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Introduction générale

Ce mémoire de thése apporte une contribution agndgdic des systemes industriels en
utilisant la reconnaissance floue des formes.

Un systeme industriel est susceptible d’évoluereemtes modes de fonctionnement
normaux et défaillants. Un mode de fonctionnemendfailant correspond a un
dysfonctionnement du systéme entrainant une réalisgartielle ou complétement non
conforme de la tache pour laquelle le systeme aa@téu. Afin d’éviter le fonctionnement
sous un mode défaillant, une maintenance périodigelenettant de remplacer des éléments
du systéme apres une durée définie, est nécesgairefois, I'arrét périodique conduit a la
diminution du temps de disponibilité des moyenspdeduction qui cause a son tour une
baisse de productivité. De plus, la durée de viealains éléments peut ne pas étre définie au
préalable. Une maintenance conditionnelle, effextséulement si le systeme présente un
dysfonctionnement, est donc plus intéressante. figi, &€e type de maintenance permet
d’augmenter la productivité et de diminuer le cd{gntretien. Cependant, il nécessite de
déterminer a tout instant I'état de fonctionnemantmal ou défaillant, du systeme. Le but est
de détecter l'apparition d'un défaut, disoler &élent responsable et d’identifier
éventuellement les causes, afin de proposer arbtgdr humain des procédures correctives.
Cette détection et cette isolation sont réalisadhestilisant un module de diagnostic.

Il existe de nombreuses méthodes de diagnostic lddittérature. Elles se différencient
par rapport au type de connaissareesiori disponible sur le fonctionnement du systeme. En
général, ces méthodes peuvent étre divisées encaégpories :

* |es méthodes internes ou les méthodes a base ddan@Ges méthodes nécessitent
une information approfondie suffisante pour coristrwun modéle quantitatif,
qualitatif ou mixte du fonctionnement du systémes Léquations de parité,
I'estimation d’état ou paramétrique, les méthodease d’automate ou de réseaux
de Petri sont des exemples de ces méthodes,

» |es méthodes externes qui regroupent les méthodessé de connaissances et
celles & base de données historiques. Les méthindemse de connaissances
exploitent les compétences et le raisonnementxjerts sur le fonctionnement du
systeme et les transforment en régles. En revarleseméthodes a base de
données historiques cherchent a découvrir des nidons sous forme de
structures des classes ou de tendance des signaseirade mesures issues des
capteurs et des actionneurs. Ces classes ou adgsnt&s peuvent identifier le
comportement normal ou défaillant du systeme. léseaux de neurones et la
reconnaissance des formes sont des exemples mégscde ces méthodes.

Quand le systeme est complexe ou mal connu etuer$s connaissanca priori est
insuffisante pour construire un modele interne dstésne, les méthodes a base de
Reconnaissance des Formes (RdF) sont particuliéteadkaptées pour réaliser le diagnostic.
Ces meéthodes construisent le modele du systémepasnde facon analytigue mais par
apprentissage. Les modes de fonctionnement, normadéfaillants, sont représentés par des
classes. Le diagnostic par RdF est réalisé en iassogne nouvelle observation sur le
fonctionnement du systéme, représentée par un gairs I'espace de représentation, a une de
ces classes apprises.
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L’application de la RdF en diagnostic se heurteveatiau probléme de l'insuffisance de
la connaissanca priori concernant le fonctionnement de ces systemes. Da@dase de
connaissance incompléte, tous les modes de fometinaent ne sont pas représentés et
notamment les modes défaillants ou dangereux quienwent pas étre provoqués pour des
raisons de co(t ou de sécurité. Un processus dgmaktic par RdF doit donc étre réalisé en
utilisant une méthode de classification adaptatigest-a-dire capable de détecter et
d’apprendre les états inconnus, représentés papdiaion de nouvelles classes dans I'espace
de représentation, afin d’enrichir la connaissaaqaiori. De plus, un systeme dynamique
peut évoluer entre plusieurs modes de fonctionnen@ette évolution se traduit par un
ensemble de points formant un pont entre deux etagSes points ne présentent pas une
structure cohérente et stable contribuant a ladtion d’'une nouvelle classe. Par contre, il est
intéressant de prédire le sens de cette évolufiond&anticiper la dérive du systéme d’un
mode de fonctionnement normal vers un mode anori@wite prédiction permet d'éviter les
modes anormaux et leurs conséquences. Le diagrmmsiic qu’il soit qualifié de prédictif
nécessite donc une méthode de classification piéglicc'est-a-dire capable d’extraire et
d’'inclure a la base de connaissance l'informatioanquante, sur I'évolution du systeme,
portée par chaque nouveau point.

Les méthodes de RdF sont divisées en méthodes @@igumes et non parameétriques.
Nous nous sommes intéressés aux méthodes non pagaes plus adaptées aux cas
industriels parce qu’elles nécessitent aucune ¢ssanace sur la forme de la loi de probabilité
des classes. Il existe plusieurs méthodes non pgdrigmres. Nous avons choisi la méthode de
classification Fuzzy Pattern Matching (FPM) parcéelie est simple a appliquer et que son
temps de classification est faible et indépendaritdaille de 'ensemble d’apprentissage. De
plus, elle est capable de sélectionner les souttefrmations les plus pertinentes et de
traiter des données qui sont a la fois incertagésprécises.

Cependant FPM est une méthode de classificatiore naiest-a-dire qu’elle classifie un
nouveau point par la sélection d'une des décigmamselles. Chaque décision partielle est
calculée pour chaque classe et par rapport a chaifjiieut de I'espace de représentation.
FPM ne tient donc pas compte de la corrélationeeles attributs et considere la forme des
classes comme convexe. Ces inconvénients rendevitifiilisable pour de nombreuses
applications réelles et en particulier pour cetfjfesnécessitent une discrimination non linéaire
entre les classes.

De plus, FPM n’est pas une méthode de classificaaptative ou prédictive. En fait,
FPM classifie un nouveau point dans une des clagssaaues ou le rejette. Les points rejetés
portent I'information sur I'apparition d’une nouleliclasse ou I'évolution entre deux classes.
FPM ne peut donc pas extraire I'information mandgeale ces points rejetés en quantifiant
leur représentativité vis a vis des classes deé¢erble d’apprentissage.

Les travaux de ce mémoire de these portent dontesdéveloppement de la méthode
FPM afin qu’elle soit d’'une part adaptée pour liesges non-convexes et/ou décrites par des
attributs corrélés, et d’autre part une méthodeldssification adaptative et prédictive sans
connaissanca priori de la forme des classes.

Le mémoire est découpé en trois chapitres. Danmrdenier chapitre, les théories de
représentation et de traitement de linformationparfeite, a savoir les théories des
probabilités, des fonctions de croyance et desilpbsss sont étudiées. Une comparaison
entre les méthodes de classification basées sutraieshéories est ensuite réalisée afin de
montrer leurs points forts et leurs points faibleisde justifier notre choix de la théorie des
possibilités. Les principales transformations dethéorie des probabilités en possibilités
existantes ainsi que la Transformation Variable )TYroposée dansSRY06], sont
présentées. Une amélioration de la TV, afin de déené ses inconvénients, est proposée. La
TV améliorée fournie une distribution de possibilussi spécifique que celle obtenue par la
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transformation optimale de Dubois et Prade toutempectant la condition de cohérence de
Dubois et Prade dans le cas continu. EgalemenYlariéliorée est plus simple a mettre en
ceuvre, surtout dans le cas d’ignorance totale,aglle de Dubois et Prade optimale. Ces
transformations sont évaluées selon plusieursresitafin de montrer l'intérét de la TV
améliorée pour les applications de la reconnaigsaes formes. Enfin, plusieurs exemples
académiques et réels sont utilisés pour illusttetester ces transformations ainsi que les
différentes méthodes étudiées dans ce chapitre.

Le deuxieme chapitre présente une étude compardégeméthodes de classification
utilisées pour la discrimination des classes denéonon convexe et/ou décrites dans un
espace de parametres corrélés. Une amélioratida oh&thode FPM est proposée pour étre
adaptée a cette discrimination. Une évaluationpgeformances de la méthode améliorée est
effectuée et comparée avec les principales méthieletassification selon deux critéres : le
taux d'erreur de classification et le temps deutalCette évaluation est réalisée en utilisant
plusieurs bases de données académiques et réelles.

Le dernier chapitre traite le probleme de diageostiaptatif et prédictif pour des classes
dynamiques. D’abord, une synthese de I'état dieskarla classification dynamique (cas des
données non-stationnaires) et le lien avec la ifilestson statiqgue (cas des données
stationnaires) est présentée. Ensuite, une éesl@alformances de I'algorithme adaptatif et
prédictif basé sur la méthode FPM, et proposé §8A¥02a SAY02d, a été réalisée afin
d’en déduire ses limites. Enfin, une solution basée FPM améliorée, développée dans le
deuxieme chapitre, a été proposée. Cette solut®nrésume en deux algorithmes.
Premierement, il s’agit de l'intégration de I'apptissage incrémental a FPM améliorée pour
la rendre capable de réaliser le suivi de la déhtion locale pour le cas des classes non
convexes. Deuxiemement, il s'agit d'une amélioratile cet algorithme pour la détection de
'apparition de nouvelles classes de forme non eges. Les performances de la solution
proposée sont illustrées a travers plusieurs exasygdadémiques.
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Chapitre 1

Diagnostic des défauts :
Terminologie, Méthodes, Modélisation et
traitement de l'information

1.1.Introduction

Les progrés récents des sciences ont entrainé amgement considérable dans divers
secteurs industriels. Les industriels modernesug@&nt de plus en plus avec des systemes
automatiques complexes, afin d’'améliorer la proditétet la qualité de leurs produits tout en
réduisant leur colt de traitement. Les équipemmaidernes sont sujets aux défaillances. Ces
dernieres peuvent réduire considérablement la ptamuet méme dans certain cas, mettre en
péril la vie des personnes et I'équilibre de I'eomnement. Il est alors Iégitime pour ces
industriels d’acquérir une technicité efficace dgesvision, dotée d'un outil de diagnostic
adapté afin de limiter les conséquences engenqréedes défaillances et d’améliorer la
sécurité des personnels assurant ainsi une fealeliune disponibilité accrues de leurs outils
de production.

Le diagnostic, en exploitant les données recusillur un systeme et sur son
environnement, permet de déterminer le mode deasilldéces dans lequel se trouve ce
systeme et de localiser les éléments responsableggicitant les causes qu’ils ont induit.
Toutes ces informations, apportées par le diagnostnt trés utiles pour prendre une
décision, qui est soit de maintenir le systeme $®mséme mode de fonctionnement si celui-
ci est normal, soit de corriger ce mode ou bienrétar le systeme s’il est interdit ou
dangereux.

L’information manipulée peut étre constituée de rims statistiques, d’observations
directes ou de résultats de traitement sur ceg\igms, ou encore des connaissances sur les
classes de ces observations. Ces connaissance®xgwithées sous forme de regles, de
contraintes ou d’avis d’experts. Cette informatp@ut étre représentée sous forme numérique
ou sous forme symbolique.

Dans le domaine des systemes d’aide a la décigsninformations manipulées sont
souvent imparfaites. Ces imperfections se manifiésteus de multiples formes : incertitude,
imprécision, incomplétude, ambiguité, et conflitJB88]. L’incertitude est relative a la vérité
d'une information et elle caractérise son degrécdeformité a la réalité. L'imprécision
concerne le contenu de l'information et mesure dondéfaut quantitatif sur une mesure. Elle
concerne le manque d'exactitude en quantité, dle,t@n durée, etc. L’incertitude et
limprécision sont souvent présentes simultanément 'une peut induire [lautre.
L'incomplétude caractérise l'absence d'informatepportée par la source sur certaines
caractéristiques du probléme. Cette incomplétudeinfermations issues de chaque source
est la raison principale qui motive la fusion defimations de plusieurs sources. En effet,
I'information fournie par chaque source est en g@rgartielle, elle ne fournit qu'une vision
du monde ou du phénoméne observé, en n'en mett@anevilence que certaines
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caractéristiquesgLO96]. L'ambiguité exprime la capacité d'une informatae conduire a
deux interprétations difféerentes. Elle peut prowedes imperfections précédentes, par
exemple de l'imprécision d'une mesure qui ne pepastde différencier deux situations, ou
de l'incomplétude qui induit des confusions possitantre des objets ou des situations. Ici la
fusion est également utile pour lever les ambiguittine source grace aux informations
apportées par les autres sources ou par les ceanaes supplémentaires. Le conflit
caractérise deux ou plusieurs informations conatiiaades interprétations contradictoires et
donc incompatibles.

La robustesse d’'un systéme congu pour aider uratgagrou pour prendre des décisions
nécessite I'inclusion de ces imperfections dansepaésentation de l'information afin de la
mettre sous forme utile pour le raisonnement. Ut fdonc des méthodes performantes
capables de tenir compte de ces imperfections.

Ce chapitre vise a rappeler la terminologie utdida@ns la littérature et en particulier celle
qui est relative a nos travaux. Il introduit enmrer lieu, le diagnostic et son intérét dans le
domaine industriel, les différentes modélisatioas dystémes du point de vue du diagnostic
ainsi que les caractéristiques auxquelles touteépiare de diagnostic doit répondre. Une
classification des méthodes de diagnostic en deuggories est adoptée : les méthodes
internes (a base de modele) et les méthodes egtésars modele). Nous nous intéressons a
la deuxiéme catégorie et en particulier aux méthatke Reconnaissance des Formes (RdF).
Ensuite, nous détaillerons les principales thégrermettant de représenter les connaissances
imparfaites et de raisonner a partir de cellesa@s théories sont : les probabilités, les
fonctions de croyance, les possibilités et les mbses flous. Les méthodes de RdF utilisant
ces théories ainsi qu’une comparaison entre eflEmnsprésentées.

En général les informations peuvent étre représsrpar plusieurs théories afin de tenir
compte de différents types d’imperfections. Il faldnc convertir ces informations pour
gu’elles soient représentées par une seule théGeee conversion est réalisée par des
transformations. Une solution pour remédier a Bimeenient de la Transformation Variable
(TV) de probabilité en possibilité proposée daBaY06] sera proposeée. Les caractéristiques
de cette solution rendent la TV améliorée intémetgsaour les applications de la RdF. Les
transformations les plus connues de la littératairesi que la transformation proposée, seront
développées et comparées en utilisant les criteeplus utilisés de la littérature. Enfin le
probleme de la fusion de I'information provenantpligsieurs sources ainsi que les modes de
combinaison les plus connus de la littérature seabardés.

1.2. Définition et intérét du diagnostic

Les systémes industriels, devenus aujourd’hui t@splexes, doivent répondre aux
contraintes de seécurité et de fiabilité tout enseréant leurs disponibilités et leurs
performances.

La technicité de supervision de ces systémes tioi guivre leurs évolutions. La doter
d'un outil de diagnostic adapté, a la fois rapiderabuste, peut prémunir au mieux des
défaillances qui sont engendrées, la plupart dypseipar une propagation de défauts simples.
Le diagnostic peut permettre d'éviter les conségeencatastrophiques sur le plan
économique, humain et environnemenRtR84.

On rencontre souvent trois types de défaillanee ptemier est lié & un composant du
procédé commandé. Par exemple, I'explosion de pauta (Apollo 13) en 1970, est causée
principalement par une gaine dénudée se trouvdimtérieur du réservoir d’oxygene du
module de service. Les données recueillies ap@glbsion, ont mis en évidence des
dommages subis par ce réservoir, qui fut récup&ngéedautre capsule (Apollo 10) lors de
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'opération de démontage. Les tests effectués huagant le décollage, avaient montré une
défaillance au niveau de la vidange de ce résermais celle-ci fut aussitdt contournée par
une nouvelle procédure. Cette derniére a cont@gbuée forte augmentation de la température
faisant fondre I'essentiel de lisolation du caldaglectrique a lintérieur du réservoir. De
plus, les systémes d’alarme et de sécurité n'étgias adaptés pour faire face a ce type de
probleme.

Un autre exemple de défaillance d’un composant rdegué commandé est I'explosion
d’un réacteur dans une usine chimique a Sevesitalan en 1976. L'origine de I'accident est
une fuite dans un réservoir provoquée par une ptelrrosion du serpentin de réchauffage
interne qui a libéré un nuage contenant plusietodts toxiques. Aprés analyse, il s’avere
gue la quantité de produit contenue dans ce réiseftat plus élevée que celle prévue.
L’'opérateur ne disposait pas d’indicateur de niyeaud’autre instrumentation qui aurait
permis de détecter 'anomalie.

Un deuxieme type est lié au systeme de commandepednh citer a titre d’exemple,
'explosion de l'un des sites pétroliers les plusmplexes du monde, la raffinerie
pétrochimique au Texas qui s’est produite suiteeeautres, a une défaillance d’'une vanne.

Un troisieme type est lié a de mauvaises manimratides opérateurs humains de
supervision. Ce type de défaillance a été fortemempliqué dans la surchauffe et
'emballement du réacteur de la centrale nuclédeeTchernobyl en 1986. Suite a une
mauvaise interprétation des mesures de tempéritardes manoeuvres indélicates pendant le
recuit des barres de contréle au cceur du réadiexplosion inévitable a engendré des
conséguences catastrophiques sur I'environnement.

1.3.Méthodes de diagnostic

Dans la littérature, on retrouve deux catégoriesntthodes dédiées au diagnostic
[ZWI195], internes et externes. Ces meéthodes differerdnst nature et I'étendue de la
connaissance accessible du systéme. Les critereshaix d’'une méthode de diagnostic
peuvent se résumer comme suit :

» |a dynamique du systeme (discrete, continue ouitiglr

» |a structure d'implémentation (comparateur, filmeférence, ...),

= |a nature de I'information (quantitative et/ou dtatlve),

» |a complexité du systeme (large ou simple),

= |a profondeur de l'information disponible sur les®me (structurelle, analytique
et/ou heuristique).

1.3.1. Méthodes internes

Les méthodes internes nécessitent une connaissgpecaefondie du systeme étudié, afin
de le représenter analytiguement\[I195] sous forme d’un modele quantitatif et/ou quaiitat
L’estimation des variations des parametres du nepdksns le cas continu, permet de détecter
un éventuel défaut ou de déceler un résidu paorapp systeme réel.

Parmi les méthodes internes a base de modelegubrligtinguer les méthodes basées sur
des modeéles gquantitatifs, les méthodes baséesesumddeles qualitatifs et les méthodes
basées sur les deux modeles.
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1.3.1.1. Méthodes a base de modéle quantitatif

Les modeles quantitatifs sont utilisés pour I'estion de paramétres d’état ou d’espace
de parité a travers des modéles mathématiquessdtioniurels pour représenter I'information
disponible du fonctionnement d’'un procédé. Un défaavoque alors des changements dans
certains parametres physiques du procédé. Les swdahthématiques comparent les
différentes valeurs des variables avec des semitiétbction afin de générer un résidu qui sera
fourni a l'outil de diagnostic. A partir de toutéss signatures de défauts déterminées par
apprentissage, il est possible d'isoler et d'id@rtila panne pour prendre une décision
[ZWI195]. Les avantages de ces méthodes internes sond’adadrd la capacité a détecter les
variations abruptes et progressives des pannesveérsrune analyse de tendance des signaux.
De plus, ces méthodes possedent la capacité derdone localisation précise du défaut. Par
contre, elles nécessitent une information dite fgande” sur le comportement du systeme et
de ses pannes, rendant les calculs complexes @adiagnostic en ligne. Elles sont également
trés sensibles aux erreurs de modélisation.

1.3.1.2. Méthodes a base de modéle qualitatif

Les méthodes a base de modeles qualitatifs pemhettereprésenter le comportement du
procédé avec un certain degré d’abstraction arnsades modéles non plus mathématiques
mais des modéles de type symboliqui&f97]. Les modeles qualitatifs doivent représenter
de maniéere qualitative des systemes continus,edset/ou hybrides pour que le diagnostic
soit capable de détecter les déviations du fonadorent normal, localiser la défaillance et en
déterminer la ou les causes. Pour les systemesngsntles modéles qualitatifs sont
frequemment basés sur des graphes causd®NpO] ou des graphes causaux temporels
[MOSO01. Une abstraction qualitative des comportementgicos peut étre représentée par
des modéles a base d’événements discrets (SED)J, ou par la théorie de supervision
[RAMS89]. Pour les SED, de nombreuses approches sontg¥epaitilisant des outils tels que
les automates, les équations logiques ou les RésieaBetri (RdP) avec observation partielle
ou totale du fonctionnement du procéél[0g].

1.3.1.3. Méthodes mixtes

Une intégration des modeles discrets et des mod&desinus peut étre retrouvée
également dans les systémes dynamiques hybAde®8]. Les méthodes a base de modeles
guantitatifs et qualitatifs reposent d’une part soe évaluation quantitative pour la détection
d’'un défaut et d’autre part sur une analyse qualéades transitoires pour la localisation et
I'identification. Ces méthodes ont 'avantage denbmer les points forts des méthodes a base
de modeles quantitatifs et ceux a base de modakdgaiifs. Cependant, elles sont lourdes a
implémenter. On peut citer, comme exemple de cethadés, celles développées par
[MANOO].

1.3.2. Méthodes externes

Ces méthodes ont été développées pour pouvoiregtatficacement la dynamique d’un
systeme pour lequel le modéle mathématique estitiiffa établir voir méme inexistant. Le
systeme est considéré comme étant une boite nairgseales les entrées et les sorties
observables peuvent étre mesurées. Ces mesuresagpelées signatures externes. La
connaissance qualitative et/ou quantitative desa@gsatures est précieuse pour I'étude de ces

-8-



Chapitre 1. Diagnostic des défautsrmiieologie, Méthodes, Modélisation et traitement’oidormation

systemes. Ces méthodes sont basées sur un retapédence et ont donc I'avantage d'étre
performantes avec un minimum de connaissan@eiori. Dans la littérature, de nombreux
travaux ont permis leur mise au point et leur sdiion comme par exemple la reconnaissance
des formes PUB9(Q], les systémes expertZ\|I95] et les réseaux de neurones artificiels
[DUBO1].

1.3.2.1. Systémes experts

A partir d'informations heuristiques sur le fonectiement d’'un systéme, le diagnostic par
systeme expert essaie de reproduire le comportediegmtexpert humain dans son domaine
en accomplissant une tache d’association empirgntee les symptébmes observés et les
causes. D'une facon générale, le systeme ex@&@tAP3] est composé d'une base de
connaissances et d’'un moteur d’inférence. La baseodnaissance correspondant d’'une part
aux regles qui modélisent la connaissance du dameamsideré et d’autre part aux faits
contenant les informations concernant le cas obseérvtraiter (symptdme). Le moteur
d’'inférence doit étre capable de raisonner par hmixcde regles (causes) selon les faits
observés par deux raisonnements différents. Le iprerisonnement est inductif et infére
tous les symptébmes qui sont la conséquence d’umptéyne initial (état réel du systéeme), le
deuxiéme est déductif et infére toutes les causssilples pour expliquer un symptéme.

Les systémes experts présentent certains avargagesa leurs utilisations en diagnostic.
En effet, ils sont efficaces au niveau du tempsaleul. Le systéme doit simplement attendre
les événements observables des regles pour “salitectement aux conclusionsNG93
qui sont facilement interprétables pour 'opératdde plus, la facilité d’implémentation, en
enumeérant simplement les regles, contribue d’'unioe facon, a la capitalisation du savoir
faire de I'expert du domaine.

Cependant, les systémes experts présentent aussnsepoints faibles trop difficiles a
contourner. Par exemple, il est difficile d’exteies connaissances des experts dans le cas
d’'une nouvelle installation sujette au manque @infations concernant les modes de
fonctionnements. Aussi, ils sont souvent soumis@oblemes d’expertise du moment gu'ils
sont liés a des applications prédéfinies dans umaitte précis. De plus, ces méthodes
demandent un certain temps pour leur apprentissagi&but de leurs phases d’exploitation et
dans la mise a jour des regles.

1.3.2.2. Réseaux de neurones

Un Réseau de Neurones Artificiels (RNA) est un &yst informatique, constitué de
processeurs élémentaires (ou nceuds) interconnaai@seux, qui traite de fagcon dynamique
I'information qui lui arrive a partir des signauxtérieurs.

De maniére générale, l'utilisation des RNA se fait deux phases. Tout d’abord, la
synthése du réseau est réalisée et comprend plgtapes : le choix du type de réseau, du
type de neurones, du nombre de couches, des méttagprentissage.

