées.

Le modéle booléen

Ce modéle a été introduit par Salton et McGill (1983). Un document y est représenté par
un sous-ensemble de termes d’indexation associés, tous les termes étant considérés comme des
propriétés vraies, au sens booléen, pour le document. Un profil descriptif d’'un besoin en informa-
tions, P, est composé de termes reliés par des opérations logiques, & savoir ET et OU, et SAUF.
Pour qu'un document D corresponde a un profil P, il faut que 'implication suivante soit valide :
D = P, ce qui veut dire que le document D satisfait le besoin en informations exprimé a travers
le profil P. Par exemple, soit un besoin d’informations exprimé sous la forme

P = (tl ET tg) ouU (tg ET (SAUF t4))
La liste de documents L qui y sont pertinents peut s’écrire sous la forme ensembliste suivante :
L= (Ltl N Lt2) U (Lts \Lt4)

ot Ly, correspond a ’ensemble de documents indexés par le terme t;.

Bien que simple, ce modéle permet uniquement de distinguer la pertinence d’'un document

N

vis-a-vis d’'un profil, sans aucune notion de pondération de celle-ci de sorte & pouvoir établir
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une relation d’ordre de pertinence entre les différents documents selon leur correspondance a ce
profil. Ainsi, le nombre de documents retenus n’est pas facile & controler.

Pour remédier & ce défaut, le modéle booléen étendu a également été introduit par G. Salton
(Salton et McGill, 1983). Il s’agit d’une extension du modéle booléen tenant compte d’une pon-
dération des termes dans les documents. Ce modéle est cependant sujet a la méme limitation que
le modeéle booléen du fait des régles de mise en correspondance entre les documents et le profil
de type “tout ou rien” des opérateurs Min et Mazx, utilisées au lieu des opérateurs et et ou dans
le modéle booléen. Tout en y ajoutant le fait que la formulation d’un besoin d’informations sous
forme booléenne n’est pas facile & maitriser. C’est pour ces raisons que ce type de modéles n’a
pas connu beaucoup d’applications pratiques.

Le modéle vectoriel

Le modé¢le vectoriel a également été mise en ceuvre par Salton et al. (1975) dans le systéme
de recherche documentaire SMART. Selon ce modéle, les documents et les profils descriptifs des
besoins en informations sont représentés de maniére unifiée par des vecteurs de termes pondérés
de N dimensions, N étant le nombre de termes d’indexation des documents.

La pondération des termes a pour réle d’attribuer une valeur de pertinence wyg & chaque terme
d’indexation ¢ utilisé dans la représentation d’un document d dans une collection de documents.
Le calcul de cette valeur peut suivre différentes possibilités, mais, d’'une maniére générale, cette
valeur dépend de trois facteurs, soit : 1) une mesure de la pertinence du terme pour le document,
2) une mesure de la pertinence du terme pour la collection, et 3) un facteur de normalisation.

Le schema de ponderation le plus souvent utilisé¢ est TFIDF (Term Frequency - Inverse Docu-
ment Frequency) (Salton et Buckley, 1988). Ce score permet d’accorder un poids de pertinence au
terme en fonction de sa fréquence dans le document (7F') pondérée par la fréquence d’apparition
du terme dans toute la collection (IDF'), soit :

N
TFIDFiq = TFia  loga(-) (3.1)

ot N représente le nombre total de documents ; et n; représente le nombre de documents indexés
par le terme t. Le terme TFyy de Eq. 3.1 correspond généralement a la fréquence d’occurrence
du terme ¢ dans le document d (tfq), mais il peut aussi prendre la valeur d’une fonction de
la fréquence d’occurrence du terme ¢ dans le document d. Les fonctions les plus couramment
utilisées sont les suivantes :

e Une fonction binaire ott TF}g vaut 1 si le terme est présent dans le document, 0 s’il ne 'est
pas. Cette fonction a souvent été utilisée comme une base de comparaison par rapport aux
autres types de pondération proposés;

e Une fonction logarithmique de type :

1+ logs(tf1a) (3.2)

Cette fonction (Salton et Buckley, 1988) a été introduite dans le but d’atténuer les effets de
larges différences entre les fréquences d’occurrence des termes dans le document, de sorte
qu’une forte fréquence d’occurrence d’un terme ne soit pas prédominant par rapport & une
faible fréquence d’occurrence de plusieurs termes.
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e Une fonction a fréquence augmentée normalisée (Croft, 1983), qui peut étre définie comme

suit :
tfat

t

(3.3)

ou tfy représente la fréquence d’apparition du terme ¢ dans le document d, et max tfy
représente le maximum de ¢ fg des termes du document d. Cette fonction, comme la fonc-
tion logarithmique, réduit la différence entre valeurs de fréquence des différents termes du
document.

Une normalisation de type cosinus des vecteurs TFIDF des documents est habituellement
utilisée afin de diminuer l'effet de divergence des poids di & la variation de la taille des docu-
ments!® (Salton et Buckley, 1988). Le schéma TF-IDF normalisée est une représentation trés
utilisée aussi bien en recherche et filtrage d’informations qu’en classification (Salton, 1971; Joa-
chims, 1998).

Dans le modéle vectoriel, la stratégie de mise en correspondance consiste a retrouver les
vecteurs documents qui s’approchent le plus du vecteur profil. L’unicité de représentation entre
les documents et les profils permet de définir des mesures de similarité & utiliser lors de la mise
en correspondance entre documents et profils, mais également de comparer des documents et des
profils entre eux. Le mesure de similarité la plus souvent utilisée est la similarité cosinus (Salton,
1971), soit :

P-D N pid;
dCos(P,D) = Liz1P (3.4)

~IPIPT SN ey

L’équation 3.4 mesure le cosinus de I’angle formé par le vecteur profil P et celui du document
D. Une valeur de 1 signifie que les deux vecteurs sont identiques (les deux vecteurs ont les mémes
termes, avec les mémes poids), une valeur de 0 signifie qu’aucun terme n’est commun aux deux

vecteurs.

La stratégie de mise en correspondance admet un seuil de pertinence S tel que seuls les
documents D qui ont une similarité supérieure a ce seuil sont considérés comme pertinents au
regard du profil, ce qui peut formellement s’écrire :

D ={D, | dCos(P,D;) > S}

Les documents D peuvent aussi étre rangés dans 'ordre croissant ou décroissant de pertinence
en fonction de la valeur de dCos(P, D;).

Traitement des relations sémantiques dans le modéle vectoriel

Le modéle vectoriel repose sur I’hypothése forte que les vecteurs de base de ’espace de repré-
sentation sont orthogonaux, ce qui implique que les termes d’indexation soient indépendants. Une
telle hypothése peut toutefois étre infirmée par la détection d’une simple relation de synonymie
entre deux termes. Wong et Raghavan (1984) traduisent cette constatation par la réflexion que

1En général, les documents longs ont tendance a utiliser de fagon répétée les mémes termes, et a utiliser plus
de termes pour décrire un sujet thématique. Par conséquent, les fréquences des termes dans ces documents seront
plus élevées que ceux dans les documents plus courts, et leurs similarités avec un profil descriptif d’un besoin
en informations seront également plus fortes. La normalisation est donc utilisée pour attribuer aux documents la
méme chance d’étre sélectionnés indépendamment de leur longueur.
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toute mesure de similarité devrait prendre en compte I'influence de la corrélation entre les termes
d’indexation. Or, cette constatation a été ignorée du fait que la remise en question des mesures
de similarité existantes ne semble pas aussi évidente. D’autres approches ont alors été proposées
pour traiter les relations sémantiques entre termes. Deux types de relations ont principalement
été considérés, a savoir, la synonymie (une méme définition renvoie a plusieurs termes dans diffé-
rents contextes) et la polysémie (plusieurs définitions sont associées au méme terme) des termes.
Cette ambiguité des termes méne évidemment & de faibles taux de rappel et de précision lors de
la recherche ou du filtrage d’informations.

Une des premiéres approches, pour traiter ce genre de probléme, est de procéder a 'expan-
sion des vecteurs profils en y ajoutant des synonymes ou des termes voisins aux termes présents
dans ces profils, & I'aide d’un dictionnaire de synonyme, ou un thésaurus (Piace, 91). D’autres
approches visent a étendre le modeéle vectoriel de maniére plus explicite en repérant des rela-
tions sémantiques entre les divers termes des documents. Nous présentons deux exemples de ces
approches : la technique d’indexation sémantique latente et les réseaux neuronaux sémantiques.

Indexation Sémantique Latente (LSI)

La LSI est une extension du modéle vectoriel standard dans laquelle les dépendances séman-
tiques entre les termes sont explicitement prises en considération lors de la représentation des
documents. Les relations de dépendance sont extraites en tirant profit du contenu des documents
(Deerwester et al., 1990). Pour ce faire, LSI applique une technique de réduction de dimensions
— la “Décomposition en Valeurs Singuliéres” (SVD) (Golub et Loan, 1991) — sur une matrice
(termes x documents), X, d’ordre (m xn), dans laquelle chaque élément w;; représente le nombre
d’occurrences du terme ¢; dans le document d;. La SVD de X s’écrit comme produit de trois
matrices :

nxn)

Les matrices T' et D sont orthogonales, contenant respectivement les vecteurs propres de X X7
et de XTX : et la matrice S est une matrice diagonale des valeurs singuliéres, qui sont elles-
mémes les racines des valeurs propres de X X7, rangées par ordre décroissant. Seules les &k plus
grandes valeurs singuliéres non nulles sont employées pour construire une version rapprochée de
la matrice X, X :

X = Tins) Sty Dieseny (3.6)

ot Timxk) est la matrice des vecteurs de termes représentés dans l'espace des k plus grandes
valeurs singuliéres, permettant de représenter les termes dans ce nouvel espace, et D&Xn) est la
matrice qui permet de représenter les documents dans le nouvel espace des k plus grandes valeurs

singuliéres.

Dans le cadre du filtrage d’information, (Foltz, 1990) a démontré que LSI peut améliorer
la performance du processus de filtrage par rapport a celle obtenue avec un modéle vectoriel
standard. Cependant, il faut préciser que le choix de la valeur de k conditionne largement son
efficacité.

Les réseaux neuronaux sémantiques

Les réseaux neuronaux sémantiques sont étroitement associés a l'analyse et & la représenta-
tion de documents. Ils peuvent étre considérés comme un type spécial de réseaux neuronaux dans
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lequel les neurones représentent des concepts sémantiques, i.e. des classes des termes possédant
des propriétés communes, et les connexions représentent des liens sémantiques entre ces concepts.

Un exemple de tels réseaux est les cartes sémantiques auto-organisatrices (SSOM) (Ritter et
Kohonen, 1989). Selon cette approche, chaque terme de 'espace de représentation est codé par
un vecteur x; de n valeurs aléatoires. Le contexte du terme est ensuite formé en calculant son
vecteur moyen de contexte X (i) € R3" donné par :

E(Cﬂifl/xi)
X (i) = €T (3.7)
E(zit1/;)

ou E est I'espérance mathématique et € est un petit nombre. Deux termes apparaissant souvent
dans les mémes contextes auront donc des vecteurs similaires de contexte et seront associés a
la méme classe. Les documents peuvent ainsi étre indexés en utilisant les concepts sémantiques
associés aux classes de la carte au lieu des termes simples d’indexation.

Une autre approche est basée sur un réseau neuronal de type Hopefield dans le but d’indexer
sémantiquement un ensemble de documents en réduisant 'impact des termes bruités (redon-
dants, ou non pertinents). Elle identifie I’ensemble de termes (sortie du réseau) qui sont le plus
sémantiquement appropriées & un ensemble de termes d’indexation (entrée du réseau) produits
par un mécanisme préalable d’indexation automatique (Chen et al., 98).

3.1.3 Reéduction de dimensionnalité

Dans les grandes collections de documents, le vocabulaire d’indexation peut s’avérer corré-
lativement trés grand. Chaque mot de vocabulaire, ou terme d’indexation, exige une dimension
singuliére de ’espace de représentation des documents. Le cotit de manipulation des vecteurs de
grandes dimensions peut s’avérer rédhibitoire en terme de temps de calcul et d’espace mémoire.
Par ailleurs, la performance des algorithmes d’apprentissage, contrairement a ce que 'intuition
pourrait faire croire, n’augmente pas indéfiniment avec la dimension des vecteurs, mais se met
a décroitre fortement au-dela d’un certain nombre de termes, ce qui renvoie au probléme de la
“malédiction de la dimensionnalité” (curse of dimensionality) (Bellman, 1961).

Il est donc question de pouvoir réduire efficacement le nombre de termes extraits par un
mécanisme d’indexation libre, en en sélectionnant ceux qui seront finalement utilisés dans la
représentation des documents. Pour cela, il existe des méthodes connues de sélection de termes
qui peuvent étre appliquées; on en distingue deux grandes familles : les méthodes supervisées
et non supervisées. Les méthodes non supervisées sont utilisées si aucune connaissance a priori
n’est disponible sur les classes auxquelles appartiennent les documents. C’est particuliérement
le cas, entre autres, des systémes de détection d’événements précédemment cités. Les méthodes
supervisées sont plus adaptées lorsque les classes sont connues a priori, comme c’est souvent le cas
des systémes de filtrage d’information, ou les documents sont séparés en deux classes contenant
les documents pertinents et non pertinents au regard du besoin d’informations de 1'utilisateur.

Sélection des termes d’indexation : cas non supervisé

L’analyse statistique des documents textuels a montré que la distribution de fréquence des
termes dans les documents n’est pas uniforme : certains apparaissent fréquemment, d’autres
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Pertinence des termes ___._._
Fréquence des termes

Fréquence

Rang des termes

F1G. 3.2 — La loi de Zipf et la conjecture de Luhn, adapté de (Schultz et Luhn, 1968), page 120.

rarement. Cette distribution a été étudiée en premier par Zipf (1949), les résultats de cette étude
ont abouti & la découverte d’une loi empirique connue sous le nom de “loi de Zipf”. Cette loi
énonce que la fréquence d’un terme dans un texte est inversement proportionnelle & son rang par
rapport a sa fréquence d’apparition, ce que traduit la formule :

frquence x rang = constante

En s’appuyant sur cette loi, Luhn (1958) émet de son coté I'hypothése que les termes les
plus fréquents et a l'inverse ceux les moins fréquents, rares, sont des termes non pertinents (non
informatifs et/ou non discriminants). En fait, les termes qui apparaissent trés fréquemment sont,
comme nous l’avons précédemment souligné, les mots vides, tels que les pronoms, les préposi-
tions, les conjonctions, etc. Ces termes peuvent étre supprimés du fait, d’une part, qu’ils ne sont
pas informatifs en tant que termes isolés, et, d’autre part, qu’ils sont distribués sur I’ensemble
des documents et ne feront aucune discrimination entre ces documents. En général, on cherche
également a supprimer les termes rares afin de réduire la dimension de I'espace de représentation
des documents, puisque, d’aprés la loi de Zipf, ces termes rares sont trés nombreux.

Pour extraire les termes pertinents, Luhn a utilisé 'hypothése que la valeur de pertinence
d’un terme peut s’exprimer sous la forme d’une gaussienne en fonction du rang des termes d’un
document comme montré sur la figure 3.2. La sélection des termes se base sur la fixation de deux
seuils de fréquence (Spaz €t Smin) pour éliminer les termes de forte et de faible fréquence. Seuls
les termes qui se situent entre ces deux seuils seront donc utilisés pour représenter les documents.
Le choix de ces seuils reste empirique, ce qui constitue un frein a I'utilisation de cette méthode!7.

En pratique, aprés le filtrage des mots vides, seuls les termes trés rares qui n’apparaissent
que dans trés peu de documents sont ignorés lors de la sélection des termes pertinents. Cette
approche est connue sous le nom de “Document Frequency” (DF) (Yang et Pedersen, 1997).

1] est a note, cependant, que (Salton et al., 1975) ont trouvé que l'intervalle [%, WNO]’ ou N est le nombre de
documents, peut le plus souvent étre adéquat pour sélectionner des termes présentant un pouvoir de discrimination
satisfaisant.
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Une alternative connue sous le nome de “mean TF-IDF” repose sur la sélection des termes qui
retiennent les valeurs les plus hautes au regard de la moyenne des scores TF-IDF sur I’ensemble
des documents du corpus (Tang et al., 2005). Cette démarche favorise les termes apparaissant
dans le document et n’apparaissant pas dans le reste de la collection.

D’autres méthodes ont également été envisagées, dont la plupart ont comme propriété d’in-
dexer les documents au moyen de termes “artificiels”, absents des données d’origines. Ces mé-
thodes sont dites “méthodes d’extraction des termes”. Elles cherchent & représenter les documents
dans un espace de dimension réduite, dans lequel chaque dimension correspond & une combinai-
son des termes originaux. La méthode LSI, que nous avons présenté dans la section 3.1.2; est
un exemple typique de telles méthodes. D’autres extensions moins cotiteuses que LSI ont aussi
vu le jour, telle que la méthode dite “indexation aléatoire” (random indexing) (Sahlgren, 2005).
Les méthodes de clustering de termes, telles que les réseaux neuronaux sémantiques, font aussi
partie des méthodes d’extraction des termes dont le but est de grouper les termes en clusters de
sémantiques communes. Les clusters ainsi créés représentent les nouveaux termes a utiliser lors
de la représentation finale des documents.

Les méthodes d’extraction des termes, telles que LSI, semblent étre meilleures que les mé-
thodes de sélection, telles que DF (Tang et al., 2005). Néanmoins, un des défauts majeurs des
méthodes d’extraction des termes vient du fait que les termes utilisés dans la représentation finale
ne sont pas directement présents dans les documents, ce qui rend 'interprétation des dimensions
de l'espace de représentation relativement difficile. Pour une revue plus compléte des méthodes
non supervisées, se référer notamment a (Fodor, 2002) et (Liu et al., 2003).

Sélection des termes d’indexation : cas supervisé

Les méthodes supervisées cherchent a retenir les termes en fonction de leur valeur de dis-
crimination, un terme étant discriminant s’il est capable de bien distinguer entre documents
appartenant & des classes différentes. La plupart de ces méthodes utilisent des critéres — plus
sophistiqués que la fréquence des termes — basés sur la théorie de I'information. Nous présentons
ici trois des critéres les plus connus, a savoir, I'information mutuelle (IM), le gain d’information
(GI), et la statistique du x? qui correspondent de maniére générale a I'intuition que les termes
les plus discriminants sont ceux distribués le plus différemment dans les ensembles d’exemples
positifs et négatifs des classes.

Dans les formules mentionnées ci-aprés nous utilisons les notations suivantes : Soit {tx}}_,
I'ensemble des termes originaux, et soit {c¢;}/"; 'ensemble des classes, nous désignons par A le
nombre de documents contenant t; et appartenant a c¢;; B le nombre de documents contenant
tr et n’appartenant pas a ¢;; C' le nombre de documents appartenant & ¢; et ne contenant pas
tr ; D le nombre de documents n’appartenant pas a ¢; et ne contenant pas t;. Ces quatre valeurs
sont utilisées pour estimer respectivement les probabilités d’avoir ou de ne pas avoir un terme
sachant une classe. Nous désignons aussi par IN le nombre total de documents dans la collection.

L’information mutuelle mesure le lien entre un terme ¢ et une classe ¢;. Elle compare la
probabilité de co-occurrence de tj, et ¢; aux probabilités d’occurrence de tj, et ¢; indépendamment
les uns des autres. L’information mutuelle est définie par :

p(t, ci) ~ o AXN
p(tr) xple) A+ B) x (A+C)

IM (tg,ci) = log (3.8)
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La faiblesse de ce critére est qu’il est beaucoup trop influencé par la fréquence des termes dans les
documents. Plus précisément, pour les termes avec la méme probabilité conditionnelle (p(tx, ¢;)),
plus les termes sont rares, plus la valeur de I'information mutuelle s’accroit, du fait que le risque
qu’ils apparaissent en dehors de la classe est moins important.

Le gain d’information, de son c6té, mesure le nombre de bits d’informations obtenus, concer-
nant le choix de la classe d’appartenance d’un terme ¢, en connaissant sa présence ou son absence
dans le document. Il est donnée par la formule suivant :

Gl(the) = > > plte) log P9 (3.9)

ce{ei Gy te{ty,tx} p(t) x p(c)

Le gain d’information prend donc en compte l'information sur ’absence du terme tandis que
I'information mutuelle I'ignore.

Enfin, la statistique du y? mesure le manque d’indépendance entre un terme ¢ et une classe
c. Elle peut étre calculée a 'aide des formules suivantes :
tg,c) = N (plte; ) p(t_k’_é) — Ptk ©) X_p(t_k’c))Q (3.10)
p(tr) x p(tx) % p(c) x p(€)
N x (AD — CB)?
(A+C)x (B+D)x (A+ B) x (C+ D)

Q

(3.11)

La valeur de x2(t,c;) est donc naturellement nulle si ¢ et ¢; sont indépendants, i.e. si
apparait avec la méme fréquence dans les ensembles des exemples positifs et négatifs de ¢;, ce
qui se traduit par AD = CB. A T'inverse, la valeur maximale de 2(tr, i) peut étre atteinte si
tr apparait systématiquement dans I’ensemble des exemples positifs (négatifs) de ¢; mais jamais
dans 'ensemble des exemples négatifs (positifs) de ¢;, on a donc C = B =0 (A =D =0) et
X2 (tg, c;) vaut N. Plus x2(tz,c;) est forte, plus t; peut étre considéré comme discriminant au
regard de ¢;.

A ce stade, il est & noter que la tache de sélection des termes peut étre menée localement ou
globalement (Ozgiir et al., 2005)'®. Dans le mode local, un ensemble de termes est choisi pour
chacune des classes en fonction des valeurs f(tg,c;), ou f est un critére de sélection. En revanche,
selon le mode global, un seul ensemble de termes est choisi pour toutes les classes en calculant,
pour chaque terme, une valeur globale f(t;) a partir des valeurs f(tg,c;), en utilisant 'une des
formules suivantes :

f(wg(tk) - Z f(tknci) (312)
i=1
fwavg(tk) = ZP(Ci)f(tk,Ci) (313)
i=1
fmam(tk) = I?iélx{f(tk’ Cl)} (314)

187] faut préciser ici que la sélection des termes peut étre effectuée localement ou globalement aussi bien dans
les méthodes de sélection supervisées que non supervisées. Dans les deux cas, et pour un nombre suffisant de
termes d’indexation, le mode global d’indexation est le meilleur. Néanmoins, dans le cas ot le nombre de termes
retenus est trés faible, les classes rares tendent & étre sous-représentées du fait que la plupart des termes seront
sélectionnés des grandes classes (Ozgiir et al., 2005).
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Des études comparatives de différents critéres de sélection des termes, y compris les critéres
précités, ont été menées dans (Yang et Pedersen, 1997) et (Rogati et Yang, 2002). Selon les
résultats de ces études, la statistique du y? est la plus efficace pour sélectionner les termes
discriminants en classification automatique de documents. Les critéres GI et x? ont souvent des
performances comparables et supérieures & tous les autres critéres. Pour sa part, 'information
mutuelle ne donne pas de trés bons résultats. Dans ces études, la performance de la méthode
de sélection non supervisée (DF) sur la base de la fréquence a aussi été comparée a celle des
méthodes supervisées. Malgré sa simplicité, la performance de cette méthode s’approche de celle
de GI et x?. Elle pourrait donc étre avantageusement utilisée pour des raisons de temps de calcul.

3.2 Grandes familles de filtrage d’informations

Le filtrage d’informations (FI) est un processus dont le but est d’extraire, a partir d’un flux
dynamique d’informations, celles qui sont susceptibles d’intéresser un utilisateur ou un groupe
d’utilisateurs en fonction de leurs besoins en information exprimés a travers des profils. La mo-
délisation du profil de I'utilisateur est donc une tache centrale dans ce processus qui conditionne
largement son efficacité. Cette tache nécessite, d’une part, de représenter les centres d’intéréts
de 'utilisateur dans le systéme, et, d’autre part, d’adapter cette représentation aux changements
des centres d’intéréts de 'utilisateur au cours du temps.

Une revue de la littérature dans ce domaine montre qu’il existe deux grandes familles de
filtrage d’informations : le filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif. Ces modes de
filtrage se distinguent principalement suivant que 1’on considére le contenu des documents ou des
indicateurs plus subjectifs reflétant 'intérét qu’ils présentent pour un utilisateur particulier. La
réflexion sur les avantages et les inconvénients de chacune de ces deux approches a conduit a leur
combinaison, ce qui en fait du filtrage dit “hybride”. Parallélement & ces approches, Malon et al.
(1987) a mis en évidence l'existence du filtrage dit “économique” qui a initialement été développé
dans le cadre d’applications précises, comme le courrier électronique. Le filtrage économique fait
partie intégrante du filtrage basé sur le contenu et du filtrage collaboratif, mais en considérant
des indications supplémentaires concernant 1’évaluation des cofits et des rendements, comme, par
exemple, le prix et le colt de transmission des documents.

Dans la suite de cette section, nous présentons ces modes de filtrage, en insistant particulié-
rement sur le filtrage basé sur le contenu (cognitif) qui est au centre des problématiques traitées
dans le cadre de cette thése.

3.2.1 Filtrage basé sur le contenu

Le filtrage basé sur le contenu, ou encore le filtrage cognitif, tient compte seulement du
contenu du profil utilisateur et celui des documents entrant en flux (Oard et Marchionini, 1996).
Dans ce type de filtrage, trois modes différents d’acquisition du profil utilisateur peuvent étre
distingués :

e Le mode manuel dans lequel le profil est complétement acquis par intervention directe
de T'utilisateur. L’utilisateur exprime son besoin par un ensemble de mots clés, ou termes
spécifiques, généralement choisis dans une liste pré-établie de termes d’indexation. Les
termes choisis sont ensuite employés pour guider le processus de filtrage ;

e Le mode automatique qui utilise un ensemble des documents, fournis par I'utilisateur en
tant qu’exemples positifs et/ou négatifs de son besoin, pour créer, puis pour affiner, le
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profil utilisateur;

e Le mode mixte, dans lequel I'utilisateur conserve le controle sur le profil généré par le sys-
téme. En d’autres termes, le profil est créé automatiquement par le systéme et I'utilisateur
peut en prendre connaissance pour le modifier en ajoutant ou en supprimant des termes
et/ou en changeant leurs poids.

Les expériences comparatives menées entre ces différents modes tendent & prouver que le mode
automatique est le plus avantageux. Une des raisons est qu’il ne souffre pas du risque le plus
important inhérent au mode manuel qui est que les utilisateurs ne parviennent pas a construire
leur profil, ou soient lents a le mettre a jour. Dans le mode mixte, les utilisateurs ne semblent
pas parvenir a améliorer de maniére sensible la qualité d’un profil appris par le systéme (Annika,
2004).

Les sytémes de filtrage d’informations ont vocation a traiter des données structurées aussi
bien que non structurées. Ces données sont le plus souvent de type textuel, mais sont susceptibles
de contenir des informations multimédia de type son, image et vidéo. Vu la nature des données
documentaires, il faut procéder & un prétraitement pour transformer les documents entrant en
flux en une représentation convenable pour les algorithmes destinés & la création du profil utili-
sateur et & la sélection des documents pertinents vis-a-vis du profil (cf. Section 3.1).

Le fonctionnement général d’un systéme de filtrage d’informations tel qu’il a été présenté
dans (Belkin et Croft, 1992), peut se résumer comme suit : Les utilisateurs expriment leurs
besoins en informations qui peuvent évoluer lentement au cours du temps, au fur et & mesure
que les connaissances et/ou les centres d’intérét des utilisateurs changent. Le systéme de filtrage
d’informations garde une représentation des besoins d’informations des utilisateurs a travers des
profils. En paralléle, les documents qui arrivent en flux doivent étre traités de fagon & leur asso-
cier une représentation interne. La représentation des documents est comparée aux profils afin
de déterminer la similarité entre les documents et les profils et donc d’identifier les documents
pertinents. Les documents retenus sont évalués par les utilisateurs en termes de réponse a leurs
besoins. Cette évaluation peut mener, dans la plupart des cas, a la modification des centres d’in-
térét et, par conséquent, des profils.

Historiquement, le filtrage basé sur le contenu trouve ses racines dans le domaine de recherche
d’informations (RI). La recherche d’informations est une tache trés ancienne, dont le but est
d’isoler, dans un ensemble de documents, un sous-ensemble de documents pertinents vis & vis du
besoin d’'un utilisateur formulé par une requéte élémentaire (van Rijsbergen, 1979). La dualité
entre le filtrage et la recherche d’informations a été rendue explicite par Belkin et Croft (1992).
Cette dualité s’est traduite par les faits suivants :

e Un systéme de recherche d’informations gére une collection statique de documents, alors

qu’un systéme de filtrage d’informations s’applique & un flux dynamique de documents;
La collecte et 'organisation des documents est donc une des fonctionnalités des systémes
de recherche d’informations, alors qu’il s’agit de la diffusion ou la distribution des docu-
ments & des utilisateurs ou des groupes d’utilisateurs dans le cas des systémes de filtrage
d’informations ;

e Les requétes dans les systémes de recherche d’informations reflétent des intéréts a court
terme, alors que les profils dans les systémes de filtrage d’informations représentent des
intéréts a long terme;

e Un systéme de recherche d’informations compare une requéte avec un ensemble de docu-
ments et en sélectionne ceux qui sont pertinents vis-a-vis de la requéte, alors qu’'un systéme
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F1G. 3.3 — (a) Une comparaison entre les processus de recherche (SRI) et de filtrage d’Information
(SFI). (b) Une distinction entre la recherche et le filtrage d’informations suivant le degré de
changement des sources d’informations (les flux) et des besoins en informations (profils). Le plus
grand challenge auquel sont confrontés les systémes d’accés personnalisé aux informations est
de s’adapter a des environnements caractérisés a la fois par une forte dynamicité des sources
d’informations et par une dérive importante du besoin d’informations de 'utilisateur au cours
du temps. Adapté de (Oard et Marchionini, 1996).

de filtrage d’informations compare un document avec un ensemble de profils et achemine
le document aux profils adéquats (cf. Figure 3.3 (a));

e Un systéme de recherche d’informations propose une liste de documents classée par ordre
de pertinence ; alors qu'un systéme de filtrage d’information prend une décision binaire sur
la pertinence ou non des documents.

D’une maniére plus générale, la distinction entre les systémes de recherche et de filtrage d’in-
formations peut étre établie suivant le degré de changement inhérent aux flux d’informations et
aux besoins en informations (profils), cf. Figure 3.3 (b). En effet, plus le changement des flux
d’informations croit (resp. décroit) et plus le changement des besoins en informations décroit
(resp. croit), plus la tendance sera vers lapplication d’un systéme de filtrage d’informations
(resp. un systéme de recherche d’information). La distinction entre le filtrage et la recherche
d’informations se complique lorsque le degré de changement des flux et des besoins en infor-
mations évolue constamment, ce que I'on appelle le “grand challenge” dans le processus d’accés
a l'information (Oard et Marchionini, 1996). Dans le cadre de nos travaux, nous nous sommes
intéressés plus particuliérement au probléme du filtrage d’informations dans un environnement
dynamique caractérisé a la fois par la dynamicité du flux d’informations et par 1’évolution du
besoin de 'utilisateur au cours du temps (cf. Chapitre 5). D’abord, nous mettrons en place une
méthode d’apprentissage permettant la modélisation du profil de 'utilisateur ayant un besoin en
informations relativement stable (cf. Sections 5.1 et 5.2). Puis, nous évaluerons cette méthode
sous l'angle d’'une dérive, progressive ou brusque, du besoin de 'utilisateur (cf. Section 5.3).
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3.2.2 Filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif, ou social, est un mode de filtrage basé sur la notion de consensus. Il
envoie automatiquement des recommandations aux utilisateurs en fonction des jugements effec-
tués par des “‘communautés” auxquelles ils appartiennent, ces communautés étant des groupes
d’utilisateurs qui partagent les mémes centres d’intérét.

Dans le filtrage collaboratif, les utilisateurs fournissent des annotations ou votes indiquant
leur satisfaction vis-a-vis des documents qu’ils recoivent, pour constituer leur profil. Pour pou-
voir agréer efficacement les annotations des utilisateurs, ceux-ci sont souvent invités & donner des
notations simples, qui peuvent étre ramenées sur une échelle graduelle de valeurs numériques,
par exemple de 1 (= trés mauvais) a 5 (= trés bien) (Miller et al., 1997). De telles annotations
peuvent aussi étre acquises de maniére implicite en observant le comportement de I'utilisateur
comme, par exemple, le temps passé sur un document, et la sauvegarde/suppression d’un docu-
ment (Nichols, 1997). Les valeurs obtenues sont typiquement stockées sous la forme d’une matrice
utilisateurs-votes.

Les votes des utilisateurs sont comparés et des similitudes sont mesurées pour créer des
communautés d’utilisateurs aux goftits similaires. Des prévisions de scores des documents vis a
vis de chaque utilisateur sont ensuite calculées en opérant la moyenne pondérée des avis d’autres
utilisateurs avec des opinions soit similaires, soit complétement opposés. Au final, un utilisateur
se verra distribuer les documents dont les scores le concernant sont les plus hauts. Dans ce type
de filtrage, il n’y a donc pas d’analyse du sujet ou du contenu et un document n’est connu que par
son identifiant. Le systéme de filtrage collaboratif comprend ainsi les fonctionnalités suivantes :

1. Le calcul de la similitude entre les utilisateurs;

2. Le calcul de la pertinence d'un document vis-a-vis d’un utilisateur particulier & partir de
la matrice des votes;

3. La mise a jour continue des profils utilisateurs au fur et a mesure de la collecte de leurs
annotations des documents.