L’apprentissage permet alors, sur la base de tiupétion d’'un critere, de reproduire le
comportement du systeme a modéliser. Il consiséeldercher un jeu de paramétres (poids) et
peut s’effectuer de deux manieres : supervisé dseau utilise les données d’entrée et de
sortie du systéme a modéliser) et non supervisgesdes données d’entrée du systeme sont
fournies et I'apprentissage s’effectue par comparaientre exemples). Quand les résultats
d’apprentissage obtenus par le RNA sont satisftisaih peut étre utilisé pour la
généralisation. Il s’agit ici de la deuxiéme phase.
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On présente au RNA, de nouveaux exemples n'ayast ¢ta utilisés pendant
'apprentissage, pour juger de sa capacité a mdds comportements du systéme ainsi
modélisé.

Les propriétés rendant l'utilisation des RNA ataate sont leur faible sensibilité aux
bruits de mesures ; leur capacité, dans un pretaiaps, a résoudre des problémes non
linéaires et multi-variables, puis a stocker lesm@ssances de maniére compacte et enfin a
« apprendre » en ligne et en temps réel. Leur @mplat alors se faire a trois niveaux :

= comme modele du systéme a surveiller en état nogtnpbur générer un résidu
d’erreur entre les observations et les prédictions,

= comme systeme d’évaluation de résidus pour le dstgn

= ou comme systeme de détection en une seule étapanteque classificateur), ou
en deux étapes (pour la génération de résidusdedmostic).

Nous pouvons citer comme avantages, de I'utilisatie ces réseaux, leur réponse presque
instantanée et leur applicabilité pour des systemyaamiques. Cependant, ils demandent un
apprentissage lourd.

1.3.2.3. Reconnaissance des Formes (RdF)

La Reconnaissance des Formes (RdF) est une sconcesgroupe l'ensemble des
algorithmes ou méthodes permettant la classifinafiobjets ou de formes en les comparants
a des formes-typesBPU97. On suppose que chaque observation, appelée furase,
réalisée sur un systeme est caractérisée par tainceombre de parameétres ou d’attributs.
Chaque forme peut donc étre représentée a I'aigie ¥Ecteur appelé “vecteur forme” dans
un espace appelé “espace de représentation”. Quosei@@ussi que dans cet espace on peut
observer des formes de types différents, appeléss ‘Prototypes” ou “formes-types”.

Dans un cas idéal, ou la notion de bruit n'estgése en compte, chaque nouvelle forme
serait exactement confondue avec I'une des forypsst Par contre, dans un cas réel, afin de
traduire l'influence des perturbations sur le syseétudié (bruit de mesure, précision des
capteurs,...), une nouvelle observation sera raregwfondue avec l'une des formes-types.
Il est alors difficile d’isoler un point unique despace comme représentant de la forme-type.
Une zone restreinte, appelée “classe” et naiéeest définie autour de chaque forme-type de
'espace de représentation en englobant les fosmedlables comme le montre la figure ci-

dessous.
A
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Figure 1.1 Exemple montrant les vecteurs formers dm
espace de dimension 2 et le lien entre les notlendasse et
de forme-type en RdF.
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De maniére générale, on distingue selon la natera dbrme étudiée deux types de RdF.
Le premier, appelé RdF statistique, se base syrégsiétés numériques des formes étudiées
[FUK72]. Le second type, qui ne sera pas développé pauite, est qualifie de RdF
structurelle, pour lequel les formes sont essdefi@nt caractérisées par des propriétés
grammaticalesqRI199.

Dans le contexte du diagnostic des systemes in€ellsstune forme est I'observation de
I'état du systeme étudié et chaque classe de Bespa représentation représente un mode de
fonctionnement. Le probleme du diagnostic par RdfFde savoir décider a quelle classe
(mode de fonctionnement normal ou défaillant), pales classes connues priori, une
nouvelle observation recuelillie sur le systeme aedde le plus. Cela devient alors un
probleme de classification qui cherche a identifsmlon les regles de décisions utilisées, un
des modes de fonctionnement conaysiori.

De nombreux travaux,DUB90, SAY023 ONDO6 AMAOG6], ont permis de montrer
lintérét du diagnostic par RdF dans différentepligations réelles ou la modélisation du
procédé est souvent difficile a établir tels queblamétrie, la reconnaissance vocale, la
reconnaissance de caractéres, l'automatisation sindlle, le diagnostic médical, le
diagnostic des machines électriques, le comportemanain, etc.

On peut citer plusieurs propriétés qui rendentilidgstion de la RdF intéressante comme
I'efficacité en termes de temps de calcul pourldssification d’'une nouvelle observation, la
capacité a traiter des données qui sont a la fieiriaines et imprécises par son association
avec la théorie des ensembles floB®97, SAY024. Egalement, la possibilité de détecter
et de suivre I'évolution des modes de fonctionnégm@mocurant ainsi au systeme de
diagnostic des moyens d’appréhender la connaissepideri incompléte de ces modes.

1.4.Modélisation de l'information imparfaite

Dans ce qui suit, nous étudions les principalesribg permettant, de représenter les
connaissances imparfaites et de raisonner a padeticcelles-ci. Ces théories sont : les
probabilités, les fonctions de croyance, les ensesrflous et les possibilités.

1.4.1. Théorie des probabilités

La théorie des probabilités est I'outil le plusditonnel qui permet de modéliser une
information imparfaite $AN91]. La notion de probabilité est liée a celle d’enpéce
aléatoire dont on ne peut prédire avec certitudédaltat. Cette expérience est un événement
représentant une proposition logique relative aultat. Cet événement est un élément de
'ensembleQ de tous les événements possibles, appelé univer&férentiel. La probabilité
de l'occurrence d’'un événememt appartenant a I'ensembl®(Q) des sous-ensembles de
'univers est décrite par une mesure de probabRitéui est une fonction de I'ensemble des
parties deQ dans [0, 1] et qui satisfait les axiomes suivants

0ADQ, (PO)=0xPAX (PQ)=1 (1.1)
OABOQ, siAn B=0O,P(A0 BE P(A+ AB (1.2)

L’axiome (1.1) établit queQ est un événement certain contrairement a I'ensewible
[0 qui est un évenement impossible. Le nombre notifég(A) quantifie donc dans quelle
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mesure I'événemenA est probable. L’axiome d’additivité (1.2) étalt fait que, si deux
événements sont mutuellement exclusifs, alorsdaabilité qu’au moins I'un d’entre eux ait
lieu est la somme de leur probabilité individuelm peut déduire de ces axiomes de base que
la connaissance de la probabilité d’'un événemi&ndétermine completement celle de son

événement contraird:
OAOQ, P(A)= 1 P(A) (1.3)

En lien avec la mesure de probabil®Ré et dans le cas d’'un univers fini et discret formé
d’un ensemble de singletons, une fonctipnQ - [0,1] peut étre définie pap(w) = P{c}).
Cela veut dire que la probabilité des événemenis §tee caractérisée aussi par la distribution
de probabilitép sur un univers discre® .

De l'axiome de l'additivité (1.2) et en vérifianta | condition de normalisation

(D, P(@) =1), on déduit que:

OAOQ, RA=Y fw) (1.4)

WA

Dans le cas ouQ est continu, la fonctionp devient une densité de probabilité
p:Q - [0, telle queJ'Q p(w)dw=1 et P(A :J'A p(w) dw.

On peut distinguer deux interprétations concerrlantmesure de probabilitd®. La
premiere, appelée fréquentiste, considere une pildba P(A) comme la limite d'une
fréequence de l'occurrence de I'événemefit lorsque I'expérience est répétée un grand
nombre de fois. Elle est a la base de l'utilisatil®s informations statistiques. La deuxieme
interprétation, dite subjectiviste, exclue la notide répétition d’une expérience aléatoire et
suppose qu’on peut attacher a la probabiREA) une valeur subjective quantifiant la
croyance qu’on accorde, a I'occurrence Alede facon a ce quB obéisse aux axiomes ci-
dessus.

Lorsque certains indices observés permettent d’anggn la confiance a une hypothese,
'axiome d’additivité (1.2) nécessite de diminueilawant la confiance correspondant a
I’hypothese contraire. Néanmoins, dans certains das informations peuvent tres bien
favoriser une hypothese sans pour autant discréiditgpothese contraire. La théorie des
probabilités semble donc peu adaptée a des sisatia la connaissance d’'un événement
comme la connaissance de son contraire sont tnéedis FOU97).

Exemple 1.1
Prenons comme exemple un probléme de classificatemn objets dans une des deux
classesC, et C,. Si un objetw appartient fortement &, il aura une probabilité,({C})

d’appartenance a cette classe tres forte, tandisagwa une valeur faible d’appartenance a
C,. Cette constatation se justifie par la conditiore cormalisation (1.3)

p,{CH +p{ @ 2 .
Supposons maintenant que la connaissance que tles alasses est incomplete et qu'il y
a une troisieme classe inconnue. Si I'objetn’appartient ni aC, ni a C,, a cause de la

condition de normalisation cet objet aura certai@ehune probabilité d’appartenance forte a
une des deux classeS, ou C,. La théorie des probabilités est donc inadaptéer po
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représenter une information incompléte. De pluged@éorie est trop rigide pour exprimer le
cas de lignorance totale. En effet elle modélige cas par un ensemble d’événements
mutuellement disjoints et équiprobables :

OwlQ, p@):ﬁ (1.5)

Exemple 1.2

Pour comprendre ce probleme de non distinctioneelatrcas d’ignorance totale et une
distribution équiprobable, prenons I'exemple cité [@UIO0.. Cet exemple représente une
machine qui tombe en panne si la fréquence d’diamitase trouve dans un intervalle dit
dangereux, comme le montre la figure 1.2. Nous oriavaucune information sur la
distribution de probabilité dans cet intervallesoir sa largeun. Nous nous trouvons dans le
cas d’ignorance totale représenté par une distoibuéquiprobabilitél/A. Puisque nous
n‘avons aucune connaissance sur la largeur deekialle et afin d’augmenter la sécurité,
nous élargissons cet intervalle dea A'. Cela va diminuer la probabilité assignée a chaque
fréquence possible darls de 1/A a1/A’. Cela conduit au probléme de sous-estimation de
la probabilité de I'occurrence d’une fréquence aigueant aA'.

p(a) Zone dangereuse
A /

> Dk

v

A
\4

>
/
é

Figure 1.2 Exemple montrant le probleme de notirgigon
entre l'ignorance totale et la distribution équigrable.

Pour tenir compte de I'imprécision via la théorie mrobabilités, une variable donnée se
voit affecter un intervalle de valeurs possiblesliau d’'une valeur unique. De plus, on
accorde souvent plus d’'importance a la valeur nm&dide I'intervalle qu’a ses bornes. Le
cumul des erreurs, au bout d’'un certain nombre dgune, influence la largeur de l'intervalle
de telle facon que celui-ci devient tellement lamgeil engendre une perte de toute
signification. La théorie de probabilités est dopeu adaptée pour tenir compte de
imprécision.
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1.4.2. Méthodes de RdF basées sur la théorie desimbilités

1.4.2.1. Méthodes paramétriques

Les méthodes paramétriques supposent la connagssi@sclois de probabilité régissant
les observations dans les classes. La connaissknces lois se porte sur leur expression
mathématique ainsi que sur leurs parametres réelssomés. En effet, dans une classe

donnéeC,, tout vecteurxd[? suit une loi de probabilitgp(x| C) aveci D{1,2,... p} . Les
probabilitésa priori P(C) de chaque class€ sont connues et vérifient la condition
d’orthogonalité :

P(C)=1 (1.6)

Parmi ces méthodes, la méthode bayésiebuHP0] est la plus courante. Elle utilise la
formule de Bayes afin de calculer la probabiliééposteriori Cette derniére, définit la

probabilité qu’une nouvelle observationdansC® provienne de la classe , comme suit :

o(C = PULGXPG) _ (X ©) W
> pixic)xRG) W

Cette formule est une conséquence des définitieadads de probabilités conditionnelles
f (x| C,) et non conditionnelles ou du mélan§éx) .

La regle de décision de Bayes, concernant la cl@sd’une nouvelle observatiom,
s’écrit comme suit :

xOG st p(G [x)= maxp @ [x (1.8)

Exemple 1.3
Dans le cas d’'une classe gaussie@e x obéit a une loi de Gauss multidimensionnelle
dans[1? si sa densité de probabilité s’écrit :

0.5¢ (x—m)' x5 1x (%= m))

2l

p(xI G)= (= (2m) 2 x[3] 2 x & (L.9)
Les parametresn et = sont respectivement le vecteur d’espérance matigumeaet la

matrice de variance covariance gledans la class€, qui traduit la dispersion des points de

'ensemble d’apprentissage sur chaque dimensioms. @a@ametres peuvent étre calculés
comme suit :
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m
E{=m=|""| et T= B x nx(_x )] (1.10)
m,

|Z| représente le déterminant deet =™ sa matrice inverse. Cette loi gaussienne est

représentée patv(m,X). La figure 1.3 montre un exemple d’'une distribntgaussienne de
moyenne 0 et de variance 1.

. .. 05 ._.3__....5;;&. '.‘.":--....- .
. _..'3-“!:-.;.'%‘4:'\.\.5:", !
At BRI L RS
o L # r.'.. %
LA S v,

Attribut 2
Probabilité

20 : RN

Attribut 1 Attribut 1

Figure 1.3 Classe gaussienne comportant 500 poapgesentée a gauche et sa loi
gaussienne, selon l'attribut 1, de moyenne 0 etadence 1, représentée a droite.

1.4.2.2. Méthodes non paramétriques

Dans le cas ou la forme des lois de probabilitéresinnue on utilise les méthodes non
paramétriques. Il s’agit dans ce cas d’estimer :

» soit directement les probabilités posteriorid’appartenance aux classes, a partir
de I'ensemble d’apprentissage, grace a la méthede& dolus proches voisins au
sens des distances de Cover et Ha@Y67,

= soit d’estimer la probabilité conditionnelle parnethode des noyaux de Parzen
[Par63 ou par les Méthodes a base d’histogrammes.

Ces méthodes sont détaillées ci-dessous.

1.4.2.2.1. Méthode des k Plus Proches Voisins

La méthode desk plus proches voisins (kppv) compte parmi les nddlsonon
paramétriques les plus simples. Elle a été intteduar Fix et Hodges-[x51]. Elle considere
'estimation de la densité de probabilité comme ftovection purement locale. Un volume
V(X) centré sur un poink est déterminé de facon a ce qu’il engldbeobservations de

'ensemble d'apprentissage. Une fois ce volumerchéte, le nombrek. de voisins dex
appartenant a chaque classe permet de calculeenisitél de probabilité de la class:
contenantN, points comme suit :
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= ki

p(x| C) m

(1.11)

La définition de la notion de plus proches voisest liee au choix d’'une distance. Ce
choix influence la forme du volum¥(x). Cette forme est une sphére avec la distance
euclidienne, un cube avec la distance de Manhattanfin une ellipsoide avec la distance de
Mahanalobis.

Pour la prise de décision concernant une nouvéléemvation, celle-ci sera affectée a la
classe la plus représentée parmi Eeplus proches voisins. La regle de décision de Baye
(1.8), concernant la clas€¢ dans laquelle un nouveau poirt sera classé, devient alors

comme suit :
xUG s p@ [x) = maxk (1.12)

C
ou k. est le nombre de plus proches voisins apparten@ntearmi lesk , aveck = ZK :
i=1

Cette méthode, en apparence tres simple, est ebbE#e permet de reconnaitre les
formes méme lorsque la distribution des classestrpas convexe. Son taux d’erreur de
classification tend vers I'erreur minimale obtems la méthode bayésiennelsitend vers
l'infini et il est majoré par deux fois cette erresik =1.

Cependant, cette méthode devient inefficace quamaille de 'ensemble d’apprentissage
est importante. En effet, a chaque nouvelle observa classer, cette méthode mesure toutes
les distances entre cette observation et cellegodtes les observations de I'ensemble
d’apprentissage. Elle nécessite, dans ce casedssurces mémoires importantes et un temps
de calcul élevé qui dépend principalement de ladee utilisée. Par exemple, le choix d'une
distance euclidienne dans le cas d’un ensemblgrBatissage contenant une forme allongée
n'est pas adapté. Celle-ci ne prend pas en corapdespersion des points contenus dans ces
classes. La distance de Mahanalobis peut étre olugion mais le temps de calcul peut
devenir encore plus conséquent avec le choix de nedtrique.

Dans la littérature plusieurs solutions ont étéppeges pour accélérer le temps de
classification de cette méthode, notamment la téoludes classes a des prototyp€EL[85]
mais elles engendrent une perte d’information esiclasses.

Exemple 1.4

A O

Figure 1.4 Exemple de classification par la mé#hdés k
plus proches voisins.

D’aprés cet exemple, la classe de la nouvelle donnéépend du choix d& qui est
déterminant pour le résultat final :
» Pourk=1, x sera classé (la forme la plus proche dg),
» Pourk=5, le mémex sera classéA".
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Lorsqu’une nouvelle observation est située au mage de la frontiere de décision elle
peut engendrer une situation d’ambiguité concersant affectation a I'une des classes
apprises. Cette observation devrait donc étreaejeh ambiguite.

Rejet en ambiquité

C’est la réponse a la question : comment une oaservx peut étre rejetée si elle est

trop pres d’'une frontiere de décision. L’algorithoia@essus, sous cette forme, ne traite pas le
cas d’'un classement incertain ou erronéxdeAfin de réduire ce risque, ChovCIHO57

propose d’ajouter une classg,, appelée classe de rejet, a laquelle sont affelet®s

observations ambigués. En diagnostic industridype de rejet correspond a des régimes de
fonctionnement proches de ceux des modes déja fmédét qu’il est impossible de
différencier. Cette régle de rejet s’exprime s@utme suivante :

C,i=12,.. = X est classé dans, (
Ma £ X | (1.13)
C, = Xxestrejetée

Hellman HEL70] et Tomek TOM76] fixent un seuil minimak', de Plus Proches
Voisins (PPV) appartenant a la méme classe, regois que X ne soit pas rejeté en

ambiguité. lls ont obtenu la régle dgsk ) -PPV:

G = k=maxk kK

x

, (1.14)
C, = k =maxf <k

i=l,..c

» Sik'=0, cette régle devient celle des kppv sans rejet.
» Plusk’ est proche dé&, plus le rejet est important.

La regle (1.14) a été généralisée par DevijHEY77] en fixant un nombre minimal de
voisins propres a chacune des classes.

Lorsgu’une observation est située loin de touteslasses son affectation a une classe est
tres risquée et peut induire des erreurs de clasger@ette observation devrait donc étre
rejetée en distance.

Rejet en distance

Si le point se trouve loin de toute classe conweeepoint peut étre le représentant d’'un
nouveau mode de fonctionnement pour lequel on s@odaita priori d’aucune information
dans I'ensemble d’apprentissage. Donc ce point afegté a une classe d’attente appelée
classe de rejet en distanCg

La regle de décision de kppv doit travailler daas dones denses et donc il faut introduire
la notion de distance minimum acceptable entreoleveau point et son voisin. La prise en
considération de I'éloignement des voisins peutage de différentes fagons. L'idée la plus
simple consiste a effectuer un seuillage de digtabe point est rejeté si la distance moyenne
a ses kppv est supérieure a un séuCe seuil doit dépendre de la classe et tenir teuip sa
géomeétrie c’est-a-dire étre lié au diameétre dddase ou a des considérations statistiques.
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Une autre possibilité est : le pokest affecté a la clas€ si le nombre des plus proches
voisins acceptables parmi deplus proches voisins est supérieur a un deulCe seuil est
déterminé par la recherche du nombre minimum dein®iacceptables dans la cla€s@our
tout pointx de I'ensemble d’apprentissage.

Exemple 1.5

Reprenons le nuage de points de la figure 1.3.figeses 1.5 montrent la densité de
probabilité jointe et la densité de probabilité giaale, conditionnelle, par rapport a un seul
attribut : l'attribut 1, pour différentes valeurs #. Nous constatons qu’une valeur ke 25
conduit a I'obtention d’'une densité de probabititgs hachée, c'est-a-dire que sa dérivée est
discontinue et gu’elle est donc loin de la dengit®rique représentée dans la figure 1.3. Par
contre, une estimation avec une valeurkdplus élevée tend a se rapprocher d’avantage de la
densité théorique. Cependant, quelle que soit lauvade k, la dérivée de I'estimation
comportera toujours une discontinuité. Ce problgreat étre résolu par la méthode des
noyaux de Parzen que nous allons illustrer paunite.s
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Figure 1.5.a Densité de probabilité jointe Figure 1.5.b Densité marginale estimée par
(kppv avec k=25) pour 'ensemble de points kppv avec k=25.
de la figure 1.3.
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Figure 1.5.c Densité de probabilité jointe Figure 1.5.d Densité marginale estimée par
(kppv avec k=70) pour 'ensemble de points kppv avec k=70.
de la figure 1.3.
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1.4.2.2.2. Méthode des Noyaux de Parzen

Cette méthode non paramétrique a vu le jour gragdravaux de RosenblafRDS56 et
de Parzen HAR6]. Ces derniers, afin d'estimer la densité de pibé conditionnelle
p(x| C) a partir de I'ensemble d’apprentissage, ont intitodne fonctiong appelée noyau.
Le noyaug doit étre défini positif et normalisé, vérifianbrik respectivement les conditions
des densités de probabilités ci-dessous :

OxO00?%, ¢(x)=0 (1.15)
[, #00dx=1 (1.16)

Le principe d’estimation de la densité en un poirpar la méthode des fenétres de Parzen
consiste a compter le nombre de points de chagsseC, qui se trouve dans un volume
V(X), fixé a priori. Ce volume est une fenétre définie par une distanboisie selon la
répartition des points d'apprentissage, et ayaminge centre le poinix. Le plus simple
correspond a un hypercube de cétéCependant, si le nombre des points comptabiksé e
trop faible, cela peut conduire a une estimaties tiruitée dep(x| C). Afin de contourner

\ X= P .

ce probléme, un noyw(M) est défini pour chaque poing appartenant & (x) et la
w

somme de ces noyaux au poktpermet d’évaluer la densité en ce point. De aetieiere,

chaque observation de la clas€e intervient dans l'estimation d@(x|C) et non plus

uniquement celles situées a proximité immediatexdeomme dans la méthode dksplus

proches voisins. La densité de probabilité estipeté alors s’écrire comme suit :

B(x|G)= Ni} ay(”l;—‘”j (1.17)

Le plus souvent, le noyau gaussien est le modétuteutilisé. Il permet d’'introduire une
approximation satisfaisante dans beaucoup dapgmit® En plus, les éléments
mathématiques de ce noyau sont relativement bieitrigés [GUIOS. Le paramétre
d'ajustemeniv joue alors le role d'écart-type du noyau, ptuaugmente et plus l'estimation
de la densité sera lissée.

Exemple 1.6

La figure 1.6 présente un nuage comportant 10 polbus avons choisi ce nombre afin
d’illustrer I'estimation de la densité par la méikeodes Noyaux de Parzen. Les figures 1.7
montrent la densité de probabilité jointe des dettributs 1 et 2, et la densité de probabilité
marginale, conditionnelle, par rapport a un seurlbait, I'attribut 1, pour différentes valeurs
de w. Nous constatons qu’une valeur faiblewdgénére des densités de probabilité restreintes
aux points d’apprentissage, cf. figures 1.7.a @tbl.Par contre, une valeur detrop élevée
conduit a la perte d’informations sur la distrilautides points de 'ensemble d’apprentissage,
cf. figures 1.7.e et 1.7.f. Par conséquent, il faeh choisir la valeur de afin d’obtenir une
estimation qui se rapproche plus au moins de Isitiejointe théorique, cf. figures 1.7.c et
1.7.d.
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Figure 1.6 Classe gaussienne comportant 10 pdantnoyenne 0O et
de variance 1.
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Figure 1.7.a Densité de probabilité jointe Figure 1.7.b Densité marginale estimée par
(fenétre de Parzew =0,1) pour un ensemble le noyau gaussien avec=0,1.
de 10 points.
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Figure 1.7.c Densité de probabilité jointe Figure 1.7.d Densité marginale estimée par

(fenétre de Parzew =0,3) pour un ensemble le noyau gaussien avec=0,3.
de 10 points.
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Figure 1.7.e Densité de probabilité jointe Figure 1.7.f Densité marginale estimée par
(fenétre de Parzew =1,9) pour un ensemble le noyau gaussien avec=1,9.
de 10 points.

1.4.2.2.3. Méthodes a base d’histogrammes

L’histogramme donne une information sur la disttitmu d’'un ensemble de points,
appartenant & une classe, selon un attribut. lleestoyen le plus ancien utilisé pour estimer
une densité de probabilité. En effet, il est unilaliestimation de I'occurrence des points
d’apprentissage, dans une classe, dont découknkitéd de probabilité. Les histogrammes se
rapprochent de plus en plus de la vraie forme dietsité de probabilité quand la taile de
'ensemble d’apprentissage grandit.

Chaque histogramme est défini par deux paraméeteesambre de barrels et sa largeur

représentée par un intervalle défini par les bornéarieure Y,' et supérieureY,’ selon
chaque attributj . La largeurA’ d’une barre selon I'attribug est calculée par :

ng — Ylj
h

Al = (1.18)

Une valeur trop élevée de entraine une représentation des données aveddrdptails
alors qu’une valeur trop faible peut engendrer pede d’informations. Dans les deux cas,
I'histogramme résultant est une fausse estimatmraddensité de probabilité. Il faut donc
choisir h pour révéler I'essentiel de la structure de lasitérde probabilité.

Malgré l'importance de ce paramétrh, peu d’études ont été consacrées a la
détermination de sa valeur, surtout dans le calmdarme de la densité de probabilité est
inconnue. En supposant que cette forme est gaussi&cott §CO79 propose de chaisir la

largeurA! par :
A =3,490 N3 (1.19)
ou o est I'écart-type de®N points de I'ensemble d’apprentissage.

Freedman et Diaconis proposent une formule sirgilaiais plus robusté4E91, SCO93:
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A'=2.(IQR). N3 (1.20)

ou IQR est l'interquartile. Cette formule est plus roleuptirce que l'interquartile est moins
sensible que I'écart-type aux points aberrants.

Sturges donne une formule théorique pour le caleuh, dans le cas d’'une densité de
probabilité normale. Cette formule donne la valmimimale deh, utilisée comme une valeur
par défaut dans les modules statistiqB3Q97 :

h=1+log, N (1.21)
He [HE97] propose de choisih qui minimise la fonction d’erreur définie par :
Zhl Py -1 Py)
h=minc2—(N*D 5 < o0 (1.22)
1

{a+@r)
1-=
( h)
(N +1)

h
ou r est I'entropie de Shannon divisée par le nombréateesh : r :—Z Py 109, (p, )/h
i=1

et p, estla probabilité¢ de la barte de I'histogramme. L’entropie de Shannon est tdis

pour mesurer I'incertitude contenue dans I'ensemdtdpprentissage. Cette formule traduit le
fait qu’un ensemble d’apprentissage pauvre enmmédions a besoin d’un histogramme avec
moins de barres qu'un ensemble d’apprentissage.rich

En supposant que la densité de probabilité est alerrat pour un niveau de coupe
a =0.05, Otnes PTN7Z calcule h par :

h=1,87.(N- 1¥° (1.23)
Klein [KLE98] utilise une formule empirique, pour minimiser taux d’erreur de
classification de la méthode Fuzzy Pattern Match{iRgM), en faisant I'analogie avec la

formule de détermination du nombre de voisins dedahode k plus proches voisins (kppv)
proposée par DubuissoBUB9Q] :

h:g (1.24)

Nous proposons également par analogie avec la detkppv la formule suivante,
utilisée par EnasgfNAS86] :

h= N@ (1.25)

ou bien :
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(1.26)

Rudemo RUDS8Z a proposé de minimiser I'erreur carrée intégdaiénie par :

ise= [{ (3 >9}2 o (1.27)

ou fh(x) est la densité de probabilité estimée fde) , en faisant intervenir le parametne

On utilise les couples d'apprentissade, = f( x), X: k=1,..., net k& }i pour estimer
fh,_i(x), la densité de probabilité sansifé® point. Cette estimation est validée en calculant
I'erreur d’estimationy; — fh’_i(x) définie par :

N

v =2 { v 1. (x)

i=1

(1.28)

Finalement,h est choisi comme étant la valeur qui minimiseU#tipn ci-dessus.

Exemple 1.7

On considére la classe gaussiermg),1) de la figure 1.3. Les figures 1.8 comparent les
densités de probabilités estimées par les fornpriastdentes.

I
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—— : Probabilité estimé

Probabilité
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0.15

: Probabilité réellev(0,1)

—— : Probabilité estimé

-1 0
Attribut 1

Figure 1.8.a Estimation par un histogrammeé&igure 1.8.b Estimation par un histogramme

carrée intégrale de I’ équation (1.27).
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- - - : Probabilité réellev0,1) - -- : Probabilité réellev0,1)
—— : Probabilité estimé —— : Prababilité estimé
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Figure 1.8.c Estimation par un histogrammé&igure 1.8.d Estimation par un histogramme
avec h =1,8AN-1° =22. avec h =1+log2(N) =10.
- - - : Probabilité réellev(0,1) - - - : Probabilité réellev(0,1)
—— : Probabilité estimé —— : Prababilité estimé
0.45 T T T T T T T 0.45 T T T
0.4 P g 0.4 PEN i
0.35 // \\\ B 0.35 // \\ 7
0.3 (r \\\ - 0.3 /r \\\ -
Lo.2s / \ 8 Lozs ; \ 1
3 / | 3 / i
g 0.2 - g 0.2 / \ -
E 9 / \\
Qo015 7 Qo1s \ 1
0.1 B 0.1 =
0.05+ q 0.05 B
o= e o= I
_ 0 3 - - - 0 3
Attribut 1 Attribut 1
Figure 1.8.e Estimation par un histogrammé&igure 1.8.f Estimation par un histogramme
avec h= 12 etA' =3,490 N2, avec un pas\' =2. (IQR) . N2 et (h = 15)

calculé par la formule (1.22).

On a parlé précédemment de I'importance du choipahtametreh pour I'estimation de
la densité de probabilité a partir d'un ensembbgpdrentissage. Afin d’étudier la robustesse
de cette estimation en fonction du nombre de palt#pprentissages disponible, nous avons
généré une distribution gaussienwg0,1) dont le nombre de points varie de 10 a 1000. La

mesure de la qualité de I'estimation de la recolsn f de f est représentée dans la
figure 1.9. Elle est calculée par le taux d’Err@uradratique Moyen (EQM) :

M= (o0 10 (1.29)
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Figure 1.9 Taux d’Erreur Quadratique Moyen (EQM)
calculé par un histogramme utilisant différentesifales
pour le choix de h et différentes tailles de I'enbée
d’apprentissage.

D’aprés la figure 1.9, nous pouvons constater guaeilleure estimation est réalisée par
les formules définies par (1.25) et (1.26).

Toutes ces méthodes nécessitent soit la connaessdmcla forme de la densité de
probabilité, soit la minimisation d’'une fonctionedfeur. La minimisation d’'une fonction
d’erreur demande beaucoup de calcul et la compglexde ce calcul augmente
considérablement avec la dimension. De plus, leiiim obtenu est trées dépendant de
'ensemble d’apprentissage. Cela pose un grandigrabsi 'ensemble d’apprentissage est
incomplet ce qui est souvent le cas dans la pluestapplications industrielles.

La distance entre les bornes infériewrg et supérieureY,) exprime lintervalle de

variation des valeurs pour un processus par ragpbattribut j . Toutes les observations a
I'extérieur de cet intervalle ne sont pas consiggrpar I'histogramme. Un intervalle de
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variation trop petit cause donc une perte d’'infdiores et un intervalle trop large entraine une
sensibilité de I'histogramme aux points aberrantsuwo bruit.

Dans la littérature, les bornes d’'un histogramnr s@terminées soit comme les valeurs
minimum et maximum de I'ensemble d’apprentissag@nsne connait pas la fonction de
densité de probabilitéHE97]; soit en cherchant ses bornes pour que chague bdrau
moins deux points d’apprentissage, si on connaifotaction de densité de probabilité
[OTN72.

1.4.3. Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance a été dévépar Shafer en 1976 a la suite des
travaux de Dempster sur les probabilités infériguet supérieures. Une connaissance
imparfaite surQ est représentée par une masse de croy&htd76, SME94 définie comme

une fonction, nommée fonction d’allocation de madee2® dans [0, 1], vérifiant :

zm(A) =1 (1.30)

AOQ

Les élémentsA de Q tels quem(A) >0 sont appelés des éléments focauxmale m(A)
peut étre interprétée comme la fraction de la mdsseroyance placée strictement Anet
qui ne peut étre allouée a aucune hypothése ptiscteve, compte tenu de I'information
disponible.

A la différence des probabilités, on voit qu'’il gstssible d’allouer de la masse a des sous-
ensembles d€ et non uniqguement a des singletons. Cette passifolurnit au modéle une
grande souplesse de représentation. Il est en mfdible de modéliser des connaissances
précises ou imprécises, certaines ou incertainesndeiére trés naturelle. L'ignorance
compléte correspond an(A) =1, alors gu’'une connaissance précise et sire camdsp
I'attribution de la totalité de la masse a un sbgh deQ . Dans ce casn est appelée une
masse certaine. Une connaissance imprécise etslraduira par I'allocation de la masse
unitt a un élément focal non singleton. Une comsaaise incertaine correspondra a
l'allocation de fractions de la masse unité a @uss singletons. Enfin une connaissance
imprécise et incertaine correspond a l'allocatienfeéhctions de la masse unité a plusieurs
éléments focaux non singletons. La théorie destifmm& de croyance, contrairement a la
théorie des probabilités, est donc bien adaptée muuésenter des connaissances a la fois
imprécises et incertaines.

Un autre intérét de la modélisation par la thédas fonctions de croyance réside dans le
cas d’'une connaissance incompléte, notion de moadert, qui est mal appréhendée par la
théorie des probabilités. En fait la massg[1) est interprétée comme la part de croyance

dans le fait que la vérité se trouve ailleurs qa@sdQ. Si m() =0, alors on a une
connaissance compléte, le monde est fermé.

Exemple 1.8

Reprenons I'exemple 1.1 de classification avec inf@mation incompléete. Si un objet
appartient a une classe encore inconnue, sa pié@ésibappartenance pour les classeset

C, aura la valeur 0. Par contre et afin de vérifieBQ), la masse de croyance sera allouée a

'ensemble vide[d indiquant que la connaissance qu’on a des classeimcompléte et que
cet objet appartient a une classe inconnue.
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Une massem peut étre représentée par deux mesures non additiune mesure de
crédibilité Bel, de 2° dans [0, 1], définie par :

DAOQ, Bel(A=) m(B (1.31)

BOA
et une mesure de plausibilid : de 2 dans [0, 1], définie par :

DAOQ, PI(A= > m(B) (1.32)

An Bz0

La fonction de croyanc8el( A prend en compte toutes les hypothéses qui impilighe
en revanche la fonction de plausibiliE8(A) prend en compte toutes les hypothéses qui ne

discréditent pasA. L'intervalle [BeI(A), PK A)] peut étre vu comme un intervalle encadrant
une probabilitéP(A) mal connuef0U97] :

Bel(A< (A< P(A (1.33)

La différence PI(A) - Bel( A mesure lignorance relative &. Les deux mesures de
croyance Bel et de plausibilitéPl mettent en rapport un événemefitavec I'événement
contraire A :

Bel(A =1- PI(A (1.34)

L’équation ci-dessus interprete le fait que, plus augmente la croyance dans une
hypothése, moins I'hypothése contraire devient glde. La théorie des fonctions de
croyance de Dempster-Shafer présente I'avantagerettre a la fois de représenter et de
faire la distinction entre le cas de l'ignorancéale et le cas de répartition uniforme de la
croyance. En théorie de Dempster-Shafer, on madélimorance totale paSAN9]] :

OAOQ:BelQ)=1et Be[ A=0 (1.35)

L’équi-répartition des croyances est représentée pa

0 wdQ, PI{a}) = constants (1.36)
II'y a une infinité de distributions de plausil®liui vérifient (1.36), on choisit pour la
simplification la distributionP!({ «}) :ﬁ .

Exemple 1.9

Reprenons I'exemple 1.2, nous pouvons augmenteeifiralle A sans pour autant sous-
estimer la croyance que I'on a en I'occurrence d’tréquence dans cet intervalle, comme le
montre la figure ci-dessous.
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Figure 1.10 Exemple montrant I'intérét de la théate
fonctions de croyance comme solution pour le problée
non distinction entre I'ignorance totale et I'éguépartition

pour 'exemple 1.2.

1.4.4. Méthodes de RdF basées sur la théorie deadtions de croyance

Nous prenons comme exemple de I'utilisation dehéotie des fonctions de croyance en
RdF, la méthode des kppv fondée sur la théorie dmp3ter et ShafelDEN0f. Cette
méthode considére les points de lI'ensemble d'apigsamge comme étant des sources
d’'informations utilisées pour le classement d’uuveau point. Ces différentes sources sont
représentées par des masses de croyanet combinées par la régle de Dempster.

Soit I'ensemble d’apprentissag&X composé deN points répartis enc classes
Q={C,...C,..,C}, soit®, I'ensemble dek plus proches voisins d’'un nouveau poxt

dans X, l'information apportée pak, LI®, appartenant a la clas€g et représentée par la
masse de croyancmq:zQ - [0]] ayant pour eélément focaux les class€}{et Q, est
définie comme suit :

m,({C}) =a, ¢ci( d ,0<a,< (1.37)
my(Q)=1-a, 4. (d;) (1.38)
my(A)=0, DOA02°\[Q{C}] (1.39)

¢ (d;))est une fonction de la distanck entre le nouveau poirk et son plus proche
voisin x,. Il existe une infinité de fonctions de distanta. fonction inverse utilisee dans
[ZOU97] est donnée par :

1

= 1.40
1+ A d? (1.40)

¢ (d)=

ou A; >0 est un parametre représentant la distribution degspde la class€, .
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La combinaison de toutes les masses de croyanieislées points d&, est réalisée par
la régle de combinaison de Dempster définie par :

me (Y AL - 1 (-0, gc(d) (1.41)

me (@)= N (1-a,pc @) (1.42)
La crédibilité et la plausibilité de la clas€e est calculée par :

bel{ G} =nf{ §) (1.43)

pl{C} =1g|({ G) +1q(1 Q (1.44)

La classification d’'un nouveau point est réalisée par son affectation a la clag¥e),
la plus crédible :

C(x) = argmaxa (G }) (1.45)

C,i=l...c

Le rejet en ambiguité et le rejet en distance deuk situations qui se distinguent, selon la
répartition de la masse de croyance. Dans le caseedépartition uniforme entre les classes,
le maximum de plausibilitépl({C( X}) et le maximum de crédibilitbel({ G 3}) prennent

des valeurs relativement faibles au voisinage d&datiere entre les classes. Le rejet en
ambiguité est alors donné par :

pI{C(R}) < ply, (1.46)

Par contre, dans le cas d’une répartition en graadige sur 'ensembl& , le maximum
de crédibilité bel({ Q 3}) devient proche de 0, tandis que le maximum de spdité

pl({C( X}) devient proche de 1. Cela traduit le fait que lenpx est éloigné de I'ensemble
d’apprentissage. Le rejet en distance est réatiné gar :

bel{Q 3)) < bel,, (1.47)

Le probléme de l'utilisation des seuilbel . et pl pour le rejet est délicat en

particulier lorsque I'ensemble d’apprentissageimsdmplet. L’inconvénient de I'application
de la théorie des fonctions de croyance pour lgss kgst qu’elle nécessite une base de
données exhaustive contenant toutes les classespli3ela complexité de calcul est
importante.

min ?

1.4.5. Théorie des possibilités

La théorie des possibilités, introduite par ZadeA[)78], est étroitement liée a la théorie
des sous-ensembles flouEAD65]. Elle est présentée comme un cadre alternatifr pou
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représenter des informations entachées a la foisadtitudes et d’'imprécisions. En effet, elle

permet de formaliser des incertitudes de nature probabiliste sur des évenements. En
d’autres termes, c'est un moyen de dire dans qomakure la réalisation d’'un événement est
possible et dans quelle mesure on en est certairpedt définir la mesure de possibilifé

d’'un événementA comme une fonction/7: S(Q) - [O]] qui associe aA un coefficient

(degré de possibilité) compris entre 0 et 1. Des matte fonction doit vérifier les axiomes
suivants pUB87] :

DADQ, (I(0)=0)<IT(A)< (T(Q)=1) (1.48)
OABOQ, 17(AQB)=max(@ A)JI B)) (1.49)

Dans l'axiome (1.48),/1(A) quantifie dans quelle mesure I'évenementest possible :

c'est-a-dire queA est tout a fait possible si la mesure de sa piisSilest égale a 1, et
impossible si celle-ci est nulle. La mesure de jhigé est dite normale si7(Q) =1. Cela

signifie que I'hypothése d’un monde fermé est véeif

L’axiome (1.49) traduit le fait qu’une mesure desgibilité n'est pas additive mais a un
caractére d’ordreQUB93]. De plus cette mesure n’exige pas que les deagramentsA et
B soient disjoints. On peut déduire des axiomes3jle#i(1.49) que :

OADQ, max(7 (A)J7 (A))=1 (1.50)

Un événement possibfe n’interdit donc pas pour autant 'événement cardrad de
I'étre également, ce qui peut conduire a une sanat'ignorance totale :

OADQ, IH(A)=1 (1.51)
Pour remédier a cette situation, une mesure dessiéedV(A), duale de la mesure de

possibilité, a été introduite. Elle indique le degwvec lequel la réalisation d’'un événem@nt
est certaine. On dit qu’'un événemeAt est nécessaire si son événement contraire est

impossible7(A) =0, d’ou le lien entre les deux mesures :
OAOQ, N(A=1-77(A (1.52)
La mesure de nécessité: S(Q) - [0]] vérifie les axiomes suivants :
OADOQ, WNO=0)<sNA<NEQ)=1) (1.53)
OABOQ, N(An B=min(N(AN(B) (1.54)
Le modéle possibiliste permet alors de modélisenpltécision incluse dans une

proposition A par un couple de valeU¥(A),/7(A)). De fagcon similaire a la mesure de

probabilité P, une mesure de possibilitd peut étre définie & partir d’'une distribution de
possibilité 77 sur les singletons d@ dans [0, 1] :

N{a}) =mw), TI(A) =sup,T@) avec sup,7af J (1.55)
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(1.55) traduit le fait que la possibilité d'un ée@ment formé par une collection d’éléments
est égale au plus grand degré de possibilité psesiiéléments. La mesure de nécessité peut
également s’exprimer en fonction de la distributilenpossibilité/r associée d7 :

DADQ,  N(A=inf,(1-m(w)) (1.56)

Avec la théorie des possibilités on est seulemapéalsle de représenter I'ignorance totale
par (1.51). Nous ne pouvons pas donc distinguecase d’ignorance totale, ou tous les
éléments ont la valeur de possibilité 1, du casidazpartition.

1.4.6. Théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous a été introduite Zmdeh FADG65] pour éviter la
transition brusque qui existe entre deux sous-ebkmrclassiques et pour représenter les
connaissances impreécises.

Dans la théorie classique, un sous-ensembl@’un référentiel Q est défini par une
collection d’objets possédant une ou plusieurs f#t§s communes caractéristiques de ce
sous-ensemble. Chaque objetde Q est ainsi caractérisé par son appartenance o@aunron

sous-ensembled\.. Cela s’exprime par la fonction caractéristique: Q — {O]} :

1 si wl ¢/

uA(w)={O N (1.57)

Un sous-ensemble flor d’'un univers de discour) est défini par une fonction
d'appartenancg; : Q - [0, 1] qui associe a chaque élémemtde Q un coefficient 1/ (w)
indiquant son degré d’appartenanc& aPlusw s’approche de la caractérisation typique du
sous-ensemble flotr , plus sa valeur d’appartenange (w) tend vers 1. Le sous-ensemble

flou F est défini par la connaissance des coupheg/ (w)).

Exemple 1.10

Soit Q I'ensemble des tailles des personnes vivant encérd_e sous-ensemble classique
T,ana COrrespondant aux personnes de grandes tailfgsenté figure 1.11, est défini par :

gran
1 siw= 170cm
My (W) = { (1.58)

0 sinon

Hr (W)

grand

170 W
Taille (cm)

Figure 1.11 Fonction d’appartenance exclusiygnh
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La fonction 4 (W):Q - {0,3 traduit une appartenance tout ou rien de la taille
sous-ensembleT .. Afin d'éviter la transition brusque entre le 1 k& 0, lidee

d’appartenance graduelle ae au sous-ensemblg, , est exprimée par la théorie des sous
ensembles flous. La figure 1.12 montre la fonct@ppartenance pour I'exemple de la taille.
Hr (W)

grand
A

1

I
160 170

Taille (cm)

Figure 1.12 Fonction d’appartenance flougahs

Un sous-ensemble floA est caractérisé par :
* |e noyau défini comme I'ensemble classique (ou de$) élémentsv appartenant
totalement a A (c’est-a-dire pour lesquelgw) =1),
* |e support défini comme I'ensemble net des élémeaymnt un degré
d’appartenance non nul,

= |a hauteurh(A) comme la valeusupy, (v). Si elle est égale a 1 on dit qéeest
WA

normalisé.
Par ailleurs, on définit tr-coupe de A (ou la coupe de niveawar), A,, comme

'ensemble net des éléments ayant une appartepaneg=a. La figure 1.13 montre ces
éléments.

Ha(W)
A A
1 A
a
h(A)
\4 »
< » v W
h SupgA) o
Noy(A)

Figure 1.13 Quelques éléements caractéristiques.de
Pour trouver le lien entre une distribution de mb& et une fonction d’appartenance,

prenons la proposition V est A”, A peut étre interprété comme I'ensemble des valeurs
possibles que peut prendre la variakileSi certaines valeurs sont davantage possibles que
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d’autres, A devient un ensemble flou. Pour un élémente A, on associe une distribution
de possibilitén. 77,(w) indique la possibilité que la valeur @esoit w, en revancheu,(w)

indique la valeur d'appartenance ae a A. La distribution de possibilitér peut étre
interprétée comme une fonction d’appartenance dhgemble floulDEVI3, ZOU97] :

OwO A 77,(W = 22,(W) (1.59)

Exemple 1.11

Soit Q I'ensemble des entiers positifs It le sous ensemble flou des petits entiers décrit
par les paireqw, u.(w)) suivantes : {(1, 1), (2, 1), (3, 0,8), (4, 0,6, 0,4), (6, 0,2)}. La
proposition “v est un petit entier” est associée avec la distiim de possibilité décrite en
utilisant les pairegw, 77,(w)) suivantes 77, (w) = (1, 1), (2, 1), (3, 0,8), (4, 0,6), (5 0,4), (6,

0,2)}. La possibilité que I'éelémenivJQ soit égale a 3, sachant queest un petit entier, est
0,8. Elle est égale au degré d’appartenance ddéeentw a I'ensemble flouF .

1.4.7. Méthodes de RdF basées sur la théorie dessgibilités et des

ensembles flous

La théorie des possibilités offre un formalisme mpauanipuler l'imprécision et
I'incertitude dans un systeme de RdF. C’est pola gee plusieurs recherches ont contribué a
utiliser cette théorie sur les algorithmes classsqule classification, supervisée ou non
supervisée.