Plusieurs algorithmes ont été développés pour le filtrage collaboratif. Selon Breese et al.
(1998), ces algorithmes peuvent étre principalement regroupés en deux grandes familles : Les
algorithmes fondés sur la mémoire et les algorithmes fondés sur les modéles. Les algorithmes
fondés sur la mémoire opérent directement sur la matrice utilisateurs-votes pour effectuer la
prédiction. Pour I'utilisateur en cours, la prédiction est faite a partir des votes de 'utilisateur, et
un ensemble de poids calculés a partir des votes d’autres utilisateurs. L’influence d’un utilisateur
y est d’autant plus forte que son degré de similarité avec I'utilisateur en cours est fort. Ce type
d’algorithmes présente 'avantage d’étre simple et trés réactif, en intégrant immédiatement au
systéme les modifications des profils utilisateurs. Néanmoins, la complexité des algorithmes en
temps et en mémoire est beaucoup trop importante pour un nombre important d’utilisateurs et
de documents. Pour leur part, les algorithmes fondés sur les modéles consistent & créer un modéle
descriptif des votes des utilisateurs via un processus d’apprentissage qui est alors utilisé pour
effectuer la prédiction. Les modéles plus répandus sont les modéles a base de clusters (Ungar et
Foster, 1998), et les modeéles a base de réseaux bayésiens (Miyahara et Pazsani, 2000). Une vue
d’ensemble des algorithmes de filtrage collaboratif est notamment disponible dans (Breese et al.,
1998) et (Lemire, 2003).
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3.2.3 Filtrage hybride

Bien que le filtrage basé sur le contenu offre de multiples avantages tels que la rapidité et la
précision des prévisions vis-a-vis des besoins des utilisateurs, il présente certaines limites dues a
son principe, qui est de ne prendre en compte que le contenu des documents, ce qui ne permet
pas d’intégrer d’autres facteurs de pertinence comme par exemple la qualité des faits présentés,
ou la fiabilité de la source d’informations, etc. A son tour, le filtrage collaboratif présente aussi un
certain nombre de limites. En effet, il soufre du probléme de démarrage a froid. Les nouveaux uti-
lisateurs commencent avec un profil vide ; une période d’apprentissage est donc nécessaire avant
que le profil ne refléte concrétement les centres d’intéréts de l'utilisateur. De méme, ce type de
filtrage ne prend en considération que des documents qui ont déja été consultés, les nouveaux
documents ne peuvent étre diffusés que si un minimum d’informations les concernant est collecté
a partir des avis des utilisateurs. D’un autre coté, il existe toujours un risque de “sclérose” pour
une communauté d’utilisateurs ayant des gotits peu fréquents.

Le filtrage hybride combine le filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif dans le
but de tirer profit des avantages de chacune de ces deux approches en limitant les faiblesses
qu’elles présentent. Il existe différents types de méthodes d’hybridation (Burke, 2002); toutes
ces méthodes se basent de maniére générale sur deux approches principales :

1. Le filtrage hybride peut s’effectuer en deux phases. La premiére phase consiste & appliquer
séparément un filtrage basé sur le contenu et un filtrage collaboratif pour générer des re-
commandations candidates. La seconde phase consiste a4 combiner les deux ensembles de
recommandations préliminaires selon certaines méthodes afin de produire les recomman-
dations finales pour les utilisateurs. A titre d’exemples, Claypool et al. (1999) attribuent
un poids égal aux prévisions des deux types de filtrage, mais ajuste graduellement la pon-
dération suivant la confirmation/infirmation des prévisions par les utilisateurs. Billsus et
Pazzani (2000) utilisent une stratégie de commutation entre les deux modes de filtrage en
fonction de leur performance.

2. Le filtrage hybride peut gérer des profils utilisateurs orientés contenu, et effectue une mise en
correspondance entre ces profils, dont le but est soit de former directement de communautés
d’utilisateurs (Balabanovic, 1996), soit de remplir la matrice utilisateurs-votes (Melville et
al., 2002), ce qui permettra dans un deuxiéme temps un filtrage collaboratif.

En plus d’étre relativement simple & mettre en ceuvre, I'intérét que présente la premiére approche
est que les fonctionnalités des modes de filtrage restent intactes tout en sachant s’affranchir de
leurs limites. L’efficacité de telles approches dépendrait bien entendu des poids accordés & chaque
mode de filtrage et de leur ajustement.

En conclusion de cette section, il apparait a ’évidence que chaque mode de filtrage a ses
propres avantages et faiblesses, et qu’ils peuvent étre autant complémentaires que divergents.
Comme nous 'avons précédemment énoncé, nous nous intéressons plus particuliérement dans
le cadre de cette thése au filtrage basé sur le contenu, mais nous présenterons aussi plus loin
dans ce document, une stratégie de combinaison s’inscrivant dans 'orientation de la premiére
approche d’hybridation décrite ci-dessus. La stratégie que nous avons développée, nous a permis
de combiner les avantages du filtrage dirigé par le contenu avec ceux du filtrage collaboratif dans
le cadre d’'un systéme de distribution ciblée de sites Web par satellite (cf. Chapitre 5, Section
5.4). Pour des raisons de simplification, nous employons dans la suite du document le terme
“filtrage” pour désigner, sauf indication contraire, le mode de filtrage basé sur le contenu.
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3.3 Spécificités fonctionnelles du filtrage basé sur le contenu

3.3.1 Taches de filtrage actuelles

Une des toutes premiéres formes de filtrage d’informations fut la dissémination sélective
d’informations (SDI — Selective dissemination of information) a la fin des années 50. La no-
tion de SDI a été introduite dans (Luhn, 1958) pour faire référence a un processus de filtrage
d’informations, dont le but est de tenir constamment informés les utilisateurs d’une bibliothéque
scientifique, des nouvelles références bibliographiques relatives a leurs domaines de spécialisation.
Les systémes utilisant la SDI suivaient généralement les étapes décrites par Luhn, a 'exception
de la modélisation automatique des profils utilisateurs, qui sont plutot construits manuellement ;
des exemples de tels systémes sont présentés dans (Housman, 1969). Le terme classique de “fil-
trage d’informations” a initialement été utilisé dans (Denning, 1982) pour désigner un processus
visant & filtrer les informations arrivées par courrier électronique afin de séparer les messages
urgents de ceux routiniers, et de limiter 'affichage des messages routiniers. Plus tard, la notion
de filtrage a été étendue & d’autres domaines que le courrier électronique comme les articles de
presse et les articles diffusés sur Internet (Foltz, 1990).

Depuis 1992, le programme international TREC (Text REtrieval Conference)'?, qui s’intéresse
a I’évaluation des systémes de recherche et de filtrage d’information, a joué un role fondamental
dans le développement du domaine de filtrage d’informations (Harman, 1992a,b). Dans le cadre
du programme TREC, trois sous-taches de filtrage ont été principalement envisagées et mises en
place : le routage (routing), le filtrage par lots (batch filtering), et le filtrage adaptatif (adaptive
filtering) (Hull, 1998). La tache de filtrage a cessé d’apparaitre explicitement dans le programme
TREC depuis la fin de 'année 2002 (Voorhees, 2002).

e Le routage est trés semblable a la recherche d’informations. Le systéme dispose d’une col-
lection de documents étiquetés et rangés dans des catégories/classes représentatives de
différents besoins en informations. La collection est aussi divisée en deux parties distinctes,
une pour 'apprentissage, I'autre pour le test. Le systéme doit apprendre a partir des do-
cuments d’apprentissage appartenant & une des catégories — que constituent des exemples
positifs d’'un besoin en informations — et probablement, & partir des documents d’ap-
prentissage appartenant aux autres catégories — que constituent des exemples négatifs du
besoin en informations — un profil utilisateur selon lequel les documents de test doivent en-
suite étre classés par ordre décroissant de pertinence. Le systéme ne doit donc pas prendre
une décision binaire concernant ’appartenance ou non des documents de test & la caté-
gorie en question, mais simplement étre capable de leur associer un score de pertinence.
Les systémes de routage sont donc évalués en fonction des critéres d’évaluation de ’ordon-
nancement qu’ils proposent (cf. Section 1.5.1). TREC ne considére souvent que les 1000
documents les plus pertinents dans ’évaluation des systémes de routage.

e Le filtrage par lots est quasiment similaire au routage, a I'exception que les systémes de
filtrage doivent faire une décision binaire pour classer chaque document de test comme
pertinent ou non pertinent vis-a-vis des différentes catégories. Le filtrage par lots peut donc
étre percu comme un cas spécial de classification supervisée, a deux classes, pertinente et
non pertinente. Dans certains cas, le systéme peut tirer parti de I’étiquetage des documents
de test pour s’améliorer au fil du temps, et le filtrage est dit, dans de tels cas, un filtrage
adaptatif par lots. Cette opération est en fait semblable au mécanisme de bouclage de

¥Toutes les publications et les informations relatives aux conférences TREC sont disponibles en ligne a ’adresse
suivante : http ://trec.nist.gov
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pertinence (relevance feedback) exploité dans les systémes de recherche d’informations lors
de la reformulation automatique de requétes (Rocchio, 1971).

e Le filtrage adaptatif consiste & construire, dans un premier temps, un profil initial & par-
tir de trés peu de documents d’apprentissage (trois documents par catégorie a la tache
de filtrage adaptatif de TREC 2002 (Robertson et Callan, 2002)). Pour chaque document
de test, le systéme doit prendre une décision binaire quant a l'acceptation ou le rejet du
document, et peut utiliser, comme précédemment, 1’étiquetage des documents de test pour
s’améliorer au fil du temps. Une des difficultés principales de ce type de filtrage vient donc
du fait que le nombre d’exemples d’apprentissage au démarrage du processus de filtrage
est trés insuffisant et le systéme peut uniquement apprendre a partir des jugements de
pertinence sur les documents qu’il a déja filtrés.

Les critéres d’évaluation supervisée cités dans la section 1.5.1 du chapitre 1 peuvent étre
utilisés dans I’évaluation des systémes de filtrage adaptatif et par lots. Il peut étre intéressant de
noter que d’autres critéres d’évaluation, que nous ne détaillerons pas ici, ont aussi été développés
et utilisés dans le cadre du programme TREC, cf. (Robertson et Hull, 2001) et (Robertson et
Soboroff, 2002).

Pour récapituler, la problématique de filtrage d’informations se résume ainsi & deux questions
fondamentales : L’apprentissage du profil utilisateur et la détermination du seuil de décision
propre a ce profil. Pour répondre a ces questions, la vaste majorité des travaux de recherche
relatifs au filtrage d’informations sont essentiellement basés sur des modéles de recherche d’in-
formations auxquels se sont ajoutées des fonctionnalités d’adaptation des profils et des fonctions
de décision. Le nombre trés important de ces travaux rend impossible une présentation exhaus-
tive des méthodes existantes. C’est pourquoi nous nous limitons ici, dans un premier temps, a
la présentation de quelques-uns des travaux les plus marquants qui mettent en ceuvre des mé-
thodes d’apprentissage numérique de profils utilisateurs. Ensuite, nous décrirons les méthodes de
seuillage et les principales fonctions de décision dans les cadres du filtrage par lots et du filtrage
adaptatif.

3.3.2 Meéthodes d’apprentissage du profil utilisateur

Comme nous l'avons précédemment souligné, la majorité des méthodes d’apprentissage du
profil utilisateur proposées dans la littérature sont inspirées des techniques de reformulation de
requétes en recherche d’informations. On y trouve principalement ’algorithme de Rocchio et
ses variantes (Ault et Yang, 2001; Schapire et al., 1998; Schiitze et al., 1995), des techniques
d’apprentissage basées sur les classifieurs bayésiens (Chai et al., 2002), les classifieurs des k-plus-
proches-voisins (Ault et Yang, 2000, 2001), la régression logistique (Schiitze et al., 1995; Zhang,
2004), les réseaux de neurones (Habibi et Eberts, 1992; Schiitze et al., 1995; Jennings et Higuchi,
1993).

Les méthodes d’apprentissage du profil utilisateur présentées dans cette section se situent
dans le cadre du modéle vectoriel (cf. Section 3.1.2). Les profils et les documents sont donc
représentés par des vecteurs de termes pondérés selon la formule standard TF-IDF ou 'une de
ses variantes. La mesure cosinus est le plus souvent utilisée pour calculer la similarité entre les
vecteurs représentatifs du profil et du document.
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Algorithme de Rocchio

Initialement congu comme une méthode de reformulation de requétes dans le contexte du
modele vectoriel en recherche d’informations (Rocchio, 1971), l'algorithme de Rocchio a égale-
ment connu des succés dans les domaines de classification et de filtrage des données textuelles
(Schapire et al., 1998; Ault et Yang, 2001). En filtrage d’informations, un profil utilisateur est

calculé selon : 5
— — 07 —
P.=— di — —— d; (3.15)
IR| d;a Vi dize./:\/

ol Z correspond & la représentation vectorielle du document d;; R représente I’ensemble des
documents représentant des exemples positifs du besoin en informations de I'utilisateur ; N repré-
sente I’ensemble des documents représentant des exemples négatifs du besoin de 'utilisateur ; les
paramétres [ et v sont des paramétres positifs controlant respectivement I'importance des termes
dans les exemples positifs et dans les exemples négatifs. Le classement des documents au regard
du besoin de I'utilisateur s’opére en calculant la similarité cosinus entre le profil et les documents.

La formule de Rocchio (Eq. 3.15) requiért que les vecteurs des documents soient normalisés
et que les composantes négatives de P, soient remises & zéro. Le choix des valeurs adéquates des
paramétres [ et v est un facteur important, mais pourtant négligé dans la littérature. Le plus
souvent, on a v<f3. En effet, on considére généralement que les exemples positifs sont plus utiles
et plus précis que les exemples négatifs lors de la formulation du profil. Par exemple, la formule
de Rocchio a été utilisée avec les valeurs =16 et y=4 dans (Buckley et al., 1994), (Debole et
Sebastiani, , 2005) et (Cohen et Singer, 1999). Moschitti (2003) a aussi montré qu’il est possible
d’estimer les paramétres par validation croisée et qu’une telle estimation aboutirait logiquement
a une meilleure performance que lorsque 'on utilise les paramétrisations les plus répandues dans
la littérature (que nous venons de évoquer ci-avant). L’estimation des paramétres par validation
croisée s’avére, néanmoins, trés coiiteuse en temps de calcul, ce qui peut avoir un impact non
négligeable dans le contexte du filtrage d’informations. Il est également possible de mettre la
valeur de v & zéro (Ce qui correspond au cas ou le profil sera uniquement représenté par le
centroide des exemples positifs), comme c’est le cas, par exemple, dans (Dumais et al., 1998), et
(Schiitze et al., 1995).

Perfectionnements de ’algorithme de Rocchio

L’algorithme de Rocchio est trés simple & mettre en ceuvre, de complexité linéaire, et s’est
révélé plus performant que d’autres algorithmes, comme KNN et SVM, dans le cas d’un tres
faible nombre d’exemples d’apprentissage (Vinot, 2003). C’est grace a ces propriétés que l'algo-
rithme de Rocchio a été largement adapté au cas du filtrage adaptatif (Ault et Yang, 2001). Un
des défauts de I'algorithme de Rocchio est la difficulté qu’il rencontre si les exemples positifs ont
tendance & former des classes disjointes. Dans un tel cas, la majorité des données ne seraient
pas classifiées correctement du fait que le profil qui est fondamentalement calculé comme une
moyenne de ces données peut en étre loin (cf. Figure 3.4). Une solution & ce probléme a été
proposée dans (Vinot, 2003) dont I'idée principale est de construire, de maniére non supervisée,
des sous-classes des exemples positifs permettant d’améliorer de maniére significative les perfor-
mances de classification, en 'occurrence de filtrage, tout en augmentant de maniére minimale
I’ensemble des profils & construire. En termes de performances, cette variante de 'algorithme de
Rocchio — maintenant plusieurs profils par utilisateur — permet d’obtenir des performances si-
gnificativement meilleures que celles obtenues avec la version originale de 1’algorithme de Rocchio.
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F1G. 3.4 — Une comparaison entre le comportement de (a) Rocchio et (b) KNN (méthode des
k plus proches voisins). Les croix et les cercles dénotent respectivement les exemples positifs et
négatifs d’apprentissage. Les grands cercles dénotent les profils descriptifs des exemples positifs.
Notez que, pour des raisons de facilité d’illustration, la similarité entre données est ici vue en
termes de distance euclidienne plutét que, comme plus commun, en termes de similarité cosinus.
D’aprés (Sebastiani, 2002).

Egalement, d’autres améliorations ont été apportées a I’algorithme de Rocchio. Il s’agit princi-
palement de nouvelles méthodes de représentation et de pondération des vecteurs des documents
(Buckley et Salton, 1995), (Singhal et al., 1996) ; et d’un choix plus sélectif des exemples négatifs
intervenant dans la formule de Rocchio (Singhal et al., 1997; Schapire et al., 1998).

La méthode de “Query Zoning” (Singhal et al., 1997) consiste & améliorer la qualité du pro-
fil utilisateur en focalisant seulement sur les exemples négatifs “positifs-proches”, qui sont les
plus difficiles & distinguer des exemples positifs. Ces exemples sont identifiés comme étant les k
exemples négatifs les plus proches du vecteur controide des exemples positifs. Dans (Schapire
et al., 1998), le nombre k est limité a MAX(|D]|/100, |R|), ou |D| représente le nombre total de
documents d’apprentissage et |R| représente le nombre de documents représentant les exemples
positifs du besoin de 'utilisateur. L’idée d’identification des exemples négatifs positifs-proches a
également été explorée avec succés dans le cadre de la classification hiérarchique de documents
textuels, cf. (Wiener, 1995) et (Ng et al., 1997). En employant la méthode de “Query Zoning”
avec d’autres perfectionnements?’, (Schapire et al., 1998) ont constaté que I’algorithme de Roc-
chio pouvait se hisser au niveau des meilleures méthodes, telles que le “boosting”, tout en allant
plus vite.

Les diverses améliorations qui y ont été apportées, ont provoqué un regain d’intérét pour
I’algorithme de Rocchio, avec des travaux récents en filtrage d’informations; en voici quelques
exemples (Hoashi et al., 1999), (Dumais et al., 1998) et (Wang et al., 2001). Des versions incré-
mentales de I'algorithme de Rocchio ont également été proposées pour I'apprentissage de profils
utilisateurs dans le cadre du filtrage adaptatif. On y trouve, entre autres, les travaux de Al-

207] s’agit d’une méthode d’optimisation dynamique de poids des termes qui modifie, au cours d’un processus
de bouclage de pertinence, le poids d’un terme de la requéte proportionnellement & la somme positive des poids
de ce terme dans les documents jugés pertinents et la somme négative des poids du terme dans les documents
jugés non pertinents (Buckley et Salton, 1995).
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lan (1996), Arampatzis et al. (2001), et Tebri et al. (2005). L’algorithme de Rocchio en version
incrémentale obéit au méme principe opérationnel du bouclage de pertinence en recherche d’infor-
mations qui est celui de rapprocher le profil utilisateur d’un vecteur caractérisant les documents
filtrés et jugés pertinents par l'utilisateur tout en 1’éloignant d’un vecteur caractérisant les do-
cuments filtrés par le systéme mais rejetés par 'utilisateur. Selon ce principe, le profil reformulé

B o ; ; .
P pew s’exprime sous le forme suivante :
— — — —
® _ ., BO s S a-2- %
Prew=o P+ RO d; VO d; (3.16)
d;eR) d;eN(®)
L Bt c inal - T2 (1) (t) . - )
ou P est le profil original ; R\ et N'\*) représentent respectivement ’ensemble des documents

pertinents et non pertinents filtrés a 1’étape t.

Modéles connexionnistes

Plusieurs modéles basés sur le principe des réseaux neuronaux ont été concus pour la re-
cherche d’informations (Wilkinson, 1991; Boughanem et Soulé-Dupuy, 1992), dont certains ont
également été repris et exploités dans le cadre du filtrage d’informations (Boughanem et al., 2001,
2002). Comme nous avons vu dans la section 3.1.2, ces modéles peuvent contribuer & combler
les lacunes du modéle vectoriel, en représentant les relations qui existent entre les termes (ex.
synonymie, voisinage, etc.), entre les documents (ex. similitude, référence, etc), et enfin entre
les termes et les documents (ex. fréquence, poids, etc). Il n’existe pas de représentation unique
d’un réseau de neurones pour la recherche ou le filtrage d’informations, mais, d’une maniére
générale, un réseau de neurones est souvent construit & partir des représentations initiales du
profil utilisateur et des documents. L’interaction entre les neurones descriptifs du profil et ceux
des documents est au cceur du processus de filtrage d’informations : toute propagation d’activité
des neurones descriptifs du profil vers ceux des documents peut étre assimilée & une opération
de mise en correspondance entre le profil et les documents, alors que toute propagation dans le
sens inverse peut étre assimilée a une opération de bouclage de pertinence adaptative.

Dans les paragraphes qui suivent, nous décrirons deux modéles connexionnistes, a savoir, le
modéle MERCURE et le modéle RELIEFS, d’autres modéles plus simples peuvent étre trouvés
dans (Callan, 1998), (Lam et Yu, 2003), (Schiitze et al., 1995) et (Lewis et al., 1996).

Le modéle MERCURE

Le modéle MERCURE (ModélE de Réseau Connexionniste poUr la REecherche d’informa-
tion) a initialement été congu pour la recherche d’informations (Boughanem et Soulé-Dupuy,
1992), et puis, adapté dans le cadre du filtrage d’informations (Boughanem et al., 1998, 2001,
2002). Il s’agit d’un réseau associatif & trois couches : une couche profil (P), une couche terme (7')
et une couche document (D) ; chaque couche est constituée d’un ensemble de neurones reliés par
des connexions pondérées représentant des liens de similarité entre termes/documents (cf. Figure
3.5). Les poids des connexions entre les neurones documents (D) et les neurones termes (7") sont
fixés a 'avance. Dans le cas du filtrage d’informations par lots, ces poids sont directement dérivés
des fréquences des termes dans les documents d’apprentissage comme suit :

(1 +log(tfi;)(h1 + ha log(%))
di
avg-dl

wl-j =

(3.17)

hs + hy
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Profil (P)

Termes (T) Documents (D)

Fia. 3.5 — L’architecture générale du modéle MERCURE. Adapté de (Tmar et Boughanem,
2000).

ol hy, ha, h3 et hy sont des parameétres contants; ¢ f;; représente la fréquence du terme ¢; dans le
document d; ; dl est le nombre de termes dans le document d; ; avg-dl est la longueur moyenne
des documents.

Les poids des connexions entre les neurones descriptifs des termes du profil (P) et les neurones
équivalents dans la couche terme (T") sont aussi fixés selon la formule suivante :

(1+ log(tfir))(log L)

st tfi #0

T N
EARY:
G = E: (1+log(tfix) )(log(nj)

0 swnon

ou t f;. représente la fréquence du terme t; dans le profil; N est le nombre total des documents
dans la collection d’apprentissage; n; est le nombre de documents pami N contenant le terme ¢;.

La mise en correspondance entre le profil utilisateur et les documents est opérée en préacti-
vant les neurones descriptifs des termes présents dans le profil avec une valeur d’activité unité
et en propageant cette activité vers la couche D. La pertinence des documents est estimée selon
les valeurs d’activité des neurones correspondants. MERCURE assure aussi la reformulation du
profil via un processus de rétro-propagation du gradient de la couche D vers la couche P (Tmar
et Boughanem, 2000).

MERCURE a aussi été expérimenté dans le cadre du filtrage d’information adaptatif dans les
travaux de Boughanem et al. (2001, 2002). Des nouvelles méthodes de pondération des connexions
document-terme et terme-profil — qui ne nécessitent aucune connaissance autre que le profil
initial de l'utilisateur au démarrage du processus de filtrage — ont donc été proposées. Des
améliorations permettant notamment de mieux adapter le profil utilisateur et la fonction de

seuil au cours du processus de filtrage ont aussi été introduites dans (Boughanem et Tmar, 2002;
Tebri et al., 2005).
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Le modéle RELIEFS

Le modéle RELIEFS (RElevance Information Extraction Fuzzy System) (Brouard et Nie,
2004) est un systéme de filtrage adaptatif de documents. Il s’appuie sur la notion de résonance
sous la forme ou elle apparait dans les réseaux type ART (cf. Section 2.2.4); il n’en est pas
cependant une implémentation. L’architecture de RELIEFS oppose une couche de neurones re-
présentant les termes des documents & un neurone de pertinence qui symbolise le profil utilisateur
et qui représente la pertinence d'un document vis-a-vis de ce profil. Les poids des connexions
bidirectionnelles, liant les neurones termes et le neurone de pertinence, sont mis a jour de fagon
continue (cf. Figure 3.6).

Pertinence
(Représentation du profil utilisateur)

Terme L

(Représentation du document)

F1G. 3.6 — L’architecture générale du modéle RELIEFS. Adapté de (Brouard et Nie, 2004).

Le fonctionnement global du modéle se résume comme suit : Lorsqu’un document se présente,
les termes présents dans ce document agissent comme des indices de la pertinence du document.
Un bon indice est un terme dont la résonance avec le neurone de pertinence est importante
(les deux implications t; — P et P — t; sont fortes). La pertinence globale du document est
calculée sur la base de la résonance de I’ensemble des termes du document vis-a-vis du neurone de
pertinence. La qualité de résonance d’un terme correspond & sa capacité a propager ’activation
vers le neurone de pertinence et & recevoir une activation de ce méme neurone. Soit W;p le
poids de la connexion orientée du terme t; vers le neurone de pertinence P et Wp; le poids de
la connexion inverse. La résonance entre le terme t; et le neurone de pertinence P est évaluée
par le produit W;p.Wp;. L’absence d’un terme est donc d’autant plus pénalisant que ce terme
est résonant avec le profil, ¢’est-a-dire que W;p.Wp; est fort. Donc, la pertinence d’un document

s’écrit :
2 Wip.Wp;
Zj W;p.Wp;

ou ¢ représente les indices des termes présents dans le document et j représente les indices de
tous les termes reliés au neurone de pertinence.

R(d, P) (3.18)

Pour s’adapter au besoin de 'utilisateur, les poids des connexions sont modifiés en fonction
des jugements fournis par 'utilisateur sur la pertinence des documents filtrés par le systéme.
Soient Wyup, , et Wyp, les poids de la connexion orientée du neurone A vers le neurone B,
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avant et aprés la prise en compte de la k-éme observation (que constitue une paire document-
jugement de pertinence), ou A et B correspondent respectivement a un terme et au neurone de
pertinence ou inversement ; et soit p4(Dy) une valeur indiquant la présence ou 'absence d’un
terme représenté par un neurone A dans un document Dy (1 si présent et 0 si absent). La régle
d’apprentissage proposée est la suivante :

aWap,_,, + pa(Dr)ps(Dy) Al
w = (k=1) avec o = D 3.19
PQy a+ MA(Dk) V ;MA( k) ( )

Cette régle correspond & une forme générale de la régle de Hebb dont le principe est le suivant :

e Si A et B sont présents, la connexion de A vers B et la connexion inverse sont renforcées.
De cette fagon, a chaque fois un document est jugé pertinent par 'utilisateur, le poids des
termes qui y apparaissent augmente.

e Si A est présent et B ne l'est pas, la connexion de A vers B est affaiblie et la connexion
inverse reste inchangée. D’un coté, si A est un terme et B le neurone de pertinence, ceci
revient a affaiblir le poids attribué & un terme qui apparait dans un document jugé comme
non pertinent par 'utilisateur. De 'autre cote, si A est le neurone de pertinence et B est
un terme, ceci revient & affaiblir le poids attribué & un terme qui n’apparait pas dans un
document jugé comme pertinent par 1'utilisateur.

3.3.3 Meéthodes de seuillage dans les systémes de filtrage d’informations

Le seuillage permet, aprés le calcul des scores de pertinence des documents, de prendre une
décision binaire quant a l'acceptation ou le rejet des documents : Si le score est supérieur au
seuil, le document est accepté sinon il est rejeté. Les solutions proposées aujourd’hui sont de
deux types : 1) Les solutions asynchrones ou différées, adoptées particuliérement dans le cas des
systémes de filtrage d’information par lots. Elles supposent avoir a leur disposition des collections
de documents de référence que constituent des exemples positifs et/ou négatifs des besoins en
informations des utilisateurs a partir desquelles elles peuvent estimer la valeur des seuils. Le
seuillage est effectué soit en ligne soit de maniére quasi-différée & la réception de chaque n
documents. 2) Les solutions synchrones ou adaptatives, adoptées dans le cas des systémes de
filtrage adaptatif. Elles déduisent le seuil & partir des documents filtrés et cumulés au cours du
processus du filtrage.

Cas de filtrage par lots

Les différentes stratégies de seuillage mises en ceuvre dans le cadre de la classification su-
pervisée peuvent étre adoptées dans le filtrage par lots, celui-ci n’étant qu’un cas spécial de la
classification a deux classes, pertinent et non pertinent. Dans ce cadre, trois principales stratégies
de seuillage peuvent étre distinguées dans la littérature (Yang, 1999) : 1) La stratégie de seuillage
par validation croisée; 2) la stratégie de seuillage proportionnelle orientée documents; et 3) la
stratégie de seuillage orientée classes.

La stratégie de seuillage par validation croisée consiste & diviser les exemples — positifs et
négatifs — mis a la disposition du systéme de filtrage en deux ensembles disjoints : un pour
I’apprentissage et I’autre pour la validation. Le seuil optimal au sens d’un critére d’évaluation
(par exemple la mesure F; dans (Yang, 1999) et (Ault et Yang, 2001)) est déterminé sur Ien-
semble de la validation. Plus précisément, tous les exemples de I'’ensemble de la validation sont
tirés par ordre décroissant du score de pertinence. En parcourant cette liste, il est possible de
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calculer les valeurs d’un critére d’évaluation, et de chercher le document pour lequel cette valeur
est maximale. Le score de ce document est utilisé comme seuil au-dela duquel un document sera
jugé pertinent par le systéme.

Cette stratégie de seuillage a I’avantage d’étre trés simple & mettre en ceuvre, et une fois qu'un
seuil est déterminé (hors ligne), il peut étre employé pour la tache du filtrage en ligne. Néanmoins,
un seuillage par validation croisée présente les inconvénients liés, d'un coté, a I'utilisation d’un
ensemble de validation ce qui réduit le nombre d’exemples d’apprentissage, et, d’un autre cot, a
I’absence de régles prédéfinies concernant la partition, i.e. la proportion d’exemples requise pour
I’apprentissage et pour la validation. Cet effet peut-étre particuliérement problématique dans le
cas ou le nombre d’exemples est insuffisant pour envisager d’en faire une partition. D’autre part,
elle produit différents seuils au regard des différents critéres d’évaluation, ou encore plusieurs
seuils optimaux pour un méme critére d’évaluation.

Une variante de cette stratégie est de maximiser un critére d’évaluation sur ’ensemble d’ap-
prentissage en supposant que la distribution des scores sur cet ensemble est similaire & celle-ci sur
I’ensemble de test (Schapire et al., 1998; Alpha et al., 2001). Dans de telles approches, les docu-
ments d’apprentissage — préalablement & leur utilisation pour I'optimisation du seuil — doivent
étre pondérés selon un schéma de pondération identique & celui utilisé pour les documents de test.

Pour sa part, la stratégie de seuillage proportionnelle orientée documents est moins adaptée
au filtrage d’informations du fait qu’elle ne peut étre appliquée que hors ligne. Elle consiste &
attribuer dans un ensemble de documents & filtrer un nombre de documents pertinents propor-
tionnel au nombre de ceux qu’il y avait dans I’ensemble d’apprentissage mis a la disposition du
systéme. Les seuils de décision sont uniquement basés sur les probabilités a priori des exemples
pertinents et non pertinents dans ’ensemble d’apprentissage ; ils ne sont pas appris ou optimisés
en considérant les scores de pertinence ou le classement du systéme.

Enfin, la stratégie de seuillage orientée classes consiste & produire, pour chaque document,
une liste des classes triée par ordre décroissant de pertinence vis-a-vis de ce document. Seules
les ¢ premiéres classes sont retenues. La valeur du paramétre t est comprise entre 1 et m (ot m
est le nombre de classes prédéfinies dans le systéme) et peut étre estimée automatiquement en
utilisant un ensemble de validation. Cette stratégie, bien que simple & mettre en ligne, présente
I'inconvénient de ne pas pouvoir ajuster finement la différence entre la précision et le rappel. En
effet, soit un ensemble de n documents, il existe soit n classes candidates, de méme rang, qui
seront toutes assignées aux documents correspondants soit aucune.

Une étude comparative entre les différentes stratégies de seuillage précitées a été menée dans
(Yang, 2001). Selon cette étude, le seuillage par validation croisée est le plus adapté dés que le
nombre d’exemples d’apprentissage est suffisant. Par contre, la stratégie de seuillage proportion-
nelle orientée documents semble mieux adaptée pour un nombre faible d’exemples d’apprentissage
(petites classes), mais n’est pas applicable pour un fonctionnement en ligne. Enfin, la stratégie
de seuillage orientée classes est la plus adaptée pour un fonctionnement en ligne, mais n’intégre
aucune optimisation spécifique en terme de performances. C’est donc la stratégie de seuillage par
validation croisée que nous adoptons dans nos expérimentations menées sur le filtrage par lots
(cf. Section 5.1).
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FiG. 3.7 — Une representation graphique de I'idée qui sous-tend la méthode de la régulation de
beta-gamma pour la détermination du seuil  par interpolation. Adapté de (Zhai et al., 1999).