1.4.7.1. Méthode des k Plus Proches Voisins Floue

La méthode des k plus proches voisins floue, comspre nom l'indique, introduit la
notion de flou dans la régle de décision de la ooihdes k plus proches voisins classique
[JOS83 KEL85]. Cette approche nécessite d’associer a chaqueet®wbservationx un

degré d’appartenangg(x) D[O,]] a chacune des classes, vérifiant la propriété suivante :

im(zgﬁL avec q0{ 1,2, N} (1.60)

Les degres d’appartenange(x) peuvent étre fixés directement par des expertas D&

cas ou cette connaissance n'est pas disponible aléaut les calculer. KellerEL85] a
proposeé de calculer le degré(x) en fonction de la distance entreet sesk plus proches

voisins, et des degrés d’appartenance de ses vaisindifférentes class€s:
K 1

Dt —%

g=1 d(l(’_ykq)m_l

)3 [

- <:i(z<—_xq)m2‘1

1(x)= (1.61)
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ou d(x,x,) est la distance entrg et son g°™plus proche voisin. Le paramétra sert a

ajuster la valeur de l'appartenance selon I'impmetade la distancel(x, ). Un choix
judicieux de ce parametre est=2 [KEL85]. 1, est le degré d'appartenance a la cl&se

ieme

du q“™plus proche voisin dex. La méthode kppv floue, contrairement a kppv atpes

nécessite donc une initialisation des degrés diappance de chaque point étiqueté par
rapport a toutes les classes. Pour cela, plusieéthodes peuvent étre utilisées. Keller
[KEL85] a proposé d'utiliser :

» soit une initialisation nette (crisp en anglais) cpnsiste a assigner a chagueale
'ensemble d’apprentissage un degré d’appartenégeéa 1 pour sa classe et 0
pour toutes les autres classes,

» soit une initialisation selon la méthode des kplgsique comme ci-dessous :

0,51+ 0,4{£j si C,=C
k .

O,4§{ﬁj si Cz2C
k b

ou k, est le nombre des voisin de appartenant a la clas€g parmi sesk plus proches

Hho = (1.62)

voisins.C, est la classe dg dans I'ensemble d’apprentissage.

La prise de décision, concernant une nouvelle aen x, consiste a affecter celle-ci a

la classe dont la fonction d’appartenance est mabeinia régle de décision de Bayes ou bien
celle de la méthode des k plus proches voisinsigas devient alors comme suil: sera

classé dans la classg si :
H(X) = max @ (x)) (1.63)

Comme pour la regle k-PPV classique, on peut inired’option de rejet en ambiguité et
en distance définie précédemment, pour réduireisigue d’'une mauvaise classification.
L’option de rejet en appartenance (en distancejtipgessible que dans le cas d’'une approche
possibiliste comme dans la méthode décrite ci-dessso

1.4.7.2. Fuzzy Pattern Matching (FPM)

Soit X un ensemble d'apprentissage conten&htpoints x et ¢ classes. Chaque
classeC. comporte N, points, dans un espace de représentatith, de a attributs. La
méthode FPM utilise la définition de profils ¢, ,...,¢, ,...,¢. pour lesc classes GRA9Z.
Chaque profilg, est représenté par une collectionalsous-ensembles floug’,...,4’ ...,8°
qui expriment la plage des valeurs typiques quadit@attribut j dans chaque clas<e .
Dans notre cas, il s'agit des densités de pogsibiistimées notée&l’. Le probléme de
classification consiste a affecter un nouveau paint1?, dont les valeurs pour les différents

attributs sontx',...,x*, & une des classes. Le principe de fonctionnener®PM nécessite
deux phases : la phase d’apprentissage et la pieadassification.
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1.4.7.2.1. Phase d’apprentissage

La phase d'apprentissage se préoccupe de la comstrudes profilsg, sous forme de
fonctions d’appartenance a partir de I'ensemKle Cette construction est basée d’'une part
sur l'utilisation des histogrammes pour I'estimatite la probabilité conditionnelle de chaque
classe et, d’autre part, sur la théorie des pdgéihiles étapes principales de cette phase sont
présentées dans la figure 1.14.

Ensemble d'apprentissage:X ={x, ..., X;,..., X}

Formé de:N pointsx, cclassesC, et a attributs

—
Le parametreh X C,....C|...C
y A .
- - Etape 1 :
Histogramme des données : - L
j j , Histogramme des données :
ﬂ(bl e B li1) # est construit pour I'ensembl& selon
* lahauteur déy/ estn, , chaque attributj .
Tol = salargeur est: , i i
o > A (max(x )+ Tol)= (min(x’ )~ To Il est formeé deh barreby , de largeurA
h v contenant chacunabk, points,
(nbljv---vnh(jrnandy) ‘k E_LEM
v ; Histogramme des probabilités :

(nbg' . ”dﬂ) Calculé par di-vision de chaque%kj par le
N, nombre de poinN; de chaque classg; .
v ‘ , Chaque probabilité résultante n@§b, ),
(pij(bl)""’ AR d (l;?)) ou lieu dep/ (b)), est assignée au cemtr
A y, dusommetde la barteg .

Histogramme des probabilités

Le résultat pij(ybk) pour chacun de

(pij(ybl),___’ o (%, )ees o (y, )) y barres est une distribution de probabilite,

\ Etape 3 :
Transformation probabilité-possibilité :

p) ()= Zh:min( Ql (y) Fﬂ (y)) Conversion de la distribution de
‘ z=1 ‘ K

probabilité par la transformation bijective
introduite par Dubois et Prade.

. . _ Le résultat 7Tij(yk) pour chacune de
(78 Yoo 178 (Y )78 () )

v _barres est une distribution de possibilité,

f Etape 4 :
v . Interpolation linéaire :
Interpolation linéaire . Permet de faire une liaison entre les
: centresybk de la distribution de possibilité.
l Le résultat est une densité de possibilite
n,.n..n Y__Iialclasseci noté /.

Figure 1.14 Phase d’apprentissage de FPM.

Les histogrammes des données sont établis a mhrtifensemble X pour chaque
classeC. et par rapport a chaque attribyt Le nombreh de barresh , k{L,2,...,h}des
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histogrammes est un paramétre de la méthode estildéterminé expérimentalement
[SAY029. Il est bien connu que le choix de conditionne les performances de FPM de
maniére critigue. Les bornes inférieures et supé® de chaque histogramme sont
généralement les valeurs minimales et maximalesa@slonnées des points d’apprentissage
suivant lattribut j. Toutefois, I'ajout d’'une marge de toléranc&pl, déterminée

manuellement par l'utilisateur ou par validationoisee permet d'élargir la base des
histogrammes. L'intérét est d’agrandir le champctitm de FPM afin d’améliorer ses
performances. La hauteur de chaque barre estdtéfties points d’apprentissaglaHk dans la

barre b . La division denbk par N, permet de calculer la probabilité,"(be) assignée au
centrey, du sommet de la bartg . La distribution de probabilitépi"(ybk), kD{l,Z,...J}}

est convertie en distribution de possibilit{ﬁﬂij(ybk), kD{l,Z,...,r}}en utilisant une

transformation de probabilité en possibilite. Nawons choisi la transformation bijective
introduite par Dubois et PradBUB93] en raison de ses bons résultats, dans les afpipiisa

de RdF BAY02l. Cette transformation sera détaillée et évaluae mapport a d'autres

transformations dans la suite de ce chapitre.dstaléfinie par :

78 (y,) = 2 min(R' (y, ), B (¥,)) (1.64)

Finalement, la densité de possibilit€ de Iattribut j pour la class€, est déduite par
l'interpolation linéaire de la distribution de pdskté.

1.4.7.2.2. Phase de classification

La classification d’'un nouveau point(]1[?, dont les valeurs pour les différents attributs
sont x',..., X%, s’effectue, comme illustré par la figure 1.15 texis étapes :
= détermination de la possibilit¢ d'appartenante de x a la classeC, selon
l'attribut j. Cette possibilité est calculée par simple prajectde x' sur la
densité de possibilitéz,
= fusion, pour chaque clas$g, de toutes les valeurs de possibilité d’apparte@an
..., 70 ...,/ par un opérateur d’agrégation. Cet opérateur @atun produit,

un minimum, une moyenne, une intégrale flo@RA94, ou encore I'opérateur
Ordered Weighted Averaging (OWA)YAGS88] et son extension basée sur la
combinaison de t-norme et I'opérateur OWA (TOWAAGO5]. Le résultat de
cette fusion représente la possibilité d'apparteaan de x a la classeC,. Nous

avons choisi l'opérateur “min” comme opérateur dégtion. En effet, cet
opérateur, dans le contexte d'aide a la décisionn ecaractére fortement non
tolérant et procure a FPM le caractere sélectifpassibilité 7z est alors calculée

par :
T =min(7t,....0 ... 1) (1.65)

= affectation du pointx a la classe pour laquelle il a la valeur de pd#gb
d’appartenance la plus élevée.
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Nouveau pointx
— ~ g

_______ i
Etape1:
X X2 Les valeurs de possibilité :
Lecture de la valeur de possibilité
Vl 77 par projection de x sur la
| @D densité I7) selon chaque attribut
4 3 R A
A
4 . Etape 2:
H(nllﬂlj]za) Opgrateurdagregatlon:
. Fusion des 7' pour |la
détermination de la possibilitéz,
T V par rapport & chaque classe.
S .

A : Etape 3:
i La classe du nouveau point
Elle est donnée par l'indicéde la

l valeur de possibilité la plus for
{ parmi  celles appartenant
La classe d& v l'ensemble{r,,...,77 ..., 1T} .

Figure 1.15 Phase de classification par FPM.

1.4.7.2.3. Exemple illustratif

Le polyéthylene téréphtalate PET, le polyéthyléaetd densité PEHD et Polychlorure de
Vinyle PVC sont les matiéres utilisées pour la i@ion des bouteilles. Ces bouteilles
doivent étre triées en vue de leur recyclage. garé 1.16 présente le nuage correspondant a
120 valeurs de transmission pour deux longueurad#oinfrarouge. Les 3 classes de 40
points correspondent aux trois polymeregy/04].

w
=]
1

e
&
T

5]
=]
T

@
T

3
g
§ PEHD - c,
3

=
T

@
T

i 3 *PET
# C,

p2 212

Transmission pour la longueur d'onde 2

2
2 W22 n?2
1

o
T

1 1 I I I I
o 5 10 15 20 25 30 35 40

Transmission pour la longueur d'onde 1

Figure 1.16 Espace de représentation des données d
matieres plastiques : PVC (C1), PET (C2) et PEHB)(C
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La phase d’apprentissage requiert le calcul des thistogrammes de probabilité pour
chaque attribut. Le paramétre est fixé a 10. Cette valeur de permet a FPM de séparer
parfaitement les trois classes. Les histogrammegraleabilité, de possibilité et les densités
relatives aux classes sont représentes respectivelaes les figures 1.17 et 1.18.

Classe 1

Attribut 1

h

0 20 40
Classe 1

1
o 0.8
-
> 0.6
Q
S 0.4
E=

0

0

20 40

o o o o
o N M O ®

Classe 2

0

THI

Classe 2

0

20 40

o o o o
o N M O ® Bk

Classe 3

20

Classe 3

AT

0

20

Figure 1.17 Histogrammes de probabilité pourtiess
classes de matieres plastiques.

Attribut 1

Attribut 2

o o o o
o N A O o B

Classe 1

MK
20

Classe 1

mr
20

0

40

o o o o

40

Classe 2 Classe 3
1
.5 7\ 0.5 /A
0 0 \
0 20 40 0 20 40
Classe 2 Classe 3
1 1
.8 0.8
6 0.6
4 0.4
.2 ‘ 0.2
0 0
0 20 40 0 20 40

Figure 1.18 Histogrammes et densités de possipliur les

trois classes de matieres plastiques.

La phase de classification d’'un nouveau paintcorrespondant a une matiere plastique
inconnue, est illustrée dans la figure 1.19.
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Attribut 1

Figure 1.19 Classification d’'un nouveau poixtpour
I'exemple de matieres plastiques.

Apres agrégation, on constate que la possibiliédppirtenance est de 0,61 pour la classe
C, et O pour les deux autres. La nouvelle observatira donc affectée a la cla€se

1.4.7.3. Méthodes de coalescences floues
1.4.7.3.1. Méthode Floue des C Moyennes (FCM)
Les premiers travaux concernant l'introduction duionction d’appartenance dans les

algorithmes de coalescence ont été réalisés pgrimRURUS69. Le résultat est vu comme
une partition floue sous forme d’'une matrice dé€fipar :

U =t O a2,.c =120 ) (1.66)

avec la vérification des propriétés suivantes :

u (x,)0[0,1] ,0i,q, (1.67)
iui(zg)ﬂ Ha, (1.68)
o<iui(gg)< N O, (1.69)

La méthode Floue des C Moyennes (FCM) est une sixterdirecte de la méthode des
Centres Mobiles (CM). Etudiée essentiellement pazd@ck BEZ81]], cette technique de
classification non supervisée a pour principe deepka formation, a partir des individus non
étiquetés, d'un nombre de groupes. lls doivent contenir les individus phss semblables
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possibles, tandis que les individus de groupe®mdiffts doivent étre les plus dissemblables
possibles. Ceci se traduit par la minimisation d’aritere des moindres carrés dont
I'expression est la suivante :

N ¢

IU,6) =23 (u,)"(d,)’ (1.70)
g=1 i=1
La matrice G est la matrice des coordonnées desotees des classes. La distardie
représente la distance d’un poirf au centroideg, . La distance Euclidienne est la plus

utilisée, mais dans certain cas l'utilisation deligtance de Mahalanobis donne de meilleurs
résultats. La variablem est le coefficient de fuzzyfication qui prend sedeurs dans

lintervalle [0,+w]. Lorsquem vaut 1, on retrouve I'algorithme classique etdolsm tend
vers l'infini, on obtient une partition infinimerftoue ou les coefficients,, tendent vers 1/c.
Les calculs du coefficient d'appartenance d’'un eauvpointx a la classeC, et du centroide
g, de la classe& sont donneés par les expressions suivantes :

u, = 1 + (1.71)
[ |x - g’ J"H
é(nxk o
()" %
g =2 " (L.72)

pACHA

g=1

L’algorithme de FCM s’arréte lorsque la partitioavient stable, c’est-a-dire lorsqu’elle
n’évolue plus entre deux itérations successives :

HU it _|y it

<e (1.73)

£ étant le seuil de convergence.

Il est prouvé que l'algorithme converge toujourgsnilafaut éviter les minima locaux, en
ajustant judicieusement la valeur du seuil de cayerece.

L’hypothése probabiliste de I'algorithme de FCM wsp que la somme des coefficients
d’appartenance de chaque point doit étre unitdieecoefficient d’appartenance maximal
d’'un point ne peut donc étre inférieur a la valéle. Or les seuils de rejets en appartenance
sont souvent inférieurs a cette valeur. Par cora#qun point éloigné de toutes les classes,
tel que le pointx, de la figure 1.20, possede un coefficient d’appehce maximal égal a

0,6 supérieur au seuil de rejet. Il est placé daresdes classes bien qu'il en soit éloigné. Le
rejet en appartenance est donc inapplicable.

Lorsque les deux coefficients d’appartenance sawotches, le point est rejeté en
ambiguité. Si le nombre de classes n’est pas caniori, ou si ces classes ont des formes
complexes, la partition obtenue n’est pas confadrterépartition des points.
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1.4.7.3.2. Méthode Possibiliste des C Moyennes (AL

Une solution au probléme des points isolés a aggzee par KrishnapurarKRRI93].
Elle est basée sur une hypothése possibiliste lpodéfinition de la partition. La condition
d’orthogonalité, garantissant l'appartenance totdkes points au nuage et traduisant
I'hypothése probabiliste n'existe plus. Les coedfints u,, ne refletent plus I'appartenance

d’un point x, a une classe; mais son degré de compatibilité. Les hypothése®deent :

Oi,q: u, 0[0,1], (1.74)
ax_ U, )>0,0q (1.75)
N
0<> u, <N, i (1.76)
=1

Le nouveau critére a minimiser est :

IU,09=33 )" (d,) +zn.z(1—%) @)

g=1 i=1 i=1

Dans cette expression, le premier terme corresmandritere, de FCM, de I'’équation
(1.70). Le second terme impose des valeurs les gtaades possibles aux possibilités
d'appartenance. La valeur dg fixe la distance a partir de laquelle la posdbili
d'appartenance est égale a 0,5. Krishnapuram prajmprendre une valeur proportionnelle a
la distance moyenne intra-classe. L'algorithme ieisialisé avec la matrice de partition
obtenue par la méthode FCM. La valeurgleest déterminée par :

Z (uiq)m'(diq )2
n, = (1.78)

Z (uiq)m

Les centroides et les possibilités d'appartenamcecalculés de maniére itérative par les
expressions :

Z (uiq)m')%
g =t (1.79)

Z (u|q)

1 -1

U = ((d )ij_ (1.80)
17;
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Le calcul se termine lorsque la différence entraqcie possibilité d'appartenance et la
possibilité de l'itération précédente est inférgeamun seuik fixe.

4

3.5 % 1
[ ]
3l |
2 2
2.5+ 5 22 52 5 A
2 X1 2 2%2 2 1
~ 2 o 22 2% 2222522
815 1 2 3z, 2 .
¥ 311 11 2
g 1r 1 iknﬂﬁl% 11 ? i
< b i1 ]#1 1
0.5F 4
PCM 1 1 FCM
or X | % ! % | X
.| [A<]03 70,02 AcloE[06]
#c,|03 [0,01 A, |05 0,4
1 0 1 2 3 4 5
Attribut 1

Figure 1.20 La méthode PCM distingue I'éloignenuant
point x,, par rapport au point ambigw,, contrairement a la

méthode FCM.

La figure ci-dessus présente un nuage formé de deszes et les valeurs d'appartenance
pour les pointsx, et x,, obtenues par FCM et PCM. Les résultats font bigparaitre que la

somme des possibilités d'appartenance n'est ptarenians le cas de PCM. Le poiry

possede des valeurs d'appartenance tres faibledeanoclasses, cela traduit son éloignement.
Un tel point peut donc étre facilement rejeté. &atre, pour FCM les deux points et X,

sont considérés comme étant ambigus.

La méthode PCM permet de résoudre le probleme aiesspeloignés des classes en leur
associant une possibilité d'appartenance plus datile le coefficient d’appartenance de
nature probabiliste défini par la méthode FCM, eemigossible I'introduction des notions de
rejet. Cependant, PCM ne solutionne ni le probléie® classes de forme complexe, ni celui
de la recherche du nombre de classes dans un migageints. Son utilisation demeure
restreinte a la caractérisation de classes de fohypersphériques et hyperelliptiques ayant
une orientation paralléle aux axes. Dans le chafitrnous verrons des extensions de FCM
permettant de tenir compte de la forme et de lidagon de chaque classe.

1.4.8. Lien entre les différentes théories

La théorie des fonctions de croyance englobe lesuras de probabilité, de possibilité et
de nécessité. La fonction de croyance est ditegimibbte si les éléments focaux sont des
singletons. La fonction de croyance est une meseneécessité et la fonction de plausibilité
est une mesure de possibilité si les éléments fosant emboités comme le montre la figure
ci-dessous40U97).

Le choix d’'une de ces théories dépend de I'apptinagt principalement de sa complexité,
de la connaissance disponible et des types d'irapiohs. Cela constitue une motivation
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pour des représentations hybrides ou complémestgrermettant de modéliser des
informations hétérogénes dont les types d’'impedastsont difféerents. Le probléeme dans ce
cas est de transformer toutes les informations dameéme modéle ou théorie de telle fagon
gue les caractéristiques principales de ces infbom&asoient préservées. Cette conversion est
réalisée en utilisant des transformations permettlen passer d’'une théorie a une autre.
Quelgues-unes de ces transformations seront @émitlar la suite.

Ensemble de référenc
{Wla W21 W3l W4l W5l WG}

£ I Y

11%

Eléments focaux disjoints et Eléments focaux quelconque Eléments focaux emboités
élémentaires de référence {wid, {wo, wab, {wy , ws , we}, {wad, {wr, wob, {wy, Wa, Wy, Web, { Wy
{Wl},{W2},{W3},{W4},{W5},{W6} {W11W31W4}1{W11W21W3!W4} 1W21W4}l{W11W21W3!W41W51W6}
W, Wi
lwq[ws we|
Wy
W
w,
~~ <> Ws JU
Théorie des Théorie des Théorie des
probabilités croyance possibilités

Figure 1.21 Lien entre la théorie de probabilitésthéorie
de possibilités, et la théorie des fonctions deg/ante.

1.5. Transformations probabilités-possibilités

Dans un systéeme de diagnostic, les informationsominées sont a la fois imprécises et
incertaines. Cela est di aux capteurs et différargisuments de mesures, au bruit et aux
experts humains. La théorie des possibilités ajueila théorie des fonctions de croyance sont
bien adaptées pour la représentation et le traitenhes connaissances a la fois imprécises et
incertaines. Nous traitons des problémes industdeht les données sont modélisées par des
distributions de probabilité construites d’aprés testogrammes. Ces histogrammes ne sont
pas exploitables par la théorie de fonctions dgamroe. En revanche, il existe de nombreuses
transformations permettant de passer des distiitde probabilité a des distributions de
possibilité PUB86; KIL90, LAS00, OUS0(Q. Chaque transformation doit garder un lien entre
la mesure de probabilité et la mesure de possibpigrmettant de conserver un certain
ensemble de caractéristiques. Ce lien est appef#ineipe de cohérence et il en existe
plusieurs approches dans la littérature. Nous slé&tndier la plus connue, a savoir le principe
de cohérence de Dubois et Prade. Les transfornsatiasées sur ce principe seront détaillées
et évaluées selon des criteres d’évaluation. @esfiormations donnent de bons résultats pour
les applications de la RdF.
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1.5.1. Condition de cohérence de Dubois et Prade

Le principe de cohérence proposé par Dubois eteRragst qu’une traduction formelle du
fait que ce qui est probable devrait étre possiGke.principe est le suivant : sof une
distribution de probabilité don®P est la mesure. Toute distribution de possibifitéu toute
mesure de possibilité7 définie sur un domain® ={w,, ..., w, ..., W} satisfait:

{DAD Q,N(A=P(A (Cas contint (1.81)

Ow OA m(w)= p(w) (Cas discret)

Nous considérons pour la simplicité dans la sugecd mémoire quep W 5 et
w) =7

Toute distribution de possibilité satisfaisant landition de cohérence peut étre vue
comme un majorant de la distribution de probabiliéns ce cas on dit que dominep. De
plus, la condition (1.81) s'appuie sur le fait daereprésentation possibiliste est moins
informative que la représentation probabiliste. Effiet, pour le modeéle probabiliste,
l'incertitude est représentée par une seule valengis que pour le modéle possibiliste
l'incertitude et I'imprécision sont représentéaadtanément par un intervallB{UB93].

Lors d'une transformation de probabilité en posgehip - 77), on perd de l'information,
car d’aprés (1.81), la méme distribution de pobtibpeut étre représentée par plusieurs
distributions de probabilités. Alors que pour urensformation de possibilité en probabilité
(77 - p), on ajoute arbitrairement de l'information.

Pour une transformation7 - p) donnée, le choix de l'une des distributions de

probabilités satisfaisant (1.81) peut se fairea&d€ du principe de la raison insuffisante qui
consiste a choisir la distribution de probabilité gontient le minimum d’informations ou le
maximum d’incertitudelPUB93].

1.5.2. Transformations probabilité-possibilité deDubois et Prade

Les deux transformationp — /7 et /7 — p sont définies respectivement pabi B93]

T =Zn:{ p,/p < p}, di=1,...,n (1.82)

T (1.83)

Ces deux transformations ne sont pas réciproqued2)( est appelée la transformation
p — 77 asymétrique (ou optimale) de Dubois et Prade.

Dubois et Prade ont défini une autre transformatmn. 77 symétrique satisfaisant le
principe de cohérence de Dubois et Prade défimie pa

n

7= min(p,,p,) (1.84)

=1
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Ainsi, a l'inverse de la transformation (1.82) qgtilise une "somme conditionnelle" et qui
présente donc une certaine complexité de calctdatsformation (1.84) utilise seulement les
opérateurs "min" et "somme". Dans cette transfaonaibn abandonne le fait d'additionner
des degrés de possibilités, on les compare seutdin&B99].

Exemple 1.12

Soit la distribution de probabilitép=(p,=0,3, p=0,2, p= 01 p= 0,4, la
distribution de possibilité correspondante selotrdamsformation asymétrique de Dubois et
Prade est :m  =(mr=0,6, 7,=0,3 m,= 0,1, 7,= 1. Par contre la distribution de

asy

possibilité symetrique de Dubois et Pradegt = (77, =0,9, 7,=0,7, ;= 0,4, 7,= 1.