Cas de filtrage adaptatif

En I'absence d’exemples d’apprentissage requis préalablement a I'initialisation du processus
de filtrage, la détermination d’une fonction de décision est un des problémes majeurs rencontrés
dans le cas du filtrage adaptatif. La majorité des méthodes actuelles s’appuient sur des approches
heuristiques (Zhai et al., 1999; Hoashi et al., 1999; Wu et al., 2001), la régression logistique (Ro-
bertson et Walker, 2000) ou la distribution des scores des documents déja filtrés (Arampatzis et
al., 2001; Zhang et Callan, 2001; Tebri et Boughanem, 2004). Par la suite, nous décrivons brieé-
vement quelques-unes de ces méthodes, chacune ayant sa spécificité au niveau de l'initialisation
et de 'adaptation de la fonction de décision ou de seuillage.

Dans le cadre du systéme CLARIT?!, Zhai et al. (1999) ont développé une méthode de
seuillage appelée “régulation de beta-gamma’. A 1'étape initiale, le systéme utilise un seuil défini
par un mécanisme dit “taux de livraison” dont le principe est d’estimer un seuil, & partir d’une
collection de référence, de facon & permettre au systéme de délivrer une proportion bien déter-
minée de documents, r (p.ex. 3%), de la totalité des documents entrant en flux. Pour ce faire, les
N documents de la collection de référence sont tirés par ordre décroissant de pertinence vis-a-vis
du profil utilisateur. Le seuil initial est donc donné par le score du k-éme document (k = r x N).

L’adaptation du seuil se fait avec la méthode de la régulation de beta-gamma qui calcule un
seuil § par interpolation linéaire entre un seuil optimal 6,,¢ et un seuil zéro 6., (cf. Figure 3.7).
Ces deux seuils sont estimés & partir de 'ensemble des documents déja filtrés par le systéme
pour un profil utilisateur. Le seuil optimal (,,¢) est le score qui permet d’obtenir une utilité
maximale?? sur cet ensemble de documents. Le seuil zéro, par contre, représente le plus grand
seuil inférieur au seuil optimal permettant de fournir une utilité négative ou nulle, sur ce méme

21T apprentissage du profil dans le systéme CLARIT est basé sur une version incrémentale de 1’algorithme de
Rocchio, ot seulement les documents pertinents sont considérés lors de 'apprentissage du profil. Plus précisément,
le paramétre v de Eq. 3.16 est mis a zéro et la reformulation du profil utilisateur est faite suivant Eq. 3.16 mais
avec une sélection des k premiers termes dans le profil possédant les plus grands poids; k varie en fonction du
nombre de documents pertinents disponible pour apprentissage (Zhai et al., 1999).

221 utilité est une mesure d’évaluation dédiée aux systémes de filtrage d’information. Elle est fonction du nombre
de documents pertinents et non pertinents filtrés par le systéme (Hull et Robertson, 2000).
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ensemble de documents. L’interpolation entre ces deux seuils est faite de maniére linéaire ; elle
est donnée comme suit :
0=a bOzer0+ (1 — ) Oope (3.20)

Le facteur d’interpolation « est sensible au nombre de documents mis & la disposition du systéme
pour calculer le seuil. Il est défini comme suit :

a=0+1-p)e N (3.21)

ou [ est un facteur de correction qui compense les scores relativement hauts des documents per-
tinents, et v exprime I'hypothése que le seuil optimal () approche la valeur optimale exacte
d’autant plus que que le nombre d’exemples d’apprentissage dont le systéme dispose s’accroit.
(Lors des expérimentations présentées dans (Zhai et al., 1999), les valeurs de (3 et v sont res-
pectivement fixés a 0.1 et 0.05). En fait, lorsque N est faible, la valeur de o augmente, ce qui
permet de délivrer plus de documents pendant le filtrage. Avec le temps, le nombre de documents
N augmente, et par conséquent, « décroit, ce qui fait augmenter la valeur du seuil et rend le
systéme plus sélectif. La figure 3.7 illustre la représentation graphique de I'idée qui sous-tend les
différentes formules précitées (Eq. 3.20 et Eq. 3.21).

Une autre maniére pour la sélection et 'adaptation de la fonction de seuillage se base sur les
distributions des scores des documents pertinents et non pertinents. L’idée de base est d’estimer
les distributions des scores et puis d’optimiser une fonction d’utilité en fonction de ces distri-
butions. Deux directions sont recensées dans la littérature. La premiére direction, SDS (Simple
Distribution des Scores), suppose que la distribution des scores des documents pertinents suit
une loi gaussienne tandis que la distribution des scores des documents non pertinents suit une loi
exponentielle (Arampatzis et al., 2001; Zhang et Callan, 2001). L’estimation des parameétres des
lois se fait de maniére empirique a partir d’ensembles d’apprentissage (Arampatzis et al., 2001),
ou a ’aide d’une méthode de maximum de vraisemblance (Zhang et Callan, 2001). L’inconvénient
de cette direction est qu’il est difficile d’estimer la forme d’une distribution indépendamment des
conditions expérimentales. De plus, elle nécessite souvent un nombre minimum de documents
pour avoir des estimations non biaisées. La seconde direction, LDS (Linéarisation de la Dis-
tribution des Scores), suppose que la distribution des scores des documents pertinents et non
pertinents est inconnue a priori, et tente de la “dessiner” ou de la construire en utilisant la mé-
thode de régression linéaire permettant de transformer une distribution discréte en une densité
de probabilités continue (Boughanem et al., 2001; Tebri et Boughanem, 2004).

Synthése

Apres cette présentation générale des méthodes d’apprentissage du profil utilisateur et des
fonctions de seuillage dans le cadre du filtrage d’informations, la constatation que I'on peut faire
actuellement est que la plupart de ces méthodes sont “orientées pertinence” plutét que “orien-
tées utilisateur”. En d’autres termes, ces méthodes sont congues dans le seul souci d’atteindre
une fonctionnalité optimum en termes de critéres d’évaluation de la pertinence du point du
vue systéme, tels que la précision et le rappel (cf. Section 1.5.1). Bien qu’une telle fonctionnalité
constitue une des caractéristiques essentielles que devraient satisfaire tous les systémes de filtrage
pour répondre efficacement aux besoins en informations des utilisateurs, d’autres caractéristiques
importantes devraient également étre recherchées pour une meilleure satisfaction des utilisateurs.
Il s’agit notamment de pouvoir identifier le comportement de I'utilisateur & partir d’'une analyse
approfondie du contenu des documents qu’il a fournis en tant qu’exemples et /ou contre-exemples
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de ses besoins spécifiques en informations. Ce type d’analyse peut aider & apporter des indica-
tions purement objectives sur les attentes réelles de I'utilisateur, qui se révélent, a leur tour, utiles
pour la mise en place d’un systéme de filtrage adapté aux caractéres spécifiques de I'utilisateur
et aux différents types de ses besoins en informations.

Notre travail s’inscrit donc dans cette direction. En fait, au dela de la mise en ceuvre des
méthodes dédiées a 'apprentissage du profil utilisateur, notre travail s’est orienté vers l'inté-
gration de l'utilisateur comme une composante trés importante dans la stratégie d’évaluation
d’un systéme de filtrage d’informations. Le point de vue adopté est que le type de besoin de
I'utilisateur peut aller d’un besoin trés précis a un besoin trés vague, voire contradictoire. En
premier lieu, trois critéres purement objectifs ont ainsi été développés pour caractériser le type de
besoin de 'utilisateur en termes de précision, diversité et contradiction. Ces critéres permettent
ensuite de définir une méthode de seuillage basée sur la précision attendue par 'utilisateur du
systéme et qui dépend directement du comportement de 1'utilisateur et de son type de besoin en
informations. Le détail de ces méthodes sera abordé dans le chapitre 5.

Nous allons maintenant aborder un autre domaine de recherche, qui s’intéresse aussi au
traitement des flux documentaires mais qui dépasse largement le cadre des systémes de filtrage
traditionnels, en 'occurrence, la détection et suivi d’événements dans les flux documentaires.

3.4 Détection et suivi d’événements dans les flux documentaires

En 1996, la veille automatique des flux documentaires a été initiée par la DARPA (U.S. De-
fense Advanced Research Projects Agency) a travers le projet “détection et suivi d’événements”
TDT (Topic Detection and Tracking). Ce projet a abordé, depuis son émergence jusqu’a son arrét
en 2004, certains problémes particuliers liés a la détection et au suivi d’événements sur un flux
documentaire de dépéches d’agences de presse ou de journaux télévisés (Allan et al., 1998). Dans
ce cadre, les documents arrivent en flux soit de facon interrompue soit de facon continue sans
aucune interruption entre eux. Chaque document, ou histoire, traite un événement de 1’actua-
lité. Un événement peut étre vu comme un sujet d’actualité qui s’est produit & un moment bien
précis ; les événements peuvent étre prévus, ex. les élections politiques, ou imprévus, ex. éruption
d’un volcan. Un théme, par contre, est défini par un ou plusieurs événements et constitue ainsi
une des catégories utilisées pour classer les documents. Les thémes peuvent étre connus a priori,
ou, au contraire, doivent étre détectés par le systéme. En effet, certains des travaux menés dans
ce cadre supposent que le flux & traiter porte sur un seul théme bien précis, tandis que d’autres
travaux procédent & une classification du flux en catégories thématiques — souvent en utilisant
un algorithme d’apprentissage supervisé — et répétent séparément le méme processus de détec-
tion et de suivi d’événements pour chacun des thémes (Yang et al., 2002b).

Une des taches du projet TDT est de segmenter un flux, si continu, en différents segments
homogénes (documents ou histoires) traitant chacun un événement unique. La segmentation
peut donc intervenir comme un préalable aux deux téches suivantes référant & la détection de
nouveaux événements survenant sur un flux de documents ainsi qu’a leur suivi. Dans les taches
TDT, la modélisation du temps joue un roéle important du fait que I’évolution temporelle des
événements présente des variations importants. De maniére similaire au cas des flux de données,
la dimension temporelle est le plus souvent prise en compte en utilisant des fenétres temporelles
classiques ou pondérées (Bingham et al., 2003; Yang et al., 1998). Dans ce qui suit, nous pré-
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sentons briévement ces différentes taches ainsi que les études menées dans le cadre du projet TDT.

3.4.1 Segmentation

La segmentation a fait ’objet de trés nombreux travaux dans des domaines connexes concer-
nant ’organisation de l'information, tels que le résumé automatique de documents, ou la re-
cherche de passages pertinents dans les systémes de questions-réponses, ou encore la recherche
et le filtrage d’informations®®. Dans le cadre du projet TDT, la segmentation est notamment
concernée par le découpage d’un flux continu en parties homogénes successives traitant chacune
un événement unique. En d’autres termes, il s’agit de détecter automatiquement les limites entre
les documents (ou histoires) d'un flux continu de textes (Allan et al., 1998).

Les méthodes de segmentation thématique de textes, que ce soit dans le cadre du projet
TDT ou d’autres applications, se répartissent en deux groupes dont la distinction tient princi-
palement au type des connaissances qu’elles utilisent. D’une part, on trouve les méthodes qui se
concentrent uniquement sur les caractéristiques inhérentes aux textes, telles que la récurrence
des mots (Hearst, 1997), ou la réitération des entités nommeées (Kan et al., 1998). Elles ne font
pas appel a des connaissances externes et peuvent donc étre utilisées sans restriction du domaine
thématique des textes. Néanmoins, leurs performances peuvent étre médiocres si le contenu thé-
matique des textes est exprimé sous des formes trop diverses (synonymes, hyperonymes, etc.).
D’autre part, on trouve des méthodes faisant appel & des connaissances sur les relations de co-
hésion lexicale des textes. Ces connaissances peuvent elles-aussi présenter l'avantage de ne pas
dépendre d’un domaine thématique particulier, en prenant la forme d’un thésaurus (Morris et
Hirst, 1991), ou d’un dictionnaire (Kozima, 1993). Or, la solution la plus simple mais aussi la plus
précise consiste a exploiter des connaissances directement liées au domaine restreint des textes.
Ces connaissances peuvent, par exemple, étre apprises automatiquement a partir d’'un ensemble
de documents de référence traitant des thémes susceptibles d’étre rencontrés dans les textes a
segmenter. C’est en particulier 'approche retenue dans le cadre du projet TDT (Yamron et al.,
1998; Blei et Moreno, 2001; Beeferman et al., 2002).

Enfin, des approches hybrides combinant les différentes méthodes précitées ont également été
envisagées et ont prouvé leur intérét. A titre d’exemples, Ferret (2002) a proposé une méthode
combinant la répétition de mots et la cohésion lexicale des textes pour la segmentation et la dé-
tection de liens entre événements. Jobbins et Evett (1998) exploitent conjointement la récurrence
lexicale, I'utilisation de co-occurrences et celle d’un thésaurus.

3.4.2 Deétection et suivi d’événements

La tache de détection vise & identifier un nouvel événement au regard de ceux qui ont déja
été rencontrés dans un flux de documents. Cette tache est réalisée de maniére non supervisée,
sans apport de connaissances a priori sur les événements que 1’on cherche & détecter. La détection
peut étre effectuée de deux maniéres : une détection rétrospective ou une détection en ligne.

Z3En fait, la segmentation des documents en parties thématiquement homogénes peut améliorer la performance
des systémes de recherche et de filtrage d’informations en délivrant uniquement les parties pertinentes des docu-
ments qui correspondent au besoin en informations de 'utilisateur.
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La premiére consiste & identifier rétrospectivement tous les événements & partir d’'un ensemble
de documents accumulés que représente le flux de documents. Les documents doivent donc étre
regroupés en clusters en fonction de ’événement qu’ils traitent. En partant de 'hypothése que
chaque document traite un événement unique, un document ne peut appartenir qu’a un seul
cluster représentant d’un seul événement. Le fait qu’on dispose de l'intégralité des documents
renvoie naturellement & 'utilisation des méthodes statiques non supervisées de type clustering
pour accomplir cette tache de détection.

La détection en ligne consiste, de son coté, a détecter instantanément 'apparition d’un nou-
vel événement dans un flux de documents arrivant en continu. La nouveauté d’un événement est
définie par rapport aux événements déja rencontrés sur le flux. Les documents arrivent donc dans
leur ordre chronologique et doivent étre classés & la volée. Un nouvel événement s’identifie & un
document que 'on ne peut classer dans aucun des clusters déja construits. Il est important de
réduire le temps d’exécution de 'algorithme de détection, et d’accorder un score de pertinence a
la décision qu’il prend sur la nouveauté ou non des événements.

D’une maniére générale, on peut identifier deux composantes d’un systéme de détection d’évé-
nements : La premiére est dédiée a la représentation des documents; la seconde est dédiée a la
détection d’événements. L’approche majoritaire utilise le modéle vectoriel pour la représentation
des documents, et des variantes du schéma de pondération TFIDF (Yang et al., 1998). Néan-
moins, il est le plus souvent nécessaire d’avoir recours & des techniques particuliéres d’extraction
de ce qu’on appelle “entités nommées”. Les entités nommeées dans un texte sont tout ce qui fait
référence a un identifiant unique, tels que les noms de personnes, d’organisations, de lieux, mais
aussi les dates, les quantités, les valeurs monétaires, les pourcentages etc. En fait, I'utilisation
des entités nommeées permet de mieux paramétrer la représentation des différents événements,
du fait qu’étant des identifiants uniques, ils ont tendance a se répéter moins fréquemment d’un
événement a l'autre.

Des considérations du méme ordre interviennent lorsque l'on s’intéresse a la tache du suivi
d’événements. En effet, une fois qu'un événement a été détecté, on cherche a classer tous les
documents se relatant & cet événement. Contrairement a la tache de détection, les événements a
classer sont connus a priori. Plus précisément, on fournit un certain nombre de documents que
constituent des exemples positifs et négatifs relatifs a I’événement suivi. Les approches adoptées
pour accomplir cette tache se sont naturellement orientées vers des méthodes de classification
supervisée d’événements.

Pour conclure

Il est important de souligner que les différentes taches TDT sont fondamentalement non thé-
matiques. En fait, la majorité des approches développées dans ce cadre sont orientées événements
plutdt que thémes; et la représentation des événements n’est pas du ressort de ’analyse théma-
tique des documents. Les méthodes correspondantes ne semblaient donc pas étre adaptées de
maniére optimale pour résoudre les problémes relatifs & la prospective de thémes émergents et
au suivi de I’évolution de ces derniers, que nous évoquerons plus loin dans le chapitre 6.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d’horizon sur les différents travaux relatifs a I’ana-
lyse des flux de données documentaires. Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons
présenté les éléments clés relatifs au prétraitement et & la représentation des données documen-
taires. Il a principalement été question des différentes stratégies d’indexation et des modéles de
représentation des documents, ainsi que des méthodes de sélection et d’extraction des termes
permettant la réduction de la dimensionnalité des données documentaires.

La deuxiéme partie du chapitre a essentiellement porté sur la problématique générale de 'ac-
cés personnalisé a 'information, en faisant notamment état des fondements du filtrage d’infor-
mations. Le probléme majeur du filtrage d’information vient, d’une part, de la nature dynamique
des données arrivant en flux et, d’autre part, de la variation continue des besoins en informations
des utilisateurs. La résolution de ce probléme a été envisagée selon deux modes principaux — le
filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif — dont la distinction tient principalement
au fait que I'on considére le contenu des documents ou des indicateurs plus subjectifs reflétant
Iintérét qu’ils présentent pour un utilisateur particulier. La réflexion sur les avantages et les
inconvénients de chacun de ces deux modes a conduit & leur combinaison, ce qui en fait un fil-
trage dit “hybride”. Aprés une bréve présentation de ces différents modes de filtrage, nous nous
sommes concentrés sur les étapes nécessaires a 'aboutissement d’un processus de filtrage basé
sur le contenu, qui entre dans I'un des cadres applicatifs principaux de ce travail de thése. Dans
ce cadre, nous avons vu que la majorité des approches proposées dans la littérature se basent
principalement sur des modéles issus de la recherche d’information auxquels se sont ajoutées
des fonctionnalités d’adaptation des profils et des fonctions de seuillage. La constatation que
nous avons faite a propos des approches existantes est qu’elles sont “orientées systéme” plutot
que “orientées utilisateur”, ce qui rend impossible d’assurer 'entiére satisfaction des utilisateurs.
La tendance aujourd’hui est donc plutét tournée vers l'intégration de 'utilisateur comme une
dimension importante qui permet la conception de systémes de filtrage orientés utilisateur en
vue d’adapter son fonctionnement au contexte spécifique de l'utilisateur tout en maintenant la
pertinence comme critére fondamental de la qualité des systémes de filtrage d’informations.

Dans une troisiéme partie de ce chapitre, nous avons exposé la problématique de la détec-
tion et du suivi d’événements dans les flux documentaires, qui se rapproche fortement d’'une des
problématiques abordées dans le cadre de notre travail de thése. Tandis que les approches et
stratégies développées dans le cadre du projet TDT sont orientées événements, notre travail est
plutot relatif & 'analyse purement thématique des documents. En privilégiant 1'aspect théma-
tique du probléme, notre but est de mettre en place une méthodologie générale de traitement des
changements intervenants dans les flux documentaires, en termes d’émergence ou de déclin de
thémes, tout en permettant de rendre les méthodes développées suffisamment génériques pour
pouvoir étre appliquées indifféremment & n’importe quel type de données.

Les trois chapitres suivants présentent en détail notre contribution relative & ’analyse des
flux de données multidimensionnelles, et en particulier, & celle des flux documentaires.



Chapitre 4

Modéle d’apprentissage fondé sur le
principe de la détection de nouveauté

Tout au long des chapitres précédents, nous avons réalisé une analyse panoramique de I’état
de 'art qui constitue le cadre théorique de notre travail. C’est a partir de I’étude de cet état de
I’art que nous avons pu constater un manque évident de méthodes dotées d’un fonctionnement en
ligne sans répétition d’apprentissage, adaptées aux spécificités du traitement des flux de données,
notamment au niveau de la détection des changements susceptibles de survenir sur les flux de
données proprement dits.

Ce chapitre présente un nouveau modéle d’apprentissage en ligne fondé sur le principe de la
détection de nouveauté avec un mode d’apprentissage relatif qui n’exige typiquement que des
exemples positifs issus d’une classe pour apprendre un modeéle de classification. Le modéle d’ap-
prentissage que nous avons développé est une adaptation d’un modéle de détection de nouveauté
(NDF) proposé deés les années 1976. En plus de sa simplicité, ce modéle posséde la caractéris-
tique recherchée de fonctionner en ligne et sans répétition de ’apprentissage. Une premiére série
d’expérimentations de validation en vraie grandeur, menées sur les données de I’annuaire ouvert
DMOZ, ont démontré les bonnes capacités du modeéle NDF dans le cas de classification avec des
classes disjointes. Cependant, ’adaptation du modeéle aux contraintes d’une classification avec un
taux considérable de recouvrement entre les classes a nécessité une modification en profondeur
du modeéle initial, de maniére & concevoir un modéle plus général, baptisé ILONDF (acronyme de
“Incremental data-driven Learning of Novelty Detector Filter”). De nouvelles méthodes d’initiali-
sation, de nouvelles régles d’apprentissage et de nouvelles stratégies pour l'exploitation du modéle
pour des fins de classification ont donc été proposées. Le grand avantage de la modification de
la régle d’apprentissage du modéle original est lié & la capacité du modeéle ILoNDF d’acquérir
constamment de nouvelles connaissances relatives aux fréquences d’occurrence des variables et &
leurs dépendances de co-occurrence dans les données utilisées pour faire 'apprentissage, ce qui
rend le modéle robuste au bruit qui peut étre présent dans la description des données d’appren-
tissage. En outre, le modéle ILoNDF ne comporte aucun paramétre a régler avant ou pendant
I’apprentissage ; il n’y a donc aucun besoin de faire des calculs supplémentaires et cotliteux en
matiére d’optimisation de paramétres.

La validation du modéle ILONDF pour des fins de classification & partir d’une seule classe a
été opérée sur deux collections standard de données textuelles : Reuters et WebKB. Le choix du
traitement de ce type de données représente une option intéressante pour généraliser les résultats
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obtenus & I'’ensemble des données de type bruité et multidimensionnel.

Dans la discussion qui suit, une premiére partie est consacrée a la description des mécanismes
de base qui gouvernent le fonctionnement du modéle NDF. Une deuxiéme partie introduit le mo-
déle ILoNDF et illustre comment traiter les problémes liés & 'apprentissage du modéle de base,
NDF. Enfin, une expérimentation pilote a été mise en place afin d’étudier le bon fonctionne-
ment de notre modéle d’apprentissage et de le comparer a celui d’autres méthodes typiques de
classification & partir d’une seule classe.

4.1 Le modéle de filtre détecteur de nouveauté

4.1.1 Principe

En 1976, Kohonen et Oja (1976) ont introduit le premier modeéle de détection de nouveauté
comme modéle d’orthogonalisation qui laisse passer seulement les propriétés nouvelles d’une don-
née par rapport & un ensemble de données de référence déja connues; les propriétés sont dites
nouvelles si elles ne sont pas représentées dans les données de référence. Sur le plan théorique, le
modéle de filtre détecteur de nouveauté se fonde sur les propriétés des opérateurs de projection
orthogonale dans 'espace vectoriel R" : Soient x1, 2o, ..., Z,, m vecteurs distincts de R™ engen-
drant un sous-espace ( C R™. Le sous-espace complémentaire de ¢, noté ¢+, est engendré par
I’ensemble des vecteurs de R™ orthogonaux a (. N’importe quel vecteur z € R” peut uniquement
étre décomposé en une somme de deux vecteurs orthogonaux & € ¢ et X € (. Une propriété
caractéristique des opérateurs de projection orthogonale est que, parmi toutes les décompositions
possibles de x, x = & + & ou & € (, celle indiquée ci-dessus est sujette a :

1] = min [Z]]
(Ed]

C’est-a-dire, la norme du vecteur X est minimum et équivalente a la distance de = au sous-
espace (. La composante % du vecteur x représente la projection orthogonale de x sur ¢ tandis que
la composante X représente la projection orthogonale de z sur (. La représentation matricielle
des opérateurs de projection orthogonale fournit une indication pour le calcul des vecteurs X et
%, comme suit. Soit une matrice X € R™ ™ dont les colonnes sont les vecteurs x; ; et soit X+
la pseudo-inverse de X?*; alors X Xt est un opérateur orthogonal qui permet de représenter la
projection d’un vecteur x sur ¢ sous la forme suivante :

P=XXT2 (4.1)
De maniére analogue, I — XX+ est I'opérateur qui représente la projection de z sur ¢ :
F=I-XX"x (4.2)
ou I désigne la matrice identité d’ordre n.

En vertu des principes d’orthogonalisation évoqués ci-dessus, la composante X peut étre
considérée comme la contribution résiduelle de x qui subsiste aprés 'application d’une forme de

2Les matrices pseudo-inverses de Moore-Penrose représentent une généralisation des matrices inverses au cas
de matrices singuliéres ou rectangulaires. Pour toute matrice, il a été prouvé dans (Penrose, 1955) que la pseudo-
inverse existe et est unique. Il existe beaucoup de méthodes pour trouver la pseudo-inverse de Moore-Penrose
dont le théoréme de Greville qui sera présenté en section 4.1.2.



4.1. Le modéle de filtre détecteur de nouveauté 107

_____________________________

zeR" ®(n xn) FeR"

F1G. 4.1 — L’architecture neuronale du modéle de filtre détecteur de nouveauté NDF

traitement particuliére & x. Ainsi, si un systéme est congu dont la fonction de transfert est la
matrice (I — X X ) définie précédemment dans Eq. 4.2, il sera possible de dire que la sortie du
systéme (X) correspond a la composante de x qui est maximalement nouvelle ou indépendante en
regard des autres vecteurs z;. Dans (Kohonen et Oja, 1976), un modéle de réseau neuronal, NDF,
est concu pour mettre en application le principe de la détection de nouveauté. Le comportement
du modéle s’avére équivalent, sous certaines conditions, & celui des opérateurs de projection
orthogonale. La section suivante décrit I’architecture du modéle neural, & savoir du modele de
filtre détecteur de nouveauté NDF.

4.1.2 Implémentation du modéle NDF

L’implémentation physique du modéle NDF est faite par un réseau récurrent de n neurones
élémentaires, étroitement connectés en forme de boucles rétroactives, ou feedback, entre les neu-
rones (cf. Figure 4.1). Les neurones sont & la fois des neurones d’entrée et de sortie. Ils regoivent
les données en entrée sous la forme de vecteurs de R™; et constituent respectivement la sortie
du réseau. La sortie de chaque neurone est déterminé par une combinaison linéaire de 'entrée
externe 7; et du feedback qu’il recoit de la sortie :

i =i+ Y mii; (4.3)
J

Les poids des connexions rétroactives m;; caractérisent I’é¢tat interne du réseau. Ils sont
initialisés & zéro et, ensuite, mis & jour aprés la présentation de chaque donnée en entrée du
réseau selon une régle d’apprentissage de type anti-Hebbian :

dmg; .
dtj = —an;fn); (4.4)

ol « est un coefficient positif qui peut étre modifié de maniére adaptative au cours de I’appren-
tissage. Cette régle revient & atténuer I'activation des neurones fortement corrélés en renforgant
leurs interconnexions inhibitrices. Cette décorrélation peut ainsi conduire a supprimer 'activation
simultanée et redondante des neurones correspondant & des variables qui décodent le recouvre-
ment entre données semblables. En plus, les connexions réctroactives bouclées sur les neurones
eux-mémes ont pour effet de réduire I'activation correspondant a des variables apparaissant in-
dividuellement dans les données d’entrée. Le module ci-dessus peut maintenant étre exprimé en
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tant qu'une matrice ® € R™*™ selon les équations suivantes :

T=x+Mi=(I—-M)"'r=0x (4.5)
dM
E = —(Xi'.i'T

Ce qui permet de dériver I’équation différentielle pour ® qui est donnée par :

dd

i —a®?zr2x’ T (4.6)

Cette équation est identifiable & une équation de Bernouilli du 4-iéme degré. Bien que sa réso-
lution soit difficile dans le cas général, Kohonen et Oja (1976) montrent l'existence de solutions
asymptotiques stables si @ > 0. Des solutions approximatives peuvent étre obtenues en faisant
certaines hypothéses sur les données d’entrée et les conditions initiales de la matrice ®. Ces
hypothéses sont les suivantes :

1. Chaque donnée d’entrée x est présentée au réseau pendant une période suffisamment
longue ;

2. La matrice @ est initialisée comme une matrice de projection, i.e. symétrique et idempo-
tente?®. De ce fait, la matrice ® peut approximativement converger vers une autre matrice
de projection dans I'espace R(®g) N ¢+, ot R(Pg) est I'espace de ®g et (- est I'espace
complémentaire de ’espace engendré par les vecteurs x; (cf. section 4.1.1).

En particulier, un type spécial de matrices de projection qui concorde avec la définition du modéle
de filtre de nouveauté, est la matrice identité. En effet, il est logique que celui-ci se comporte
dans les conditions initiales comme un filtre identité, puisque toute donnée présentée au filtre
peut étre considérée comme entiérement nouvelle?S. Dans ces conditions, il vient que la valeur
de stabilité de ® est :

b, =1-XXT (4.7)

L’équation Eq. 4.7 représente I’équation caractéristique de 'opérateur de projection sur 'espace
vectoriel R(I) N ¢t = ¢+ qui est orthogonal a I'espace engendré par les vecteurs ;. Le lecteur
intéressé peut se référer a (Kohonen, 1989) pour plus de détails et de justifications théoriques du
modéle.

Sur le plan du calcul numérique, ce modéle neural ne constitue pas une solution entiérement
satisfaisante pour le traitement des données fortement multidimensionnelles, compte tenu du fait
que le réseau est entiérement connecté et le nombre de neurones est égal a la dimensionnalité de
I’espace d’entrée. Pour réduire la complexité du calcul, une solution plus simple et surtout plus
rapide consiste a calculer directement 1’état stable du filtre ®. en utilisant un des algorithmes
existants pour trouver la pseudo-inverse de Moore-Penrose (Ben-Israel et Greville, 2003). Dans
notre travail nous nous sommes plus particuliérement intéressés par le théoréme de Greville (Gre-
ville, 1960), pour deux raisons : 1) il s’agit d’un algorithme applicable en ligne; 2) il s’avére étre
le plus rapide en temps de calcul (Noda, 1997). Le théoréme de Greville fournit un calcul récursif
de la pseudo-inverse de Moore-Penrose qui méne a une expression récursive de la fonction de
transfert du modéle de filtre détecteur de nouveauté, NDF, cf. Eq. 4.7, comme décrit ci-dessous.

Z5Une matrice P est dite idempotente si elle posséde la propriété P? = P.
26Cela revient également a considérer que les connexions entre les neurones ne sont pas initialement opération-
nelles du fait que leurs poids sont mis & zéro.
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Partitionnons une matrice X dont les colonnes sont les vecteurs x1, s, ..., T, sous la forme :
Xy = [x1, 29, ... 2] = [Xk_1, k] (4.8)

de sorte que la matrice X;_; comporte les kK — 1 données précédemment apprises par le filtre,
tandis que xj ne l'est pas encore. Le théoréeme de Greville déclare que :

leﬂ(l - ka;gT)
Xf=| ——————— , oil (4.9)

(I = Xp 1 X, )
(I — X1 X5 a2

si le numérateur # 0
Pr =
(X )T X
L[| X0 2

sinon.

et la récursion est initialisée par
o (@fz)™t if 21 #0
X =
o if 21=0

De 14, il suit donc que
Xp X = X X[ (I =P + 2, Py (4.10)

Notons que, si (I — Xj_1X, )z est un vecteur nul, I'équation (4.10) se résume a XX, =
X 1 X ,:'_1 ; autrement, la partie supérieure de Py, dans Eq. 4.9 y est appliquée. Dans les deux cas,
I’expression récursive de la valeur du filtre ®, aprés la présentation de k données d’apprentissage,
T1,...,Tk, peut s'écrire sous la forme suivante :

O, = I-XpX;
(I — Xp1 X, Dzl (I — X X))

= (I - XX ) -
ke (I = X1 X, )2

(4.11)

Si 'on considére que @1 = I — Xk_lX,j_l représente la fonction de transfert de NDF aprés
la présentation des k£ — 1 premiéres données, il est possible de réécrire Eq. 4.11 sous la forme
simplifiée suivante :

T2l

Oy =Dy g — (4.12)

2|2
ou T = Py_q1xp représente la projection orthogonale du vecteur xj sur un espace orthogonal a
I’espace défini par les k£ — 1 premiéres données apprises par le filtre; et la valeur initiale de la
matrice du filtre s’écrit : &g = 1.

La proportion de nouveauté qu’il est possible d’associer & une donnée d’entrée x;, relativement
4 un ensemble de données déja apprises par le filtre xj, peut étre obtenue & partir de la norme
du vecteur de nouveauté x; associé & cette donnée :

_ Il

N... =
T

(4.13)
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La proportion complémentaire, & savoir la proportion d’habituation H,, = 1 — N, peut étre
considérée comme indicateur de similarité (habituation) de x; vis-a-vis des données précédem-
ment apprises.