1.5.3. Transformation Variable de probabilité en pssibilité (TV)

Soit la distribution de probabilitéep=(p,....Q,....R, ) ordonnée comme suit
p,> p,>---> p,. La distribution de possibilitér= (7, ...,77 ,...77, ) selon la Transformation
p — 77 proposee danSPYO06] est 77, > 77, >--- > 77, . Chaque possibilité est définie par :

k@-p)
7 =(&j  Oi=12,..n (1.85)
P,

Cette transformation est appelée la Transformafanmable (TV) car elle permet d’ajuster

la spécificité via un parametre variable Afin de vérifier la condition de cohérence de
Dubois et Prade définie par (1.81) dans le casetisit faut que toutes les inégalités suivantes
soient vérifiées :

k(-n)
7 =(%j >p,0i=12,..n (1.86)
1

Le parameétrd doit donc vérifier la condition définie pa8AYO06) :

0<k<—199(P) (1.87)
1

Pour que la TV soit plus spécifique que la tramsftion optimale du Dubois et Prade |l
faut choisirk = k. = max(k ) tel que :

k = max Lpi)p Oi=12,..n (1.88)
(1- pi)-loggI

1

Or dans ce cas la TV viole la condition de cohésgic31).
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Nous proposons d’améliorer la TV afin qu’elle saissi spécifique que la transformation
optimale de Dubois et Prade. Cela, tout en vétifiarcondition de cohérence (1.81). Pour
cela, au lieu de définir un seul paramétreomme dans (1.85), un paraméitreest défini
pour chaquer. L’équation (1.85) s’écrira alors comme suit :

k(1-p)
7;:(&) . 0i=12,..n (1.89)
o

La possibilité correspondant a la probabilité maenp, est 77, elle est égale a 1
Ok, O IR . Pour simplifier, nous imposorg =1. Afin de vérifier (1.81) dans le cas continu,
il faut donc que toutes les inégalités suivantésrsweérifiées :

ki(l-p)
ni=(ﬂj >p + Pt tp, 0i=23,..n (1.90)
Py

Cela signifie que le parametke doit vérifier la condition suivante :

o<k < QIR HR) - Hi_5s (1.91)
(- p,)-log ™

1
Pour que la TV soit aussi spécifique que la trams&bion optimale de Dubois et Prade
tout en vérifiant la condition de cohéren¢e81), il faut choisirk; tel que :
(=09 Bt t R) Hip 3 g (1.92)
a-p )-Iogg‘

1

Exemple 1.13

Soit la distribution de probabilit¢’=(p,=0,3, B,=0,2, p= 0,1, = 0,4. Une fois
ordonnée de fagon descendante=(p,=0,4, p,=0,3, p= 0,2, p= 0,3, la distribution
de possibilité correspondante selon la TV, propasies SAY06], et calculée en utilisant
(1.89) est donnée pam,, = (7, =1, 7,=0,69, 7,= 0,36,77,= 0,1 avec k=1,84. Aprés
avoir été remises dans l'ordre de départ, = (77, =0,69, 7, = 0,36, 77,= 0,1,77,= 1 La
valeur k =1,84 est la valeur maximale pour laquelle la conditd® cohérence (1.81) est
vérifiée quece soit dans le cas continu ou discret. En effapsdle cas discret on a
(004, ..., 4}, p, <) qui sont vérifiees. Dans le cas continu, pour gete condition soit
respectée, il faut que toutes les inégalités (1.9@jent vérifiées. C'est-a-dire:
Pt P+ Pt P ST, PPt P, ST, , P+ P, ST €L P ST

Bien que cette transformation respecte la condidi®eohérence (1.81), elle n'est pas plus
spécifigue que la transformation optimatg =(7,=0,6, 77,=0,3, 7,= 0,1, 77,= 1
puisquerr,, < ;. Pour que la TV soit plus spécifique que la transftion optimale, il faut
choisir k = k., = max(k ). En utilisant I'equation (1.88) on aukaax= max(5,98 , 2,90, 1,84
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,1) = 5,98. Dans ce cas,, =(77,=0,3, 7,= 0,036, 7,= 0,77,= 1 et la condition de
cohérence (1.81) n’est plus vérifiée. La distribatde possibilité calculée en utilisant (1.89)
proposée dans cette thése esvr,, =(7=0,6, 7,=0,3 7,=0,1,7,= 1 avec
k,=2,54,k,= 2,17,k,= 1,845k = . Grace a ces valeurs de la spécificité de la TV

devienne équivalente a celle de la transformatiptin@le de Dubois et Prade et respecte
ainsi la condition de cohérence (1.81).

1.5.4. Evaluation des transformations

Pour comparer ces deux transformations, nous allthiser les criteres d’évaluation les
plus courants. Ces critéres définissent les priwiét les qualités que peut posséder une
transformation. Le choix de la transformation dépen contexte du probléme et donc des
propriétés a vérifier. Dans la littérature il erigtlusieurs critéres, nous allons développer
ceux qui sont intéressants pour les applicatiorla éRalF.

1.5.4.1. Critére de normalisation
Ce critére vérifie que la distribution obtenue Ides|'utilisation d'une transformation est

normalisée quelle que soit la distribution d’orgirLes distributions de possibilitg ou de
probabilité p sont dites normalisées si :

OwDQ tel querr, (v)=1 (1.93)
> p,(w)=1 (1.99

Ces conditions signifient que l'univef® contient toutes les valeurs de l'attribut ou de la
variablev. On parle alors de monde fermé. Dans le cas daséds incompletes, I'hypothése
de monde fermé n’est pas satisfaite, on est daressleu monde ouvert.

Les transformations, symétrique et asymétriqueDdbois et Prade ne vérifient pas ce
critere. En conséquence, dans le cas d'une dititibude probabilité sous-normalisée,

n

va(w)<1, ces deux transformations donnent une distributéen possibilité sous
i=1

normalisée. Par contre, la TV améliorée vérifiectandition de normalisation définie par
(1.94), car en prenamt=1dans I'équation (1.89), nous trouvons;;, =7, =1.

max
1.5.4.2. Critéere du maximum de spécificité
Ce critére cherche, pour une distribution de proibdbdonnée, et parmi toutes les
distributions de possibilité celle qui maximisenformation ajoutée. La transformation la plus
spécifique est celle pour laquelle la distributtnpossibilité vérifie :
OudQ: m(u)y=1, O wzudQ:m(w=_C (1.95)
La mesure de spécificité est évaluée par le demnélpquel une distribution de possibilité

7T est proche de la distribution la plus spécifiqédinde par (1.95). On dit qu’'une théorie
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d’incertitude capture I'imprécision si elle permd# comparer les différentes distributions
selon leur spécificite§AN9]]. La théorie des probabilités ne capture pas IFénfsion du fait
que la condition de normalisation conduit a defibtistions ayant des spécificités égales dans
le sens de (1.95).

Soient 77+ et 772 , deux distributions de possibilité, on dit qué est plus spécifique que
7 si et seulement sDUB93, LAS99] :

OwdQ, 772 (w) < 7(w) (1.96)

Cette inégalité est appelée le principe de maxindgrspécificité. On peut déduire de
(1.96) gu’entre deux distributions de possibiltélle qui est la plus spécifique est celle qui
est la plus petite dans le sens de la cardinaktd’'eahsemble flou, c’est-a-dire celle qui

n
minimiseZn(a)l) . Le degré de spécificité peut donc étre exprinmré pa
i=1

Sppt = Zﬂ( w) (1.97)

Le degré de spécificité de la distribution de paoiigd qui est la plus spécifique et qui
vérifie le principe de cohérence de Dubois et Prdééni par (1.81) :

Snac =1+ 3 (3 p) (1.98)

i=2 =]

La transformation optimale de Dubois et Prade niktfpar (1.82) , est la transformation la
plus spécifique qui vérifie (1.98PUB93].

La spécificité de la TV améliorée est équivalenta &ransformation optimale de Dubois
et Prade pour des valeurs kiecalculées en utilisant (1.92) afin de respecteroladition de
cohérence (1.81).

Exemple 1.14

Soit p=(p,=0,4, p,=0,3, p,= 0,2,p,= O0,. La distribution de possibilit¢ selon la
transformation optimale de Dubois et Prade, défingar (1.82), est
m,, =(m =1 m,=0,6,m,= 0,37,= 0,1 La specificite de cette distribution, calculée en
utilisant (1.97), estS,,
est égale aS =(@+(0,6)+ (0,3 (0,)F = Clest pourquoi la spécificitt de la
transformation optimale est toujours maximale.

Trouvons maintenant, la distribution de possibtigdon la TV améliorée. D’abord il faut
calculer les paramétrds en utilisant (1.92) k, =1, k, = 2,54,k,= 2,17k,= 1,8 Avec ces

parametres, la TV améliorée donne une distributilen possibilité équivalente a celle
optimale.

=2. La spécificité maximale, définie par (1.98), adte distribution

Exemple 1.15

Afin de constater l'intérét de la spécificité samhéthode FPM, nous allons utiliser la base
de données issue du simulateur TEP (Tennesse EaBtroeess)[POW9J développé par la
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société Eastman chemical company. TEP comporteatidbles d’entrée et 41 variables de
sortie. De plus il est idéal pour étudier les penfances des méthodes de contrble et de
surveillance, car la base de données peut répart20i modes de défauts qui sont identifiés.
Dans [CHI04, KULO5, VERO4, les auteurs s’intéressent uniqguement a troisesaléfaillants
identifiés comme étant les numéros 4, 9 et 11.rM@@des sont représentés par 3 classes qui
sont tres chevauchées et donc difficlement disitdes. La base de données, qu’ils ont
utilisée, est divisée en deux parties : I'ensembpprentissage contenant 480 points et
'ensemble de test contenant 800 points. Pour ragipdication nous nous sommes intéressés
uniqguement a l'espace de représentation formé par Viariables 9 et 51 pour leur
représentativité comme le montre la figure 1.22.

a8

a4

Attribut 51

36|

3a-

I I
1201 1202 1203 120, 1205 1206 1207 1208

Attribut 9

Figure 1.22 Représentation des Classe 1 (+), @as§) et
Classe 3 (.) pour les données Tennessee Eastmard3ro

Classe 1 (+) Classe 2 Classe 3[)

Poss & Prol/ Attribut 1

- N
120 120.2 120.4 120.6 120.8 120 120.2 120.4 120.6 120.8 120 120.2 120.4 120.6 120.8

Classe 1 (+) Classe 2 Classe 3[)

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Poss & Prob/ Attribut 2

35 40 45 50 35 50

Figure 1.23 (---) probabilité, (-.-) possibilit@&sultant de la
transformation non optimale de Dubois et Prade ; (-
possibilité résultant de la TV améliorée.
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Comme on peut le constater sur la figure 1.23)dase 3 qui recouvre les deux autres,
d'apres la figure 1.22, nécessite une représentagius spécifigue pour pouvoir la
discriminer. Cela se justifie par les Taux d’ErrderClassification (TEC) obtenus par :

» FPM utilisant la TV améliorée : 8,29%,
= FPM utilisant la transformation non optimale de Disket Prade : 53,96%.

Les parametres de FPM utilisés sdmi =0,09 et h=8. Ces derniers sont déterminés
expérimentalement en utilisant la technique du véeane-out”, afin d’estimer la borne
supérieure du TEC.

1.5.4.3. Critere de conservation de la forme

Ce critere permet de garantir que la distributienpdssibilité obtenue a la méme forme
gue la distribution de probabilité de départ. Lafigation du critére nécessite la conservation
forte de la préférence. Il existe deux types desepration de la préférence : la conservation
faible définie par (1.99) et la conservation fatédinie par (1.100) :

Ow,u0Q, p(w) >p(u) = m(wW>m(u (1.99)

Ow,uldQ:

p(w) = p(U) = (W =77( Y,
p(w) > p(U) = (W >77( v,
p(W) < p(y) = (W <7( Y

(1.100)

La préservation de la préférence forte conservaeliéodes éléments d’'une distribution
lors de la transformation. Cela veut dire que fi@ét le plus probable devient I'élément le
plus possible et dans l'autre sens, I'élément les gdossible devient le plus probable. En
méme temps les éléments qui ont une probabilitée éyavent avoir une possibilité égale ou
vice-versa.

La transformation optimale de Dubois et Prade,nikfpar (1.82), conserve la forme
seulement dans le cas ou les probabilités soredalifférentes. MassdiMASO06] a proposeé
une solution en trois étapes pour le cas ou deolghilités ou plus sont égales. D’abord, il
faut construire toutes les permutations possibéesodtes les probabilités égales. Ensuite il
faut calculer la possibilité pour chaque permutatiénfin, les possibilités maximales entre
toutes les permutations sont conservées afin dentyata condition de cohérence de Dubois
et Prade. Cette conservation se fera au détrineela spécificité maximale.

Pour la TV améliorée, la conservation de la forrsigpéus simple. Si deux probabilitps

p., sont égales, alors il faut juste imposer ¢ue k., .

Exemple 1.16

Soit p=(p,=0,5 p,=0,2, p,= 0,2,p,= 0,. Daprées Masson[MASO06], nous
pouvons avoir deux permutations possiblgs =(p, =0,5, p,= 0,2, p,= 0,2,p,= 0, et
p’=(p,=0,5 p,=0,2 p,=0,2,p,=0,1. Les deux distributions de possibilités
correspondantes selon la transformation optimale  nt so
m=(m, =1, m,=0,5m=0,3m,= 01et 7°=(m,=1 m,=0,5m,=0,3rm=01 La
distribution finale est obtenue en prenant leswalenaximales entre les deux distributions :
m,, =(m =1 m,=0,5m=05m,= 0,1
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En utiisant la TV  améliorée, pour [I'exemple ci-des, on a
k=1 k,=0,94,k;=k, ,k,= 1,5. Ces parametres conduisert ['obtention de la
distribution de possibilité suivanter,, =(m, =1, ,=0,5,m,= 0,5m,= 0,1. Cette

simplicité se voit plus clairement dans le caslogia plusieurs probabilités égales, comme
dans le cas de l'ignorance totale ou toutes lesghitités sont égales.

Exemple 1.17
Cas de connexité des classes :

Soit un ensemble d’apprentissage contenant une seule classe celle-ci est composée
de 4 sous-classes identiques et non connexegguife f1.25. Chacune de ces sous-classes est
générée selon une méme loi gaussienne d&dns

L’'estimation de la densité de probabilité Gg par rapport a chaque attribut est réalisée
avec un histogramme de phs Cela nous permet de calculer selon la transfoomahoisie
la densité de possibilité d€,. La figure 1.24 montre les possibilités obtenuesuglisant

h=5 puis h=20, par la transformations de Dubois et Prade noimai¢ et par la TV
améliorée.

- -- :Probabilité - -- :Probabilité
—— : Possibilité (par la TV améliorée) —— : Possibilité (par la TV améliorée)
-+~ :Possibilité (par la transformation non-optimale = : Possibilité (par la transformation non-optimale)

-
1
1

0.8
0.6
0.5
0.4

o2 '/,~<\

I I
1 15

0.8 /
0.6
0.5
0.4

0.2} / -

0.5 1 Ig - ‘2 /72.5 3 3.5 1 1.5 2
Attribut 2 Attribut 2

Figure 1.24 Comparaison des densités de pos&bibbtenues par la transformation non
optimale de Dubois et Prade et par la TV amélioréprésentées a droite pour h=5 et a gauche
pour h=20 dans le cas d’'une classe connexe.

Comme on peut le constater, la forme de la derd#épossibilité obtenue par la
transformation non optimale conserve la forme deldasité de probabilité par rapport a
chaque sous-classe ; ce n'est pas le cas pournkitélele possibilité obtenue par la TV
améliorée. De plus, d'aprés les figures 1.25 e6,l'ihtérét de la conservation de la forme
permet une représentation plus réaliste de laldision des données dans chaque sous classe
de C,. En effet, les courbes de niveaux d'appartenanmsstruites a partir de la

transformation non optimale représentent un nivyelas élevé aux centres de chaque sous
classes d&€€, quel que soih, cf. figures 1.25 et 1.26 représentées a gauchecdntre, la TV

améliorée est tres sensible au parambtr®ar exemple, pour une petite valeurtdeh =5,
cette transformation n’attribue le niveau le plievé, des courbes d’appartenances, qu’a une

-51 -



Chapitre 1. Diagnostic des défautsrmiieologie, Méthodes, Modélisation et traitement’oidormation

seule sous classe @&, cf. figure 1.25 a droite. Cela engendre une p#itdormations sur la

vraie densité des autres sous-classes. Pour undegraleur deh, h=20, les courbes de
niveaux d’appartenances sont comme celles obtgrares transformation non optimale a la

différence qu’elles se concentrent fortement auxres des sous classes et ne couvrent pas

leur périphérie, cf. figure 1.26 a droite.
Bien que la TV améliorée soit la plus spécifiquan sitilisation dans le cas des classes
non connexes en RAF n’est pas adaptée.

3.5+

Attribut 2
Attribut 2

15 2 2.5 3 3.5 0‘.5 i 115 2 2‘.5 i‘i 3.‘5
Attribut 1 Attribut 1

Figure 1.25 Comparaison des courbes de niveaugpiietenances obtenues par la
transformation non optimale du Dubois et Prade adw® et par la TV améliorée a droite,

avec h=5 dans le cas d’une classe connexe.

Attribut 2
Attribut 2

15F q 15F

25 3 1 15 2
Attribut 1

15 2
Attribut 1

Figure 1.26 Comparaison des courbes de niveaugp#ietenances obtenues par la
transformation non optimale du Dubois et Prade adw® et par la TV améliorée a droite,
avec h=20 dans le cas d’'une classe connexe.

Exemple 1.18
Cas d’une distribution uniforme :

Soit un ensemble d’apprentissage contenant une seule clasSe générée selon une |oi

gaussienne dans? représentée dans la figure 1.28. L'estimationadeensité de probabilité
de C, par rapport a chaque attribut est realisée avehistogramme de paramette= 20.

Cela nous permet de calculer selon la transformatimisie les densités de possibilite@e
représentées figure 1.27. Comme on peut le constatéorme de la densité de possibilité
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obtenue par la transformation non optimale estewée par rapport a la forme de la densité
de probabilité. Ce qui n’est pas tout a fait le paar la densité de possibilité obtenue par la
TV améliorée.

- -- :Probabilité
—— : Possibilité (par TV améliorée)
-+ - :Possibilité (par la transformation non-optimale

-

0.5 -

0.5 -

Attribut 2

Figure 1.27 Comparaison des densités de pos&bilit
obtenues par la transformation non optimale de Dsiled
Prade et par la TV améliorée avec h=20.

De plus, d’aprés la figure 1.28, les courbes deaix d’appartenance obtenues par la
transformation non optimale couvrent entierememtuage de points de la clasSe. Tandis
gue celles obtenues par la TV améliorée se corar@rfisrtement au centre de la classe et ne
couvrent pas la périphérie. Encore une fois, liiéttéle la conservation de la forme permet
une représentation plus réaliste de la distributies données danS,. Bien que la TV
ameliorée soit la plus spécifique, son utilisatdans le cas des classes uniformes en RdF
n'est pas adaptee.

Attribut 2
Attribut 2

1 2 3 -3 -2 -1

0 0
Attribut 1 Attribut 1

Figure 1.28 Comparaison des courbes de niveauppdietenance obtenues par la
transformation non optimale du Dubois et Prade adwe et par la TV améliorée a droite),
avec h=20 pour le cas d’une distribution uniforme.
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1.5.4.4. Critére de conservation de l'ignorance

Ce critere permet de garantir la conservation dal d& l'ignorance totale lors de la
transformation. Le cas de l'ignorance totale edésirable parce qu’il correspond au cas ou
on ne peut pas prendre de décision.

D’aprés la solution proposée par MassMAE06], présentée dans la section précédente,
pour une distribution de probabilité contenant éléments égaux, il faut calculen!
permutations ; ensuite les transformer en post&hein utilisant la transformation optimale de
Dubois et Prade ; enfin, garder les valeurs maxdmale possibilités entre toutes ses
distributions. La TV améliorée, quant a elle, neassite aucune permutation ou aucun calcul
supplémentaire. A chaque fois qu’on rencontre daababilités egalep,, p.,, il suffit de

garder la méme valeur du paramétrealculé auparavark, =k, .

1.6. Combinaison des sources d’information

Dans le domaine des systemes d’aide a la décit@sninformations manipulées sont
souvent imparfaites. Ces imperfections se manifiésteus de multiples formes : incertitude,
imprécision, incomplétude, ambiguité, et confitJB88]. La fusion est donc utile pour lever
les ambiguités d'une source grace aux informaappertées par les autres sources ou par les
connaissances supplémentaires. Dans ce qui sytpldeme de la fusion de l'information
provenant de plusieurs sources ainsi que les maeesombinaisons les plus connus de la
littérature seront abordés.

1.6.1. Modes de combinaison

L’agrégation floue intervient dans le domaine deléaision multi-critere. Elle permet de
combiner les données fournies par des capteurs esu sdurces d’informations. Cette
combinaison doit étre adaptée a la situation ociofdlle ou non des données. Il existe quatre
grands modes d’agrégation qui sont la conjonctiors-morme, le compromis, la disjonction
ou t-norme et des opérateurs prenant en comptendssres de conflit ou encore de fiabilité
des sources.

1.6.1.1. t-normes

On appelle “t-norme”, toute fonction t vérifiansleontraintes suivantegIM91] :

o] o303 - (o] 101

(xy- €xYy
t(0,0)= 0, t(x,1)= t (1X F X (1.102)
Monotonie : six,<x, ety,<y, : tX % 3t% ¥ | (1.103)
Commutativité it X y Ft ¢ x (1.104)
Associativité it Kt § z)F t € K.y).z (1.105)
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Les t-normes définissent, pour les ensembles flong classe générale d’opérateurs
d’intersection. Quelques exemples de t-normes goésentés dans le tableau 1.1. Ces
opérateurs ont un caractére non tolérant, celadieitque le résultat de I'agrégation dépend
fortement de la plus faible des valeurs a agrégee. propriété importante est que I'opérateur
“min” est une borne supérieure pour toutes lesrtags, autrement dit le plus tolérant des t-
normes.

1.6.1.2. s-normes

On appelle “ s-normes 7, toute fonctiswérifiant les contraintes suivantedf191] :

o[ Flod-10} ] (1106

(xy- 6XxYy
SL1)=1, s(x0)= S0, X= : (1.107)
Monotonie : Six <x, ety<y, : sX ¥y S& y | (1.108)
Commutativité :s € y ¥ s (y.X (1.109)
Associativité :s & s (y,z)F S((X Y, : (1.110)

Les s-normes définissent, pour les ensembles flons, classe générale d’opérateurs
d’union. Quelques exemples de s-normes sont p&selans le tableau 1.1. Ces opérateurs
ont un caractere tolérant ou compensatoire, celd @ige que le résultat de I'agrégation
dépend fortement de la plus grande des valeurségey Une propriété importante est que
'opérateur “max” est une borne inférieure pourtésules s-normes, autrement dit le moins
tolérant des s-normes.

Tableau 1.1 Exemple de t-normes et de s-normes

t-normes s-normes

Brute min(x, y) simin(x y)=1 max(x,y) si min(x, yy= (

X, Y) = _ = .
(Weber) WX Y) {O sinon WX Y=, sinon
Bornée _ o — mi
(Lukasiewicz) t(x, y) = max(0,x+ y— 1 S(% Y) =min(l, xt y)
Hamacher =0), Xy X+ Y= X y-(1=p). X y
Algébrique (¥=1), | t(x,y)= — S(x y) = — = :
Einstein (/= 2) y+A-py).x+y-xy) 1-A-y)xy
Propriétés toy)=min(x y) telque: | s(x y)=max(x, y) tel que
importantes ty (X, Y) S t(Xx y)<min(x y) max(X,y)< s(x, V)< (% Yy
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1.6.1.3. Opérateurs de compromis

On appelle opérateur de compromis toute fonctioagm#gation se situant entre
'opérateur de conjonction “min” et celui de disphion “max”. Les figures 1.29 et 1.30
illustrent respectivement le comportement de I'apgur moyennerh”, ainsi que les courbes
de niveaux en fonction de la valeur de donnée par :

la
X7 +
m(x y) = [Ty"j (1.111)
tnorme Compromis , Shorme
Moyennes :
harmonique géométrique arithmétique m( x, y)

] ] | | | | | )

I I I I I T [
t-normes min(x,y) 2x.y [xy x+y max(,y) S-normes
minimale: XtV y o maximale

a
/] Plus d'intolérance | [ Plus de tolérance l\

\I —00 -1 0 1 +00 l/

Figure 1.29 le comportement de I'opérateur de camps
moyennem(x Yy) en fonction de la valeur de.