Pour récapituler, le fonctionnement du modéle NDF dont la fonction de transfert est donnée
par Eq. 4.12, et dont I'entrée et la sortie sont reliées par T = ®px, peut se résumer comme suit.
Pendant la phase d’apprentissage, le modéle NDF s’habitue aux données de référence présentées
en entrée. Une fois I'apprentissage terminé, si une des données de référence ou une de leurs
combinaisons linéaires est appliquée & l'entrée du modéle, la sortie correspondante sera nulle.
D’autre part, si une donnée n’appartenant pas a l’espace formé par les données de référence
est choisie comme entrée, la sortie correspondante ne sera pas nulle et elle peut étre vue comme
représentative des variables nouvelles extraites & partir de la donnée d’entrée vis-a-vis des données
de référence qui ont été déja apprises.

4.2 Reéflexion sur les forces et les faiblesses du modéle NDF

Le principe du modéle NDF est particuliérement intéressant pour I'analyse des flux de don-
nées du fait de son mode de fonctionnement en ligne sans répétition de l'apprentissage. Par
ailleurs, NDF ne comporte aucun paramétre a régler avant ou pendant ’apprentissage, il n’y a
donc aucun besoin de faire des calculs supplémentaires et cotiteux en matiére d’optimisation de
parameétres.

D’inspiration biologique de la capacité d’orthogonalisation de I'hippocampe®’, NDF tend
a agir en tant que mémoire a long terme reconnaissant rapidement de données préalablement
apprises. Néanmoins, NDF n’est pas biologiquement plausible dans le sens ou il ne refléte pas
la capacité d’oubli lié au temps qui est caractéristique de tous les mécanismes de mémorisa-
tion biologiques. Compte tenu de ces caractéristiques, le modéle NDF aboutit au comportement
suivant :

e Les données qui se présentent occasionnellement au modéle, seront toujours reconnues
comme familiéres aprés leur premiére occurrence, quelle soit la fréquence d’occurrence et
quel que soit l'intervalle de temps entre les deux derniéres occurrences. Dans le cadre de
la classification & partir d’'une seule classe, un tel comportement requiert que les exemples
positifs utilisés pour 'apprentissage ne soient pas du tout bruités, ce qui n’est certainement
pas réaliste, autrement, NDF ne sera pas en mesure de fournir un modéle fiable de la classe
positive.

e Le fait que NDF n’a pas la capacité d’oubli des données déja apprises rend inefficace le
traitement des données issues des environnements dynamiques ot la distribution des don-
nées positives change au cours du temps, tels que dans beaucoup d’applications robotiques
(Marsland et al., 2000).

Il est & noter & ce titre qu’'une adaptation du modéle NDF dans le but de lui conférer une
capacité d’oubli a été envisagée dans (Kohonen, 1989). Cette adaptation visait & introduire

2T hippocampe est une des régions cérébrales qui parait jouer un role important dans les processus d’appren-
tissage, de mémorisation, et de rappel, tels que la formation des mémoires & long terme et la récupération des
traces mémorielles. L’hippocampe s’est également avéré jouer un role important dans la faculté de détection de
nouveauté qu’a le cerveau (Sirois et Mareshal, 2004). Une telle faculté implique évidemment la constitution de
nouvelles mémoires et la récupération des stimuli déja regus. Le cortex périrhinal est une autre région cérébrale
appartenant au systéme hippocampique, qui est probablement impliquée dans la détection de nouveauté (Brown
et Xiang, 1998).
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un facteur d’oubli (8 > 0) qui fait diminuer les poids de toutes les connexions rétroac-
tives selon un taux directement proportionnel a leurs valeurs. La régle d’apprentissage, en
notation matricielle, alors, devient :

dM
= —aii’ — pM (4.14)

Dans ce cas, on obtient, au lieu de Eq. 4.6, une équation différentielle plus générale de la
forme :

% = —a®%z2TdTd + B(d — D?) (4.15)
Malheureusement, cette équation n’est pas facile a résoudre et ne semblait pas compatible
avec les propriétés nécessaires a la convergence (Aeyels, 1990). En outre, Kohonen (1989)
montre que la solution asymptotique de 1’équation (4.15) — dans les mémes conditions
que NDF — est identique & celle obtenue avant I'intégration du facteur d’oubli, et ainsi,
cette solution conduit aussi & une matrice représentant approximativement une opérateur
de projection.

e Le temps caractéristique de 'habituation du modéle NDF & une variable — qui correspond
au nombre de données d’apprentissage contenant cette variable et qui ont été présentées
a lentrée du modeéle — est trés court (inversement propositionnel au nombre de variables
présentes dans les données). Une telle habituation, trés rapide, présente un inconvénient
pour certaines applications ot les données d’apprentissage peuvent étre caractérisées par
des variables non pertinentes apportant du bruit, comme c’est particuliérement le cas des
données documentaires et bioinformatiques. De fait, la régle d’apprentissage du modeéle
NDF, cf. Eq. 4.12, est principalement destinée a distinguer d’une maniére quasi absolue les
variables nouvelles des variables habituées ou apprises dans une donnée d’entrée au regard
des données qui ont été déja apprises. Par conséquent, seules les nouvelles variables sont
passées a travers le filtre et ce sont elles seules qui contribueront a la modification de son
état interne a travers les connexions rétroactives. Non seulement cela permettrait d’accélé-
rer ’habituation du filtre aux variables dés sa premiére présence dans une donnée d’entrée,
mais aussi cela ne lui permet pas d’améliorer ses connaissances concernant les variables
déja apprises. Dans un tel cas, la plupart des variables pertinentes seront totalement habi-
tuées aprés la présentation d’un certain nombre trés restreint de données d’apprentissage
et, par conséquent, leur présence dans les données qui suivent sera complétement ignorée,
ce qui permet une habituation plus rapide aux variables moins pertinentes ou bruitées qui
peuvent étre présentes dans les données d’apprentissage?®. Il en ressort que toutes les va-
riables, qu’elles soient pertinentes ou non, ont & peu prés le méme niveau d’habituation, et
donc, ont une égalité d’importance dans la modélisation des données d’apprentissage.

Pour illustrer les différents points évoqués ci-dessus, nous donnons deux exemples concrets
démontrant le comportement du modéle NDF & travers ’étude de deux cas simples.

28Ceci peut expliquer la tendance du modéle NDF & étre moins efficace lorsque la dimensionnalité des données
est plus élevée, comme il sera démontré dans la section 4.8, dédiée aux résultats expérimentaux.
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Cas 1 : Jeur de données #1 et #2

Supposons que les données d’apprentissage du modéle sont constituées de trois données, notées
di, do, d3, € 13, dans le tableau ci-dessous :

di dy d3

vy 1 1 1

Jeu de données #1 ve 0 1 1
V3 0 0 1

A Tissue de lapprentissage du modéle sur les données ci-dessus, la fonction de transfert
devient une matrice nulle, ®3 = 0. De ce fait, I’espace de nouveauté est 1’espace nul, ce qui signifie
que toutes les données d’apprentissage et leurs combinaisons linéaires sont totalement habituées
(cil, dy et ds sont des vecteurs nuls). En particulier, si 'on calcule les proportions de nouveauté
et d’habituation des variables utilisées dans la représentation des données d’apprentissage, vy, vo
et vs, en projetant le vecteur unité w, associé a chacune des variables sur I’espace de nouveauté :

T
N, = | _}vll 7
[[ws |l

H,=1-N,

On obtient :

Cela signifie que toutes les variables vy, vy et v3 ont été totalement habituées et auront donc
une importance équivalente dans la modélisation des données d’apprentissage, et ceci malgré
le fait que v; apparaisse plus fréquemment dans les données que ve et vs, et que v (la moins
fréquente) pourrait étre due au bruit. Ce comportement, comme expliqué précédemment, est
da a Papprentissage rapide des variables, caractéristique du modéle NDF. Ainsi, une fois qu'une
variable est totalement habituée par le modéle, elle ne sera plus considérée lors de la modification
de I'état interne du filtre, c’est a dire que la présence ou ’absence de telles variables dans les
données qui suivent n’a pas d’effet lors des étapes ultérieures de I'apprentissage. Ce probléme
vient du fait que 'apprentissage est guidé uniquement par le vecteur de nouveauté. En d’autres
termes, I'apprentissage du modéle NDF sur les données suivantes :

dy dy ds

Jeu de données #2 i 10 0
fo 0 1 0

fs 0 0 1

aboutira aux mémes résultats obtenus avec les données précédentes (Jeu de données #1).

Pour conclure sur ce point, il faut noter que le probléme de l'apprentissage du modéle NDF
ne peut pas étre résolu en augmentant le nombre de données d’apprentissage puisque la matrice
du filtre est nulle, et ainsi, la projection d’une donnée quelle qu’elle soit, sur cette matrice est
certainement un vecteur nul.
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Cas 2 : Jeu de données #3

Supposons maintenant que les données suivantes soient utilisées pour I’apprentissage du modéle
NDF :

vv 11 0 0O 0 0 0
v 0 1 0 0 0 0 0
Jeu de données #3 v O O 1 0 1 1 1
uy O 0 0 1 1 1 0
vs O O 0O O 1 0 1

Il est facile de vérifier qu’aprés I'apprentissage du modéle NDF avec les deux premiéres données
dy et de do, le modéle devient totalement habitué & ces données aussi bien qu’a leurs variables
descriptives v1 et vs. Si maintenant 'apprentissage poursuit avec le reste des données qui sont
représentées par des variables différentes, le modéle NDF s’y habituera tout en se souvenant
des variables précédemment apprises (v; et v2). Un tel comportement n’est pas pertinent pour
la classification du fait que les variables sont autant apprises, qu’elles soient fréquemment vues
ou non dans la description des données d’apprentissage. Notons aussi qu’un tel comportement
est particuliérement problématique dans le cas de la classification des flux de données dyna-
miques ou il est nécessaire d’oublier progressivement les caractéristiques liées aux données qui
n’apparaissent plus, ou moins fréquemment, dans les flux entrants.

4.3 Le modéle d’apprentissage incrémental ILoNDF

Il est évident, au vu de la discussion ci-dessus, qu'une modification de la régle d’apprentissage
du modéle NDF est absolument nécessaire. Lors de la conception de la nouvelle régle d’apprentis-
sage, deux points critiques devraient étre pris en considération : 1) toutes les variables présentes
dans les données d’entrée devraient étre considérées au cours de 'apprentissage, qu’elles soient
précédemment apprises ou non. Pourtant 2) les connaissances acquises concernant la nouveauté
des données/variables devraient constamment étre prises en compte pour continuer & maintenir
le principe de la détection de nouveauté. Pour répondre aux exigences précitées, nous avons envi-
sagé de nombreuses adaptations de la régle d’apprentissage du modéle NDF' ; deux parmi elles se
sont avérées concluantes pour corriger les défauts majeurs de la régle originale du modéle évoqué
précédemment.

La premiére adaptation que nous avons envisagée a été guidée par la réflexion que le probléme
du modéle NDF' est directement lié a 'habituation rapide aux variables des données d’appren-
tissage, qui méne trés souvent a une saturation totale du modéle (ce qui correspond au cas o
®—0, i.e. 'espace de nouveauté est équivalent a I’espace nul). La raison principale en est que la
fonction de transfert du modéle est initialisée a une matrice identité ®o=1I. Ainsi, si une variable
v; apparait une fois seule dans une des données d’apprentissage (ou quelques fois avec d’autres
variables) elle devient totalement habituée par le modeéle (®;5=0, ®x;=0, Vk), et ainsi, elle ne
sera plus prise en considération pendant les étapes ultérieures de 'apprentissage. De ce fait, la
solution la plus adaptée serait de conserver la régle d’apprentissage originale du modéle NDF
mais d’initialiser la récurrence a une matrice scalaire dont les éléments de la diagonale principale
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sont égaux au nombre de données d’apprentissage. Les résultats obtenus expérimentalement avec
cette solution sont un peu inférieurs & ceux obtenus avec notre seconde adaptation du modéle
que nous présentons ci-aprés (cf. Eq. 4.16). De plus, dans cette premiére solution, le nombre de
données d’apprentissage est supposé connu a l'initialisation du processus d’apprentissage ce qui
n’est certainement pas le cas pour les applications fonctionnant en ligne.

De son coté, la seconde direction s’est posée du fait que I'apprentissage du modéle NDF
est guidé uniquement par la nouveauté : L’adaptation de I’état interne du modéle NDF décrite
par Eq. 4.12 ne considére que les variables représentant la nouveauté qu’apportent les données
d’entrée (vecteur de nouveauté ). Pour faire participer toutes les variables présentes dans les
données d’entrée au processus d’apprentissage, la meilleure stratégie que nous avons trouvée
est d’introduire la matrice identité & chaque étape de I'apprentissage et de projeter les données
d’entrée a la fois sur la matrice identité et sur la matrice du filtre. La nouvelle expression de la
régle d’apprentissage s’écrit sous la forme :

(4.16)

ou T = (I + Pp_1)xx et Py est une matrice nulle. De cette fagon, nous pouvons prétendre
satisfaire la premiére exigence en projetant chacune des données d’apprentissage zj sur la ma-
trice identité, ce qui permet & chacune des variables présentes dans les données de contribuer
au processus de mise & jour de I’état interne du filtre, indépendamment de la quantité de nou-
veauté ou de redondance qu’elles exhibaient. Cette démarche est particuliérement importante
pour traiter les situations dans lesquelles des variables/données sont totalement apprises et ainsi
leur projection sur 'espace engendré par la matrice du filtre est nulle. La seconde exigence est
également remplie en projetant simultanément les données d’entrée x; sur la matrice du filtre
correspondant aux données antérieures. Pendant que ’apprentissage progresse, deviennent de
plus en plus habituées les variables qui apparaissent fréquemment dans les données d’appren-
tissage par rapport a celles moins fréquentes. Cela permet, par exemple dans le contexte de la
classification, de distinguer plus facilement les données positives des données négatives. Du fait
que Papprentissage est maintenant guidé non seulement par la nouveauté (®p_;xy) mais égale-
ment par les données elles-mémes ([ = xy) ; le modeéle peut constamment acquérir de nouvelles
connaissances relatives aux données d’apprentissage, et de ce fait, il peut étre justifié d’appeler
ce modeéle “Incremental data-driven Learning of NDF” (ILoONDF).

L’étude du comportement du modéle ILoNDF dans ’espace des vecteurs propres de la matrice
représentant la fonction de transfert du modeéle fournit des éléments de description supplémen-
taires mettant en évidence les apports essentiels de ce modéle par rapport au modéle original.
En fait, il est bien connu que si {\;} sont les valeurs propres d’une matrice carrée X, alors
{\i + A} sont les valeurs propres de la matrice X + AI'; en outre, les matrices X et X + I ont
une base orthonormée commune des vecteurs propres {u;}. De ce fait, les matrices {®y_1} et
{I + ®}_1} intervenant dans I’équation 4.16 ont des vecteurs propres communs et leurs vecteurs
propres correspondantes différent par un facteur de 1. En d’autres termes, 'introduction de la
matrice identité ne change pas la direction des vecteurs propres des matrices {®j_1} mais les
transforme en matrices définies positives {1+ ®_1}, avec des valeurs propres différentes de zéro,
tout en conservant ’ordre relatif des valeurs propres. En conséquence, les vecteurs propres qui ne
sont pas orthogonaux a I’espace engendré par les données d’apprentissage résident dans ’espace
engendré par le modéle mais restent toujours moins significatifs que d’autres vecteurs propres de
directions orthogonales a I'espace des données. A présent, il est bien évident que les conditions
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Zli(l 1)

zz=x1=(11)

(53 ()\2 = 1:):))

Fiac. 4.2 — Illustraction du comportement du modéle ILoNDF dans I’espace des vecteurs propres
de la matrice correspondant & son état interne. Les données d’apprentissage z1=(1 1), zo=(1 0)
et 23—=(1 1) sont respectivement présentées aux étapes (1), (2) et (3). Les vecteurs propres sont
notés par uy, us et les valeurs propres correspondantes par Ai, As.

d’orthogonalité entre ’espace engendré par le modéle et celui engendré par les données d’appren-
tissage ne sont plus remplies; au contraire, la dimensionnalité de ’espace de nouveauté engendré
par le modéle sera toujours du méme ordre que celle de I'espace de représentation des données.

La figure 4.2 montre, a titre d’illustration, le comportement du modéle ILoNDF dans I'espace
des vecteurs propres de la matrice d’état interne du modéle. Le modéle agit & la premiére étape
comme NDF : aprés 'apprentissage sur x1, la matrice ®; posséde deux vecteurs propres; I'un est
orthogonal & la direction de ladite donnée 1, I'autre est dans la direction de x1 avec une valeur
propre de 0. Comme nous l’avons mentionné plus haut, I'introduction de la matrice identité fait
augmenter les valeurs propres de la matrice @1 de 1. C’est a dire que la quantité d’informations
portée par le vecteur propre u; devient seulement deux fois plus grande que la quantité de ’'infor-
mation portée par le vecteur propre us. Dans la deuxiéme étape, aprés 'apprentissage du modéle
sur s, les vecteurs propres de la matrice s’orientent dans différentes directions avec différentes
valeurs propres pour s’adapter a la représentation globale des données d’apprentissage. Plus pré-
cisément, u; représente 72.4% d’informations, le reste est représenté par us qui ne couvrent que
27.6% d’informations. Maintenant si 1 (ou x2 ou encore toute combinaison linéaire de x1 et x3)
est présenté a nouveau au modeéle, il ne sera pas considéré comme redondant. Le modéle parvient
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& adapter continuellement ses connaissances relatives aux données d’apprentissage et a leurs va-
riables associées. Si 'on contraste ce comportement avec celui du modéle NDF, on trouve que,
aprés son apprentissage sur xj et xo, le modéle NDF s’est complétement habitué & I’ensemble
des variables de I'espace de représentation de ces données et que l'espace engendré par ce NDF
est Iespace nul, @5 = 0. Il n’est donc plus possible d’extraire des informations nouvelles si I'on
présente 'une des combinaisons linéaires de 1 et de xzo au modéle.

Un autre aspect intéressant est survenu suite a la modification de la régle d’apprentissage
du modéle original, NDF. Cet aspect concerne la capacité du modéle ILONDF de capturer les
relations de co-occurrence existant entre les variables des données d’apprentissage. En fait, une
analyse rigoureuse de l'apprentissage du modéle révele que, pendant l'apprentissage, si deux
termes 7 et j apparaissent ensemble dans une des données d’apprentissage, la valeur du jk-iéme
élément de la matrice du filtre diminuera. Dans les étapes d’apprentissage qui suivent, si la va-
riable ¢ apparait avec une autre variable £ mais sans la variable j, la valeur du jk-iéme élément
de la matrice diminuera tandis que les valeurs des ij-iéme et ik-iéme augmenteront. Une fois
que l'apprentissage est terminé, la valeur négative d'un élément, ®;;, de la matrice indique une
relation de dépendance de type co-occurrence entre les variables i et j. Cela signifie qu’elles sont
apparues au moins une fois ensemble dans une des données d’apprentissage. A I'inverse, la valeur
positive d'un élément, ®;;, de la matrice indique une relation de indépendance entre les deux
variables. Ainsi, nous pouvons interpréter la matrice représentant la fonction de transfert du
modeéle ILoNDF, ®,, comme matrice variable-variable exprimant les relations de co-occurrence
entre variables. Cette capacité du modeéle ILoONDF lui permet d’identifier les variables corrélées
dans la représentation des données d’apprentissage, ce qui rend le modéle plus robuste en pré-
sence de variables bruitées ou aberrantes qui pourraient étre présentes dans la représentation des
données. Pour finir sur ce point, il faut noter que la régle d’apprentissage peut aussi détecter
les relations de co-occurrence entre variables. Cependant, une fois qu’une variable devient com-
plétement habituée par le modéle, toutes les informations concernant sa relation avec les autres
variables seront perdues. La différence du comportement entre les deux modeéles peut se voir
plus clairement en comparant les structures internes des matrices PNDF ot pILoNDF , présentées
a travers ’exemple de la section 4.5.

Pour saisir encore mieux comment la modification de la régle d’apprentissage, prescrite par
Eq. 4.16, peut pallier les défauts majeurs du modéle NDF, revenons maintenant sur les cas
simples présentés dans la section 4.2.

Cas 1 : L’apprentissage du modeéle ILONDF sur le jeu de données #1 aboutit a la formation de
la matrice ®3 représentant la fonction de transfert du modéle. Cette matrice est :

0.556 —0.192 —0.099
b3 =3x | —0.192 0.657 —0.127
—-0.099 —-0.127  0.789

Si I'on calcule maintenant les proportions d’habituation des variables divisées par le nombre de
données d’apprentissage (cf. Section 4.4, Eq. 4.18), on obtient :

H,, =0.405 > H,, = 0.304 > H,, = 0.195

Comme on peut constater, la présence de v; dans toutes les données d’apprentissage s’est tra-
duite par une habituation plus importante que celles relatives aux autres variables. De maniére
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N
5
)

-o-H,,
—-=H,,

0.8

0.6r

Proportion d’habituation

Temps

Fi1G. 4.3 — La capacité d’oubli du modéle ILoNDF. L’apprentissage du modéle ILONDF est fait
a partir du jeu de données #3. Du fait que les variables v et vy n’apparaissent plus dans la
description des données dés I'étape 3, on voit que I’habituation du modéle ILoNDF au regard de
ces variables diminue de facon monotone avec le temps.

générale, on peut en conclure que plus une variable est corrélée aux données d’apprentissage, plus
forte est 'importance qui lui sera accordée lors de la modélisation des données d’apprentissage.

Evidemment, 'apprentissage du modéle ILoONDF & partir du jeu de données #2 n’aboutirait
pas aux mémes résultats. Il est facile de vérifier que toutes les variables auront une égalité d’ha-
bituation du fait qu’elles ont la méme fréquence d’occurrence dans les données d’apprentissage.

Cas 2 : Ce cas sert & montrer comment le modéle ILoNDF peut incorporer de maniére impli-
cite quelques effets d’oubli sur les données occasionnelles ou anciennes. La figure 4.3 montre les
proportions d’habituation des variables v; et vy au cours des étapes successives du processus
d’apprentissage opéré a partir du jeu de données # 3. A I'opposé du modéle NDF, I’habituation
du modéle ILoNDF aux variables v et vy tend & diminuer avec le temps.

4.4 Utilisation du modéle ILoNDF pour la classification

L’application du modeéle ILoNDF au probléme de la classification & partir d’une seule classe,
appelée classe positive, est trés simple. De fait, I'apprentissage du modéle ILONDF sur un en-
semble d’exemples positifs méne au développement de la fonction de transfert du filtre sous une
représentation matricielle, ®. A chaque fois qu'un exemple est présenté a l’entrée du modéle, il
produit un vecteur & la sortie du modéle représentant la nouveauté qu’apporte le vecteur d’entrée
aprés avoir pris en considération la fréquence d’occurrence des variables et leurs relations dans les
données d’apprentissage. Aprés 'apprentissage, les scores de classification de nouvelles données
peuvent étre obtenus de 'une ou 'autre des maniéres suivantes : une méthode de projection di-
recte (DPM), une synthése élémentaire de 'apprentissage (V-PM) et une méthode combinatoire
(CS). L’apprentissage du modéle ILoONDF est synthétisé dans I’algorithme 1.

4.4.1 Meéthode de projection directe

La maniére la plus évidente est de projeter chaque nouvelle donnée, x;, sur la matrice du
filtre ® pour produire un vecteur de nouveauté z; = ® - x;. Deux proportions peuvent ainsi étre
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Algorithme 1 Algorithme d’apprentissage du modéle ILoNDF : LearnlLoNDF (X, V, ®()
Entrées :

X ={z1,...,2,} un ensemble de données positives pour 'apprentissage ;
V ={v1,...,v,} un ensemble de variables utilisées pour la représentation des données d’ap-
prentissage ;

®( la matrice initiale du modeéle ILONDF qui est, par défaut, une matrice nulle .
Sorties :

®,, la matrice finale du modele ILoNDEF ;

P, le vecteur représentatif de la classe cible ou positive.

début
PY =0 {un vecteur nul}.
pour chaque z; € X faire

Tp = (I + Pp_1)xyp

~ =T
T1T
O =1+ Py — b
[[Z5]]
fin pour
pour chaque v; € V faire
_ [P, |
Hvi =1- T
1 X [[tky |
P = PV v Hyw,
fin pour
fin
calculées :

— La “proportion de nouveauté” qui quantifie la nouveauté qu’apporte une donnée d’entrée
au regard des données qui ont été précédemment vues pendant ’apprentissage.
in
N,, = %l (4.17)
nx i

ou n est le nombre d’exemples positifs utilisés pour I'apprentissage.

— La “proportion d’habituation” qui quantifie la redondance (ou la similarité) que présente
une donnée d’entrée par rapport a celles précédemment apprises.

4]

H, =1- (4.18)

X [l |
Et cette derniére pourrait étre retenue comme “score de classification” pour la donnée z; in-
diquant la probabilité que cette donnée appartienne a la classe positive : plus la proportion
d’habituation est importante, plus la probabilité d’appartenance d’'une donnée a la classe est
forte.

4.4.2 Synthése élémentaire de 'apprentissage

Comme alternative & la méthode précédente, il est également possible de créer & partir de
la représentation matricielle du filtre, ®, un vecteur représentatif des exemples positifs utilisés
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pour 'apprentissage, P,. Le score de classification des nouvelles données est alors calculé par
comparaison a ce vecteur comme expliqué ci-dessous.

La projection du vecteur unité u, — associé a la direction d’une variable v dans I’espace de
représentation des données — sur la matrice du filtre ® peut étre utilisée pour le calcul de la
proportion d’habituation de cette variable comme suit :

||

Hy=1-—=+
’ n x|

(4.19)

Le vecteur représentatif des exemples positifs s’exprime de maniére unique comme combinaison
linéaire des vecteurs unités liés aux variables de ’espace de représentation des données V), sous
la forme suivante :
Py =) Hyuy (4.20)
veV

En d’autres termes, le vecteur P, est défini comme vecteur de poids dont les composantes corres-
pondent aux proportions d’habituation des variables de I’espace de représentation des données,
JF. Enfin, un score de classification peut étre calculé pour chaque donnée x; en utilisant la simi-

larité cosinus comme suit :
i Py

C - P)=—"_
os(@i Bo) = TR

(4.21)

ou le symbole - désigne le produit scalaire de deux vecteurs.

4.4.3 Meéthode combinatoire

Bien évidemment, les deux méthodes mentionnées ci-dessus se comportent différemment et
peuvent avoir un impact significativement différent sur les résultats de classification. De ma-
niére générale, DPM est une procédure spécifique de mise en correspondance entre données qui
détermine la nouveauté qu’apporte une donnée d’entrée au regard des données utilisées pour I'ap-
prentissage. Dans le cas du modéle NDF, cette procédure de mise en correspondance est établie
entre la donnée d’entrée et la donnée la plus proche parmi toutes les données d’apprentissage. En
revanche, le modéle ILoNDF considére les relations de co-occurrence entre variables dans toutes
les données d’apprentissage lors de la mise en correspondance entre données (nous expliciterons
ce point dans 'exemple de la section suivante). Pour sa part, V-PM est plutot une procédure
de mise en correspondance entre variables qui tire profit de la diversité des proportions d’habi-
tuation des variables apprises pour faire la distinction entre les données positives et négatives.
De ce fait, cette méthode favorise les données contenant un nombre important de variables dont
la proportion d’habituation est forte. Dans nos recherches, nous avons trouvé que la méthode
V-PM semble étre plus précise que DPM, en particulier, lorsque peu de données sont disponibles
pour faire 'apprentissage (Kassab et Lamirel, 2006, 2007). Or, si les variables ont approximati-
vement une égalité d’habituation (ce qui peut étre en raison d’une mauvaise représentation des
données d’apprentissage, comme, par exemple, une pauvre sélection des variables ou un nombre
insuffisant de variables), la qualité du vecteur représentatif des données d’apprentissage serait
trés pauvre. Dans un tel cas, la variance des valeurs des composantes du vecteur serait trés faible,
dés lors cette variance peut étre utilisée comme indicateur de son utilité pour la classification.

La méthode combinatoire (CS) est donc une solution de compromis entre les deux méthodes
précitées, qui représente une combinaison pondérée des scores de classification en un score de



120 Chapitre 4. Modéle d’apprentissage fondé sur le principe de la détection de nouveauté

classification global (CS). Elle s’exprime comme suit :
CS(zi) = (1 — N)Hy, + A Cos(z;, Py) (4.22)
avec

\ = écart type des composantes du vecteur P,

valeur max — valeur min des composantes du vecteur P,

4.5 Tllustration

Pour plus de clarté, nous présentons dans cette section un exemple mettant en évidence la
différence de fonctionnement entre le modéle NDF et sa version modifié ILoNDF dans le cadre
précis de la classification. Dans cet exemple, les trois premiéres données dy, ds et ds du jeu de don-
nées #4 présenté ci-dessous, sont choisies pour faire 'apprentissage des modéles NDF et ILoNDEF.

di do dsg dy ds dg dy dg

vv 1 0 1 0 1 0 0 1
vw 1 1 1 0 1 1 0 1
Jeu de données #4 vy 11 0 1 0 0 1 1
uw 1 1 1 0 0 0 0 1
vs 0 O 1 0 0 1 1 1

A Dissue de 'apprentissage, la fonction de transfert associée au modéle NDF est :

0 0 0 0
0.6 —-02 —-04 -0.2
-02 04 -02 04
-04 —-02 06 -0.2
-02 04 -02 04

HNDF _

o O O O O

et la fonction de transfert associée au modéle ILONDF est :

0.792 —0.089  0.018 —0.089 —0.107
—0.089  0.769 —0.152 —0.231 —0.079
PILoNDE _ 3oL 0018 —0.152  0.798 —0.152  0.050
—0.089 —0.231 —0.152  0.769 —0.079
—0.107 —0.079  0.050 —0.079  0.871

Sur la base des matrices ci-dessus, les vecteurs représentatifs des données d’apprentissage liés
aux modéles NDF et ILoNDF peuvent étre construits en utilisant Eq. 4.20. Ils sont respectivement
donnés par :

PNPF — (1 0225 0368 0.225 0368 )"
pILONDE _ (0191 0174 0.172 0174 0.114 )7

Rappelons que les valeurs des composantes des vecteurs représentatifs des données d’appren-
tissage correspondent aux proportions d’habituation des variables de I’espace de représentation
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TAB. 4.1 — Ordonnancement et scores de classification du jeu de données #4 calculés selon les
méthodes DPM, V-PM et CS pour chacun des modéles NDF et ILoNDF.

DPM V-PM CS
Doc. Score Doc. Score Doc. Score
NDF di,do,ds 1 dg 0.835 di,ds 0.907
dg 0.717 dy,ds 0.776 dg 0.766
ds, dg 0.452 ds 0.740 dsy 0.752
dy 0.368 dr 0.444 ds 0.572
dr 0.106 do 0.403 dg 0.413
dg 0.358 dy 0.345
dy 0.314 dr 0.246
ILoNDF do 0.560 dg 0.987 dg 0.704
dy 0.530 dq 0.952 dy 0.692
dg 0.527 ds 0.874 doy 0.653
ds 0.511 do 0.804 ds 0.650
ds 0.255 ds 0.691 ds 0.422
dg 0.209 dg 0.544 dg 0.338
dy 0.172 dr 0.541 dy 0.282
dr 0.083 dy 0.460 dr 0.258

des données. D’un c6té, on peut constater a partir de la représentation du vecteur Pg\IDF, que
la variable vy est beaucoup plus habituée que les autres et en conséquence, elle aura donc un
poids plus important dans la modélisation des données d’apprentissage. Par ailleurs, la variable
v5 qui apparait moins fréquemment est plus habituée que d’autres variables plus fréquentes telles
que vg. D’un autre coté, 'application de la régle d’apprentissage du modéle ILoONDF (Eq. 4.16)
réduit assez la différence entre la proportion d’habituation associée & vy et les autres variables
(vg, v3 et vy) tandis qu’elle fait rétrograder ’habituation de vs.

Nous pouvons maintenant calculer les scores de classification du jeu de données #4 en uti-
lisant les méthodes DPM, V-PM et CS, et puis, les ordonner en fonction de leur similarité aux
données utilisées pour I'apprentissage. Le tableau 4.1 montre le classement des données par ordre
de similarité décroissant selon les différentes méthodes précitées.

Il est clair a partir du tableau 4.1, que seule la méthode de projection directe des données
permet au modéle NDF d’aboutir a une habituation totale vis-a-vis des données d’apprentissage
(dy, da, d3). Ce résultat est parfaitement compatible avec la conception du modéle NDF et la
stratégie de mise en correspondance au niveau des données de la méthode DPM. Il est aussi
possible de constater que le modéle NDF n’est pas capable de distinguer nettement entre les
variables corrélées a la description des données d’apprentissage (variables pertinentes) et celles
qui ne le sont pas (variables non pertinentes). Cette derniére situation est particuliérement claire
dans le cas des données ds et dg auxquelles a été attribué le méme score de classification, malgré
le fait que ds5 est plus similaire aux données utilisées pour faire I’apprentissage.