LG % s 06

2 8 2 2 28 288 2 8

0 01 02 03 04 05 06 Q7 08 Q9 I 0 01 02 03 04 05 06 07 Q8 09 1 0 01 02 03 04 05 06 Q7 08 Q9 1

a=0 a=1 a=+o

Figure 1.30 Courbes de niveaux obtenues par I'afgénr de
compromis moyennei( X y)” en fonction de la valeur

dea .

Il arrive que lorsqu’'on combine deux distributiods possibilitésrz(w) et 7, (w), la
distribution résultante 77{(w) peut devenir sous-normalesup,, 77 w)< 1), notamment

lorsqu’'un mode conjonctif ou de compromis est api || convient alors de procéder a un
processus de normalisation.

1.6.1.4. Opérateurs dépendant du contexte
Le résultat de la combinaison obtenu par les opératprécédents ne dépend que des

valeurs a combiner. Pour les opérateurs dépendanbitexte, le résultat des combinaisons
dépend d’autres informations telles que la fiabitles sources d'informations ou capteurs, de

-56 -



Chapitre 1. Diagnostic des défautsrmiieologie, Méthodes, Modélisation et traitement’oidormation

I'interaction ou du conflit entre ces sources. @#acomme exemples de cette famille les
opérateurs adaptatifs et I'intégrale floue.

Les opérateurs adaptatifs, utilisés en théorie desipilités, adaptent leur mode de
combinaison en fonction du degré du conflit en&® $ources d’informations ainsi que des
fiabilités. lls se comportent comme un opérateunjanactif si les distributions de possibilités
sont consonantes (faible conflit). Dans ce casdksx sources sont fiables et le mode de
combinaison peut étre sévere. Par contre si lesca®isont dissonantes (conflit fort), les
opérateurs auront un comportement disjonctif faszon 'ensemble de solutions données par
les deux sources. Enfin, ils se comportent commepérateur compromis dans le cas du
conflit partiel, en adoptant un comportement prad@&usieurs exemples de cette famille
d’opérateurs de combinaison peuvent se trouver @2d8924. A titre illustratif, I'équation
(1.112) représente un opérateur combinant deuxildisbns de possibilitésrz, et 7,,

définies surD, représentant par exemple I'imprécision sur uneabke estimée de deux
maniéres différentes. La fonctioa(7z,77,) est une mesure de leurs conflits, calculée par
'équation (1.113).

7(8) = 71,(9, 71,( 3] - A (77, 71,) (1.112)
A(m, 11,) =1~ maxmingz, )77, 6)) (1.113)

Les intégrales floues permettent de modéliser aebmeux comportements décisifs. Elles
integrent les moyennes généralisées, les mininmaa&tma pondérés et encore bien d’autres
opérateurs. Leur principal intérét est de repré&samte interaction entre les critéres. Ceci est
da au fait qu’un poids d’'importance peut étre bitté a chaque sous-ensemble de critere. Elles
ont tout d’abord été introduites par Sugeno en 18&ht d’étre généralisées par Weber, puis
par Murofushi et SugendJUR91]. Cependant et poua sous-ensembles de criteres, ces

intégrales nécessitent la détermination 2fe-2 parametres. Ces derniers peuvent étre
déterminés par I'expérience humaine ou automatigmefERA93 GRA9Y,.

1.7.Conclusion

Dans un systéme de diagnostic, les informationgeiies sont a la fois imprécises et
incertaines. Cela est di aux capteurs et différardisuments de mesures, au bruit et aux
experts humains. La robustesse d'un systeme coags k& but d’aider un opérateur ou de
prendre des décisions nécessite des théories eapdlhclure ces imperfections dans la
représentation de l'information et le raisonnem&dns ce chapitre, nous avons étudié les
principales théories permettant de représentecdagaissances imparfaites et de raisonner a
partir de celles-ci. Ces théories sont : les proibéd, les fonctions de croyance, les ensembles
flous et les possibilités. Nous avons montré quthéerie des probabilités est incapable de
représenter des informations a la fois incertagt@mprécises. Ensuite, puisque la théorie des
fonctions de croyance a une complexité importartter ga construction des fonctions de
masses de croyance, hous avons opté pour I'uiliisae la théorie des possibilités. En effet
la construction d’'une mesure de possibilité étamtitive, nous préférons déterminer une
mesure probabiliste, pauvre et imprécise par naairen déduire la mesure de possibilité par
une transformation bijective. C’est pourquoi nousre choisi la méthode de classification
Fuzzy Pattern Matching (FPM) qui est basée surdastormation des histogrammes des
probabilités en ceux des possibilités.
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Il existe plusieurs transformations probabilitégibgité dans la littérature. Nous avons
étudié trois transformations, a savoir optimaleneh optimale de Dubois et Prade et la
Transformation Variable (TV), pour les bons rédsltabtenus dans les applications de la
Reconnaissance des Formes (RdF). Nous avons prapusésolution pour rendre la
Transformation Variable (TV) proposée daB#\[r06] aussi spécifique que la transformation
optimale de Dubois et Prade tout en respectararditon de cohérence de Dubois et Prade.
Les trois transformations sont ensuite comparékes sgusieurs criteres d’évaluation. Nous
avons démontré que la TV améliorée est meilleueslgs deux autres transformations selon
ces critéres. Enfin le probleme de la fusion defdtimation provenant de plusieurs sources
ainsi que les modes de combinaisons les plus codaus littérature ont été brievement
abordés.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudier Er$opmances de FPM afin de constater
ses limites. En effet, FPM est inopérante pourisgriamination des classes de forme non-
convexe et/ou décrites par des attributs corrdléiste dans la littérature quatre solutions
qui sont basées sur FPM. Ces dernieres sont FPM-patotype (FPMM) et sa version
ameéliorée : FPM utilisant une fonction ExponentidliFPME), développées dari3gVv99 ;
FPM Corrélée (FPMC) introduite darnSAY024 et FPM utilisant la méthode des fenétres de
Parzen présentée darBAD04]. Une étude détaillée a permis de révéler les tagas et les
inconvénients de chacune de ces méthodes. Nous aemstaté que FPMC peut résoudre
plusieurs inconvénients dont souffrent les autréthodes basées sur FPM. Par contre FPMC
manque de formalisation. C’est pourquoi nous alldavord la formaliser afin d’en déduire
ses limites et ensuite 'améliorer. Nous appellerée nouvelle version de FPMC, FPM
Améliorée (FPMA). Enfin, nous allons comparer lesfprmances de FPM et FPMA a celles
de la méthode k plus proches voisins et la métidetenoyaux de Parzen en utilisant des
données académiques et réelles.
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Chapitre 2

Discrimination tenant compte de la forme des
classes et de la corrélation des attributs

2.1.Introduction

Nous avons choisi la méthode Fuzzy Pattern Matcl{iFigM) comme méthode de
classification non paramétrique pour réaliser lagdostic. Nous avons justifié ce choix a
travers le chapitre 1 en la comparant a d’autrethodés de classification. Cependant, FPM
est une méthode de classification naive, c'esteaglie sa décision globale est basée sur la
sélection d'une des décisions partielles. Chaqusidé partielle est calculée en utilisant une
fonction d’appartenance construite pour chaquesel& par rapport & chaque attribut. FPM
ne tient donc pas compte de la corrélation engatiibuts et considéere la forme des classes
comme convexe. Ces inconvénients rendent FPM isaltle pour de nombreuses
applications réelles et en particulier pour cetfesdemandent une discrimination non linéaire
entre les classes. Ce chapitre propose d’amélkiPdét afin de remédier a ces inconvénients
tout en conservant ses avantages. Ce chapitretrastus¢ comme suit. Premiérement, le
probleme de la discrimination des classes non-cas/eu décrites par des parametres
corrélés est étudie. Les performances de FPM dansas sont évaluées a travers des
exemples. Ensuite, un état de l'art des solutiotistantes pour la discrimination des classes
non-convexes est présenté. Cet état de l'art estéden deux parties. La premiere partie
présente les méthodes de classification les plosuas de la littérature, autre que FPM, qui
sont opérantes pour la discrimination non linédies classes. La deuxieme partie, quant a
elle, traite les solutions basées sur FPM pourridigcer des classes non-convexes. Cet état
de l'art est suivi par une nouvelle solution poamédier aux limites de FPM. Enfin les
performances de cette solution sont évaluées @&rggvusieurs exemples académiques et
réels et comparées par rapport a FPM classiqueretihode k plus proches voisins (kppv) et
a la méthode des noyaux Parzen.

2.2.Limites de la méthode Fuzzy Pattern Matching (FPM)

FPM s’apparente a un discriminateur Bayesien naifsgppose que les attributs sont
statistiquement indépendants. Pour représentercleesses, ce discriminateur utilise les
fonctions de densités de probabilités margina@A400. La probabilité d’appartenance

posteriori P(C |_x) dex a la classe &’écrit alors comme suit :

P(c.|_x)=|j (% Q) RO 2.1)
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ot p(x |Q) est la densité conditionnelle dé, selon Iattributj, sachant la classg. Si les

probabilitésa priori P(C), i0{L,2,...c} des classes sont équiprobables alors le produit pe

étre remplacé par le minimum (mirGRAOQJ.

Rappelons que I'opérateur “min” procure a FPM leactere sélectif des attributs pour la
décision globale. L'équation (2.1) devient, dansces, équivalente a I'équation (1.65).
Chaque densité de possibilité, de chaque attnibptésente alors une densité marginale. Cette
marginalité de FPM induit des limites, pour unecdimination non linéaire entre les classes,
comme dans le cas des classes non convexes oddsatasses représentées par des attributs
corrélés.

2.2.1. Forme des classes et corrélation des atiuiis

Il a été démontré dans plusieurs applications @gajue la classification par FPM donne
de bons résultats a condition que les classes tspafaitement séparables et de formes
convexes orientées parallelement aux axes de mspeto®n DEV04, GRA92 SAY024,
comme le cas (a) de la figure 2.1. Par contrerdsgltats sont nettement moins satisfaisants si
les classes sont de formes non convexes, obliqudéaites par des attributs corrélés comme
dans les cas (d), (b), et (c), respectivement. a® (c) présente le probleme OU-exclusif
(XOR). Ce probleme compte parmi les exemples les @daptés pour I'étude de la
corrélation des attributs.

o : ClasseCy
o : ClasseC2

f (b) -->: Frontiere
a de décision
E —> . Axe
< d’orientatior
=80 0 o
SO
O o 00,
.-og_p§,(D_C>_\o 9. ©
0.0 Il"-.. o Q (o)
OOO N (C%O R Joxe,
QI VO
(c) (d)

Attribut 1

Figure 2.1 Exemple de classification dans un esmcdeux
attributs. La séparabilité des classes dans le(ea®t (b) est
linéaire, contrairement au cas (c) et (d). Les fesles

classes dans les cas (a), (b) et (c) sont convexes
contrairement au cas (d). L'orientation des clasg@@et (c)
est parallele aux axes de représentation contragenau cas

(b).
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La marginalit¢ de FPM impose une forme rectangelau circulaire des courbes de
niveaux d’appartenance aux classes indépendamradatrs formes réelles qui peuvent étre
convexes ou non.

2.2.2. Performances de FPM

Exemple des matieres plastiques

L’intérét de respecter la forme de la classe éss$tie par la figure 2.2 qui présente les
courbes de niveaux d’'appartenance obtenues par ERMutilisant comme opérateur
d’agrégation le minimum. Nous constatons que lan&mrectangulaire de ces courbes ne

respecte pas la forme oblique de la claSseCela traduit le fait qu’un point se trouvant a la

périphérie de celle-ci peut avoir la méme valewpg@artenance qu’un point se trouvant en
son centre. De plus, un point peut avoir une vatéappartenance a cette classe alors qu’il ne

lui appartient pas, comme pour le pot. En effet, le pointx, qui est éloigné d&,, sera
affecté avec la méme possibilité d’appartenancexquealors qu’il ne le devrait pas. Cela est
une conséquence directe de I'opérateur utilisésguihétise le degré de possibilité glotal

en se basant sur la sélection d'une seule possilmiarginalesz par rapport a un seul
attribut j .

30

f *—
51 X2
ab
1
1
N 51 Xa1], 1!
5 ;e
2 !
E ol
x UG,
5_
@ % 0C,
ol m(C, | x)=7m(C,| %)
5 | | | | | | |

| |
-5 1} 5 10 15 20 25 30 35 40

Attribut 1

Figure 2.2 Courbes de niveaux d'appartenance,al#e
par FPM classique, pour I'exemple des matierestjgass.

Probleme double XOR

Les courbes de niveaux d'appartenance, obtenud®Pparpour la class€, sont décrites
dans la figure 2.3.a. Comme on peut le constai¥) Fespecte la forme convexe de la classe
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C,, par contre elle ne distingue pas ses points d& de la classeC, bien qu’ils soient

éloignés les uns des autres; puisque leurs dertstémssibilité, représentées dans la figure
2.3.b, se superposent par rapport a l'attribut & Battribut 2. Le méme probléme se répete
lorsqu’il s’agit de discriminer la classg,. On obtient, dans ce cas, des courbes similaires a

celles des figures 2.3.a et 2.3.b.

o
©
o
©

=}
o

0.6

=}
IS

0.4

o
N

0.2

=}

ensité de possibilité de la class®
Densité de possibilit¢ de la class&

N 2 4 6 2 4 6
2 Attribut 1 Attribut 1
g 1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0 o2 0.2
I I I I I I 0 2 ) P 0 > ! pS
! * atributl 6 7 Attribut 2 Attribut 2
Figure 2.3.a Courbes de niveaux Figure 2.3.b Densités de possibilité dee€
d’appartenance a C C, par rapport aux attributs 1 et 2.

Les courbes de niveaux d'appartenance, obtenug®parpour la class€, sont décrites

dans la figure 2.4.a. Comme on peut le constat¥) Eonsidére que la forme de cette classe
est convexe et par conséquent elle ne distingudegasoints de la classg, de ceux de la

classeC,. Le fait de ne pas tenir compte de la corrélati®®M confond les points de la
classeC, et ceux de la clasgg, et les considére comme des points de la cl&gse

La méme remarque peut étre faite pour les courlaggpartenance a la clas€g comme
le montre la figure 2.4.b.

Attribut 2
iy

Attribut 2
iy

* Attribdt 1 Atribdt1  ° 6 !
Figure 2.4.a Courbes de niveaux Figure 2.4.b Courbes de niveaux
d’appartenance a £ d’appartenance a £
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2.3.Solutions basées sur des méthodes de RdF autre dtieMV

2.3.1. Classification par Support Vector MachinegSVM)

La méthode Machines a Vecteur de Support, Suppectd¥ Machines (SVM), connue
€galement sous le nom de séparateur a vaste nmaeggmum margin classifiers, est une
méthode de classification supervisée binair@H95, BUR98 CRIO0, AMAOG6]. Elle repose
sur I'existence d’'un séparateur linéaire dans yaes de représentation approprié. Elle est
basée sur l'utilisation de fonctions dites noyaterfels) qui permettent une séparation
optimale entre deux classes.

La figure 2.5 montre un exemple de séparation lieéentre deux classes. Les points de
'ensemble d’apprentissage les plus proches depélplan qui sépare les deux classes sont
appelés les vecteurs de support. SVM cherche ltpy@e optimal qui maximise la distance,
ou la marge, entre les points de deux classeg byperplan.

y 4 o O T
O O O O L -
oo _© O 7 \
o o & N
© % o
o) )
« o 2 @: i3 : Vecteurs de support
5 o‘ ,/'/ .'- ° Q- CIaSS€Cl
2 T e ° o : ClasseC,
g 0 o --> :Frontiére de décision
& © ou Hyperplan optimal (H)
L e © ° o <> : Marge maximale
. e °
Attribut 1 X

Figure 2.5 Principe de fonctionnement de la méeh8iYM
dans le cas de classes linéairement séparablesvéaeurs
de support désignent les points les plus proches de
I'hyperplan séparateur H.

La méthode SVM, tout comme la méthode des k plosh@s voisins ou la méthode de
Parzen, est capable de discriminer des classesororexes sana priori sur la distribution
des données. Par contre elle réalise cette diswatioh par la transformation de I'espace de
représentation initial, dans lequel la séparatisnnen linéaire, en un espace de dimension
plus élevée. Grace a cette transformation la stpardes données devient linéaire. Elle est
réalisée via une fonction noyau (polynomiale, geunsse, etc.) qui répond au critere de
Mercer VAP99.

Pour illustrer ce cas de transformation, prenonprigbleme XOR dans un espace de
représentation de 2 attributs, cf. figure 2.6. Epagation de la classg , représentée par les
points (0,1) et (1,0), de la clas€®,, formée par les points (0,0) et (1,1), nécessite u
séparation non linéaire comme le montre la froatok décision de la figure 2.6 a gauche. Si
on prend la fonction polynomiale suivante y) — (X Y, X< y) qui fait passer d’'un espace de
dimension 2 a un espace de dimension 3, on obtianprobléme en trois dimensions
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linéairement séparable (0,0)— (0,0,0, (0,)~ (0,1,0, (1,0)— (1,0,0, (L, D)— (1,1,1,
comme le montre la figure 2.6 a droite. Nous cdosty a travers cette figure, que la

séparation entre les deux classes est linéairerggport a chaque plan de l'espace de
représentation.

o Class&l y Attribut 2
y O : ClasseC,
4 * --> :Frontieére de décision
I, ||
1
0,2) 1) S
\ .-"'1'1 1
o . ; LY LD
N \\ I[ ,
E N ' 4
=l N / /I .
g . g (0,0,0) Attrlbﬂt 3
N 1 ’ —>
. ,1 /, Z
V\ \\ 1
(0,0) (1,0) -|
S Qo———»

X X K attribut 1

Figure 2.6 Séparation non linéaire pour le prob&XOR, & gauche. Séparation linéaire du
probleme XOR grace a la transformation de I'espéeeeprésentation par une fonction a
noyau polynomiale, a droite.

SVM a montré son efficacité pour la discriminatioan linéaire des classesRO03,
AMAOG6]. L'estimation de la densité de probabilité d’uiagon non paramétrique a l'aide de
la méthode SVM (de type One-Class SVM) est défiméquement avec les vecteurs de
support qui ne sont qu’un sous-ensemble restr@nadase d’'apprentissage, contrairement
aux estimateurs classiques, cf. chapitre 1, gliserit toutes les données d’apprentissage. La
méthode SVM est adaptée pour la classificationddesées évolutives, comme nous allons le
voir dans le chapitre 3. Comme limites de cettehwd®, on peut citer I'impossibilité
d’'intégrer un mécanisme pour la scission des ctasseencore le temps de calcul qui peut
exploser quand il y a un grand nombre de points tiansemble d’apprentissage.

2.3.2. Classification floue a base de regles graglles

Les méthodes de classification a base de réglelsigitas PUB92h, DARO6] définissent
des quadrilatéres pour chaque classe. Ces quadssats’adaptent mieux a la forme
géométrique des classes contrairement aux reglegorstives qui ont une forme
rectangulaire aux cotés paralleles aux axes dpdtesde représentation. La forme générale
des regles graduelles est de typelus x est A plus y est P». Cette regle correspond a la
définition d’une relation implicative ou une contri liant les attributx ety. L'intégration
d’'une régle graduelle dans une régle floue de ificestson, de type « Si vecteur d’attributs
vérifie conditionz alors la classe e§; », conduit a la forme suivante :

Si(xest A~ yestB

(2.2)
et(xest A-~ yesth alorsclasse
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A et B; sont des termes linguistiques qui décrivent lethatsx ety. Le symbole « »
est un opérateur d'implication. Un exemple de amige est I'implication de Rescher-Gaines

définie par :
1 V<T
0 V>T

L’exemple de la figure 2.7 illustre un quadrilat&y@néré par une regle graduelle de la
forme (2.2) et I'implication (2.3). Un point aura wlegré d’appartenance de 1 a la cla&se
s'il se trouve dans le quadrilatere. Sinon ce paimta la valeur d’appartenance 0 a cette
classe. Le résultat de classification est doncetgias flou. Obtenir des résultats flous de
classification est un point actuel de recherche.

25

20| B

Attribut 2

A A,

0 f; 16 1‘5 26 25
Attribut 1
Figure 2.7 Quadrilatére généré par une regle greli

L'augmentation du nombre de régles, ou contraintesduit a une surface plus
restreinte et donc plus adaptée a des formes dseslaomplexes. Ces regles définissent
alors des quadrilatéres assez flexibles en regpeqteelques contraintes. Toutefois, la
construction de ces régles est un probleme complans un espace a dimension élevée.

2.3.3. Méthodes de coalescence floue

La méthode FCM et son extension PCM, étudiées apiith 1, imposent un modeéle
unique pour la forme des classes. Cette formeygmrbphérique ou hyperelliptique, ayant la
méme orientation, selon la métrique de la distdbaelidienne ou Mahalanobis. Elles ne
permettent pas donc de définir un modele propieaguwe classe en fonction de sa forme non-
convexe.

[BEZ8]] propose une solution qui ne considére plus ledres des classes comme des
points mais comme des variétés linéaires d'omdr€ette solution est appelée Fuzzy C
Varieties (FCV)r = 1 définit la variété comme une droites 2 comme un plam,= 3 comme
un hyperplan, .... L'inconvénient majeur de FCV estas de colinéarité des classes. Ce cas
est caractérisé par deux classes différentes dgam€me variété. Afin de remédier a cet
inconvénient, une solution basée sur la combinai®fFCM et FCV est proposéeHS04.
Cette solution consiste a minimiser, d’une partdiktance entre un point et le centre de la
classe et d'autre part entre ce méme point et f#&tealinéaire caractérisant la classe.
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Toutefois cette solution nécessite plus de para@meélr régler et un temps de calcul
relativement important.

[DEV99] propose une méthode permettant de trouver le#tipas des classes de forme
non-convexe dans un nuage de points bruités. Geliition est appelée Unsupervised Fuzzy
Graph Clustering (UFGC). Cette méthode est basémdlivision du nuage de points en un
nombre surestimé de sous-classes. Ensuite la fadesrsous-classes est réalisée en utilisant
un indice de similarité floue, ou d’ambiguité, palmague couple de sous-classes. Cet indice
est la moyenne de la somme des différences dersadéappartenance des points a ce couple
de sous-classes. Plus cet indice est proche desllgs deux sous-classes sont proches l'une
de l'autre. Ces deux sous-classes sont fusionnédsurs indice de similarité floue est
supérieur ou égale a un seuil. Toutefois les perdmices de cette méthode sont trés sensibles
au choix du seuil de fusion et le temps de calmudjlempéche l'utilisation en ligne.

2.4.Solutions basées sur FPM

Il existe dans la littérature quatre solutions st basées sur FPM. Ces derniéres sont
FPM Multi-prototype (FPMM) et sa version amélioréeFPM utilisant une fonction
Exponentielle (FPME), développées dabD&Y/99] ; FPM utilisant la méthode des fenétres de
Parzen présentée darGADO04] et FPM Corrélée (FPMC) introduite darSAY024. Une
étude détaillée a permis de révéler les avantagésseinconvénients de chacune de ces
méthodes.

2.4.1. Fuzzy Pattern Matching Multi-prototype (FPMM)

FPM dans sa version classique est basée sur leppromono-prototype. C'est-a-dire
gu’elle considere gu’une classe de forme simplarésentant un mode de fonctionnement, est
modélisée par un unique prototype. Par contre, dénconférer a FPM la capacité de
modéliser une classe de forme non-convexe ou comple convient de définir plusieurs
prototypes, dont chacun doit s’adapter localemeta distribution de données, et de les
combiner. Suivant cette description, qu’on appalroche multi-prototype, chaque classe
sera représentée par un ensemble de sous-clasablr En diagnostic basé sur FPM en
utilisant I'approche Multi-prototype (FPMM)DOEV99] nécessite deux phases décrites ci-
dessous.