De son c6té, le modéle ILONDF couplé avec la méthode de projection directe n’atteint pas
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une valeur maximale d’habituation vis-a-vis des données d’apprentissage, et ne leur attribue pas
non plus un score de classification équivalent. La raison en est que la mise en correspondance est
effectuée en comparant la donnée d’entrée en cours a toutes les données d’apprentissage, et pas
seulement a la donnée la plus proche, comme le fait le modéle NDF. Cette démarche est particu-
lierement utile pour établir la distinction entre les variables pertinentes et non pertinentes, et en
conséquence, pour la distinction entre les données pertinentes et non pertinentes. Par exemple,
il ressort du tableau 4.1 que le modéle ILONDF a assigné a dg un score de classification inférieur
a celui qu’il a assigné a ds.

En opposant maintenant les méthodes DPM, V-PM et CS I'une & 'autre, on constate dans
le cas du modéle NDF que V-PM pourrait résoudre certains des problémes de discrimination
inhérents a la stratégie de la méthode DPM. Précisons, par exemple, que ds est considérée, en
utilisant la méthode V-PM, comme étant plus proche des données d’apprentissage que dg. Or,
d’autres problémes de discrimination sont apparus. Par exemple, dy a un score de classification
inférieur a ceux de ds et d7. Ce probléme provient du fait que la qualité du vecteur représentatif
des données d’apprentissage relative au modéle NDF est trés médiocre. Pour sa part, la méthode
de combinaison (CS) est réalisée avec A = 0.416, ce qui favorise légérement DPM par rapport
a V-PM. Généralement, la méthode CS s’avére plus précise mais les résultats obtenus restent
encore insatisfaisants.

En ce qui concerne le modéle ILONDF, I'application de la méthode V-PM a changé le clas-
sement des quatre premiéres données (dy, da, d3 et dg) de sorte que plus le nombre de variables
pertinentes présentes dans une des données est grand, plus le score de classification est fort ; or,
le changement le plus important concerne les données dy et d;. Notons que si la variable vy était
une variable non pertinente liée au bruit dans la représentation des données d’apprentissage,
il vaudrait mieux privilégier la méthode DPM, autrement, la méthode V-PM sera préférable.
Du fait que la variance du vecteur représentatif des données d’apprentissage associé au modéle
ILoNDF est faible, la méthode de combinaison favorisera DPM avec un facteur A = 0.383 afin
d’empécher des problémes probables.

4.6 Meéthode de seuillage

Jusqu’a ce point, les scores de classification (cf. Eq. 4.18, Eq. 4.21 et Eq. 4.22) ont seulement
été utilisés pour le classement des données par ordre de leur pertinence pour ce qui concerne
la classe positive. La séparation entre les données positives ou négatives peut étre réalisée par
seuillage des scores de classification : Toutes les données dont les scores de classification sont
supérieurs (resp. inférieurs) a un seuil déterminé, sont classifiées en tant que positives (resp. né-
gatives). La valeur du seuil influence donc de fagon trés considérable les résultats de classification.

Comme avec beaucoup d’algorithmes d’apprentissage, le probléme de déterminer automati-
quement un seuil approprié entre deux classes en utilisant des donnes issues d’une seule classe
est non trivial. En effet, certains algorithmes adaptés a la tache de classification se contentent de
fournir simplement une liste de données ordonnées par rapport a leur pertinence, sans prendre
une décision binaire quant & I'appartenance ou non d’'une donnée & une des classes, comme cela
a été fait dans (ZiZka et al., 2006). D’autres comportent un seuil & définir par 1'utilisateur : une
pratique courante est de fournir la fraction de données qui devrait étre admise dans la classe
cible (Scholkopf et al., 2001). Pour autant, la définition d’une telle fraction n’est pas triviale. En
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Algorithme 2 Algorithme de détermination automatique du seuil : Seuillage(X,T')

Entrées :
X ={z1,...,2,} un ensemble de données positives pour I"apprentissage ;
F ={f1,..., fm} un ensemble de variables utilisées pour la représentation des données d’ap-
prentissage.

Sorties :

s la valeur seuil.

début
Initialisation :
Oy=0; subLXo={}; subNLXy = X.
s=0, nbEtapes=0;
pour i=0 to n faire
si ((i % 1g) !=0) alors
subLX; = subX;_1 U x;
subNLX; = subNLX; 1\ z;
sinon
(®;, P;) = LearnI LoON DF (subLX;, T, ®;_1)
s1 = MCScores(subLX;, F;)
s9 = MCScores(subN LX;, P;)
s = s+ (|]subLX;| x s1 + [subNLX;| X s2)/n
nbEtapes=nbEtapes+1
fin si
fin pour
5 7—nbEtapes

fin

Note :
MCScores(X, P) renvoie la moyenne des scores de classification des données dans ’ensemble
X calculés en utilisant une des formules Eq. 4.18, Eq. 4.21 or Eq. 4.22.

ce qui concerne le modéle ILoNDF, nous proposons une stratégie de seuillage simple qui peut
étre appliquée a toute approche d’apprentissage d’'un fonctionnement en ligne. En développant
notre stratégie de seuillage, nous nous fondons sur les réflexions suivantes :

1. Les scores de classification attribués aux données aprés leur utilisation pour 'apprentissage
peuvent étre utilisés comme un bon indicateur des scores de données qui peuvent étre
positives et qui sont faciles & détecter du fait qu’elles sont fortement semblables aux données
utilisées pour 'apprentissage du modeéle de la classe positive. Par conséquent, la moyenne
de ces scores peut étre admise comme une borne supérieure pour le seuil de classification.

2. Les scores de classification attribués aux données disponibles pour I'apprentissage avant
qu’elles ne soient apprises peuvent étre utilisés comme un bon indicateur des scores de
données qui sont positives mais qui sont moins faciles & détecter du fait qu’elles ne sont
pas fortement semblables aux données utilisées pour I’apprentissage du modéle de la classe
positive. Par conséquent, la moyenne de ces scores peut étre admise comme une borne
inférieure pour le seuil de classification.

Ainsi, a chaque étape de 'apprentissage, nous calculons une valeur combinant les deux valeurs
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correspondant aux deux bornes extrémes en considérant la densité (quantité) des données qui
sont déja apprises et celle des données qui ne le sont pas encore, puisque la fiabilité des scores
de classification calculés au cours de 'apprentissage dépend de la qualité du modéle appris et
ainsi du nombre de données utilisées pour effectuer 'apprentissage de ce modéle. Le seuil final
est un pourcentage prédéterminé 7 de la moyenne des valeurs obtenues & toutes les étapes de
I'apprentissage. L’algorithme 2 présente les détails du calcul de la valeur du seuil.

4.7 Méthodes typiques pour la classification & partir d’une seule
classe

Le but des sections précédentes était de décrire les aspects théoriques et 'utilisation du modéle
ILoNDF dans le cadre de la classification & partir d’une seule classe. L’intérét fondamental
du modéle ILoNDF au regard des méthodes actuelles est qu’il permet un fonctionnement en
ligne et en un seul passage sur les données, ce qui le rend particuliérement utile pour I'analyse
des flux de données. Mais aussitot une question s’impose naturellement & ce stade concernant
I'apport du modéle du point de vue de la qualité de la classification, comparativement aux autres
méthodes existantes. C’est donc dans le but de répondre & cette question que nous aborderons
dans cette section une revue de détail des quatre méthodes couramment utilisées pour résoudre
le probleme de la classification & partir d'une seule classe. Il s’agit des méthodes basées sur
lanalyse en composantes principales (ACP), les réseaux de neurones auto-associatifs et les SVM
monoclasses. L’étude comparative entre notre modéle et les méthodes précitées, ainsi que les
résultats expérimentaux, seront présentés et discutés dans la section qui suit.

4.7.1 Modéles statistiques multivariés

Comme nous 'avons indiqué précédemment dans le chapitre 1, I'analyse en composantes
principales (ACP) est une des techniques de base de I’analyse multivariée des données (Jolliffe,
1986). Il s’agit d'une transformation linéaire de I’ensemble des données de ’espace originel dont
les variables sont corrélées, vers un espace orthogonal ot tous les axes, qui sont des combinaisons
linéaires des variables d’origine, sont non corrélés deux & deux. Dans ce nouvel espace, les axes
sont construits de telle sorte que le premier axe explique la variance maximale des données, et le
deuxiéme axe, orthogonal au premier, explique la partie la plus grande de la variance résiduelle,
et ainsi de suit. Les k premiers axes comportent donc l'essentiel de la variance des données, et
c’est a ce titre qu’ils sont dits “composantes principales” ; I’élimination des axes ou la variance des
données est minimale permet alors une réduction de la dimensionnalité avec une perte minimale
d’informations.

En termes mathématiques, ’ACP se raméne a calculer les valeurs propres et les vecteurs
propres de la matrice de covariance des données : Les vecteurs propres de la matrice donnent les
directions des composantes principales de 'ACP, et les valeurs propres associées représentent la
variance expliquée par les composantes. La détermination du nombre optimal de composantes
principales a retenir pour représenter les données dans le nouvel espace du modéle ACP peut s’ef-
fectuer de différentes maniéres (Valle et al., 1999). Une maniére particuliérement simple consiste
a fixer un seuil en termes de variance totale cumulée par les k premiéres composantes successives,
permettant d’affirmer que l'on représente, par exemple, 90% de la variance totale. Une autre ma-
niére, adoptée dans nos expérimentations, s’en tient au critére de la valeur propre moyenne. Elle

N

consiste & retenir toutes les composantes dont les valeurs propres sont supérieures a la valeur
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propre moyenne et & éliminer celles dont les valeurs propres sont au-dessous de la moyenne. En
pratique, le nombre de composantes retenues dépend fortement des données analysées et parait
étre beaucoup plus petit que le nombre de variables dans I’espace original.

Dans les deux paragraphes qui suivent nous décrivons deux méthodes statistiques multivariées
se fondant sur I'utilisation de I’ACP en mettant ’accent sur leur application & la classification &
partir d’une seule classe.

Les résidus de ’ACP

L’ACP peut étre vue comme une décomposition de I'espace des données positives en deux
sous-espaces orthogonaux : le sous-espace factoriel (le modeéle de I’ACP) et le sous-espace résiduel
(Les résidus de 'ACP). Soit X € R™P un ensemble de n exemples positifs d’apprentissage
représentés dans un espace de p variables. Aprés 'application de la transformation de ’ACP; le
sous-espace représentatif du modéle de ’ACP — qui est engendré par les k premiére composantes
principales (Py) — est associé aux variations systématiques des données. En revanche, le sous-
espace résiduel — qui est engendré par les résidus de 'ACP | i.e. les n-k composantes principales
— est associé aux variations aléatoires dues aux erreurs ou au bruit dans les données. Par
conséquent, toute donnée x; peut étre décomposée sous la forme :

T =T + T

oux = PkP,;‘F retz=([— PkP,;‘F )z représentent respectivement les projections de x; sur le sous-
espace modeéle et le sous-espace résiduel. La correspondance des données a la classe positive peut
alors étre évaluée par l'erreur carrée de prévision du résiduel (SPE), également appelée 'index
de Q-statistique, et définie comme :

SPE = ||#|? = 2] (I — P.PY) x;

Les données sont jugées négatives lorsque SPE dépasse un seuil prédéfini adapté au type de
la Q-statistique (Jackson et Mudholkar, 1979).

Le test T2 de Hotelling

Tandis que I'analyse des résidus offre une maniére d’identifier les données qui débordent de
I'espace du modéle de PACP, le test 72 de Hotelling fournit une indication de la variabilité
inhérente aux données par rapport a l'espace du modéle de PACP. En effet, aprés la mise en
place d'un modéle ACP a partir des données positives d’apprentissage, le test T2 de Hotelling
peut étre calculé sur la base des k premiéres composantes principales du modéle (Kim et Beale,
2002; Detroja et al., 2007) comme suit. Soit une donnée x; représenté par un vecteur centré par
la moyenne des données positives d’apprentissage, la statistique 7 correspondant a cette donnée
est :

T? = tZTAilti = xzﬂPkAilplg‘xl

)

out; = Pg x; est la projection orthogonale de x; sur le sous-espace du modéle ACP défini par les
k premiéres composantes principales, et A est une matrice diagonale contenant les k premiéres
valeurs propres de la matrice de covariance des données positives d’apprentissage.

Une grande valeur de 72 indique une grande déviation des données d’apprentissage de la
classe positive. Un seuil (7)2) peut étre obtenu en utilisant la distribution F (Detroja et al.,
2007).
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F1G. 4.4 — Une représentation schématique d’un réseau de neurones auto-associatif de type MLP
a une seule couche cachée constituant un goulet d’étranglement dans le réseau.

4.7.2 Reéseaux de neurones auto-associatifs de type MLP

Les réseaux de neurones auto-associatifs (AANNs), également connus sous le nom d’auto-
encodeurs, sont un type spécial de réseaux multicouches de type feedforward. Ces réseaux, intro-
duits a l'origine par Rumelhart et al. (1986), sont entrainés pour produire une approximation de
la fonction identité entre les entrées et les sorties du réseau. Sous sa forme conventionnelle, un
réseau de neurones auto-associatif consiste en une couche de neurones d’entrée, suivie d’une ou
plusieurs couches cachées, et une couche de neurones de sortie dont la dimension est égale & celle
de la couche d’entrée (cf. Figure 4.4). La dimension d’une des couches cachées — la couche cen-
trale — devrait étre plus petite que celles des couches d’entrée ou de sortie (ou encore des autres
couches cachées si le réseau en comporte plusieurs). Cette restriction du nombre de neurones est
imposée en vue de capturer les variables significatives (similaires aux composantes principales)
dans la représentation des données d’apprentissage en comprimant leurs redondances sans cher-
cher & mémoriser les données 2939,

La mise en place d'un AANN pour résoudre le probléme de la classification a partir d’une
seule classe se fonde sur deux processus : 'apprentissage des poids des connexions du réseau et
la détermination d’une fonction de seuillage. En phase d’apprentissage, on présente les exemples
positifs en entrée, et on adapte les poids des connexions du réseau de telle sorte que les sor-

29Typiquement, les AANNSs sont congus sous la restriction que la dimension de la couche cachée soit inférieure
a celle de la couche d’entrée (ou de sortie). La restriction du nombre de neurones sur la couche cachée présente un
intérét particulier pour lextraction de variables et la compression de données. Or, la conception d’'un AANN tel
que la dimension de la couche cachée soit plus élevée que celle de la couche d’entrée — ce qui est manifestement
faisable (Japkowicz et al., 2000) — peut également étre exercée dans le cadre de la classification du fait que 1'on
ne s’intéresse dans ce cas qu’a la sortie du réseau ; la transformation effectuée au niveau de la couche cachée n’y
est pas directement exploitée. Cependant, sur le plan expérimental, nous avons constaté que l'augmentation du
nombre de neurones cachés au deld du nombre de neurones d’entrée ne fait qu’accroitre la complexité du réseau
AANN ; et souvent les résultats sont légérement inférieurs.

30La transformation (entrée-sortie) peut étre linéaire ou non linéaire suivant architecture du réseau et le type
de fonctions de transfert de la couche de sortie. Lorsque la fonction de transfert est linéaire, ’TAANN réalise une
analyse en composantes principales. Lorsque des fonctions non linéaires sont utilisées, AANN pourrait résoudre
des problémes que ’analyse en composantes principales ne parvient pas a résoudre (Japkowicz et al., 2000; Cottrell
et Munro, 1988).
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ties répliquent les entrées. Les entrées sont donc les sorties désirées. L’adaptation des poids des
connexions se fait le plus souvent a I'aide de ’algorithme de la rétropropagation dont le prin-
cipe consiste & minimiser l'erreur quadratique (MSE) entre les sorties désirées (X) et les sorties
observées (Y) en utilisant une descente de gradient (Baldi et al., 1995) :

1 N
_ _ 2
MSE = § 1: IX — Y|
P

ou N représente le nombre d’exemples positifs utilisés pour I'apprentissage du réseau.

Aprés apprentissage, la classification peut étre effectuée en partant du principe que les don-
nées positives seront reconstruites de fagon quasi exacte alors que les données négatives ne le
seront pas. Seulement, la définition d’une frontiére exacte (seuil de décision) entre les données
positives et négatives est assez problématique. Lors de nos expériences préliminaires, nous avons
repris la démarche de Japkowicz et al. (1995), qui consiste & considérer une borne supérieure sur
I’erreur de reconstruction des données positives a chaque époque de I'apprentissage du réseau
et a relaxer ensuite cette borne par un certain pourcentage (par exemple 25 %). Les données
sont alors classées en comparant leur erreur de reconstruction a la frontiére relaxée. Si I'erreur
relative & une donnée dépasse la frontiére dans au moins une certaine proportion des époques
considérées, celle-ci sera classée négative, autrement elle sera classée positive. Selon ce que nous
avons pu constater la précision des résultats obtenus avec cette méthode est extrémement basse,
ainsi, nous avons développé une stratégie légérement différente consistant a calculer la moyenne
des erreurs de reconstruction des données d’apprentissage a chacune des k premiéres époques
(dans nos expériences, k est égale a deux fois l'indice de la meilleure époque correspondant a
lerreur de validation la plus basse). La moyenne de ces k valeurs moyennes obtenues est utilisée
comme seuil de décision.

Pour les expériences qui seront rapportées plus tard dans ce chapitre, nous utilisons un réseau
auto-associatif & trois couches utilisant un algorithme standard de rétropropagation. Le nombre
de neurones des couches entrée/sortie (I=0) est déterminé par la dimensionnalité des données
utilisées pour l'apprentissage. En ce qui concerne le nombre de neurones cachées (H), nous ex-
périmentons différentes valeurs sous forme des pourcentages mettant en relation le nombre de

H .

neurones cachées et celui de neurones d’entrée (5 : 10%, 25%, 50% et 75%). Le taux d’appren-

tissage et le terme de momentum sont respectivement fixés a 0.1 et 0.9.

4.7.3 Les SVM monoclasses

Une version des machines a vecteurs supports adaptée a la classification a partir d’une seule
classe (1-SVM) a été proposée par Scholkopf et al. (2001). Son idée est de séparer les exemples
positifs de lorigine, le seul exemple négatif, avec une marge maximale dans I'espace de redes-
cription. En termes plus précis, 1-SVM cherche une hypersphére de volume minimal qui englobe
la plupart des exemples positifs disponibles pour 'apprentissage (cf. Figure 4.5). L’algorithme
peut étre briévement décrit comme suit.

Soit un ensemble de données d’apprentissage comprenant n exemples positifs {x1,- -+, 2},
x; € N et soit ¢ : X' — F une transformation des données de I'espace d’origine X vers I'espace
de redescription F. Le calcul de la solution de 1-SVM consiste a résoudre le probléme primal
suivant :
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F1G. 4.5 — Interprétation géométrique de la classification par 1-SVM dans un espace a deux
dimensions

l
1 1
i —w. —E i — 4.23
g’lg:) 2ww+yli:1§z P ( )

avee (wB(w;) > p— &, & >0, i=1,- I

ou &; sont les variables de relachement et v € [0,1] est un paramétre qui permet de quantifier
I'impact des variables de relachement, i.e. la fraction des données d’apprentissage qui peuvent se
situer en dehors de I'hypersphére (Pour v = 0, toutes les données d’apprentissage sont situées a
I'intérieur de '’hypersphére ; et dans ce cas 1-SVM peut étre qualifié de marge dure).

En introduisant les multiplicateurs de Lagrange, et en appliquant les conditions de Karush-
Kuhn-Tucker, on obtient :

w = Zaifb(xi) (4.24)
i
Ce qui conduit & la formulation duale du probléme sous la forme :

o1
min 520@'0@}((%7%‘) (4.25)
ij

1
avec Ogaigy—l, Zaizl
7
ou K(zj,z;) = ®(x;) - (x;) est la fonction noyau et les z; qui interviennent dans la solution
(o # 0) sont les vecteurs supports.

Une fois que les valeurs optimales des paramétres sont trouvées, on peut classer les nouvelles
données selon la fonction de décision suivante : f(z) = sgn(d_, ;K (z;,z) — p) telle que les
données vérifiant f(z) > 0 se trouvent a l'intérieur de I’hypersphére et sont donc a classer po-
sitives. Autrement, elles se trouvent en dehors de I’hypersphére et sont a classer comme négatives.

1-SVM présente les mémes avantages que SVM, mais, il exige beaucoup plus de données
d’apprentissage pour pouvoir définir une frontiére de séparation précise. La raison en est que les
vecteurs supports sont issus seulement des exemples positifs>!.

31Dans nos expériences, nous utilisons une implémentation des SVM, nommée mySVM, par Stefan Riiping
(http ://www-ai.cs.uni-dortmund.de/SOFTWARE/MYSVM/).
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TAB. 4.2 — Répartition des documents d’apprentissage et de test dans les différentes catégories
des corpus Reuters-21578 et WebKB.

Reuters WebKB

Category Train Test Category Train Test
earn 2877 1087 student 1513 128
acq 1650 719 faculty 1089 34
money-fx 538 179 course 886 44
grain 433 149 project 484 20
crude 389 189 depart 181 1
interest 347 131 staff 116 21
trade 369 117

wheat 212 71

ship 197 89

corn 181 56

4.8 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons des résultats expérimentaux montrant l'efficacité et la
robustesse de notre modéle dans le cadre précis de la classification a partir d’une seule classe.
Nos expérimentations sont menées sur deux collections de test : Reuters-21578 et WebKB (voir
Annexe A pour une description plus compléte de ces collections) :

e Le corpus Reuters-21578 est constitué de 21578 documents extraits a partir de dépéches
de 'agence de presse Reuters. Les documents sont classés manuellement dans I'une ou
plusieurs des 135 catégories sémantiques. Les résultats de nos expérimentations sont rap-
portés pour les 10 catégories les plus fréquentes du corpus Reuters. Le nombre de documents
d’apprentissage associés a ces catégories varie de 181 & 2877 avec une moyenne de 719.3
documents par catégorie (cf. Tableau 4.2).

e Le corpus WebKB contient 8280 documents représentant des pages web recueillies de sites
web de départements d’informatique de plusieurs universités américaines, classés en sept
catégories. Contrairement au corpus Reuters-21578, chaque document est associé a une
seule catégorie. Comme beaucoup d’autres travaux (Yang et al., 2008; Hoi et al., 2006;
Mihalcea et Hassan, 2005), nous avons fait le choix d’exclure la catégorie “other” du corpus
WebKB a cause de sa définition trés générale. Le nombre de documents d’apprentissage
varie de 116 a 1090 avec une moyenne de 711.7 documents par catégorie (cf. Tableau 4.2).

Tous les documents utilisés durant les phases d’apprentissage et de test ont subi un pré-
traitement standard des textes : tokenisation, filtrage des mots vides et lemmatisation. Nous ne
retenons que des termes simples comme termes d’indexation. Pour chaque catégorie, les termes
d’indexation sont sélectionnés selon la méthode de sélection non supervisée “Document Fre-
quency” (DF) de telle sorte que seuls les termes apparaissant le plus fréquemment dans les
documents d’apprentissage associés a la catégorie en question sont retenus. Dans le but d’étudier
I'influence de la dimensionnalité de l'espace de représentation (i.e. le nombre de termes rete-
nus pour l'indexation des documents) sur la qualité de la classification, nous avons décidé de
considérer quatre seuils de fréquence lors de la sélection des termes :

e T10 : Seulement les 10 termes les plus fréquents sont retenus;

e T20 : Seulement les 20 termes les plus fréquents sont retenus ;
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e >10% : Seulement les termes qui apparaissent dans au moins 10% des documents d’ap-
prentissage sont retenus;

e >5% : Seulement les termes qui apparaissent dans au moins 5% des documents d’appren-
tissage sont retenus;

Les documents d’apprentissage et de test sont ensuite représentés sous forme de vecteurs de
termes. La pondération des termes est aussi faite selon quatre différents schémas (cf. Section
3.1.2) :

e NTF : La fréquence d’occurrence des termes dans le document normalisée par le cosinus;

e logNTF : Une légére variation de NTF considére le logarithme de la fréquence des termes
logy(TF+1) dans le but d’atténuer les effets de larges différences entre les fréquences d’oc-
currence des termes;

e ANTF : Une pondération a fréquence augmentée (0.5 + 0.5(
malisation de type cosinus;

e Binary : Une pondération binaire des termes.

TF
maxTF

)), suivie par une nor-

Il est important d’insister sur le fait que les processus de la sélection et de la pondération
des termes sont effectués de maniére totalement indépendante pour chacune des catégories. C’est
parce que seulement les informations liées & la classe positive — représentée par I'une des ca-
tégories — sont censées étre disponibles dans le cadre de la classification & partir d’une classe,
la classe positive. Ainsi, différents ensembles de termes sont sélectionnés pour chacune des dif-
férentes catégories & partir des documents d’apprentissage qui y sont associés uniquement. Les
documents d’apprentissage associés a chaque catégorie et tous les documents de test ont alors
été représentés en utilisant I’ensemble de termes spécifiques a la catégorie en considération.

L’évaluation de la qualité de la classification a été faite en utilisant les critéres classiques basés
sur la précision et le rappel décrits dans la section 1.5.1. En premier lieu, nous mesurons la qualité
de I'ordonnancement des données produit par les différentes méthodes de la classification. Cela
permet d’évaluer la qualité de l'apprentissage proprement dit des méthodes indépendamment
du seuil de décision. En outre, certaines applications exigent que les données soient ordonnées
par pertinence au lieu — ou en plus — d’étre simplement classées comme positives ou négatives
(c’est par exemple le cas dans des applications médicales). A cet effet, la performance est mesurée
a l'aide de courbes Rappel-Précision (R-P) et de la précision moyenne non-interpolée (MAP).
En second lieu, nous considérons des mesures intégrant l'effet du choix des seuils de décision, &
savoir la mesure F7, dans le but d’évaluer les différentes stratégies de seuillage et la performance
globale des méthodes de classification en conditions réalistes. Les mesures de moyennes de type
macro-moyenne et micro-moyenne sont, utilisées pour évaluer la performance sur plusieurs caté-
gories.

La premiére série d’expérimentations que nous avons menées consiste & évaluer la robustesse
des méthodes de classification vis-a-vis des différents aspects liés aux conditions initiales (dimen-
sionnalité de I'espace de représentation et schémas de pondération) et au réglage de paramétres.
Dans le seconde série d’expérimentations, nous nous concentrons sur la comparaison du modéle
ILoNDF avec les meilleures méthodes de classification identifiées dans la premiére série d’ex-
périmentations. Avant de poursuivre, il convient de préciser que les résultats que nous allons
présenter ici sont obtenus avec une incertitude de moins de 2% sur le corpus Reuters et de
moins de +5% sur le corpus de WebKB, pour un intervalle de confiance a 95%.
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TAB. 4.3 — Moyenne des scores MAP correspondant au modéle NDF sur les corpus Reuters et
WebKB obtenus selon les différents schémas de pondération et les différentes dimensionnalités
de l'espace de représentation des documents. Les entrées en gras indiquent les scores les plus
élevés statistiquement, alors que les entrées soulignées indiquent les scores correspondant aux
conditions référentielles retenues selon les résultats globaux du modéle NDF

Reuters WebKB
T10 T20 >10%  >5% T10 T20 >10%  >5%
NTF 0.1634 0.1861 0.2105 0.2891 0.2382 0.23 0.1937  0.2650
E logNTF  0.2008 0.2088 0.2023 0.3312 0.2258 0.2154 0.2066 0.3681
A ANTF 0.2561 0.2383 0.2110 0.3277 0.2073 0.2168 0.1941 0.2792
binary 0.1850 0.2112 0.2015 0.3117 0.2391 0.2165 0.1798 0.2646
NTF 0.4798 0.4833 0.3646 0.3222 0.3238 0.3135 0.2809 0.4038
E logNTF  0.5064 0.4781 0.3233 0.2710 0.4010 0.4802 0.32 0.3264
= ANTF 0.5012 0.4636 0.3109 0.2556 0.5261 0.4859 0.3031 0.2831
binary 0.4791 0.4490 0.3101 0.2525 0.5244 0.3972 0.3291 0.2770
NTF 0.4811 0.4838 0.3645 0.3556 0.3234 0.3136 0.2802 0.2891
195 logNTF  o0.5068 0.4779 0.3233 0.3529 0.4009 0.4804 0.3516 0.4055
© ANTF 0.5006 0.4635 0.3110 0.3512 0.5257 0.4863 0.2897 0.4075
binary 0.4770 0.4532 0.3099 0.3302 0.5208 0.4091 0.2516 0.4115

4.8.1 Résultats pour différentes conditions expérimentales
NDF vs. ILoNDF

Notre premiére expérimentation consiste & comparer le comportement du modéle NDF avec
celui du modéle ILoNDF'. Les tableaux 4.3 et 4.4 résument les scores MAP obtenus selon les dif-
férents schémas de pondération et les différentes dimensionnalités de I'espace de représentation
des documents. Les figures 4.6 et 4.8 montrent les courbes Rappel-Précision correspondant aux
modéles pour les différentes dimensionnalités de 1'espace de représentation. Les figures 4.7 et 4.9
montrent les courbes Rappel-Précision correspondant aux modéles pour les différents schémas
de pondération. Les résultats sont rapportés pour les différentes méthodes de calcul des scores
de classification des modeéles, a savoir la méthode de projection directe (DPM), la méthode de
synthése élémentaire de 'apprentissage (V-PM), et la méthode combinatoire (CS), sur les corpus
de test Reuters et WebKB.

D’aprés les résultats obtenus, nous constatons que la méthode DPM n’est pas la stratégie
la plus appropriée pour le modéle NDF dans le contexte de la classification. La méthode V-PM
apparait sensiblement meilleure que DPM. Une légére amélioration peut encore étre attendue en
appliquant la méthode combinatoire (CS), cela vaut en particulier pour le cas de la forte dimen-
sionnalité de I’espace de représentation des documents (>5%). Dans le cas du modéle ILoNDF, la
différence entre DPM et V-PM est relativement minime. La méthode V-PM donne des résultats
sensiblement meilleurs que DPM sur le corpus Reuters, mais des résultats moins satisfaisants
sur le corpus WebKB. L’explication tient au fait que la méthode V-PM favorise les documents
contenant une forte proportion de termes apparaissant dans les documents utilisés pour faire
I’apprentissage. De ce fait, si les termes utilisés pour la représentation des documents sont mal
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TAB. 4.4 — Moyenne des scores MAP correspondant au modéle ILoNDF sur les corpus Reuters
et WebKB obtenus selon les différents schémas de pondération et les différentes dimensionnalités
de D'espace de représentation des documents. Les entrées en gras indiquent les scores les plus
élevés statistiquement, alors que les entrées soulignées indiquent les scores correspondant aux
conditions référentielles retenues selon les résultats globaux du modéle ILoNDF

Reuters WebKB
T10 T20 >10%  >5% T10 T20 >10%  >5%
NTF 0.4390 0.4448 0.4770 0.5254 0.2268 0.2428 0.3378 0.3443
E logNTF  0.5130 0.5226 0.6001 0.6699 0.2882 0.3645 0.4814 0.5038
A ANTF 0.5584 0.5560 0.6236 0.6857 0.3592 0.4796 0.5094 0.5102
binary 0.5755 0.5494 0.6044 0.6496 0.5221 0.5077 0.5117 0.5014
NTF 0.5322 0.5294 0.5308 0.5492 0.2495 0.3262 0.3702 0.3901
E logNTF  0.6161 0.6267 0.6540 0.6748 0.3720 0.4414 0.3886 0.4903
= ANTF 0.6125 0.6434 0.6773 0.6937 0.4964 0.3836 0.4865 0.4969
binary 0.6133 0.6189 0.6451 0.6556 0.5167 0.4040 0.4929 0.4901
NTF 0.4903 0.4883 0.5032 0.5376 0.2466 0.2667 0.3528 0.3568
195 logNTF 0.5765 0.5820 0.6318 0.6762 0.3168 0.4512 0.4813 0.5067
© ANTF 0.6081 0.6117 0.6544 0.6962 0.4963 0.4767 0.5051 0.5118
binary 0.6107 0.6107 0.6380 0.6599 0.5285 0.4170 0.4970 0.4982

TAB. 4.5 — Le pourcentage de dispersion des termes sur les catégories des corpus Reuters et

WebKB

T10 T20 >10% >5%
Reuters 21.7% 20.6% 27.4% 32.3%
WebKB 37% 42.6% 45.5% 49.1%

choisis (i.e. il n’existe que peu de termes pertinents et beaucoup de termes non pertinents), V-
PM subit une dégradation de performance. Comme il ressort du tableau 4.5, les termes dans
le corpus WebKB sont trés dispersés. Statistiquement, le pourcentage de dispersion des termes
sur les catégories du corpus WebKB est approximativement deux fois supérieur & celui qui est
constaté sur le corpus Reuters. Cela souligne bien le fait qu’il y a beaucoup moins de termes
discriminatifs que de termes non discriminatifs dans le cas du corpus WebKB que dans celui du
corpus Reuters. Ceci est particuliérement clair si I’on compare les cas des dimensionnalités T10
et T20 sur le corpus WebKB. L’effet négatif des termes non discriminants peut étre partiellement
réduit par certains des schémas de pondération qui considérent les fréquences d’occurrence des
termes dans les documents, mais en tout cas les résultats demeurent insatisfaisants. La méthode
CS présente une solution raisonnable devant une telle situation.

En vertu des résultats précédents, la discussion qui suit ne concerne que le comportement des
modéles NDF /ILoNDF couplés avec la méthode CS.

En comparant I'impact des différents aspects expérimentaux liés aux schémas de pondération
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Fi1G. 4.6 — Les courbes Rappel-Précision correspondant au modéle NDF selon les différentes
dimensionnalités de 'espace de représentation sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats
sont rapportés en utilisant le schéma de pondération référentielle ANTE.
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F1G. 4.7 — Les courbes Rappel-Précision correspondant au modéle NDF selon les différents sché-
mas de pondération sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats sont rapportés en utilisant
la dimensionnalité T'10 de 'espace de représentation des documents.
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FiG. 4.8 — Les courbes Rappel-Précision correspondant au modéle ILONDF pour les différentes
dimensionnalités de 'espace de représentation sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats
sont rapportés pour la méthode de pondération référentielle ANTE.
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F1G. 4.9 — Les courbes Rappel-Précision correspondant au modéle ILONDF pour les différentes
méthodes de pondération sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats sont rapportés pour la
dimensionnalité >5% de I'espace de représentation des documents.
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et aux différentes dimensionnalités de I’espace de représentation des documents, nous observons
en premier lieu que les modéles NDF et ILoNDF se comportent de maniére similaire vis-a-vis des
différents schémas de pondération (cf. Figures 4.7 et 4.9). Contrairement au cas de la classifica-
tion & deux classes, la méthode de pondération NTF fournit les résultats les moins satisfaisants
dans le cas de la classification & partir d’une seule classe. Une meilleure performance est atteinte
par la méthode logNTF mais demeure insatisfaisante et inférieure & celle des autres méthodes de
pondération. La méthode ANTF n’avait pas encore fait ’objet d’une évaluation dans le cadre de
la classification & partir d’une seule classe. Lors de nos expérimentations, elle s’est avérée plus
performante que la méthode de pondération binaire dans quasiment toutes les situations. En
conséquence, la méthode de pondération ANTE est considérée comme la méthode de référence
a la fois pour les modéles NDF et ILoNDF.

L’examen des courbes Rappel-Précision des figures 4.6 et 4.8 montre que les modéles NDF
et ILONDF se comportent différemment au regard de la dimensionnalité de ’espace de représen-
tation des documents. Le modéle ILoNDF offre une performance stable et peu affectée par la
dimensionnalité de ’espace de représentation, et tend & réaliser de meilleurs résultats dans le cas
des espaces de relativement grande dimension (>5%). En revanche, la dimensionnalité de I'espace
de représentation peut sérieusement affecter la performance du modéle NDF, qui s’aggrave trés
rapidement lorsque la dimension de I'espace augmente.

De maniére générale, si 'on compare la performance du modéle NDF a celle de sa version
améliorée le modeéle ILONDF, on constate que ILoONDEF surpasse largement NDF, en particulier
dans le cas des espaces de grande dimension.

Autres méthodes candidates pour la classification a partir d’une seule classe

L’objectif de notre deuxiéme expérimentation est d’examiner le comportement des autres mé-
thodes de classification sous différents aspects expérimentaux. Les méthodes étudiées sont celles
décrites dans la section 4.7, & savoir les résidus de 'ACP, le test 72 de Hotelling, les réseaux
de neurones auto-associatifs (AANN) et les SVM monoclasses (1-SVM). Le tableau 4.6 résume
les scores MAP obtenus par les méthodes précitées pour les différentes méthodes de pondéra-
tion et les différentes dimensionnalités de I'espace de représentation. La figure 4.10 montre les
courbes Rappel-Précision correspondant aux méthodes pour la pondération de référence associée
a chacune de ces méthodes et en variant la dimensionnalité de ’espace de représentation sur
les corpus Reuters et WebKB. La figure 4.11 montre les courbes Rappel-Précision correspondant
aux méthodes pour la dimensionnalité de référence associée a chacune des méthodes et en variant
les méthodes de pondération.

En observant de maniére globale les résultats obtenus, il apparait que les méthodes basées sur
I'ACP (les résidus de PACP et le test 72 de Hotelling) rendent une performance trés médiocre
sur les corpus Reuters et WebKB. La performance de la méthode des résidus est 1légérement
meilleure que celle du test 7?2 sur le corpus Reuters mais plus mauvaise sur le corpus WebKB.
Il est difficile d’identifier les meilleurs résultats selon les différents aspects expérimentaux. De
maniére générale, les schémas de pondération logNTF et ANTEF semblent étre les meilleurs pour
la méthode des résidus de ’ACP, en particulier dans le cas des espaces de grande dimension. En
revanche, la méthode du test T2 peut produire de meilleurs résultats dans le cas des espaces de
faible dimension et le meilleur schéma de pondération varie selon le corpus de test : ANTF sur
le corpus de Reuters, et binary sur le corpus WebKB. Dans une certaine mesure, les résultats
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F1G. 4.10 — Les courbes Rappel-Précision correspondant aux méthodes typiques de la classifica-
tion & une classe,  savoir les résidus de 'ACP, le test T2, AANN, et 1-SVM, pour les différentes
dimensionnalités de ’espace de représentation sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats
sont respectivement rapportés pour les méthodes de pondération : logNTF, ANTF, logNTF et
binary.
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F1G. 4.11 — Les courbes Rappel-Précision correspondant aux méthodes typiques de la classifica-
tion & une classe (les résidus de ’ACP, le test T2, AANN, et 1-SVM) pour les différentes méthodes
de pondération sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats sont rapportés pour la dimen-
sionnalité 710 en ce qui concerne le test T2, alors qu'ils sont rapportés pour la dimensionnalité

>5% en ce qui concerne les autres méthodes.
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TAB. 4.6 — Moyenne des scores MAP correspondant aux méthodes typiques de la classification
a une classe (les résidus de 'ACP, le test T2, AANN, et 1-SVM). Les résultats sont rapportés
sur les corpus Reuters et WebKB et obtenus selon les différentes méthodes de pondération et
les différentes dimensionnalités de 'espace de représentation des documents. Les entrées en gras
indiquent les scores les plus élevés statistiquement, alors que les entrées soulignées indiquent
les scores correspondant aux conditions référentielles retenues selon les résultats globaux des
méthodes étudiées.

Reuters WebKB

NTF  logNTF ANTF binary NTF  logNTF ANTF binary
o« T10 0.3167 0.4202 0.4680 0.3255 0.2529 0.2654 0.2342 0.2650
5 g T20 0.3308 0.4307 0.4772  0.2095 0.2198 0.2443 0.2303 0.2112
A~ % >10%  0.2967 0.3915 0.4314 0.1530 0.2568 0.2641 0.2472 0.1799
= >5% 0.3569 0.4307 0.4898 (.1694 0.2880 0.3304 0.2889 0.1834
o T10 0.1740 0.1715 0.1801 0.1492 0.2099 0.2321 0.3251 0.3713
% § T20 0.1562 0.1553 0.1583 0.1028 0.1988 0.2985 0.2940 0.2441
B 2 >10% 0.1736 0.2148 0.1828 0.0713 0.2039 0.2707 0.3596 0.1674
= >5% 0.1432 0.1952 0.1892 0.0802 0.2043 0.2420 0.2619 0.1726
- T10 0.4261 0.5024 0.3452  0.2989 0.2460 0.2776 0.3217  0.4099
= T20 0.4209 0.4852 0.2363 0.1466 0.2492 0.3013 0.2324 0.2448
:’é >10% 0.4234 0.5903 0.1294 0.1380 0.3451 0.4055 0.1733 0.1703

>5% 0.4495 0.6272 0.1370 0.1148 0.3361 0.43 0.1824 0.18
= T10 0.4846 0.5439 0.5756  0.5823 0.2360 0.2893 0.3387 0.5377
= T20 0.4703 0.5333 0.5589 0.5510 0.2479 0.4512 0.4819 0.4901
f >10% 0.4838 0.5711 0.5832 0.4788 0.3271 0.3954 0.5030 0.3725
>5% 0.5152 0.6204 0.6356 0.4277 0.3384 0.5035 0.5038 0.3277

indiquent un degré de similarité entre les méthodes basées sur 'ACP et le modéle NDF couplé
avec DPM (cf. Tableau 4.3). C’est probablement parce que toutes ces méthodes réalisent un ni-
veau important de décorrélation entre données. Le décorrélation assure la détection des données
qui dévient de maniére significative des données utilisées pour ’apprentissage. Mais, en présence
de certains bruits corrélés dans la représentation des données d’apprentissage, le mécanisme de
décorrélation peut affecter de maniére négative les résultats de la classification.

Les réseaux auto-associatifs (AANN) offrent une meilleure performance que les méthodes
basées sur ’ACP. Néanmoins, ils présentent une grande sensibilité aux différents aspects expéri-
mentaux tels que les schémas de pondération et la dimensionnalité de ’espace de représentation,
mais ils sont moins affectés par le nombre de neurones cachés comme il ressort du tableau 4.7.
Leurs meilleurs résultats sont obtenus pour la dimension la plus grande de ’espace de représen-
tation (>5%) en utilisant le schéma de pondération logNTF et un nombre restreint de neurones
cachés (H/I = 10%).

Parmi les quatre méthodes candidates que nous avons examinées pour la tache de la classifi-
cation a partir d’une seule classe, 1-SVM réalise la meilleure performance. Lorsque testée avec le
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TAB. 4.7 — L’impact de la taille du réseau AANN (le nombre de neurones cachés (H) par rapport
a celui de neurones dans les couches d’entrée (ou de sortie) (I)) sur les rsultats de la classification.
Les résultats sont rapportés en termes des scores MAP et en utilisant la méthode de pondération
logNTF. Les entrées en gras indiquent les scores les plus élevés statistiquement, alors que les
entrées soulignées indiquent les scores correspondant aux conditions référentielles retenues selon
les résultats globaux du réseau.

Reuters WebKB
(H/T) 10% 25% 50% 75% 10% 25% 50% 75%
T10 0.5024 0.5042 0.4580 0.4877 0.2776  0.3030 0.2509 0.2962
T20 0.4852 0.4801 0.5072 0.4762 0.3013 0.2868 0.2790 0.2981
>10% 0.5903 0.5829 0.6257 0.5918 0.4055 0.3836 0.4035 0.4084
>5% 0.6272 0.6110 0.5947 0.6335 0.43 0.4183 0.3785 0.3510

TAB. 4.8 — Les scores MAP de la méthode 1-SVM pour differentes fonctions de noyau (le schéma
de pondération est ANTF).

Fonction noyau Reuters WebKB

K(z,y) T10 T20 >10% >5% T10 T20 >10% >5%
Linéaire 0.5756  0.5589 0.5832 0.6356 0.3387 0.4819 0.5030 0.5038
-y

Polynomiale 0.5690 0.5535 0.5885 0.6365 0.3840 0.4683 0.5038 0.5075
(z-y+1)°

RBF 0.5755 0.5607 0.5873 0.6369 0.3434 0.4801 0.5038 0.5029
exp (—0.1]lz — y|1?)

Sigmoidale 0.5785 0.5559 0.5781 0.6303 0.3452 048  0.5047 0.5026
tanh(x - y)

schéma de pondération binaire, la méthode 1-SVM souffre de dégradation de performance avec
I’augmentation de la dimensionnalité de ’espace de représentation, ce qui est en accord avec des
études précédentes (Manevitz et Yousef, 2001). Cependant, 1-SVM présente un comportement
opposé lorsque les autres schémas de pondération sont utilisés. La meilleure performance est
atteinte en utilisant le schéma ANTF et la dimensionnalité la plus grande (>5 %).

En plus de la fonction noyau linéaire, 1-SVM a été testée avec des fonctions non linéaires (les
fonctions polynomiales de degré d, les fonctions a base radiale (RBF) et les fonctions sigmoides).
Les résultats du test sont reportés dans le tableau 4.8. Ils indiquent que les fonctions non linéaires
ne parviennent pas a améliorer la performance de la classification, ce qui est souvent expliqué
par le fait que les problémes de classification de textes sont linéairement séparables et donc la
transformation dans un espace de plus grande dimension n’est pas nécessaire.

Le point clé de la méthode 1-SVM réside dans le choix du paramétre v qui la rend tolérante
aux bruits qui pourraient étre présents dans les données utilisées pour I’apprentissage. La figure
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F1G. 4.12 — Les scores MAP de la méthode 1-SVM en fonction de la valeur du paramétre v (a)
la collection Reuters (b) la collection WebKB (le schéma de pondération est ANTEF).

4.12 montre les courbes des scores MAP obtenus sur les corpus Reuters et WebKB en variant
la valeur du paramétre v. En augmentant v, la description de la classe positive devient de plus
en plus spécifiques aux données d’apprentissage, et par conséquent, l'identification de nouvelles
données positives devient aussi de plus en plus difficile. La valeur optimale de v a été choisie aprés
plusieurs essais comme étant celle correspondant a la meilleure valeur des scores MAP et s’est
avérée trés basse a la fois sur les corpus Reuters et WebKB (v ~ 0.001). La raison tient au fait
que les collections de test standards sont généralement soigneusement formées et ainsi elles sont
peu susceptibles de contenir beaucoup de données bruitées. En général, la détermination de la
valeur du parameétre v est un probléme délicat, en particulier lorsqu’on n’a aucune connaissance
préalable de la nature des données d’apprentissage.

Evaluation des stratégies de seuillage

Nous tournons maintenant notre attention vers I’évaluation des stratégies de seuillage uti-
lisées par les différentes méthodes de classification. Au vu de la faible performance du modéle
NDF et des méthodes basées sur I’ACP, nous ne donnons pas ici les détails de leurs résultats.
Nous nous concentrons sur la performance du modéle ILoNDF et celle des méthodes AANN et
1-SVM. Le tableau 4.9 résume les valeurs des macro- et micro-moyennes des critéres d’évalua-
tion : Précision, Rappel et F7 sur les corpus Reuters et WebKB.

Selon les résultats obtenus pour AANN] il semble que la stratégie de seuillage que nous avons
decrite dans la section 4.7.2 est intéressante. L’apprentissage du réseau sur plusieurs époques
d’entrainement permet de produire une estimation fiable des scores de classification des données
positives. Mais le seuil estimé s’avére favoriser le rappel au détriment de la précision dans le cas
des espaces de faible dimension, et au contraire, favoriser la précision au détriment du rappel
dans le cas des espaces de grande dimension. Dans les deux cas, il n’y pas de différence notable
entre les valeurs de F] obtenues selon cette stratégie de seuillage et celles obtenues selon le critére
de “break-even point”.

La capacité de 1-SVM a réaliser un bon compromis entre la précision et le rappel est meilleure
sur le Reuters que sur le corpus WebKB. Souvent, 1-SVM attache relativement plus d’importance
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TAB. 4.9 — Comparaison de performance de classification des méthodes ILoONDF, AANN, et 1-
SVM sur les corpus Reuters et WebKB. Les résultats sont rapportés en utilisant le schéma de
pondération logNTF pour AANN, et du schéma de pondération ANTF pour ILoNDF et 1-SVM.
Les entrées en gras dénotent les scores les plus élevés réalisés par les différentes méthodes.

Macro-moyennes

Micro-moyennes

P R 2 BKP P R R BKP
. T10 04695  0.5474  0.4218  0.4886 0.2887 04716  0.3582  0.5519
4 T20 04896  0.5221  0.4484  0.4767 0.3845 04605 0.4191  0.5518
< >10% 0.6850  0.4544  0.5387  0.5561 07382 05159  0.6074  0.6078
>5% 07432  0.4338 05421  0.5935 0.8329 0.5081  0.6312  0.7011
n = T10 05320  0.5880  0.5150  0.5650 04327 0.5644  0.4899  0.5780
s = T20 05043  0.5815 05011  0.5512 04136 0.5619  0.4765  0.5503
z - >10% 0.5807  0.5688  0.5591  0.5734 0.6278  0.6167  0.6222  0.6710
>5% 0.6452  0.5598  0.5896  0.6086 07321  0.6292 0.6768  0.7192
T10 0.6613  0.5175  0.5708  0.5942 0.6121 04672 05299  0.5706
—
I T20 0.6151  0.5217  0.5309  0.5851 0.5488  0.5020  0.5749  0.5749
20 >10% 07254 05121 05871  0.6313 07524 05297  0.6217  0.7034
% >5% 0.8173 04708  0.59 0.6552 0.8776 0.5414  0.6696  0.7514
—
w TI10 05171  0.6275 0.5327  — 04289  0.5952  0.4985 —
(=}
S T20 05392 0.6183 05374  — 04424 05943  0.5072 —
S 0.6626  0.6056 0.6123  — 0.6828 0.6341  0.6575 —
>5% 07514 05557 0.6291  — 08257 0.6249 0.7114
. T10 02110  0.6242  0.2779  0.2643 02713  0.6169 0.3768  0.2853
Z T20 0.2563  0.5663  0.31 0.2749 02473 04597  0.3216  0.3042
< >10% 0.3037  0.2088  0.2270  0.2914 0.3476  0.2621  0.2989  0.3257
>5% 04587  0.4310  0.3746  0.3007 04490  0.3548  0.3964  0.3445
M = T10 02839  0.6257  0.3231  0.2946 03114 05524  0.3983  0.4262
2 = T20 03150  0.5554  0.3306  0.4584 0.3372 04637  0.3905  0.4637
% 1
= >10% 0.3747  0.5134  0.3652  0.4686 03732 04274  0.3985 0.5
>5% 04297  0.4634  0.4091 0.4810 04322 04113 04215 0.5323
T10 0.2906  0.5898  0.3268  0.4739 03351  0.5202 04076  0.4718
T T20 0.3083  0.5394 0.3136  0.4716 03182 04234 03633  0.4556
Bt >10% 0.3966  0.4509  0.3422  0.4889 0.3489  0.3306  0.3395  0.5081
E >5% 0.4620 04102 0.3816  0.4784 0.4540 0.3185  0.3744  0.5242
w TI10 0.2439  0.6480 0.3063  — 0.2857  0.6048  0.3881 —
(=}
S T20 02589  0.6007 02970  — 0.2806  0.5081  0.3615 —
S 0.32 05607 03359  — 0.3306  0.4839  0.3928 —
>5% 03659 05012  0.3684  — 04094 04556 0.4313  —
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au rappel qu’a la précision méme pour la valeur optimale du paramétre v.

La stratégie de seuillage de la section 4.6 appliquée au modéle ILONDF est plutdt intéres-
sante. Les résultats sont globalement bons méme sans utilisation du paramétre de relaxation 7
(i.e. pour 7 = 1). Dans ce cas, le seuil s’avére favoriser la précision au détriment du rappel, ceci
en particulier dans le cas des espaces de grande dimension. Pour le probléme de la classification
& une classe, il est important que la méthode de classification fasse preuve d’une forte précision
tout en maintenant un niveau de rappel acceptable. Ceci est plus délicat a obtenir, partielle-
ment & cause du fait que les données positives sont souvent beaucoup plus rares que les données
négatives, ainsi un gain important en rappel est toujours au détriment de la précision, et vice
versa. Dans d’autres situations ou le besoin d’avoir un fort rappel aurait plus d’importance que
le besoin d’avoir une forte précision, le paramétre de relaxation peut étre utilisé pour régler la
différence entre la précision et le rappel. Une illustration est donnée dans le tableau 4.9 en fixant
la valeur du paramétre 7 a 0.95.

L’observation des résultats du tableau 4.9 permet de constater que les micro-moyennes des
scores breakeven (dominées par la performance sur les catégories communes) sont souvent plus
élevées que les macro-moyennes (dominées par la performance sur les catégories moins fré-
quentes). Cela signifie que la performance de toutes les méthodes étudiées tend a s’améliorer avec
I"augmentation du nombre de données d’apprentissage. Néanmoins, la différence entre les micro-
moyennes et les macro-moyennes n’est pas moins importante dans le cas du modéle ILONDF
que dans les cas des méthodes AANN et 1-SVM. Par conséquent, nous pouvons conclure que la
performance du modéle ILONDF est moins affectée par la quantité de données d’apprentissage,
mais elle dépendait principalement de la qualité des données utilisées pour I'apprentissage.

Dans une note finale, il faut préciser que, tandis que le modéle ILoNDF est bien plus perfor-
mant que les autres méthodes (cf. Tableaux 4.3, 4.4 and 4.6), sa supériorité, en particulier, sur
1-SVM, devient moins prononcée aprés le seuillage des scores de classification. Ceci suggére que
la stratégie de seuillage devrait étre encore améliorée pour profiter pleinement des capacités du
modeéle ILoNDF.

4.8.2 Une comparaison directe des méthodes de classification des données
fortement multidimensionnelles

Nous poursuivons la présentation de nos expérimentations dans cette section en procédant
a une comparaison directe de la performance du modéle ILoONDF avec celle des meilleures mé-
thodes de classification identifiées, a savoir AANN et 1-SVM. Nous présentons également des
résultats tirés des expérimentations conduites le modéle NDF dans le but de mieux comprendre
les relations entre les deux modéles : NDF et ILoNDF. La comparaison est centrée sur le cas des
données fortement multidimensionnelles. Nous nous limitons donc & la dimensionnalité la plus
grande (>5 %) de notre gamme de conditions expérimentales. La figure 4.13 montre les courbes
de Rappel-Précision des méthodes NDF, ILoONDF, AANN et 1-SVM. La figure 4.14 montre les
scores MAP et Fy sur les différentes catégories des corpus Reuters et WebKB. Le tableau 4.10
résume les scores MAP et Fy obtenus par les différentes méthodes.

A partir des résultats obtenus, nous soulevons les constatations suivantes : Le modéle NDF
n’est pas particuliérement efficace sur le corpus Reuters. Le modéle ILoNDF dépasse sensiblement
la performance du modéle NDF, jusqu’a 30% en termes des scores Fj sur ce méme corpus. En
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TAB. 4.10 — Les scores MAP et les scores Fi correspondant aux points de break-even obtenus par
les méthodes NDF, ILoONDF, AANN et 1-SVM. Les résultats sont rapportés en utilisant les sché-
mas de pondération référentiels et la dimensionnalité la plus grande de I’espace de représentation
(>5 %). Les entrées en gras indiquent les meilleurs scores.

Reuters WebKB
MAP BKP MAP BKP
NDF 0.3512 0.3584 0.4075 0.4227
AANN 0.6272 0.5935 0.43 0.3007
1-SVM 0.6356 0.6086 0.5038 0.4810
ILoNDF 0.6962 0.6552 0.5118 0.4784
1 ; 1 ‘ ‘ ‘ ‘
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FiGc. 4.13 — Les courbes Rappel-Précision des méthodes NDF, AANN, 1-SVM et ILoNDF. Les
résultats sont rapportés pour les schéma de pondération référentiels et la dimensionnalité la plus
grande de 'espace de représentation.

outre, ILONDF dépasse constamment les autres méthodes, portant des améliorations d’environ
6-7 % sur les méthodes 1-SVM et d’AANN, respectivement. ILoONDF tend & étre particuliére-
ment utile dans le cas des petites catégories ambigués ol la représentation des données peut
étre trés bruitée. Par exemple, les catégories “ship” et “crude” sont connues pour étre fortement
recouvrantes et ainsi partagent beaucoup de termes communs (le pourcentage de dispersion des
termes sur ces deux catégories est 70.5%). De méme, la catégorie “trade” est aussi en lien avec la
catégorie “earn” (le pourcentage de dispersion des termes est 55.5%) mais la catégorie “earn” est
moins affectée par ce phénoméne en raison de sa taille importante par rapport a celle de “trade”.
Pour sa part, la méthode 1-SVM semble étre légérement meilleure que la méthode AANN, avec
une amélioration de 'ordre de +1%.

La performance de toutes les méthodes de classification se dégrade en passant du corpus
Reuters au corpus WebKB. La différence (en termes de performance) entre les modéles NDF
et ILONDF est réduite de 30-35% a 5-11%. En outre, la performance du modéle ILoONDF est
toujours légérement meilleure que celle des autres méthodes, bien que 'amélioration de la per-
formance soit moins significative que celle obtenue sur le corpus Reuters (généralement d’environ
+1-8 %) en termes des scores MAP. Notre hypothése est que la classification des documents issus



146 Chapitre 4. Modéle d’apprentissage fondé sur le principe de la détection de nouveauté

I I I I I I I 0 . . . .
corn ship wheat trade interest crude grain money acq earn staff depart project course faculty student

NDF
Reuters o 0.9F WebKB —A— AANN

—©-1-SVM

—H&—ILoNDF

BKP (F,)
BKP (F,)
o
w

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ol ‘
corn ship wheat trade interest crude grain money acq earn staff depart project

course faculty student

F1G. 4.14 — Une comparaison entre les méthodes de classification NDF, AANN, 1-SVM et ILoNDF
sur les corpus Reuters et WebKB en utilisant la dimensionnalité la plus grande de 1'espace de

représentation (>5%). Les résultats sont rapportés en utilisant le schéma de pondération logNTF
pour AANN, et le schéma de pondération ANTF pour ILONDF et 1-SVM.

du web peut étre plus difficile que la classification des documents de nature plus spécifique. En
effet, les documents issus du web — & la différence de la plupart des collections typiquement
utilisées pour I'évaluation expérimentale des méthodes de classification de textes — présentent
un manque d’homogénéité et de régularité32. Comme précisé précédemment a I'aide du tableau
4.5, les termes extraits du corpus WebKB sont trés dispersés. Le pourcentage de dispersion des
termes sur les catégories est de 49.1% sur le corpus WebKB et 32.3 % sur le corpus Reuters.
Ainsi, il y a beaucoup moins de termes spécifiques pour chaque catégorie contre un nombre plus
important de termes non discriminatifs (bruits) dans le cas du corpus WebKB, ce qui résulte en
une performance nettement inférieure des méthodes de classification y compris ILoNDF.

Pour conclure sur cette section, il est important de noter que le modéle ILoNDF a un coiit
de calcul comparable & celui de la méthode 1-SVM, et notablement moins important que celui
de AANN. A titre indicatif, nous avons réalisé des tests sur un processeur Intel Core 2 Duo
a 3.00 GHz et 2 Go de mémoire vive. En moyenne, sur les 10 catégories du corpus Reuters,
la méthode SVM est la plus efficace en termes de temps d’apprentissage (temps CPU, < 2
sec/catégorie). Le modeéle ILONDF est la deuxiéme méthode la plus efficace (=~ 24 sec/catégorie).

32Un aspect relatif a la classification des documents issus du web que nous n’avons pas eu loccasion d’exa-
miner de maniére approfondie concerne ’exploitation des informations riches dans ce type de documents et de
la connectivité entre documents pour améliorer la qualité de la classification. Les liens hypertextes, les balises
HTML, et les méta-données sont des exemples des informations qu’on peut extraire et utiliser pour la classification
de documents web, et qui ne sont pas typiquement disponibles lors de la classification traditionnelle de textes
(Yang et al., 2002a).
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Enfin, PAANN est beaucoup plus lent (~ 1302 sec/catégorie). A ce titre, il est important de
préciser que notre développement actuel du modéle ILoONDF ne supporte pas 'utilisation des
bibliothéques de fonctions de manipulation de matrices creuses. Dés lors, nous pensons que le
recours & de telles fonctions peut nous aider & réduire considérablement le temps de calcul relatif
au modeéle ILoNDF. Par ailleurs, en raison des nombreux parameétres intervenant dans la méthode
1-SVM, une série d’expériences de validation est généralement effectuée pour déterminer leurs
valeurs optimales. De telles optimisations sont cotiteuses en temps de calcul, et augmentent ainsi
de maniére significative la complexité de calcul de 1-SVM. Pour sa part, ILoONDF ne requiert
pas de telles optimisations et s’avére étre moins sensible aux aspects expérimentaux tels que les
schéma de pondération et la dimensionnalité de I'espace de représentation.

4.8.3 Synthése des résultats expérimentaux

Nous reprenons ici, de maniére synthétique, les résultats expérimentaux qui viennent d’étre
présentés. Nous avons étudié, dans un premier temps, le comportement des modéles NDF et
ILoNDF vis-a-vis des différentes méthodes de calcul des scores de classification : DPM, V-PM et
CS. Nous avons aussi testé la robustesse des modéles vis-a vis des différents aspects expérimen-
taux tels que les schémas de pondération et la dimensionnalité de I’espace de représentation. I1
ressort des résultats les points suivants :

e Le comportement des modéles NDF et ILoNDF est tres différent vis-a-vis des méthodes
DPM et V-PM. La méthode CS s’est avérée étre une solution raisonnable aux problémes
éventuels qui peuvent se produire lors de I'utilisation des méthodes précitées ;

e La méthode de pondération ANTEF est la méthode la plus siire a la fois pour les modéles
NDF et ILoNDF dans le cadre de la classification & partir d’une seule classe ;

e Les modeles NDF et ILoONDF se comportent différemment au regard de la dimensionnalité
de I'espace de représentation des documents. Le modéle NDF réalise ses meilleurs résultats
dans le cas des espaces de relativement faible dimension, alors que le modéle ILoNDF
réalise ses meilleurs résultats dans le cas des espaces de relativement grande dimension ;

e La supériorité du modeéle ILoNDF sur le modéle NDF est trés claire, en particulier dans le
cas des espaces de représentation de grande dimension.

Dans un deuxiéme temps, nous avons examiné le comportement des autres méthodes de
classification sous les différents aspects expérimentaux. Les méthodes étudiées sont les résidus
de 'ACP, le test T? de Hotelling, les réseaux de neurones auto-associatifs (AANN) et les SVM
monoclasses (1-SVM). Les expérimentations ont révélé les résultats suivants :

e Les méthodes basées sur 'ACP (les résidus de I'ACP et le test 72 de Hotelling) rendent
une performance trés médiocre et relativement proche de celle du modéle NDF. Il a été
difficile de tirer des conclusions claires concernant le meilleur schéma de pondération ou la
dimensionnalité la plus adaptée pour ces méthodes ;

e Les réseaux auto-associatifs (AANN) offrent une meilleure performance que les méthodes
basées sur ’ACP. Ils présentent une grande sensibilité aux différents aspects expérimen-
taux. Leurs meilleurs résultats sont obtenus en utilisant un nombre restreint de neurones
cachés, le schéma de pondération logNTF et la dimension la plus grande de 'espace de
représentation ;

e Parmi les quatre méthodes étudiées, 1-SVM a réalisé la meilleure performance. La meilleure
performance est atteinte en utilisant le schéma ANTF et la dimensionnalité la plus grande
de 'espace de représentation. Les fonctions non linéaires n’apportent pas d’améliorations
claires par rapport & la fonction noyau linéaire dans le cas des données textuelles, mais le
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choix de la valeur du paramétre v est trés important et affecte directement la performance
de la méthode.

En ce qui concerne les stratégies de seuillage adoptées pour les différentes méthodes, nous

avons pu constater les difficultés suivantes :

e La stratégie de seuillage appliquée pour la méthode AANN tend & favoriser le rappel au
détriment de la précision dans le cas des espaces de faible dimension, et au contraire, a
favoriser la précision au détriment du rappel dans le cas des espaces de grande dimension ;

e La méthode 1-SVM donne relativement plus d’importance pour le rappel que pour la
précision méme pour la valeur optimale du paramétre v ;

e La stratégie de seuillage appliquée au modéle ILoONDF s’avére favoriser la précision au détri-
ment du rappel sans I'utilisation du paramétre de relaxation 7. Le paramétre de relaxation
peut étre utilisé pour régler la différence entre la précision et le rappel ;

e La performance du modéle ILONDF est moins affectée par la quantité de données d’ap-
prentissage que les autres méthodes.

En conclusion, nos expérimentations révélent une meilleure performance du modeéle ILoNDF
que celle des méthodes actuelles, en particulier dans le cas des espaces de grande dimension.
D’ailleurs, dans ce cas précis, ILoNDF offre une performance supérieure ou au moins une per-
formance comparable & celle de la méthode la plus performante connue & ce jour, 1-SVM. A
cela s’ajoute sa simplicité, son aspect fonctionnel (notamment celui de apprentissage en ligne
et en un seul passage sur les données), et son temps de calcul trés raisonnable, qui répondent
aux contraintes les plus limitantes liées au traitement de flux de données.

4.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un nouveau modéle d’apprentissage inspiré par la théo-
rie de détection de nouveauté, baptisé ILONDF (“Incremental data-driven Learning of Novelty
Detector Filter”). Le principe du modéle est particuliérement intéressant pour l'analyse des flux
de données du fait de son mode de fonctionnement en ligne sans répétition de I’apprentissage.
Le grand avantage du modéle ILoNDF au regard du modéle original NDF est lié & sa capacité
d’acquérir constamment de nouvelles connaissances relatives aux fréquences d’occurrence des va-
riables et & leurs dépendances de co-occurrence dans les données utilisées pour I’apprentissage, ce
qui le rend plus robuste au bruit qui peut étre présent dans la description des données d’appren-
tissage. En outre, le modéle ILONDF ne comporte aucun paramétre a régler avant ou pendant
I'apprentissage, il n’y a donc aucun besoin de faire des calculs supplémentaires et cotiteux en
matiére d’optimisation de paramétres.

Nous avons testé le modéle ILoNDF dans le cadre précis de la classification a partir d’une
seule classe. Notre objectif premier était de démontrer le potentiel de notre modification de la
régle d’apprentissage du modéle original NDF| en particulier dans le cas du traitement des don-
nées fortement multi-dimensionnelles. De méme qu’une comparaison approfondie des résultats
du modéle ILONDF & ceux du modéle original NDF', le panel des méthodes d’apprentissage prises
en compte dans la comparaison a été étendu pour y inclure des méthodes statistiques multivariés
basées sur ’ACP, les réseaux de neurones auto-associatifs, et les SVM monoclasses. Bien que
les méthodes précitées ne sont pas adaptées & un fonctionnement en ligne, notre objectif en les
comparant au modeéle ILONDF était d’évaluer son apport du point de vue de la qualité de la
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classification au regard des méthodes existantes applicables au probléme de la classification &
partir d’'une seule classe dans son cadre le plus général. Cela nous a permis de prouver encore
plus clairement la supériorité du modéle ILONDF vis-a-vis des autres modéles d’apprentissage.