2.4.1.1. Phase d’apprentissage

L’enrichissement de l'apprentissage de FPM en satili I'approche multi-prototype
comporte deux étapes, illustrées dans la figurela&remiere étape se base sur la méthode
de coalescence, C Moyennes Floues ou Fuzzy C Me&d) [BEZ81], afin de décomposer
chaque classe de I'ensemble d’apprentissage eombre fini de sous-classes de cardinalités
différentes. Dans la deuxieme étape, la phase dkapipsage de FPM est appliquée sur
chaque sous-classe de I'ensemble de toutes leses|aafin de calculer leurs densités de
possibilité par rapport a chaque attribut. La phdispprentissage de FPMM nécessite donc
un parametre supplémentaire par rapport a FPM.t@eesombres de sous-classes, par

rapport a chaque classg. Ce paramétre est nécessaire pour FCM afin queliese diviser
chaque class€, en plusieurs partition§G*, k0{1,2,... .5} , appartenant & sous-classes.
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Ensemble d'apprentissage:X ={X, ..., X;,..., X}

Jormé de:N pointsx, cclassesC, et a attributs/

Le paramétreh
®

I AL :
i Etape 1:
Algorithme FCM i Systéme de coalescence :

| Partage de la classg en s
. sous-classeSG*, k0{1,2,..,5} .
Y

A

: Etape 2 :

; Apprentissage par FPM :

i Calcul des densités de possibilité
. des sous-classes par rapport aux
v différents attributs.

qu Sq‘i

v
Apprentissag
par FPM

v

QLG /D ) OO U/ AN /A SO /A /A A

Figure 2.8 Phase d’apprentissage de FPMM. lllusta
pour une classe€. .

2.4.1.2. Phase de classification

La classification d’'un nouveau point1?, dont les valeurs pour les différents attributs
sontx,...,x¢, s’effectue en quatre étapes :

= détermination de la valeur de possibilité d’appmmceﬂikj du point x a la sous-
classesSG* de C, selon lattribut j. Cette possibilité est calculée par simple
projection dex’ sur la densité de possibilitg*’ |

= fusion, pour chaque sous-class®C‘, de toutes les valeurs de possibilité
d’appartenanceni“l,m"z,...,ﬂi"a par un opérateur d’agrégation comme dans la
phase de classification par FPM. Le résultat diee dasion représente la possibilité

d’appartenancer’ a chaque sous-clasC* de la classeC,. La possibilité 77°
est alors calculée par :

A =H(7 77, ) (2.4)

= détermination de la valeur d’appartenance du pgirt la classeC, . Cette valeur
est donnée par fusion des possibilités d’appartenance aux sous-clasS€s,
kD{l,Z,... ,s,}, de C, par un opérateur d’agrégation. L’'opérateur chesi une

somme bornée comme défini dandAS96]. Il permet entre autres d’atténuer les
pics de forte appartenance qui se traduisent parildes d’appartenance sur les
courbes de niveauDEV99]. Le résultat de cette fusion est donné par :
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m(x)=m(¥)0...07 (X =min[1i‘/z* @)} (2.5)

» affectation du pointx a la classe pour laquelle il a la valeur de pad#gb
d’appartenance la plus forte.

La figure 2.9 résume, les étapes principales doulément de la phase de classification
par FPMM.

Nouveau poink
— ey

AFtape let2:

Phase de classification par FPM :
Application des étapes 1 et 2 de la figure 1.15.

Etape 1 :
Calcul des valeurs de possibilitg< selon

chaque sous-classeG* et chaque attribyt

Etape 2 :
Opérateur d’agrégation :
Fusion des 7,  jO{12... a}et

détermination des valeurs de possibilités
d’appartenancez’ par rapport a chaque sous-

vclasseSC', kO{1,2... s} .

Etape 3 :
i Opérateur somme bornée :

. Fusion des valeurs de possibilitéz*,

70..0m :min[l,inf‘}
k=

1

- kO{1,2,..,5}, par l'opérateur somme bomé

& v en une seule valeur, .
- i
- : Etape 4 :
xOC =7 = max(r, ... JT ,.. T, ) i La classe du nouveau point
. Elle est donnée par l'indiceéde la valeur d
l . possibilité  la plus forte parmi celles
La classe de estC; v appartenant a I’ensemk{lﬂl,. o TT . nc} .

Figure 2.9 Phase de classification de FPMM.

2.4.1.3. Performances de FPMM

La figure 2.10 représente une classe ayant uneeforom convexe. La forme de cette
classe est prise en compte dans la méthode FPMfel &ga décomposition en sous-classes
convexes et grace aux calculs de leurs densitégimaes.
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-
1

a
®
T

g
>
T

Possibilité

N
o
Ny
T

Attribut 2

0 02 04 06 7 1 12 14 16 18 2 1 15 2 12 3 35

Attribut 1 Attribut 2

Figure 2.10 Décomposition de la classe de formeacunvexe en 5 sous-classes convexes. Les
points marqués avec la méme étiquette appartierm&nméme sous-classe, a gauche. Les
densités de possibilités des 5 sous-classes paorap chaque attribut sont représentées a droite.

Dans la figure 2.11, on peut constater que la pi@tide ces courbes en terme du respect
de la forme de la classe est proportionnelle aulbmende sous-classes créées dans cette
classe. Plus ce nombre est important, plus cebesuespectent la forme de la classe.

=15
h=20

. =5
3 Parametre :{SI

3 Parametre :{
h=20

Attribut 2
Attribut 2

Attribut 1 Attribut 1

Figure 2.11 Courbes de niveaux d’appartenancerais par FPMM pour I'exemple de la
figure 2.10. Le parametrg est fixé a 5 sous-classes, a gauche, et a 15dasses, a droite.

Bien que cette solution permette I'application d&VFaux classes de forme complexe, son
fondement théorique la rend tres dépendante dérdeur d’agrégation qui doit étre utilisé
[DEV99]. De plus, elle nécessite un parametre supplérnner&tajuster. Ce dernier, le nombre
de sous—classes dans chaque classe, n’'est pasirfofigmile a déterminer. En effet, la
recherche de la précision des courbes par accnoésgedes valeurs des paramétres de
FPMM, favorise I'apparition d’ilots d’appartenan¢BEV99]. Cela provoque également
laugmentation du temps d’apprentissage et de ifilz#son, ce qui peut compromettre
l'utilisation en temps réel. Enfin, puisqu’elle dsisée sur I'approche multi-prototype cette
méthode n’est pas capable de distinguer les zomebadte densité quand elles existent
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[SAY024. La forme de la classe obtenue par FPMM n’estrigamireusement respectée. Cela

est d0 d'une part a la sensibilité de cette méttioliequalité de I'ensemble d’apprentissage.
D’autre part, cela est di a la construction deofecfion d’appartenance, a partir des données
locales relatives a chaque sous-classe, d’'une fatarginale sans tenir compte de leurs

densités jointes. Une solution pour ce problemeriwe ci-dessous, est proposée dans
[DEV9Y.

2.4.2. Fuzzy Pattern Matching utilisant une foncttn Exponentielle (FPME)

Dans la littérature, il existe une grande variété fbnctions pour caractériser
'appartenance d’'un point par rapport a un protetypes fonctions se différencient par leur
forme et la rapidité de leur décroissance. La fonda plus simple et la plus employée est la
fonction exponentielle. L'enrichissement de I'apyiresage et de la classification par FPM est
réalisé par l'introduction d’'une fonction exponefig relative a la densité de probabilité
jointe des attributs. Cela constitut le principelaesolution développée pabEV99]. Cette
solution est appelée « Fuzzy Pattern Matching uBixgpnential function » (FPME). FPME
nécessite deux phases décrites ci-dessous.

2.4.2.1. Phase d’apprentissage

Les étapes décrivant la phase d’apprentissagelkmtitées dans la figure ci-dessous.

Ensemble d'apprentissage:X ={x, ..., X .-, X}

Formé de:N pointsx, ¢ classesC. et a attributs
Le paramétren ~— e ' —

! A FEtape 1:
i Apprentissage par FPM :

€ . Calcul des densités de possibilité
y de la classeC;, cf. figure 1.14,

Le parametres, .—L
A Systéme de coalescence :

VY Algorithme FCM Partage de la classg ens sous-
ppren@ classesSC', kO{1,2... s} .
par FPM .

{SC" g,y SE 8, i ST ng’S‘L} Calcul des centroideg’ de SG-.

Calcul des coefficients uy

N

Zl(ukj)z-Q(j - g").(_>§ - d<)‘ Etape 3 :
g=1 :

N, ¢ Matrices de covariance floues :

Z(uki)z . Calcul de ces matrices pour
v j=1 . sous classesG, k0{1,2,..,s},

P 1 1)

Figure 2.12 Phase d’apprentissage par FPME. slifation
pour une classe€, .
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La phase d'apprentissage considére les données eammmmeélange de distributions.
Chaque distribution est modélisée par une fonatigquonentielle. Ces données suivent alors
une loi dont la fonction de densité est une dendiéé mélange représentée par une
exponentielle englobante. Dans ce cas de modéheétinge, la spécification des parametres
inconnus de la fonction exponentielle est réaljz#e'algorithme FCM. Chaque clas€g, de

'ensemble d’apprentissage, est partageesesous-classes par FCNBEZ81]. Chacune de
ces sous-classes est représentée par un prototgpsod centroidg‘. La matrice
d’'appartenancé&) est composée des €lements représentant le coefficient d’appartenance
du point x, a la sous-class&C*. Ce qui donne une matrice d’appartenance pourughaq
classe.

2.4.2.2. Phase de classification

Une fonction exponentielle est introduite pour ctédser I'éloignement ou le
rapprochement de tout nouveau poktpar rapport aux sous-classes. La valeur de cette

fonction doit étre de 1 pour les observations guuaatiennent de facon certaine au prototype
de la sous-classe, et décroitre veaGur et a mesure que les observations s’en é@oigha

fonction exponentielle est calculée pour chaquesstasseSC* selon I'expression suivante
[MAS96] :

uf (%, gik1Aik):qu:_/1ik'dQ(!gk)] (2.6)

ol A* est un paramétre utilisé pour ajuster la raideuradcourbe exponentielle elf(x, g*)
représente la distance de Mahalanobis entre Ie poiet le centroideg de la sous-classe
SC*. Elle utilise la matrice de covariance floue et définie par I'expression suivante
[GUST79] :

d(x y)=(x= P& "0 Y (2.7)

Connaissant les coefficients d’appartenance destgal’apprentissage, la matrice de
covariance floue de chaque sous-classe est dgfinie

k
sk—_ S (2.8)

i N;

Z(uki)z

=

ol N, est le nombre de points dans la cla€seet S* étant la matrice de dispersion floue
définie par :

S) =Z(LL,-)2-(>§ - ¢§)(x- @) (2.9)

L’introduction de cette matrice dans les calculsdd#ance permet de respecter la forme
elliptigue des sous-classes en tenant compte péatition des niveaux d’appartenance.
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Une fonction exponentielle globale est calculéermitaque class€, par I'union dess
fonctions exponentielles deéfinies sur essous-classedAS96) :

Les étapes principales de déroulement de la phaselasdsification par FPME sont

décrites dans la figure 2.13.

{m)....in) ...}

Nouveau pointx
— ——

(- _

2

-

Le paramétrg*
— g
L2

A

(x= g9 (E) ™ (x- g9

d(x g)
y
> exp[—/hk d Q(,gk )]
,Uik
A
1 k 3 k
0. 0u 0. 0% = mi 12;4
k=1
A
Classificatio
par FPM
(Etape 1) Hi
<l O
A
min[nil,... /A ]
T
A
xUC =>m = max¢y, .. 77 ,.. JT, )
La classe dx estC;

(2.10)

. Etape 1 :
. Distance de Mahalanobis :
: Calcul de cette distance entoe et le

. centroideg’ de la sous-class8G*,

. Fonction exponentielle :
k
Calcul de sa valeury® pour chaqu

v sous-classesG<,

La fonction exponentielle globale :
. Fusion des valeurg/f, k0{1,2,.. s}

par I'opérateur somme boméen une
seule valeur i d’'appartenance a
;classecl.
_fl_EjtaQe 4:
Phase de classification par FPM :
. Application de I'étape 1 de léigure
. 1.15 pour le calcul des valeurg;
selon chaque classeC; et chaque
Qattributj,
A Etape 5;
Opérateur d’agrégation :
Fusion des7z,j0{12,..a}, et de
M4 pour la  détermination de
possibilité 7z par rapport a lwaque
v ClasseC,,
?Etage 6 :
Classe du nouveau point
. Elle est donnée par lindice de la
. valeur de possibilité la plus forte par
i celles appartenant a I'ensem

Figure 2.13 Phase de classification par FPME.
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Le degré d’appartenance pour chaque classe estwpte agrégation de la valeur de la
fonction exponentielle globale et des valeurs dssimilités sur chaque attribut. Cette
agrégation est réalisée par I'opérateur minimumpgivilégie la valeur d’appartenance qui
respecte la forme de la clas§#V99 :

72.(X) = min[ 7<), 72° (), 71°(X), ooo0. 7T (€ )Y (X)] (2.12)
ol 77’ (xj ) est la possibilité d’appartenance du painpour la class€, selon l'attribut j .

2.4.2.3. Performances de FPME

La forme de la classe de la figure 2.10 est pnisecanpte dans la méthode FPME suite a
sa décomposition en sous-classes convexes et gradaitilisation d'une fonction
exponentielle globale relative a la densité de @bilié jointe des attributs et aux calculs de
la densité de possibilité marginale de la classdigtire 2.14.

Probabilité
Probabilité =

1.5

e 0s
Attribut 1 25 oo Attribut 2 Attribut 1 14

7 1Attribut 2

25

&)

Figure 2.14 Décomposition de la classe ayant forene non convexe en 5 sous-classes convexes
ou prototypes et leur fonction exponentielle d’ap@aance, a gauche. La fonction exponentielle
globale de la classe est représentée a droite.

On peut constater dans la figure 2.15 que la duaties courbes de niveaux
d’appartenance, en terme du respect de la fornla dasse, est meilleure que celle obtenue

par FPMM & condition d’avoir un ajustement adéqiiatparameétre supplémentaisgd. En

effet ce parametre permet d’étaler la courbe dination exponentielle par rapport a son
centroide. La valeur 0,1 est satisfaisante a liiseale la valeur 0,4 qui est trop forte, dans ce
cas les courbes sont trés proches des pointsguafef2.15 a droite.
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80 |

$=5 S:S

Paramétre s h=5

A=4%2=01

3 Parametre s h =5

25 L

Attribut 2
Attribut 2

15 15

0 02 04 06 08 12 14 16 18 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18

1
Attribut 1 Attribut 1

Figure 2.15 Courbes de niveaux d’appartenanceraids par FPME pour I'exemple de la figure
2.10. Les paramétres Is, et A/ sont fixés respectivement a5, 5 et 0,1, & gawethd,5, 5 et 0,4,
a droite.

La méthode FPME utilise, d’'une part FPM pour cacuks densités de possibilité pour
chaque classe et chaque attribut et d’autre paM BOur calculer les centroides et les
matrices de covariance floues des sous-classescldssification d’'un nouveau point,
conformément a FPM, nécessite en plus le calculedfonction d’appartenance qui contient
linformation sur la forme de la classe. Cette solupermet d’'une part I'application de FPM
aux classes de forme complexe et d’autre part ohédier au probleme de FPMM qui est,
rappelons le, le manque de finesse dans le redpdatforme de la classe.

Cependant, FPME souffre de certains inconvénielts. plus des inconvénients de
FPMM, vus préceédemment, elle nécessite deux paresm&upplémentaires a ajuster par
rapport a FPM. Ces derniers, ne sont pas toujagie$ a déterminer.

2.4.3. Fuzzy Pattern Matching utilisant la méthodeles fenétres de Parzen

Une solution pour rendre FPM opérante dans le easldnnées décrites par des attributs
corrélés a été présentée da@aP04]. Cette solution se base sur I'utilisation de lathode
des fenétres de Parzen, décrite dans le chapipreut estimer la probabilité conditionnelle de
chaque classe selon chaque attribut. Cette estimast basée sur la recherche de tous les
points d'une classe qui sont & l'intérieur d’'ungéfee définie par un centre et une largeur
(qui dépend de I'ensemble d’apprentissage). La ghitité d’appartenance d’'un nouveau
point a une classg; sera calculée en considérant ce point comme keecda la fenétre. Cette
probabilité est égale au nombre de points apparteaacette classe (a l'intérieur de la
fenétrew) divisé par le nombre de tous les points (a Fiaté de la méme fenétre). Cette
solution nécessite, comme FPM, deux phases: |aeplkigapprentissage et la phase de
classification.

2.4.3.1. Phase d’apprentissage
Cette méthode utilise les fenétres de Parzen,pdatae des histogrammes de possibilités

pour estimer la densité de probabilité de chaqgasesel selon un attribut principal. Chaque
point de I'ensemble d’apprentissage est classélénscet attribut principal. Si un point est
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mal classé, il faut faire appel a un autre attrdouiliaire afin de bien le classifier. Les points
qui nécessitent un attribut auxiliaire sont ceukéwidemment sont corrélés par rapport a ces
deux attributs. Pour chacun de ces points, le nordérl’attribut auxiliairej' nécessaire est
mémorisé dans une cellule mémoire associée a o& poi

Les étapes principales du déroulement de cetteepbast décrites dans la figure 2.16.
Cette phase se résume donc a chercher les poimntsogti corrélés dans I'ensemble
d’apprentissage. Dans ce cas, il faut trouver ureaattribut, en plus de I'attribut principal,
qui pourra mieux classer ces points. Pour les pajui ne sont pas corrélés, seul I'attribut
principal est pris en compte.

Ensemble d'apprentissage:X ={X, ..., X .- X}
Formé de:N pointsx, cclassesC, et a attribu'&

A
A .
Le paramétrew Etape 1 :

Méthode des fenétres de Estimation de la densité de probabilité
Parzen par rapport & chaque attribut j :

. X/ ={xﬂn} X,/ est 'ensemble des pointg, de X
suivant I'attribut | et appartenant a

. |xr‘n—x{<|sW

fenétre centrée er, .

USSR n, est le nombre de points de la cla

v C; appartenant X, .

R — Calcul de la valeurpij d’appartenanc
Le parametrep,,, |X|j|

v a C; suivant l'attribut j ,

Calcul parmi les degréd’appartenanc
v p! dudegrég le plus fort,

Le paramétren
oui Comparaison de la valeur calculég a

un seuil de probabilitép,,, qui tend
vers 1.

Si elle est supérieur @,,,:

l'attribut principal est surfaisant po
classer x) ou bien x} n’est pas une
donnée correlée.

v
Recherche le meilleur attribut La valeurx; ne
auxiliaire j' # | par le calcul nécessite pas
de I'erreur moyenne minimalg d’attribut auxiliaire
par rapport §' pour chaque ¥ Sinon :
point. w' est la largeur de la l'attribut principal est insuffisant pot
fenétre sur I'attributj’ classerx, ou bien x; est unedonnée
sa classe avec la _
[CADO4] o corrélée 1l faut donc rechercher
probabilit€ @ | & meilleur attribut auxiliairg’ # | .

x| sera assigné &

Figure 2.16 Phase d’apprentissage par FPM utilisks
fenétres de Parzen.
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2.4.3.2. Phase de classification

La phase de classification, illustrée par la figAr&7, commence par la recherche, dans
I'ensemble d’apprentissage, du plus proche voigindu nouveau pointx par rapport a
Iattribut principal j . Si la cellule mémoire associéexh est vide (pas de besoin d’un attribut
auxiliaire"), alors la classification du nouveau pomtsera réalisée en utilisant uniquement
I'attribut principalj.

__Nouveau poink

l A Etape1:
La méthode 1 plus proche voisin :
La méthode de 1 plus Calcul de la distance entre
proche voisin nouveau pointx’ et tous les point

de I'ensemble d'apprentissage, ¢
de trouver le plus proche voisir/

de x!,
______ Y___

4 Etape 2
FPM et la méthode de Parzen :

Oui X, nécessite UK
attribut auxiliaire

D'aprés la phase d'appriéssage
x) a une cellule mémoire assoc

qui indique si le nouveau poi
nécessite ou non un attrik

__ Vv : v auxiliairej’ en plus de [lattribu
FPM utilisant 2 attributs FPM utilisant 1 attribut v principal j ,
Appliquer Parzen en Appliguer Parzen en Etape 3 :
utilisant les attributsj et ]’ utilisant I'attribut | Calcul de la valeud’appartenance
,- j , C, suivant lattribut j ou suivan
{pl,..., I r@}, vjetj.
i i’ i’
{pl p,vpé} * Etape 4:
Opérateur d’agrégatiai: { pl,....p .., Q} Opérateur d'agrégation : )
Intégrale floue Fusion des probabilitép’ et p/
H((pli, pYn (B /) (R R )) pour la détermination de la
— — — probabilit¢ p!’ par rapport
{pi...o . A"} v chaque classe,
y A e
A
xO0G=np= xUC=np=
. . . Etape 5 :
- i ! max( p; ....p' ... =ape s ,
max( LA ) (pl ' ni) La classe du nouveau point
| T Elle est donnée par l'indice de la
v valeur de probabilité la plus forte.
v

La classe dex estC;

Figure 2.17 Phase de classification de la méthee®
utilisant les fenétres de Parzen.

L’estimation de la probabilité d’appartenancexd@ chaque classe est réalisée en utilisant
la méthode de Parzen uniquement sur cet attribotipal. La classe d sera celle pour
laquelle la probabilité d’appartenance est maximBl@r contre si un attribut auxiliaire est
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nécessaire alors la méthode de Parzen sera applsquéces deux attribujset j' afin de
calculer la probabilité d'appartenance de a chaque classe selon chacun de ces deux
attributs. La probabilité d’appartenance gea chaque classe sera déterminée en fusionnant

les deux probabilités d’appartenance par rappaxt atributs principal et auxiliaire. Cette
fusion est réalisée en utilisant 'opérateur d’ggt®n intégrale floue. Enfin, la classe de

est celle qui a la probabilité d’appartenance majem
2.4.3.3. Performances de FPM utilisant la méthoddes fenétres de Parzen

Cette solution permet de prendre en compte la ledbiwé entre deux attributs et de
respecter la forme non-convexe des classes vudlege's basée sur la méthode de Parzen.
Cependant, cette solution souffre de certains wm&oients. En plus des inconvénients de la
méthode de Parzen, vus dans le chapitre 1, elleseiée deux parameétres supplémentaires a
ajuster. D’'une part, le parametye,_, qui est le seuil de probabilité d’appartenanceadimp

duquel la décision ne nécessite pas un attributiaive. D’autre part le parametre’ qui est

la taille de la fenétre selon I'attribut auxiliair€es derniers, ne sont pas toujours faciles a
déterminer et compliquent d’avantage la méthodeplDs, la recherche de I'attribut auxiliaire
en minimisant I'erreur moyenne est une procéduieatpurdi d’avantage I'apprentissage et
induit une complexité exponentielle en fonction mlombre d'attributs. Cette solution est
€également consommatrice en temps, car elle utdigegle de 1 plus proche voisin dans la
phase de classification ainsi que l'intégrale flengant qu'opérateur d'agrégation. Enfin, cette
solution est inopérante pour certains probléemedimension supérieure a 2, comme celui de
la figure 2.18.

(=2}
N

~ Attribut 3
P

4
Attribut 2 2 2 Attribut 1

Figure 2.18 Exemple d’'un probleme nécessitantisepen
compte simultanée de la corrélation entre tousattrgbuts.

En effet, cette figure montre un probléme doubleRX@ans® (XOR3). Les données
constituant les deux classes de ce probleme sowrégs a partir d'une méme distribution
gaussienne, utilisant une moyenne de (2, 2,(6) 6, 0} , (2, 6, 1] et (6, 2, 1) pour la classe
1 etde (2, 2, T) (6, 6, 1}, (2, 6, 0 et (6, 2, 0) pour la classe 2. La variance de chacune de
ces classes est égale a 0,02. Chaque classe tdQigoints. Pour ce probléeme les classes
sont confondues par rapport a toutes les combingide 2 attributs. La discrimination de ces
classes nécessite donc la prise en compte simoitntale la corrélation entre les 3 attributs.
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2.4.4. Fuzzy Pattern Matching Corrélée (FPMC)

Sayed Mouchaweh [SAY02a] a proposé d'intégrer mh@rination sur la corrélation des
données en se basant sur la combinaison des biagdsstogrammes construits par rapport a
chaque attribut. Plus précisément en prenant emptomoutes les combinaisons entre les
barres du premier attribut avec les autres baressaditres attributs. L’avantage de cette
approche est de pouvoir intégrer I'information kucorrélation des attributs sans I'ajout de
parameétre supplémentaire a la méthode FPM, d’qpébation de FPM Corrélée (FPMC).
Cependant, FPMC manque de formalisation et deglles été testée uniquement dans le cas
des classes convexes. Sa complexité en fonctionodibre de parametres de I'espace de
représentation n’était pas calculée et ses perfmceg|ne sont pas comparées aux autres
méthodes de RdF et en utilisant une base de dorvaiEse. C'est pourquoi nous allons
d’abord la formaliser afin d’en déduire ses limitgsensuite 'améliorer. Nous appellerons la
nouvelle version de FPMC, FPM Améliorée (FPMA) dkta ci-dessous.