Nous verrons dans le chapitre suivant ’adaptation fine du modéle ILoNDF au cadre du fil-
trage d’informations en suivant trois types de directions, ayant pour but commun la mise en place
d’une stratégie de filtrage orientée-utilisateur. La premiére direction concerne la modélisation du
profil utilisateur par I'intermédiaire de deux modéles de type ILoONDF appris respectivement &
partir d’exemples positifs et négatifs du besoin d’informations de l'utilisateur. Cette approche
présente l'originalité de reposer sur une analyse non paramétrée du contenu du modéle ILoNDF
de maniére postérieure a I'apprentissage. Ceci permet de définir une méthode de seuillage basée
sur la précision attendue et qui dépend directement du comportement de I'utilisateur et de son
type de besoin en informations. La deuxiéme direction est celui de la détection et du suivi de
I’évolution du besoin de 'utilisateur. La troisiéme direction est de proposer une stratégie de com-

binaison des deux types de filtrage, filtrage basé sur le contenu et filtrage collaboratif, & ’aide
du modele ILoNDF.
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Chapitre 5

Personnalisation et modélisation des
profils utilisateurs

La fourniture d’informations a la demande, ou plus généralement le filtrage d’informations, est
encore de nos jours un grand challenge dans le cadre d’un environnement dynamique caractérisé a
la fois par I’évolution du besoin de 'utilisateur et par la dynamicité du contenu des informations
distribuées en flux. La pertinence des informations délivrées, leur opportunité et leur adaptation
au besoin spécifique de 'utilisateur constituent des facteurs clés du succés des systémes de filtrage
d’informations. Les problématiques que nous abordons ici, sous le titre d’accés personnalisé aux
informations s’organisent principalement en trois volets. D’abord, la modélisation utilisateur &
I’aide du modéle d’apprentissage ILoONDF dans le but de mettre en place un systéme de filtrage
d’informations basé sur le contenu qui soit spécifiquement adapté aux spécificités des types de
besoin de l'utilisateur, et donc plus performant du point de vue utilisateur (Sections 5.1 et 5.2).
Puis, le raffinement des fonctionnalités d’adaptation du modéle utilisateur en le dotant d’une
capacité a détecter et a suivre 1’évolution du besoin de l'utilisateur en exploitant son retour
de pertinence sur les informations filtrées par le systéme (Section 5.3). Et, enfin, un troisiéme
volet concerne 'amélioration d’un systéme de distribution ciblée de sites web par satellite en
utilisant pour partie les stratégies de modélisation utilisateur précitées et en intégrant de nouvelles
fonctionnalités adaptées aux exigences spécifiques du systéme. Ceci est réalisé dans le cadre du
projet européen Sat-N-Surf, en association avec des collaborateurs scientifiques et des partenaires
industriels (Section 5.4).

5.1 Le modéle ILoNDF comme modéle utilisateur

5.1.1 Motivation

La modélisation du profil de I'utilisateur est une tache centrale qui conditionne largement
lefficacité du processus de filtrage. Cette tache nécessite, d’une part, de représenter les centres
d’intérét de l'utilisateur dans le systéme, et, d’autre part, d’adapter cette représentation aux
changements des centres d’intérét de l'utilisateur au cours du temps.

Comme nous 'avons vu au chapitre 3, les principaux travaux ayant été menés en matiére
de filtrage basé sur le contenu s’appuient essentiellement sur des modéles issus de la recherche
d’informations auxquels sont ajoutées des fonctions de seuillage. L’apprentissage du profil utili-
sateur se fait en utilisant le contenu textuel des documents que 1'utilisateur a sélectionné comme

151
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exemples de son besoin d’informations. Contrairement a une requéte dans le contexte de la re-
cherche d’informations, la richesse des informations contenues dans les documents fournis par
I'utilisateur permet de construire une représentation plus riche de son profil. Cependant, la plu-
part des approches actuelles ne se focalisent que sur ’analyse du contenu des documents pour
construire un profil utilisateur le plus souvent sous forme de listes de termes pondérés, analogue
a celle des requétes. Or, & notre avis, pour bénéficier de toute la richesse du contenu des docu-
ments, il est nécessaire de moduler I’analyse des documents, de tirer des conclusions sur le type
de besoin d’'informations de l'utilisateur (ex. précis, thématique, ou exploratoire) et d’évaluer la
cohérence des décisions prises par 1'utilisateur au regard de la pertinence des documents délivrés
par le systéme. L’intégration de telles connaissances sur le besoin de l'utilisateur dans le systéme
de filtrage 'aide stirement & délivrer des informations plus proches des attentes réelles de 1'utili-
sateur.

Le mécanisme de modélisation automatique du profil de l'utilisateur que nous proposons
est essentiellement basé sur le modéle ILoNDF. Tout en permettant d’apprendre de maniére
incrémentale une représentation précise du profil et d’adapter cette représentation au changement
des centres d’'intérét de l'utilisateur, le modéle ILoNDF a une capacité synthétique & mieux
comprendre la nature du besoin d’informations de 1'utilisateur. En termes plus concrets, le modéle
ILoNDF fournit une nouvelle maniére de regarder le profil utilisateur en termes de critéres de
précision, d’exhaustivité et de contradiction. Ce qui permet, entre autres, d’optimiser le seuil de
filtrage tenant compte de I'importance relative que pourrait donner I'utilisateur & la précision
et au rappel. Les résultats expérimentaux obtenus sur des corpus standard prouvent 'efficacité
du modeéle ILONDF et confirment 1'utilité d’adapter les résultats de filtrage en fonction de la
connaissance acquise sur le type de besoin de 'utilisateur. Nous reviendrons plus en détail sur
ces points dans les sections qui suivent.

5.1.2 Principe

Le principe de la détection de nouveauté est particuliérement intéressant & appliquer a la
problématique du filtrage d’informations du fait de ’absence des exemples négatifs dans la ma-
jorité des applications réelles (Ziika et al., 2006; Yu et al., 2004). Les raisons en sont multiples,
dont quelques exemples sont donnés ci-dessous :

e Beaucoup d’applications recueillent des exemples du besoin de 1'utilisateur par l'observa-
tion de son comportement ; les documents (ou les liens) visités par 'utilisateur peuvent
étre choisis en tant qu’exemples positifs du besoin de l'utilisateur alors que les documents
(ou les liens) non visités peuvent étre choisis en tant qu’exemples négatifs. Or, comme il a
été par exemple souligné dans (Schwab et al., 2000), le fait de ne pas visiter certains docu-
ments ne signifie pas forcément qu’ils ne sont pas intéressants pour 'utilisateur (ils seront
vraisemblablement visités plus tard) et donc de tels documents ne devrait pas justement
étre considérés comme négatifs ;

e En pratique, il semblerait que les utilisateurs soient trés occupés et ne trouvent pas le
temps de fournir assez d’exemples de leurs besoins d’informations; ainsi certains systémes
de filtrage sont concus sur la base des documents existant dans les favoris de I'utilisateurs
(bookmarks) ou des documents collectés sur une longue période de temps qui ne constituent
que des exemples positifs du besoin de l'utilisateur (Denis et al., 2003; Zizka et al., 20006) ;

e Pour des raisons de marketing, trés souvent les utilisateurs ne sont autorisés a donner
que des estimations positives sur les produits, les annonces publicitaires ou les sites web
prépayés pour leur inclusion dans les flux (comme c’est le cas du systéme de distribution
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ciblée de sites web par satellite CASABLANCA que nous présenterons plus tard dans la
section 5.4 de ce chapitre).

e Plusieurs études ont prouvé que l'apprentissage d’'un modéle de classification a partir des
exemples positifs uniquement permet d’obtenir de meilleurs résultats que dans le cas d’un
fort déséquilibre entre classes (le nombre d’exemples de la classe positive est faible et bien
inférieur au nombre d’exemples de la classe négative) (Raskutti et Kowalczyk, 2004; Kas-
sab et Lamirel, 2007).

Dans le contexte du filtrage, le principe de la détection de nouveauté s’applique généralement
d’une maniére inversée, c.-a-d. ce sont les documents qui sont semblables a un modéle appris
par l'intermédiaire d’exemples positifs du besoin de 'utilisateur qui seront choisis et présentés
a l'utilisateur. Dans le cas ou les exemples du besoin de 'utilisateur sont disponibles en deux
types, exemples positifs (choix) et exemples négatifs (rejets), le composant destiné a modéliser le
besoin de 'utilisateur est naturellement structuré sous la forme de deux modéles ILoNDF, chacun
étant associé a un type d’exemples. Le role de chaque modéle est donc d’assurer le traitement des
exemples associés a son type, de maniére a en extraire les caractéristiques synthétiques en termes
d’habituation et de nouveauté. L’interaction entre le systéme et I'utilisateur peut étre vue comme
une suite d’étapes. A chaque étape, le systéme fournit a I'utilisateur un ensemble de documents
qui doivent étre jugés par ce dernier. L’ensemble des documents ayant fait I'objet d’'un méme
jugement par l'utilisateur (choix ou rejet) peut ainsi étre considéré comme un nouvel ensemble
de données d’apprentissage destinées & alimenter un modéle ILoNDF spécifique a la catégorie de
jugement concernée. A l'issue de I'apprentissage, le contenu de chaque modéle ILoNDF sera re-
présentatif des caractéristiques de I’ensemble des documents ayant bénéficié d’un méme jugement
par l'utilisateur. A partir des deux modéles ILONDF construits, deux valeurs, Sp et Sy, peuvent
étre obtenues pour chaque nouveau document d en utilisant I'une des méthodes présentées dans
la section 4.4, & savoir la méthode de projection directe (DPM), la synthése élémentaire de 'ap-
prentissage (V-PM) et la méthode combinatoire (CS). La premiére valeur, Sp, refléte le degré
de similarité entre le document d et les exemples positifs du besoin de I'utilisateur, alors que la
valeur Sy refléte le degré de similarité entre le document d et les exemples négatifs du besoin
de T'utilisateur, c.-a-d., le degré de dissimilarité entre le document et le besoin de ['utilisateur.
Pour calculer le score de pertinence de chaque nouveau document, une combinaison des valeurs
s’effectue en utilisant la fonction suivante :

S =aSp—~.5n (5.1)

ol « et v sont des paramétres positifs controlant respectivement 'importance des exemples posi-
tifs et des exemples négatifs. Un document est délivré a I'utilisateur lorsque le score de pertinence
qui lui correspond est supérieur & un seuil prédéterminé.

Les avantages potentiels associés a I'utilisation du modéle ILoONDF pour le filtrage d’informa-
tions, se situent & plusieurs niveaux. Ils peuvent étre briévement résumés dans les quatre points
suivants :

e [l permet d’apprendre incrémentalement le profil de 'utilisateur en opérant un traitement
cumulatif des exemples fournis par 'utilisateur au cours de son interaction avec le systéme
de filtrage d’informations. L’apprentissage incrémental du profil utilisateur présente un
intérét particulier dans le cas du filtrage adaptatif pour lequel on ne dispose pas (ou trés
peu) d’exemples du besoin de l'utilisateur au démarrage du processus du filtrage, et la
méthode d’apprentissage doit ainsi permettre de faire évoluer le profil utilisateur au fur et
a mesure que sont fournis des nouveaux exemples au systéme de filtrage ;
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e Typiquement, 'apprentissage du modéle ILONDF ne requiert que des exemples positifs (ou
négatifs) pour modéliser le besoin d’informations de l'utilisateur; et dans ce cas, comme
nous avons déja pu le montrer dans le chapitre 4, le modéle ILoNDF offre une performance
supérieure a celle des méthodes typiques de la classification & partir d’une seule classe.
Lorsque le besoin de I'utilisateur est exprimé a travers des exemples positifs et négatifs,
la modélisation du profil utilisateur peut aussi étre réalisée simplement et efficacement en
combinant les résultats d’apprentissage de deux modéles ILoNDF, chacun étant associé a
un type d’exemples du besoin de 'utilisateur ;

e La capacité d’oubli du modéle ILoNDF permet de dépister le changement des centres
d’intérét de 'utilisateur au cours du temps. En effet, si 'on adopte un point de vue centré
utilisateur, ce dernier doit pouvoir changer les jugements qu’il a rendus antérieurement
concernant ses centres d’intérét, ce qui exige une aptitude a pouvoir annuler U'effet des
jugements périmés de la représentation du profil de I'utilisateur.

o [l permet d’évaluer le type de besoin de l'utilisateur & partir des mesures de précision,
d’exhaustivité, et de contradiction de ses jugements portant sur la pertinence ou la non
pertinence des documents qui lui sont fournis par le systéme, c.-a-d. les exemples positifs et
négatifs du besoin de I'utilisateur. Ce type d’évaluation est de prime abord indispensable
pour la mise en place d’une stratégie de filtrage adaptée a chaque type de besoin exprimé par
I'utilisateur. L’évaluation du type de besoin de I'utilisateur se réveéle également efficace pour
améliorer de maniére indirecte les résultats bruts du filtrage en exploitant une optimisation
du seuil de filtrage basée sur la mesure Fj.

Bien que I'un ou l'autre des avantages qui viennent d’étre mentionnés puisse étre commun

4 une minorité des méthodes existantes, le modéle ILONDF est, a notre connaissance, le seul a
pouvoir rassembler I’ensemble de ces avantages qui constituent des éléments clés pour la concep-
tion d’un systéme de filtrage dans une perspective d’évolutivité, de dynamicité, et d’orientation
utilisateur. Dans la suite de cette section, nous examinons en détail le fonctionnement de base du
modéle ILoONDF comme modéle utilisateur dans le contexte du filtrage d’informations. L’évalua-
tion et I'intégration du type de besoin de I'utilisateur seront détaillées dans la section 5.2. Nous
aborderons ensuite l'utilisation du modeéle ILoONDF en présence d’un changement des centres
d’intérét de 'utilisateur dans la section 5.3.

5.1.3 Evaluation

Nous rapportons ici les résultats de nombreuses expérimentations que nous avons menées
pour évaluer I’application du modéle ILoNDF a la représentation du profil utilisateur. Dans ce
cadre et a fins de comparaison, nous étendons le panel des méthodes d’apprentissage prises en
compte dans I'évaluation en y incluant les méthodes de type Rocchio et SVM. En fait, la mé-
thode de Rocchio est trés souvent prise comme base de comparaison de la performance des autres
méthodes candidates (cf. a titre d’exemples (Ault et Yang, 2001), (Debole et Sebastiani, , 2005)
et (Dumais et al., 1998)). Elle s’est également révélée trés performante a condition de bien la
paramétrer (cf. Section 3.3.2). Les machines & vecteurs supports (SVM) ont de plus été retenues
pour leurs performances reconnues pour les taches de filtrage et de classification (Dumais et al.,
1998).

Les expérimentations sont organisées en deux parties : Tout d’abord, nous évaluons 'im-
pact du choix des paramétres sur la performance des différentes méthodes et nous déterminons
les valeurs optimales de ces paramétres pour en tirer les meilleures performances. D’autres ex-
périmentations sont ensuite menées pour comparer directement 'efficacité du modéle ILoNDF
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a celle des autres méthodes (Rocchio et SVM). Les expérimentations sont réalisées sur deux
sous-ensembles du corpus Reuters-21578 : 1) Reuters10 correspondant aux 10 catégories les plus
fréquentes ; et 2) Reuters90 correspondant aux 90 catégories les plus fréquentes. Le choix de ces
sous-ensembles a été fait de facon a couvrir le plus de caractéristiques possibles des documents
textuels soumis & des fins de filtrage ou de classification (cf. Annexe A). Chaque catégorie du
corpus Reuters a été utilisée pour simuler un besoin spécifique a un utilisateur : les documents
d’apprentissage associés & chaque catégorie ont été utilisés en tant qu’exemples positifs du besoin
de l'utilisateur. Généralement, les documents associés aux autres catégories peuvent étre utilisés
en tant qu’exemples négatifs du besoin de l'utilisateur. Mais, en raison de leur nombre relative-
ment plus important et des fins d’optimisation de performance, nous avons opéré un choix plus
sélectif des exemples négatifs en appliquant la méthode de “ Query Zoning” (cf. Section 3.3.2).

Importance du réglage des paramétres

L’exploitation conjointe des exemples positifs et négatifs du besoin de I'utilisateur, quelle soit
a travers le modele ILoNDF (cf. Eq. 5.1) ou la méthode de Rocchio (cf. Eq. 3.15), fait inter-
venir deux paramétres, « et 7y, ajustant respectivement les contributions relatives des exemples
positifs et négatifs. Il est clair que si 'on divise ces paramétres par un méme facteur il n’y aura
pas d'impact sur la performance des méthodes précitées (cela induit seulement un décalage de la
valeur du seuil de filtrage). On peut donc fixer la valeur d’'un paramétre, disons «, a 1 et étudier
I'influence d’un seul paramétre, 7 = «/«, sur la performance de ces méthodes.

Dans la littérature, les valeurs standard définies pour les paramétres de Rocchio sont telles
que a=16 et y=4 (n = 0.25); Cependant, Singhal et al. (1997) ont trouvé que le choix de a=7y
peut étre adéquat dans le cas ou les exemples négatifs sont sélectionnés selon la méthode de
“Query Zoning” (QZ) que nous utilisons dans nos expérimentations. Mais est-ce que, effective-
ment, ce sont des valeurs optimales ? et est-ce qu’elles le seront aussi pour le modéle ILoONDF ?
Pour explorer la sensibilité de la méthode Rocchio et du modéle ILoNDF & ces paramétres, nous
avons testé le fonctionnement de Rocchio et ILONDEF pour différentes valeurs de 7. Les résultats
obtenus sont respectivement présentés sur les figures 5.1 et 5.2.

D’aprés les résultats qu’illustre la figure 5.1, la valeur optimale de n en termes de perfor-
mance moyenne de toutes les catégories est de 0.5 sur le corpus Reutersi0 et de 0.25 sur le
corpus Reuters90. Les valeurs optimales trouvées dans nos expériences sont donc différentes de
celle suggérée par Singhal et al. (1997), mais il est vrai que le choix d’une valeur supérieure a 1
pour le paramétre 1 n’apporte pas de gain de performance lors de I'utilisation de la méthode QZ.
De maniére générale, 'analyse des résultats de Rocchio sur nos deux corpus de test, Reuters10
et Reuters90, permet de constater qu’en augmentant la valeur de 7, la performance s’améliore
progressivement jusqu’a atteindre sa valeur maximale et diminue ensuite en dessous de cette va-
leur. Ce comportement est attendu et s’explique par le fait que plus n augmente plus de termes
non pertinents sont exclus de la représentation du profil utilisateur mais & partir d’une certaine
valeur du paramétre 7, des termes pertinents peuvent aussi étre éliminés. Par ailleurs, I’examen
des courbes individuelles tracées pour chacune des catégories fait ressortir deux points impor-
tants a cet égard méritant d’étre soulignés : 1) la valeur optimale de 7 pour certaines catégories
peut étre différente de celle évaluée en termes de performance moyenne de toutes les catégories.
2) I'exploitation des exemples négatifs, dans le cas de certaines catégories, souvent celles peu fré-
quentes, n’apporte aucune amélioration mais au contraire affecte négativement la performance.
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F1G. 5.1 — Influence des paramétres « et v de la méthode Rocchio en termes de performance
moyenne de toutes les catégories du corpus Reutersl0 et du corpus Reuters90 (en haut) et
quelques-unes des courbes MAP obtenues pour quelques catégories de ces corpus (en bas). Les
catégories représentées et les nombres de documents (apprentissage/test) associés sont : acq
(1650/719), corn(181/56), money-fx (538/179) et trade (369/117) sur le corpus Reuters10 ; et
money-fx (538/179), retail (23/2), sorghum (24/10) et fuel (13/10) sur le corpus Reuters90.

Comme pour la méthode de Rocchio, nous avons étudié le fonctionnement du modéle ILoNDF
en variant la valeur du parameétre n = /a. L’examen des résultats présentés dans la figure 5.2
conduit & des observations semblables & celles que nous venons de faire & propos de la méthode
de Rocchio. Les valeurs optimales évaluées pour le modéle ILoNDF en termes de performance
moyenne sont également de 0.5 sur le corpus Reuters10 et de 0.25 sur le corpus Reuters90, ce-
pendant, il est possible de noter parfois une différence entre ILONDF et Rocchio au niveau des
valeurs optimales du paramétre 7 obtenues séparément pour les catégories des corpus étudiés
(voir, par exemple, le cas de la catégorie “money-fx” sur les figures 5.1 et 5.2). A ce sujet, il est
important de souligner le fait que cette concordance relativement forte entre Rocchio et ILoONDF
au regard du choix de la valeur optimale du paramétre n n’est constatée que lors de 1'utilisation
de la méthode QZ. En fait, nous avons trouvé que 'utilisation de la méthode QZ conduit & un
intervalle plus petit de valeurs optimales du paramétre n pour la méthode Rocchio. Par exemple,
lors de I'utilisation de la totalité des exemples négatifs, les valeurs optimales de 7 ont été trouvées
dans l'intervalle [0,25] (au lieu de [0, 1]) sur le corpus Reuters10, et dans l'intervalle [0,20] (au
lieu de [0,1]) sur le corpus Reuters90. La figure 5.3 montre la différence entre 'utilisation ou non
de la méthode QZ sur deux catégories du corpus Reuters10. Cette figure souligne deux points : 1)
La valeur optimale du paramétre n peut étre beaucoup plus grande (cas de la catégorie “money-
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Fi1G. 5.2 — Influence des paramétres « et v du modéle ILoONDF en termes de performance moyenne
de toutes les catégories du corpus Reutersl0 et du corpus Reuters90 (en haut) et quelques-
unes des courbes MAP obtenues pour quelques catégories de ces corpus (en bas). Les catégories
représentées et les nombres de documents (apprentissage/test) associés sont : corn (181/56),
crude (389/189), money-fx (538/179) et grain (433/149) sur le corpus Reuters10 ; et money-fx
(538/179), retail (23/2), sorghum (24/10) et fuel (13/10) sur le corpus Reuters90.

x”) ou plus petite (cas de la catégorie “trade”) de celle obtenue lors de l'utilisation de la méthode
QZ. 2) Contrairement a ce que l'on peut tirer des travaux antérieurs comme (Schapire et al.,
1998), 'ameélioration de la performance grace a 'application de la méthode QZ n’est substantielle
que pour une méme valeur du paramétre n (par exemple, pour n=1 dans le cas de la catégorie
“money-fx”). En ce qui concerne le modéle ILoONDF, le choix de la valeur optimale du paramétre
7 ne semble pas dépendre de I'application de la méthode QZ (cf. Figure 5.3). Les valeurs op-
timales obtenues sur les corpus Reuters10 et Reuters90 sont généralement comprises entre 0 et 1.

Du fait que la valeur optimale obtenue en termes de performance moyenne est différente de
celle obtenue séparément pour chacune des catégories, nous pouvons conclure que la pratique de
spécifier une seule valeur pour toutes les catégories peut constituer une solution satisfaisante mais
non optimale. Dans cette perspective, une amélioration de la performance du modéle ILoNDF
pourrait étre obtenue en exploitant une approche par validation croisée comme celle proposée
par Moschitti (2003) pour la méthode de Rocchio. L’idée est d’estimer la valeur optimale indivi-
duellement pour chaque catégorie sur un ensemble de validation en augmentant progressivement
la valeur du paramétre 1 par un facteur € jusqu’a atteindre la valeur qui maximise un critére
de performance ou jusqu’a une valeur maximale (7,4, ). Lorsqu’elle est appliquée a la méthode
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Fic. 5.3 — [llustration de effet de 1'utilisation ou non de la méthode “Query Zoning” (QZ) sur
le choix de la valeur optimale du parameétre 1 de la méthode Rocchio (gauche) et du modeéle
ILoNDF (droite). Deux exemples sont présentés pour les catégories “money-fx” et “trade” du
corpus Reuters10.

Rocchio, le principal défaut de cette approche tient au fait que I'estimation du paramétre s’est
avérée trés cofiteuse en temps de calcul. La raison en est que la valeur optimale de 7 peut étre
comprise dans un intervalle allant de 0 & une valeur relativement forte Mmaz (Mmaz €St mise a
30 dans (Moschitti, 2003)). Or, comme nous venons de le voir, I'utilisation de la méthode QZ
conduit & un intervalle plus petit de valeurs optimales de 7, ce qui rend le choix de la valeur
optimale du paramétre ) par validation croisée moins cotiteux a la fois pour Rocchio et ILoNDEF.

Pour évaluer le degré auquel la performance pourrait étre améliorée par un choix judicieux
du paramétre 7, nous avons testé 'optimisation de la valeur du parameétre 7 sur un ensemble de
validation dans l'intervalle [0,1] avec un pas e=0.25. La figure 5.4 (1) montre le gain de perfor-
mance obtenu par optimisation locale (par catégorie) du paramétre n pour la méthode Rocchio
sur les corpus Reuters10 et Reuters90. Le gain de performance en termes de MAP est de +0.83%
sur le corpus Reuters10 et de +3.31% sur le corpus Reuters90. De plus, la différence entre macro-
et micro-moyennes des scores F; qui est due a la faible performance de la méthode sur les petites
catégories du corpus Reuters90 est moins prononcée pour une valeur optimale du paramétre 7
trouvée localement que globalement.

La figure 5.4 (2) montre le gain de performance obtenu par optimisation locale (par catégorie)
du paramétre 7 sur les corpus Reuters10 et Reuters90 dans le cas du modéle ILoONDF. Le gain
de performance en termes de MAP est de +0.42% sur le corpus Reuters10 et de +2.31% sur le
corpus Reuters90. Le gain de performance en termes de macro- et micro-moyennes des scores [}
est important sur le corpus Reutersl() mais moins apparent sur le corpus Reuters90. La perte
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F1G. 5.4 — L'effet du réglage du paramétre n (1) de la méthode Rocchio et (2) du modéle ILoNDF :
Comparaison entre I'optimisation globale du parameétre en termes de performance moyenne sur
toutes les catégories et I'optimisation locale du parameétre en termes de performance individuelle
sur chacune des catégories.

de performance du modéle ILoONDF en termes de macro-moyennes des scores I} sur le corpus
Reuters90 est liée a 'utilisation de la méthode CS pour le calcul des scores de pertinence des
documents. Comme il ressort du tableau 5.1, V-PM fournit de meilleures performances en termes
de MAP et macro-moyennes de F; sur le corpus Reuters90. Cela signifie que V-PM pourrait étre
plus précise que DPM et CS dans le cas des petites catégories, et que nous aurions di prendre
en compte le nombre de données disponibles pour faire 'apprentissage lors de la mise en ceuvre
de notre méthode de combinaison.

Nous nous tournons maintenant vers I'analyse de l'impact des paramétres de la méthode
SVM. Pour nos expérimentations, nous utilisons I'implémentation SV M"9M33 développée par
Joachims (1999). Nous retenons le noyau linéaire avec les valeurs par défaut de tous les pa-
rameétres sauf deux. Le premier est le paramétre de régularisation C' qui ajuste le compromis
entre maximisation de la marge et minimisation de l'erreur d’apprentissage (cf. Section 1.4.5).
Le second paramétre J est un facteur de colit qui permet de considérer deux sortes d’erreurs
séparément, les erreurs sur les exemples positifs d’apprentissage et les erreurs sur les exemples
négatifs d’apprentissage, I'objectif étant de réduire la sensibilité de la méthode au déséquilibre
entre ces deux types d’exemples. Pour ce dernier paramétre, nous prenons systématiquement la
valeur proposée par Morik et al. (1999) qui correspond au rapport entre le nombre d’exemples
négatifs et le nombre d’exemples positifs. Lorsque nous utilisons ce parameétre, nous le signalons
en précisant la méthode SVM par le nom CS-SVM (Cost-Sensitive SVM).

33http ://svmlight.joachims.org/
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TaAB. 5.1 — Comparaison des méthodes de calcul des scores de pertinence des documents par le
modéle ILoNDF sur les corpus Reuters10 et Reuters90.

Macro Micro
MAP  Précision Rappel I Précision Rappel "
DPM 0.9432  0.8919 0.8814  0.8856 0.9262 0.9228 0.9245
Reuters10 V-PM 0.9335  0.8767 0.8562 0.8648 0.92 0.8999  0.9098
CS 0.9415  0.9072 0.8423 0.8724 0.9392 0.8992  0.9187
DPM 0.6546  0.5644 0.5115 0.4588 0.5751 0.7802 0.6621
Reuters90 V-PM 0.6813  0.5918 0.5739 0.5110 0.5950 0.7906  0.6790
CS 0.6775  0.5940 0.4928 0.4712 0.6479 0.7649 0.7016
Reuters10 Reuters90
1 0.9 =
0.8 Bl cs-svm
07
o o
< <06
05
0.4
03
c=0.1 c=1 c=0.1 c=1

Fi1G. 5.5 — L’effet de la prise en compte du facteur du coiit sur la performance de la méthode SVM.
La performance est rapportée en termes de MAP avec (CS-SVM) et sans (SVM) I'utilisation du
facteur de coiit et pour deux valeurs différentes du parameétre C.

Reuters10

| —— MAP
- = Macro F ‘
[ ... Micro Fy !
|
1

1

Reuters90

0.5~

0.4-

F1G. 5.6 — L’influence du choix du paramétre C' sur la performance de la méthode CS-SVM.
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TAB. 5.2 — Comparaison des moyennes des scores MAP, Précision, Rappel et F} obtenus pour le
modéle ILONDF et les méthodes Rocchio et SVM.

Macro Micro

MAP  Précision Rappel " Précision Rappel F

Reuters10
Rocchio (Opt.locale) 0.9298 0.8767 0.8463 0.8595 0.9208 0.8671 0.8931
Opt.globale) 0.9215 0.8810 0.8290 0.8521 0.9160 0.8617 0.8880

(
ILoNDF (Opt.locale) 0.9457  0.9129 0.8564 0.8821 0.9419 0.9086 0.9250
(Opt.globale) 0.9415 0.9072 0.8423 0.8724 0.9392 0.8992  0.9187

SVM 0.8424 0.7665 0.5077 0.5839 0.9501 0.7903 0.8629
CS-SVM 0.9310 0.8079 0.9414 0.8669 0.8686 0.9556  0.9100
Reuters90

Rocchio (Opt.locale) 0.6911 0.5978 0.5903  0.5096 0.4389 0.7975  0.5662
Opt.globale) 0.6580 0.5836 0.5538  0.4962 0.5558 0.7598  0.6420

(
ILoNDF (Opt.locale) 0.7006 0.5906 0.4930 0.4701 0.6366 0.7665  0.6955
(Opt.globale) 0.6775 0.5940 0.4928 0.4712 0.6479 0.7649 0.7016

SVM 0.5220 0.3239 0.1715 0.2102 0.9214 0.6178  0.7397
CS-SVM 0.7024  0.5810 0.4847  0.4982 0.7888 0.8821 0.8328

Tout d’abord, nous illustrons a travers la figure 5.5 'importance de la prise en compte du fac-
teur de cotlit pour une meilleure performance de la méthode SVM. Sur cette figure, on peut voir
que la performance de CS-SVM est bien supérieure a celle de SVM sur nos deux corpus de test,
Reuters10 et Reuters90. Cette supériorité de CS-SVM est spécialement accentuée sur le corpus
Reuters90 en raison du déséquilibre relativement important existant entre les catégories de ce
corpus. C’est pour cette raison que nous utilisons CS-SVM pour la suite de nos expérimentations.

Comme deuxiéme étape, nous avons cherché & optimiser le paramétre C' dans l'intervalle
[1073,10%3]. La figure 5.6 trace 1’évolution de la performance de la méthode SVM en fonction
du parametre C. Les résultats indiquent que la performance de SVM dépend sensiblement de la
valeur du paramétre C, en particulier dans le cas du corpus Reuters!(. La valeur optimale du
parameétre C' pour les deux corpus de test, Reuters10 et Reuters90, est de 0.1. Une observation
intéressante au sujet de la valeur optimale du paramétre C' est que celle-ci, une fois trouvée ou es-
timée, semble étre commune & toutes les catégories individuelles des corpus. Donc, contrairement
a la méthode Rocchio et au modéle ILoNDF, I'optimisation locale de la valeur du parameétre C
n’apporterait généralement pas de gain de performance.

Evaluation comparative de la qualité de I’apprentissage

Maintenant que nous avons trouvé le meilleur paramétrage, il est possible d’établir une com-
paraison directe entre les différentes méthodes étudiées : Rocchio, ILoNDF, et SVM. Les résultats
en termes de performance moyenne sont présentés dans le tableau 5.2. La figure 5.7 montre les
scores MAP sur les différentes catégories des corpus Reuters10 et Reuters90.
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F1G. 5.7 — Comparaison de performance des méthodes Rocchio, ILONDF, et SVM sur les dif-
férentes catégories des corpus Reuters10 et Reuters90. Les catégories sont classées par ordre
décroissant de leur taille.

Les résultats montrent qu’il n’existe pas de différence significative entre les valeurs moyennes
obtenues pour les différentes méthodes. Le modeéle ILoNDEF est meilleur que les autres méthodes
sur le corpus Reuters1(, mais il est moins bon que SVM sur le corpus Reuters90. Comme nous
I'avons démontré précédemment, cette perte de performance tient en partie a la méthode CS
adoptée pour le calcul des scores de classification des documents appartenant aux petites caté-
gories, mais aussi & la qualité de représentation des documents du corpus Reuters90. En fait,
notre sélection d’un nombre égal de termes par catégorie risque d’introduire beaucoup de bruit
dans la représentation des documents appartenant aux grandes catégories (termes d’indexation
non discriminatifs), cf. Annexe A. Il est donc préférable de sélectionner un nombre de termes
proportionnel au nombre de documents associés a chaque catégorie lors d’'un fort déséquilibre
entre catégories. Notons aussi que dans le cas précis du filtrage, il est préférable de se focaliser
sur la performance des méthodes sur les catégories de petite ou moyenne taille, du fait que le
nombre d’exemples fournis par ['utilisateur ne dépasse pas un nombre bien limité de documents.

Pour conclure

Au terme de cette évaluation, nous avons pu mettre en évidence deux points essentiels relatifs

au fonctionnement du modéle ILoNDF :

e La performance du modéle ILoNDF est particulierement sensible au choix de la valeur du
paramétre 1. Néanmoins, la valeur optimale peut facilement étre obtenue par validation
croisée et est généralement comprise dans l'intervalle |0, 1];

e Le modéle ILONDF peut réaliser une bonne performance comparable & celle des meilleures
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méthodes (SVM), avec cependant 'avantage d’un apprentissage incrémental et la possibi-
lité de la modélisation du profil utilisateur & partir d’exemples positifs uniquement.

Dans les deux sections suivantes, nous aborderons des capacités propres au modéle ILoNDF qui
suscitent davantage son potentiel d’utilisation comme modéle utilisateur.

5.2 Analyse synthétique du besoin de 'utilisateur

L’analyse fine et la compréhension approfondie du contenu des documents fournis par 1'utili-
sateur en tant qu’exemples positifs et/ou négatifs de son besoin spécifique en informations est un
facteur clé de la réussite de tout systéme intelligent de filtrage d’informations. Ce type d’analyse
peut aider a apporter des indications purement objectives sur les attentes réelles de I'utilisateur,
qui se révélent, & leur tour, utiles pour la mise en place d’un systéme de filtrage adapté aux carac-
téres spécifiques de I'utilisateur et aux différents types de ses besoins en informations. Cependant,
la majorité des systémes actuels sont plutét congus dans le seul but d’assurer un fonctionnement
optimal en termes de critéres d’évaluation de la pertinence du point du vue systéme, tels que
la précision et le rappel (cf. Section 1.5.1). Bien qu'une telle fonctionnalité constitue une des
caractéristiques principales que devraient satisfaire tous les systémes de filtrage pour répondre
efficacement aux besoins des utilisateurs, d’autres caractéristiques importantes devraient égale-
ment étre recherchées pour une meilleure satisfaction des utilisateurs. Le point de vue adopté
dans notre travail est que le type de besoin de 'utilisateur peut aller d’'un besoin trés précis —
lorsque 'utilisateur connait parfaitement ce qu’il peut attendre du systéme — & un besoin trés
vague ou exploratoire — lorsque l'utilisateur ne posséde pas un besoin clairement défini —. Le
type de besoin peut aussi étre qualifié de contradictoire, ou encore d’ambigu, lorsque la similarité
entre les exemples positifs et négatifs que choisit I'utilisateur pour décrire son besoin est forte.
Par conséquent, un systéme de filtrage devrait pouvoir caractériser les différents types de besoin
d’informations de I'utilisateur et les considérer comme faisant partie intégrante du processus de
filtrage.

Un des aspects les plus importants du modéle ILoONDF est sa capacité a capturer les relations
de co-occurrence existant entre les termes des documents utilisés pour faire 'apprentissage (cf.
Section 4.3). Pour des fins de clarté d’illustration, nous prendrons ici un exemple simple. Suppo-
sons que nous avons deux documents, d; et ds, fournis comme exemples positifs du besoin d’un
utilisateur et représentés dans un espace a 5 termes :

tp to t3 ta ts

do 1 0 1 0 0
d 0 1 1 0 0

Aprés I'apprentissage du modéle ILoNDF sur dy, la fonction de transfert est :

0 —-0.5
1 0
é;=| -05 0 0.5
0 0
0 0

O = O O O
o O O O
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La valeur négative dans la matrice ci-dessus indique une dépendance de 'occurrence des termes
t1 et t3. En poursuivant maintenant ’apprentissage du modéle ILONDF sur le document ds, on

obtient :
1.46 0.15 —-0.38

0.15 1.38 —0.46

=1 —-038 —-046 1.15
0 0 0
0 0 0

o N O OO
N OO OO

De méme, la valeur de 'élément ®93 (et également celle de @39 du fait de la symétrie) a diminué
de 0 & —0.46, ce qui montre la dépendance d’occurrence entre les termes to et t3.

Maintenant, si I’on considére conjointement les matrices ci-dessus, on peut constater qu’aprés
I’apprentissage sur ds, la valeur de I’élément ®13 a augmenté de —0.5 & —0.38, faisant moins dé-
pendants les termes t1 et t3 puisqu’ils ne sont pas apparus ensemble dans ds. En outre, la valeur
de I'élément @15 a augmenté de 0 & 0.15, ce qui indique 'indépendance entre les termes t1 et to
puiqu’ils sont apparus séparément avec t3 mais jamais ensemble. Ainsi, on peut directement af-
firmer suite & ’examen de la matrice @5 que le terme t3 est apparu avec les termes t1 et to, tandis
que ces deux derniers sont indépendants dans les documents utilisés pour I'apprentissage, d; et ds.

Dans les sous-sections suivantes, nous montrons comment évaluer le type de besoin de 'uti-
lisateur a ’aide des relations de co-occurrence fournies par le modéle ILoNDF. En premier lieu,
nous mettrons a profit ces relations pour définir des mesures de dépendance/indépendance entre
les termes présents dans les documents utilisés pour 'apprentissage (c.-a-d. les exemples positifs
ou négatifs du besoin de I'utilisateur). Ces mesures nous permettent ensuite d’identifier les termes
corrélés a la représentation du besoin de 'utilisateur et ceux qui ne le sont pas. Sur la base de
ces connaissances, nous proposons trois critéres purement objectifs pour caractériser le type de
besoin de l'utilisateur en termes de précision, diversité et contradiction. Enfin, une stratégie de
seuillage basée sur la précision attendue par l'utilisateur du systéme et qui dépend directement
du type de besoin de I'utilisateur est mise en place.

5.2.1 Analyse de la pertinence des termes

En vertu de l'analyse de l'apprentissage du modéle [LoNDF a l’aide de l'exemple précé-
dent, le degré de dépendance d’'un terme ¢ par rapport a I'ensemble des termes utilisés dans la
représentation des documents, 7, peut étre défini de la maniére suivante :

Dep(i/T) =| {®ij; @i <0,5€T,i#j}|

De cette maniére, le degré de dépendance représente le nombre de termes dans l'ensemble T
qui ont une relation de dépendance avec i. D'une maniére analogue, le degré d’indépendance
s’exprime par :

InDep(i/T) =| {®s; @i > 0,j € T,i # j} |

Nous pouvons maintenant diviser les termes appris 77, C T en deux sous-ensembles disjoints
en partant du principe qu'un terme peut étre qualifié de pertinent si son degré de dépendance
aux autres termes est supérieur & son degré d’indépendance. Autrement, il peut étre qualifié de
non pertinent ou non signifiant, comme un bruit. Les deux sous-ensembles de termes en résultant
peuvent alors étre formalisés comme suit :
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e Termes pertinents
Tr={t €Ty | Dep(t/TL) > InDep(t/T)}

e Terms non pertinents
Tn ={t €Ty [ InDep(t/Tr) = Dep(t/Tr)}

Puisque la présence des termes non pertinents est intrinséquement liée a l'efficacité du pro-
cessus de prétraitement des documents d’apprentissage et & celle du processus de sélection de
termes, nous avons fait le choix d’ignorer ces termes lors du développement de notre méthode
d’analyse du type de besoin de I'utilisateur. Notre but est ainsi d’analyser seulement les termes
pertinents. En fait, les termes pertinents ne sont pas également informatifs vis-a-vis du besoin
de l'utilisateur, ainsi, nous différencions deux types de termes pertinents :

e Termes fortement pertinents

Tsp ={t € Tg | H > Max(Hy),t' € Tn}
e Termes faiblement pertinents

Twr={t€Tr| H < Max(Hy),t' € Tn}

Une telle différentiation est basée cette fois sur la proportion d’habituation des termes perti-
nents et non pertinents, qui est trés bénéfique pour I'estimation de 'importance des termes dans
la représentation du besoin de 'utilisateur. Parmi les termes pertinents, ceux dont la proportion
d’habituation est du méme ordre que les termes non pertinents sont identifiés en tant que termes
faiblement pertinents, et ceux qui restent sont identifiés en tant que termes fortement pertinents.

Pour faire suite a ’exemple de la section 5.2, il est possible de constater que t; et to sont des
termes non pertinents tandis que t3 est un terme pertinent selon les définitions données ci-dessus.
Les proportions d’habituation des termes t; et to sont respectivement 0.24 et 0.27, alors que la
proportion d’habituation du terme t3 est 0.35; il peut donc étre considéré comme fortement
pertinent.

5.2.2 Spécification du type de besoin de I'utilisateur

Nous proposons ici trois différents critéres pour I’évaluation de la nature du besoin de 1'utilisa-
teur. Les deux premiers critéres peuvent étre calculés a partir des exemples positifs uniquement,
ou plus précisément, en analysant I’apprentissage du modéle ILoNDF réalisé a partir des exemples
positifs du besoin de 'utilisateur. La troisiéme critére requiert a la fois des exemples positifs et
négatifs et de ce fait 'apprentissage de deux modéle ILoNDF.

Exhaustivité

L’exhaustivité E est définie comme le rapport du nombre de termes pertinents appris par
le modéle ILoNDF associé au traitement des exemples positifs sur le nombre de termes utilisés
pour la représentation des documents d’apprentissage, soit :

+
| Tk |

E:
T

(5.2)

Ce critére est utile pour refleter la diversité des sujets thématiques que recouvre le besoin de
I'utilisateur. En fait, 'exhaustivité totale signifie que 'utilisateur est intéressé par tous les sujets
disponibles et son besoin en informations peut étre qualifié d’exploratoire ou imprécis.
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Spécificité

La spécificité S est définie comme le rapport du nombre de termes fortement pertinents sur
le nombre de tous les termes pertinents appris par le modéle associé au traitement des exemples
positifs, soit :

4
511 s
| T |

Ce critére donne un bon indicateur pour évaluer & quel point 'utilisateur a été précis dans la
description de son besoin en informations. En effet, lorsque beaucoup de termes fortement perti-
nents sont identifiés & partir de la description du besoin de 'utilisateur contre trés peu de termes
faiblement pertinents, on peut conclure que le besoin de l'utilisateur est précis (ou précisément
exprimé) et que l'utilisateur désire obtenir des informations qui s’adaptent parfaitement a son
besoin, et vice versa.

A ce stade, il est important de noter que l’exhaustivité et la spécificité du besoin de I'uti-
lisateur 1) sont indépendantes du nombre d’exemples que fournit I'utilisateur pour décrire son
besoin en informations, et 2) ne sont pas directement liées 'une & l’autre : un niveau élevé de
spécificité ne correspond pas forcément & un niveau élevé d’exhaustivité et 'opposé est aussi vrai.

Contradiction

Le besoin de T'utilisateur peut étre qualifié comme contradictoire si beaucoup de termes
pertinents ont été a la fois appris par les modéles associées aux exemples positifs et négatifs. Ce
qui revient a dire qu’une forte corrélation existe entre les exemples positifs et négatifs que choisit
l'utilisateur pour décrire son besoin en informations. Le taux de contradiction peut ainsi étre
donné par :

_ | Ty NT |
| TR |+ Tp | = | Ty NT |

(5.4)

Evidemment, le filtrage des documents non pertinents sera d’autant plus difficile que le besoin
de l'utilisateur sera contradictoire. Néanmoins, la contradiction dans le comportement de 1'uti-
lisateur signifie implicitement qu’il a été trés sélectif dans la description de ce dont il a besoin
et donc il est raisonnable de s’attendre & ce que le systéme soit également trés sélectif dans sa
réponse.

Précision attendue par 'utilisateur

Dans le but d’intégrer notre analyse du type de besoin de l'utilisateur dans le processus
du filtrage d’informations, nous avons combiné les critéres décrits ci-dessus en une mesure glo-
bale, appelée “ Précision attendue” (ou “Expected Precision” (EP)), définissant I'importance que
I'utilisateur souhaite accorder a la précision sur le rappel. Elle est donnée par :

EP = (1— p)(w

)+pC (5.5)
ou le paramétre p = v/« représente le taux relatif aux paramétres v et a qui spécifient respec-
tivement 'importance des exemples négatifs et positifs dans Eq. 5.1. Dans le cas ou seuls des
exemples positifs sont disponibles, il ressort que p = 0.
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5.2.3 Adaptation de la fonction de décision

Le maintien d’un haut niveau a la fois de précision et de rappel est indispensable & la réussite
de tout systéme de filtrage d’informations. Cependant, un tel équilibre entre précision et rappel
n’est pas évident lorsque la description du besoin de 'utilisateur est trés imprécise ou méme trés
précise, indépendamment de efficacité du systéme lui-méme. Parmi les critéres d’évaluation de
lefficacité du filtrage (cf. Section 1.5.1), la mesure F est principalement congue pour incorporer
le fait que les utilisateurs peuvent avoir différentes préférences en matiére de précision et de
rappel. En d’autres termes, cette mesure permet de mesurer efficacité du filtrage par rapport
a un utilisateur qui attache au rappel § fois plus d’importance qu’a la précision. La valeur de
[ peut étre directement spécifiée par 'utilisateur ou automatiquement déterminée par le systéme.

A notre connaissance, toutes les études utilisant cette mesure supposent que la valeur du
parameétre ( est connue (fournie par l'utilisateur); elles utilisent ainsi la mesure Fj avec une
valeur fixe de 3. Les valeurs de (3 les plus couramment utilisées sont 1 (la précision et le rappel
sont d’égale importance) et 0.5 (la précision est deux fois plus privilégiée par rapport au rappel)
(Robertson et Soboroff, 2002). Néanmoins, dans la pratique, les utilisateurs peuvent ne pas sa-
voir comment spécifier leur besoin en termes de précision et de rappel par une valeur numérique
exacte. Par conséquent, il serait trés intéressant si le systéme lui-méme pouvait automatique-
ment ajuster la valeur de 3 au regard d’un besoin spécifique de I'utilisateur. Notre idée est donc
d’intégrer une telle fonctionnalité dans le processus du filtrage d’informations.

Sur la base de notre analyse du besoin de I'utilisateur, la valeur de la précision attendue par
I’'utilisateur peut étre interprétée en tant qu’étant équivalente au parameétre oo dans Eq. 1.13, et
ainsi :

B= (g5 - D™ (56)

Notre approche vise & déterminer un bon compromis entre la précision et le rappel en fonction
du type de besoin de 'utilisateur : Si la précision attendue par l'utilisateur est forte, il est
rationnel de supposer que l'utilisateur veut avoir des informations correspondant parfaitement
a son besoin; et les résultats du filtrage doivent étre régulés en vue de maximiser la précision.
Par contre, si la précision attendue par 'utilisateur est faible, il est rationnel de supposer que
I'utilisateur peut étre intéressé par toutes sortes d’informations correspondant plus ou moins &
son besoin ; et donc les résultats du filtrage doivent étre régulés en vue de maximiser le rappel.
La régulation des résultats de filtrage est réalisée par 'optimisation de la fonction de seuillage
au sens de la mesure Fj sur un ensemble de validation (cf. Section 3.3.3).

5.2.4 Evaluation

Pour clarifier 'utilité de notre analyse du besoin de l'utilisateur en général, et en particulier
lors de I'ajustement du seuil de filtrage, de nombreuses expérimentations ont été menées sur
deux sous-ensembles du corpus Reuters-21578 : Reuters10 et Reuters90. 1’analyse du besoin
de l'utilisateur a été réalisée avec et sans l'utilisation des exemples négatifs et, pour des fins
de comparaison, le seuil de filtrage a été en premier lieu déterminé en optimisant la mesure F}
(8 = 1) et ensuite, en optimisant la mesure F (5 est décrit par 'équation 5.6).
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TAB. 5.3 — Analyse des termes appris par le modeéle ILoNDF et la valeur du paramétre G de la
mesure Fg en utilisant des exemples positifs uniquement dans le cas du corpus Reuters10

Catégories Tsp Twnr TN 17, EP 0
acq 17 42 217 276 0.57 0.88
corn 4 36 191 231 0.50 1
crude 5 47 250 302 0.48 1.04
earn 1 51 209 261 0.44 1.13
grain 4 95 221 280 0.46 1.09
interest 5 58 131 194 0.46 1.09
money-fx 4 81 137 222 0.41 1.2
ship 3 21 237 261 0.53 0.94
trade 12 64 184 260 0.48 1.04
wheat 4 44 194 242 0.48 1.04

TAB. 5.4 — Analyse des termes appris par le modle ILONDF et la valeur du paramétre 3 de la
mesure I en utilisant des exemples positifs uniquement dans le cas des 10 catégories les plus
fréquentes du corpus Reuters90

Catégories Tsr Twr Ty 17, EP I}

acq 13 23 1030 1066 0.68 0.69
corn 1 19 779 799 0.52 0.96
crude 3 38 931 972 0.53 0.94
earn 1 40 893 934 0.51 0.99
grain 4 29 1084 1117 0.56 0.89
interest 0 70 580 650 0.49 1.02
money-fx 3 69 847 919 0.51 0.98
ship 3 16 708 727 0.58 0.86
trade 4 58 873 935 0.52 0.95
wheat 2 28 805 835 0.53 0.94

Exploitation des exemples positifs uniquement

Les résultats de I'analyse des termes appris par le modéle ILONDF sur les corpus Reuters10
et Reuters90, sont respectivement résumés dans les tableaux 5.3 et 5.4. Dans ces tableaux sont
également indiquées la précision attendue et la valeur du paramétre § calculées pour chacune
des 10 catégories plus populaires des corpus Reutersi0 et Reuters90. Les tableaux 5.5 et 5.6
présentent respectivement les résultats obtenus concernant la qualité du filtrage lorsque la valeur
du paramétre § est mise & 1 et lorsqu’elle est calculée sur la base de la précision attendue par
l'utilisateur (Eq. 5.6).

Dans le cas du corpus Reuters10, I'analyse des résultats présentés dans le tableau 5.3 permet
de constater que toutes les catégories du corpus sont assez précises. Les valeurs de la précision
attendue associées aux catégories varient de 0.41 a 0.57 et les valeurs du paramétre § corres-
pondantes sont respectivement 1.2 et 0.88. Ces valeurs sont trés proches de la valeur usuelle du
paramétre (§ = 1). Cela est normalement prévu pour la plupart des catégories dans les corpus
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TAB. 5.5 — Résultats obtenus sur le corpus Reuters10 lors de 'optimisation du seuil de filtrage
en fonction des mesures Fy et Fg en exploitant des exemples positifs uniquement.

Optimisation de I} Optimisation de Fj

Catégories Précision  Rappel I Précision  Rappel Fg

acq 0.8708 0.9421  0.9050 0.9186 0.8927  0.9072
corn 0.7647 0.6940  0.7290 0.7647 0.6964  0.7288
crude 0.8859 0.6984  0.7811 0.8859 0.6984  0.7773
earn 0.9590 0.9055  0.9315 0.9453 0.9149  0.9281
grain 0.9063 0.9732  0.9385 0.9063 0.9732  0.9415
interest 0.7521 0.6718  0.7097 0.746 0.7176  0.7303
money-fx 0.7551 0.6201  0.6810 0.7152 0.6313  0.6633
ship 0.8061 0.8876  0.8449 0.8061 0.8876  0.8424
trade 0.8203 0.8974  0.8571 0.8203 0.8974  0.8588
wheat 0.8028 0.8028  0.8028 0.8028 0.8028  0.8028
Mean 10C 0.8323 0.8095  0.8181 0.8311 0.8112  0.8180

standard mais n’est pas certainement le cas dans un contexte réel d’interaction directe avec un
utilisateur dont le besoin peut varier de trés précis & trés imprécis. Tout de méme, la légére
déviation de la valeur usuelle de 8 apporte des perfectionnements apparents dans la précision
des résultats du filtrage pour quelques unes des catégories du corpus. La catégorie la plus précise
“acq” en est un exemple trés clair, pour laquelle la différence entre précision et rappel lors de
loptimisation du seuil de filtrage en fonction de la mesure Fj était & peu prés de 5% en faveur
du rappel, alors que la différence a tourné a 'avantage de la précision lors de I'optimisation du
seuil de filtrage en fonction de la mesure Fjg. En revanche, dans le cas des catégories les moins
précises, telles “money-fx”, “earn” et “interest”, 'optimisation du seuil de filtrage en fonction de
la mesure Fj tend a réguler les résultats en faveur du rappel. Cela n’implique pas forcément que
le rappel soit plus élevé que la précision mais qu’un bon compromis soit trouvé en fonction de la
valeur du paramétre 3 assignée a chaque catégorie représentative d’un besoin d’un utilisateur.
En moyenne, la précision et le rappel sont trés légérement influencés par les différentes mesures
d’optimisation.

Dans le cas du corpus Reuters90, la description des 10 catégories les plus fréquentes semble
étre plus précise que dans le cas du corpus Reuters10. Les valeurs de la précision attendue varient
de 0.49 4 0.68. La raison en est simplement que I’exhaustivité de ces catégories est beaucoup plus
faible dans le cas du corpus Reuters90 au vu du nombre plus élevé de catégories, et par consé-
quent, du nombre plus élevé de termes choisis pour la représentation des documents. A cet égard,
il est évident que ces 10 catégories auront tendance a étre plus spécifiques lorsqu’elles coexistent
avec les autres 80 catégories. Notre stratégie de seuillage semble également trés intéressante sur
le corpus Reuters90. Comme il ressort du tableau 5.6, un meilleur compromis entre précision et
rappel a été atteint apres I'optimisation du seuil en fonction de la mesure Fj, tel est notamment

Y4 Y13

le cas des catégories “acq”, “crude”, “ship” et “trade”. En moyenne, notre stratégie apporte, sur les
10 catégories les plus fréquentes, une amélioration de la précision d’environ 3% au détriment du
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TAB. 5.6 — Résultats obtenus sur le corpus Reuters90 lors de 'optimisation du seuil de filtrage
en fonction des mesures F; et Fjg en exploitant des exemples positifs uniquement.

Optimisation de £} Optimisation de Fjp

Catégories Précision  Rappel I Précision  Rappel Fg

acq 0.8839 0.8691  0.8764 0.9153 0.7981  0.8736
corn 0.7593 0.7321  0.7455 0.7593 0.7321  0.7405
crude 0.7845 0.7513  0.7676 0.9016 0.5820  0.7168
earn 0.9543 0.8670  0.9086 0.9543 0.8670  0.9091
grain 0.8194 0.7919  0.8055 0.8194 0.7919  0.8070
interest 0.7545 0.6336  0.6888 0.7545 0.6336  0.6875
money-fx 0.6593 0.6704  0.6648 0.6593 0.6704  0.6647
ship 0.8105 0.8652  0.8370 0.8675 0.8090  0.8417
trade 0.7090 0.8120  0.7570 0.8173 0.7265  0.7713
wheat 0.9273 0.7183  0.8095 0.9273 0.7183  0.8155
Mean 10C 0.8062 0.7711  0.7861 0.8376 0.7329  0.7833
Mean 90C 0.6214 0.5659  0.5214 0.6299 0.5490  0.6178

rappel. Une amélioration moins significative peut étre observée sur toutes les 90 catégories du
corpus, néanmoins, la valeur de Fjg (0.6178) est environ 10% plus élevée que celle de Fy (0.5214),
ceci prouve 'utilité de la stratégie aussi bien pour les petites catégories que les grandes du point
de vue utilisateur.

Il est également intéressant de noter que le nombre de termes pertinents (Tsg + Twr) dans
chacun des deux corpus Reuters10 et Reuters90 est proche du nombre de termes choisi par la
statistique de x? pour chacune des catégories (50 termes). Ceci confirme encore davantage la
fiabilité de la stratégie que nous avons adoptée pour analyser les termes appris par le modéle
ILoNDF (cf. Section 5.2.1).

Exploitation des exemples positifs et négatifs

Dans toutes les expérimentations que nous effectuerons par la suite avec des exemples po-
sitifs et négatifs, nous avons conservé les valeurs des paramétres ajustées précédemment sur le
corpus Reuters : 7 = 0.5 pour Reuters1( et n = 0.25 pour Reuters90. Le tableau 5.7 montre
les valeurs du paramétre 3 calculées en prenant en compte les taux de contradiction constatés
sur les différentes catégories des corpus Reuters1( et Reuters90. 11 est possible de voir que les
taux de contradiction reflétent directement le degré de proximité sémantique entre les différentes
catégories. Par exemple, dans le cas du corpus Reuters10, le taux le plus élevé de contradiction
est assigné a la catégorie “grain” qui est connue comme étant une super-catégorie de deux autres :
“corn” et “wheat”. D’autre part, les taux les plus faibles de contradiction sont assignés aux caté-
gories “acq” et “earn” qui sont bien séparées des autres catégories. En conséquence, la précision
attendue est élevée pour les catégories plutot contradictoires, reflétant le fait que les utilisateurs
— dont les besoins sont représentés par ces catégories — sont intéressés par des informations
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TAB. 5.7 — Les valeurs du parameétre 3 calculées en prenant en compte les taux de contradiction
lors du calcul de la précision attendue associée a chaque catégorie des corpus Reuters1( et
Reuters90 — Cas d’exploitation d’exemples positifs et négatifs pour I’apprentissage.

Reuters10 Reuters90

Catégories C EP 16} C EP 16}

acq 0.38 0.47 1.06 0.29 0.58 0.85
corn 0.69 0.59 0.83 0.45 0.5 0.99
crude 0.49 0.49 1.03 0.54 0.53 0.93
earn 0.31 0.38 1.29 0.4 0.48 1.04
grain 0.88 0.67 0.71 0.73 0.60 0.82
interest 0.73 0.59 0.83 0.71 0.54 0.92
money-fx 0.69 0.55 0.90 0.71 0.56 0.89
ship 0.5 0.52 0.97 0.37 0.52 0.95
trade 0.66 0.57 0.87 0.56 0.53 0.94
wheat 0.69 0.58 0.85 0.5 0.52 0.96

répondant précisément a leurs besoins. L’optimisation des seuils en fonction de la mesure Fj aide
le systéme & étre plus précis et plus adapté aux différents types de besoins des utilisateurs. Cela
dit, 'amélioration des résultats est moins remarquable qu’elle ne 1’était dans le cas ou 'analyse
du besoin de 'utilisateur a été effectuée a partir d’exemples positifs uniquement (cf. Tableaux
5.5 et 5.8). C’est simplement parce que les résultats sont presque parfaits et un bon compromis
a déja été établi entre précision et rappel. Cependant, la catégorie “interest” représente excep-
tionnellement une nette amélioration de la précision qui a augmenté de 0.76 & 0.87, contre une
légére diminution du rappel de 0.69 & 0.66.

La discussion précédente s’applique également sur les résultats obtenus sur le corpus Reu-
ters90. Cependant, un point qui mérite d’étre souligné concerne la diminution des taux de contra-
diction de certaines catégories du corpus Reuters90 par rapport a ceux que nous avons observés
sur le corpus Reuters1(. L’explication pourrait étre la suivante : La similarité sémantique entre
les catégories est relativement moins forte dans le cas du corpus Reutersl() que dans le cas du
corpus Reuters90. Ainsi, on pourrait s’attendre, dans le cas du corpus Reuters90, a un taux plus
élevé de contradiction et & une demande plus sélective d’informations de la part de 'utilisa-
teur. Or, un tel raisonnement ne serait vrai que si tous les documents d’apprentissage associés
aux autres catégories étaient utilisés en tant qu’exemples négatifs. En fait, dans la méthode de
Query Zoning que nous utilisons, la sélection d’exemples négatifs se limite aux documents les
plus proches des exemples positifs dont le nombre est égal au nombre d’exemples positifs. A
cet égard, et en raison du nombre plus élevé de documents semblables dans le cas du corpus
Reuters90, il est fortement probable que les exemples négatifs sélectionnés soient plus similaires
I'un a 'autre qu’ils ne le sont dans le cas du corpus Reuters10, et ainsi, ils ne représentent qu'une
partie des documents semblables aux exemples positifs. En conséquence, le nombre de termes en
commun entre les exemples positifs et négatifs, c.-a-d. le taux de contradiction, est relativement
plus faible dans le cas du corpus Reuters90.
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TAB. 5.8 — Résultats obtenus sur le corpus Reuters10 lors de 'optimisation du seuil de filtrage
en fonction des mesures F; et Fjg en exploitant des exemples positifs et négatifs

Optimisation de F} Optimisation de Fjp

Catégories Précision  Rappel I Précision  Rappel Fg

acq 0.9374 0.9308  0.9341 0.935 0.935 0.935
corn 0.8814 0.9286  0.9043 0.8814 0.9286 0.9

crude 0.8785 0.8413  0.8595 0.8785 0.8413 0.859
earn 0.9696 0.9357  0.9524 0.9681 0.9461  0.9543
grain 0.9167 0.9597  0.9377 0.9338 0.9463  0.9379
interest 0.7583 0.6947  0.7251 0.87 0.6641  0.7727
money-fx 0.7949 0.8659  0.8289 0.7949 0.8659  0.8253
ship 0.8732 0.6966  0.7750 0.8732 0.6966  0.7777
trade 0.9352 0.8632  0.8978 0.9352 0.8632  0.9026
wheat 0.8219 0.8451  0.8333 0.8219 0.8451  0.8314
Mean 0.8767 0.8562  0.8648 0.8892 0.8532  0.8696

TAB. 5.9 — Résultats obtenus sur le corpus Reuters90 lors de 'optimisation du seuil de filtrage
en fonction des mesures F et Fj3 en exploitant des exemples positifs et négatifs.

Optimisation de F} Optimisation de Fjp

Catégories Précision  Rappel I Précision  Rappel Fg

acq 0.9241 0.8983  0.9110 0.9297 0.8844  0.9101
corn 0.9756 0.7143  0.8247 0.9756 0.7143  0.8256
crude 0.8402 0.7513  0.7933 0.8402 0.7513  0.7963
earn 0.96 0.8874  0.9223 0.9469 0.9215  0.9335
grain 0.8176 0.8121  0.8148 0.8276 0.8054  0.8185
interest 0.7961 0.626 0.7009 0.7961 0.626 0.7083
money-fx 0.6769 0.7374  0.7059 0.75 0.58 0.66

ship 0.8409 0.8315  0.8362 0.8409 0.8315  0.8364
trade 0.8396 0.7607  0.7982 0.8396 0.7607  0.8007
wheat 0.7917 0.8028  0.7972 0.7917 0.8028 0.797
Mean 10C 0.8463 0.7822  0.8104 0.8538 0.7678  0.8086

Mean 90C 0.5918 0.5739 0.511 0.6079 0.5676  0.5182
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Pour conclure

Nous avons présenté une nouvelle maniére de regarder le profil utilisateur en termes de critéres
de précision, d’exhaustivité et de contradiction. L’approche que nous avons proposée repose sur
une analyse synthétique du contenu du modéle ILoNDF. Cette analyse se déroule naturellement
de maniére postérieure a ’apprentissage. Cela nous a permis de définir une méthode de seuillage
basée sur la précision attendue qui dépend directement du comportement de I'utilisateur et des
caractéristiques intrinséques de son besoin d’informations. Les résultats des expérimentations que
nous avons obtenus sont trés encourageants et mettent en évidence le potentiel de I'intégration de
I'utilisateur comme une composante trés importante dans la stratégie d’évaluation d’un systéme
de filtrage d’informations. Pourtant, il convient & ce propos de faire remarquer que ces résultats
ne sont que des indications de 'intérét de notre approche dans un objectif d’orientation vers la
conception des systémes de filtrage centrés utilisateur. En fait, il nous semble indéniable que le
meilleur scénario d’évaluation d’un systéme de filtrage orienté utilisateur est de le faire tester
par un grand panel d’utilisateurs Béta-testeurs, mais la difficulté de réaliser un tel scénario nous
a restreint a 1’évaluation empirique des résultats.

5.3 Adaptation a la dérive du besoin de 'utilisateur

5.3.1 Motivation

Nous étudions ici le probléme de la dérive de concept dans le cadre de la modélisation du
besoin de l'utilisateur quand ce dernier peut changer avec le temps. Par exemple, un utilisa-
teur peut étre intéressé par un ensemble de sujets, C, pour une période de temps donnée, mais
pourrait ne pas I’étre pour une autre période de temps, pendant laquelle les centres d’intérét
de l'utilisateur se tournent vers d’autres sujets, Cy. Ainsi, les centres d’'intérét de 'utilisateur
peuvent évoluer significativement tout au long de son interaction avec le systéme de filtrage. Au
fil de I’évolution, des nouveaux sujets d’intérét peuvent apparaitre et d’autres disparaitre. Vu
ce contexte, deux points importants sont & mettre en avant en ce qui concerne la modélisation
du profil utilisateur. D’une part, si les nouveaux sujets d’intérét de 'utilisateur n’y sont pas
considérés, 'utilisateur peut manquer des documents importants et pertinents & son besoin en
informations car le systéme ne sera pas en mesure de les délivrer. D’autre part, si le