2.5.Solutions proposées pour FPM

2.5.1. FPM Améliorée (FPMA) utilisant un apprentisage binaire

Nous proposons une solution pour remédier aux égnde FPM BOUO73 BOUO7H.
Cette solution est une version formalisée de FPMC teggnt compte de I'importance
(cardinalité) de chaque classe. Nous appelons RitBsd’intégration de cette solution, FPM
Améliorée (FPMA). FPMA enrichit I'information donaéar les distributions de possibilités
marginales, par une information relative a la tstion conjointe. Cette derniére décrit la
corrélation entre les attributs. Elle est représenpar une matrice binaire indiquant la
corrélation entre les barres de I'histogramme émfar attribut et toutes les autres barres des
autres attributs pour chaque classe en utilisanis€mble d’apprentissage. Cette solution ne
nécessite la détermination d'aucun parametre suepl&ire. Son fonctionnement comporte
également, comme FPM, deux phases : les phasgwefdjssage et de classification qui sont
détaillées ci-dessous.

2.5.1.1. Phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage de FPMA est similairdla de FPM mais elle integre en plus

une information sur le positionnement des point$etesemble d’apprentissag€ dans]®
en calculant leurs barres par rapport a tous tebu@s. Rappelons que chaque histogramme

pour chaque attribug, contient un nombrdn de barres numérotédsgj, k; 0{L,...,h}. La
matrice de corrélatioB pour I'ensemblexX est définie comme suit :

B=[B'....B,...,F] (2.12)
ol B' est la matrice de corrélation pour la cla€secalculée comme suit :
B' =[a; 0{1,0}] (2.13)

ol a, est le facteur de corrélation pour I’hyperculbe=[ttl,...,bjj,...,bja] formé par

I'intersections de toutes les barrlefjs de tous les attribut$ J[1,...,a duivant la class€, . Ce
facteur de corrélation et calculé par :
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OxO X, Class¢ = C
aﬂ,:{l sixdg n...ngn .0t (2.14)

0 sinon

Ce facteur traduit donc la présence ou I'absengeodtds x d’apprentissage, appartenant
a la classeC , dans chaque hypercube‘n’ est 'opérateur d’intersection. La dimension de

la matrice de corrélatiol, dans ce cas, est dé x c. Afin, de diminuer la complexité de la
solution proposée, les hypercubes sont définid’ipéersection des barres du premier attribut
et les barres de chacun des autres attributs.pdessément chaque hypercube est formé par

I'intersection de la barrdqi1 de l'attribut 1 et chacune des barres des aultrdsués suivant la

classe C, ce qui réduit la dimension de la matri@® a h®x(a-1)xc hypercubes a
déterminer. Le facteur de corrélation, dans ceests;alculé par :

OxO X, Classé x= C
o1 sixO 0...0 | 0.0
o = xO{t, 0 B, 0...08 0 4 g0 g) (2.15)
0 sinon
ou ‘[T est 'opérateur logique ET.

La figure 2.19 présente un exemple académiquetriéios le calcul de la matrice de
corrélation B pour le cas d'un espace de représentation corttelearx classesC, et C,

décrites par deux attributs.

& , atl)lbz =0 a:C
. Cor B MRS
a —1 | | | | | |
o3t AR %
_______________ > "by b bs b bs
bs T _________ NG 0 -
by e IS I Y biJfo 0 0 0 0
fe__1__00 . AAL b, 01000
T | A u ] T
bs 0 P lout A la ! a <D
b [T *,'"go;;r;'*."‘:"'r """" b3 01110 - B-=
i e Aoy . 4
by D o b 00110 [a,0{10]
________________ >5 00100
1 — 1 | 1 | : : - 5
az,=1 ! Lo b,]/lo0 1 010
i ; L a<bsflo 110 1 = B=
— — - bs]|0 0 0 0 O [aZ0{1,0}]
b1 by by by bs & \b5 _O 0 0O 0_

Figure 2.19 Matrice de corrélatioB obtenue par
I'apprentissage binaire de FPMA pour le nuage defs

contenant deux class&; et C, dans(?.
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Les barresh; et b} sont corrélés uniquement selon la cla€se En effet, 'hypercube
formé par leur intersection ne contient que deurtpal’apprentissage appartenant a la classe
C, et aucun point appartenant a la cla€selLes facteurs de corrélatimrt%bz par rapport a la

classe 1 etaéb2 par rapport a la classe 2, correspondants a cpertybe, auront
I

respectivement, dans la matriBe les valeurs O et 1.
La figure 2.20 représente les étapes nécessaivesalzuler la matrice de corrélatiBn

Ensemble d'apprentissage:X ={x, ..., X, .- X}

Formé de:N pointsx, cclassesC, et a attributs

>
A Etapel:
Le paramétreh Histogramme des données :
q Histogramme des données : 9 est construit pour I'ensembleX
}[(blj b Hn) selon chaque attribug .
> * lahauteur den estn, Il est de largeurA! et formé deh
" salargeurest: barres b}, kO{1,2,...5} contenan
Al = max(X')- min(X') )
T h chacunenbkj points.
Phase d’apprentissage de FPM :
Application des étapes 2 a 4 da
figure 1.14 poule calcul des densite
L..,j..4 v de possibilité de la classg,
4 Etape 2 ;

Le facteur de corrélation binaire :
Calcul de sa valeur binaire; pour

1 i 4
chaque Zonje:E_a(ha N hﬂ) composeée

par 'ensemble des couplémmé par le
barre hﬁl de lattribut 1 et l'une de

barres des autres attributs ldeclasse

v C.
y TTTTTATTT
B' :[O’LD{LO}] Etape 3 ;
10 e . La matrice de corrélation binaire B :
: Elle est composée de I'ensemble

matricesB' pour chaque classg .

Figure 2.20 Phase d’apprentissage de FPMA avec un
apprentissage binaire.

2.5.1.2. Phase de classification

Les étapes nécessaires pour la classificationrbureau pointx sont représentées dans
la figure 2.21. Premiérement, le repéragexddans I'espace de représentation est réalisé par

le calcul de I'ensemble des barr%b;;,...,bjj bZ} auxquelles il appartient par rapport a
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chaque attribut. Cet ensemble délimite un hypercnlnpe[lqﬁl,...,bij,...,tia] défini par

l'intersection de ces barres. Ensuite, le factemcmfrélationag,x relatif a I'nypercubeb, est

recherché dans la matrice de corrélat®rrésultante de la phase d’apprentissage. Enfin, la
valeur de possibilité d’appartenance a chaque elasscalculée comme dans le cas de FPM

si et seulement ¥, =1 par rapport a cette classe. Sinon le pairgera rejeté selon la classe

C , c'est-a direrz =0.

I ,Hla} _ Nouveau pointx_
® _
B=[B....B,.B] | = - i
~ ~y— ~ ; Etape 1 :
Calculer : Les barres du nouveiau point :
b, i0{L2... &} Calcul des barresbkj, ki ={1,2,...h},
k,0{1,2,.. .1 dans laquelle se trouve par rapport a

échaque attributj .

e .

: Etape 2 .

Le facteur de corrélation :

. Trouver sa valeur binairez; dans le

. matriceB suivant la class€ .

Calcul de la valeur d’apprtenance :

= Si a, =1dans B, la valeur 7 est

calculée par I'application des étapes
et 2 de la phase de classification
FPM, cf. figure 1.15,

* Sia, =0 alors lavaleurz =0 etle

point x sera rejeté par rapport a
v classeC,

i L’importance de chague classe :

. Calcul de la  nouvelle valel
= CNi s d’appartenancerz; en multipliant 7z par
>N, . la probabilitéa priori de C, afin de teni
oL v compte de I'importance de chaque classe,
11 i cl _f_I_EEaQe 5:
Y . La classe du nouveau point
xUC=m=max@ .../ ,../1 ) | | Elle estdonnée par l'indicede la valeu
. de possibilité la plus forte parmi cell
l . appartenant a 'ensemk

v {1}

La classe d& estC;

Figure 2.21 Phase de classification de FPMA awec
apprentissage binaire.
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Afin de tenir compte de I'importance de chaques#asa possibilité d’appartenange de
Xx alaclasseC , calculée par FPM, est multipliée par la prob#bdipriori de C. :

no=———7 (2.16)

Enfin le point x sera assigné a la classe pour laquelle il a lauvatle possibilité
d’appartenance la plus élevée.

2.5.1.3. Evaluation des performances de FPMA aven apprentissage binaire
Exemple des matieres plastiques
La figure 2.22 présente les courbes de niveauxpdiégnance issues de l'application de

FPMA avec un apprentissage binaire pour la clasgifin des matieres plastiques. Nous
pouvons constater que ces courbes respectenite foblique de la clas<g, .

Transmission pour la longueur d’onde 2

Transmission pour la longueur d’onde 1
Figure 2.22 Courbes de niveaux d'appartenancesrolgs
par FPMA, pour I'exemple de matiéres plastiquesadwl0.

Probleme double XOR

Les figures ci-dessous présentent les courbes \deaun d'appartenance obtenues par
'application de FPMA avec un apprentissage binaine le probleme double XOR. Nous
constatons, d’apres la figure 2.23.a, que FPMArdjsk les points de la clasSgde ceux des
autres classes. Nous constatons la méme chose,learfigures 2.23.b, 2.23.c et 2.23.d
respectivement, pour les classes 2, 3 et 4. De passcourbes de niveaux, contrairement a
FPM, respectent la forme non convexe des classed.3
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Attribut 2
Attribut 2

L L L L L L j‘L ‘2 [‘1
' 2 s ° ® ! Attribut 1

Attribut 1
a) Courbes de niveaux d'appartenance de C b) Courbes de niveaux d’appartenance ge C

Attribut 2
; T
Attribut 2

n 5 6 7
Attribut 1 Attribut 1
c) Courbes de niveaux d’appartenance de C d) Courbes de niveaux d’appartenance de C

I I I
1 2 3

Figure 2.23 Courbes de niveaux d’appartenance rokes
par FPMA avec apprentissage binaire pour I'exemf@R
avec des classes de forme convexe et non-convexe.

Résultats expérimentaux

Les performances de FPMA sont comparées avec cddesPM en appliqguant la
technique du “leave-one-out”, sur trois ensemblesddnnées: le probléme XOR, IRIS
[NEW9Y et les données du cancer du sein, Wisconsin Braster (WBC) [NEW9]. Cette
techniqgue donne une évaluation pessimiste sur legoqmances des méthodes de
classification. Le tableau 2.1 décrit les carastifies des bases de données utilisées. Le
probleme XOR se compose de 2 classes, constithéesme de 400 points dans un espace de
dimension 5. Nous avons choisi la dimension 5 poontrer les performances de FPMA dans
le cas d'un espace de représentation de dimensjérisure a 2 attributs corrélés. Les
données IRIS se composent de 3 classes de fleluis Sétosa, Versicolor, et Virginica.
Chacune de ces classes est constituée de 50 domantaractérisés par 4 attributs : longueur
et largeur des sépales, longueur et la largeupéiedes. La classe Iris Sétosa est bien séparée
des deux autres qui se recouvrent partiellementtraigieme base de données, issue du
domaine médical, concerne le diagnostic du canaesein. Ces données sont fournies par
I'Université de Wisconsin. La base de données gues avons utilisée est constituée de 683
échantillons. Chaque point est décrit par 9 attsitmaractérisant des échantillons cytologiques
du sein, classés comme bénins ou malins. Ces dases n’ont pas la méme importance :
443 points étant bénins et 240 points étant malins.
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Tableau 2.1 Les bases de données utilisées.

Données| Classes DIM Pt. /Class
XOR 2 5 {400, 400}
Iris 3 4 {50, 50, 50}
WBC 2 9 {443, 240}

Les performances de FPM et de FPMA sont évaluéegtiksant le Taux d’Erreur de
Classification (TEC), le Temps de ClassificatioiCfTet le Taux de Rejet (TR) pour indiquer
le nombre de points qui ne sont assignés a audaesec En effet, il vaut mieux rejeter que
mal classifier.

Le tableau 2.2 compare les résultats obtenus, [@sudeux méthodes, en utilisant un
processeur Pentium 2,8 GHz. Le nombre de bdnmreainsi que la tolérancdol, sont
déterminés expérimentalement, pour chacune des lsalonnée, afin de maximiser les
performances de FPM et FPMA.

Tableau 2.2 Comparaison de FPM et FPMA, en atitisa
technique leave-one-out, suivant le Taux de R&jg),(le Taux
d’Erreur de Classification (TEC) et le Temps desSification d’'un

point (TC).

» XOR IRIS WBC
(h, Tol) (9, 0,31) (6, 0,31) (2, 0)
Méthode| FPM | FPMA | FPM | FPMA | FPM | FPMA
TR@®%) | 0 o |o067| 667 | 0 0
TEC ()| 4412| 0 |333| 1,33 | 512| 3,66

3
TCx10%1 5 | 5o | 27| 21 | 33| 44
(Sec)

Les résultats obtenus montrent que les performashedd?MA sont meilleures que celles
de FPM. Nous constatons que I'augmentation du dausejet est trés dépendante de la qualité
de I'ensemble d’apprentissage et on ne peut leidées comme une faiblesse de cette
méthode car FPMA nous donne une plus grande agtisur I'affectation d’'un point a une
classe que FPM. Concernant le temps de classificattPM et FPMA ont un temps
comparable pour les trois bases de données.

La solution que nous avons proposée permet a FRMemr compte de la corrélation
entre les attributs et de respecter la forme nawexe des classes. Cependant, cette méthode
comporte plusieurs inconvénients :

» La taille de la matrice de corrélatioB estimée a partir des données
d’apprentissage a été diminuée déxc a h’x(a-1)xc pour moins de
complexité. En effet, pour un ensemble d’appreagjescontenant une classe avec
2 attributs eh barres par histogramme, la taille estlte Ce sera don@xh®au
lieu de h® pour 3 attributs. Cependant, elle peut deveng ¥ite gigantesque si le
nombre d’attributs et le nombre de barres devienimeportants,

= Pour estimer correctement la matrice de corrélati®nil faut une base
d’apprentissage riche. En effet, si un des nouvemimts a classer se trouve dans
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un hypercube ou aucun point d’apprentissage neosedit (o, =0), ce nouveau

point sera rejeté. Il faut alors que la base d'apfissage couvre correctement tout
I'espace de représentation. Sinon un nombre impbd points sera rejete,

= FPMA se comporte exactement comme FPM dans lesztmehevauchement des
classes. En effet, I'attribution d’'une valeur bieaa la matrice de corrélation la
rend trés sensible a la qualité de I'ensemble d&pssage. Il suffit qu’un point
de I'ensemble d’apprentissage soit présent poull’qneaffecte la valeur 1. Il n’y
a aucune pondération par le nombre de points pigdans un hypercube.

Nous proposons par la suite une amélioration de APAfin de remédier a ces
inconveénients.

2.5.2. FPMA utilisant un apprentissage flou

2.5.2.1. Phase d’apprentissage

Nous proposons une amelioration a FPNBOUO7d pour résoudre les problemes liés :
= a l'utilisation d’'une matrice binaire, qui ne tigoés compte du nombre de points
de la méme classe dans un hypercube,
* autaux de rejet sensible a la richesse de I'enkedipprentissage.

La matrice de corrélation binaire devient alorsamsemble des facteurs de corrélation
flous. Cet ensemble est défini pour toutes lesselsomme suit :

B={B' B..B,..B} (2.17)

Telque B' est 'ensemble des facteurs de corrélation flous pa classeC. , calculée comme
suit :
B' ={a, 0[0,1]} (2.18)

ou a; est le facteur de corrélation flou calculé potypercube formé par I'intersections des
barresb=[ttl,..., ij ...l ]. Ces facteurs sont calculés uniquement pour leereybes, de
I'espace de représentation, contenant des poins cemme suit :

IxOX,0(X=C,>0phn..n Ejm .nop
\A
a@,=(ﬁj (2.19)

ol n, est le nombre de points &eappartenant a la clas€get se trouvant dans I'hypercube

constitué par les barrds n, est le nombre total de tous les pointsXdappartenant a cet

hypercube. Ce facteur tient donc compte du nombreaints d'une méme classe présents
dans un hypercube. Plus ce nombre est petit, pluyaleur de ce facteur s’approche de zéro
pour indiquer une faible corrélation entre lesilattis dans cet hypercubg.est un paramétre

qui permet d'ajuster le degré de flou dg. Par exemple dans la figure 2.24, 'augmentation
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de la valeur dg8de 1 a 5 provoque I'diminution de la valeur @ pour un nombre de points
n, donné.

i
a, A

1

0.9

0.8

0.7

| L O | N T 1
a N w N P

0.6

DDVW™®™I®

0.5
0.4
0.3

0.2

» i
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Figure 2.24 Controle de I'influence du nombre déngs n|
de la méme classé pour le calcul du facteur de corrélation
flou a| via le parameétre3.

Reprenons I'exemple de la figure 2.19, cf. figur@52 afin dillustrer le calcul de
'ensemble des facteurs de corrélation fl8us

. C
% A a;bz =0 A 1
254 | | | 1 | | o C2
a? =1 A A
il A
--------------- 0 -
s [| N B={ B', B’}
1 | 1 'AA: T ________
b BRI 3 ol v I A
] | ] []
s 0 oa A A | ot | | Ty
------ HE ) i R S S 1 2
- L eatel o Dot | | Togep
bl TTTTTTTTTAT M T T F"':"':'_'T """" 1 2
I oo S O N Do | | Fus
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o _(2F] o Topi (9 Ty
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Figure 2.25 Ensemble des facteurs de corrélatiomsfB
obtenu par I'apprentissage flou de FPMA pour le geiae

points contenant deux class€set C, dans[?.
La figure 2.26 représente les étapes nécessaitgscptruler I'ensemble des facteurs de

corrélation flousB pour toutes les classes
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Ensemble d'apprentissage:X ={X, ..., X, .- X}

- Formé de:N pointsx, cclassesC, et a attnb%

‘l’ """ ¥ Eiape 1
Le parametren Histogramme des données :

p . z
Histogramme des données :

: _ ) # est construit pour I'ensembleX
W(bf e un) selon chaque attribuj .

= lahauteur den, estn, , Il est de largeurA! et formé deh
= salargeur est:

_max(X')- min(X’)

B h chacunen,, points,

A 4

barred), k; ={1,2,...i, contenan
Al

Phase d’apprentissage de FPM :

Application des étapes 2 a 4 de la de la
e figure 1.14pour le calcul des densit
de possibilité de la clas<@,

Le facteur de corrélation flou :
Calcul de sa valeur flouer, pour

uniquement I'hypercube n (bK‘)
j=l...a 1

NV . formé par lintersection de toutes |

ati] — (n_bj a, = 0 bqrres et contenantn, points deX et
n, points appartenant a la clasSe

Le paramétre B0{1...,4 permet

vy d'ajuster le degré de flou,

r A Etape 3:
B' = {aé O ]0’1]} Ensemble des facteurs de corrélation
flous B :
1,...,0,.. Cle

Il est composé de sous-ensemie
calculés pour chaque class€, de

l'ensemble X et il ne contient que le
v valeursa, non nulles.

Figure 2.26 Phase d’apprentissage de FPMA avec un
apprentissage flou.

Dans la figure 2.25, les barrg$ et b22 par exemple, sont corrélées selon les claSses

et C,. En effet, la zone formée par l'intersection de deux barres contient deux points
d’apprentissage appartenant a la cla3set 3 points appartenant a la cla€seles facteurs

de corrélations correspondants a cette zone ourd:u{p)eaé%bz et aébz auront donc, dans
2 2

I'ensembleB, les valeurs(2/5) = 0,1€ et (3/5)* = 0,3€ respectivement pour une valeur de
L =2. Cela veut dire que ces barres sont corrélées seles les classes. De plus le facteur

de corrélation flou, contrairement au facteur bimaienseigne sur le degré de corrélation des
attributs 1 et 2 par rapport a chaque classe. Eat, dé degré de corrélation dans cet

hypercube, formé par l'intersection des barpgset b22 est plus important par rapport@

que par rapport &,. Pour les barre®. et b7, il n'y a que deux points de la clas€g
localisés dans la zone de leur intersection etdeteurs de corrélation correspondant a cette
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zone auront donc les valeurs 0 et 1 pour les d&sset C, respectivement. Seule la valeur
non nulle du facteur de corrélation de la classe est mémorisée danB. Finalement

'ensemble des facteurs de corrélation fl@isontient 14 facteurs de corrélation a mémoriser
au lieu de 50, ou 25 facteurs pour chaque classeffet, il y'a 25 hypercubes dans I'espace
de représentation, cf. figure 2.19.

2.5.2.2. Phase de classification

Les étapes nécessaires pour la classificationrmbureau pointx sont représentées dans
la figure 2.27.

Nouveau pointx
— g

() AT
Calculer : =ape L oL
b io{L2... A : Barres du nouveau point :
B K L2, Calcul de la barrebkj dans laquelle s
v trouve x par rapport a chaque attribyt

b, =[K,.... 0 ..

. Facteur de corrélation :

, . Trouver sa valeur flouea, dans
a, existe Non . ) R
By v 'ensembleB suivant la class€, .

A Etape 3 :
: Calcul de la valeur d’appartenance :

dansB

Classificatio

La valeur 7 est calculée pz
. l'application des étapek et 2 de la pha:s
y de classification par FPM, cf. figure 1.15.

R |
: Etape 4 :
AL . Importance de chaque classe :
I ZC:N ' i Calcul de la nouvelle valel
q

= d’appartenancez en multipliant 7z, par

V la probabilitéa priori de C, ,

77 ¥ Nouvelle valeur d’appartenance :
' Calcul de la nouvelle valeur’ selon lg

v v valeur dea'gx :

= = Si a'fjx =0, c-a-d il n'existe pas dans
I 2 B, 7Zi" = 77'1

\4
X
1
\XG

* Sia, 0]0,1], lavaleurs estla

v A Etape 6 :

x0C = 7= (Ellllasse ?udnouv,eau poirljt. dics de |
. . ) . Elle est donnee par lindiceé de la

Max . 11 7 . valeur de possibilité la ptuforte parm

v i celles appartenant a l'ensem

La classe d& estC; v {771’77." 772'} .

Figure 2.27 Phase de classification de FPMA awec
apprentissage flou.
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La classification d'un nouveau poirt commence par la détermination de ses barres
b, :[tt, bfzti] Ensuite, le facteunf)x pour ces barreg, est recherche dans I'ensemble

B' des facteurs de corrélation de la cla€seSi I'hypercube constitué par ces barres n'existe
pas dan®' alors at‘)x =0. La valeur d’appartenance de ce pogimar rapport a la classg est

calculée donc par :

mEay 0
_ | ———= si a;
(78) kpuin = 71 = 2 & (2.20)
T sinon

La moyenne arithmétique permet de tenir comptéinfeimation marginale, possibiliste,
et de I'information conjointe, facteur de corrébati avec la méme importance. L'information
possibiliste est plus riche puisqu’elle est calewdé@ utilisant tout I'ensemble d’apprentissage,
contrairement a I'information conjointe qui estadée en utilisant les points d’apprentissage
localisés dans un hypercube. Afin de tenir com@ecette différence pendant I'agrégation,
une solution consiste a diminuer I'influence dutéac de corrélation en augmentant la valeur
de B dans I'équation (2.19). L'étude sur plusieurs Bade données avec des valeurgde

variant entre 1 et 4, a montré que la valeur 2 da@mgénéral les meilleurs résultats.

2.5.2.3. Performances de FPMA avec un apprentissafou

Le taux d’erreur de classification de FPMA est canépavec celui de FPM ainsi qu’avec
les méthodes de k plus proches voisins (kppv), p lEloue (kppvF) et de la méthode des
noyaux de Parzen, en appliquant la technique dav&l@ne-out”, sur trois ensembles de
données :

= |e probléeme XOR3 représenté dans la figure 2.18,
» |es données VibratiorKNI72] issues du domaine industriel qui sont caractésisé
par deux classes trés voisines comme le montigueef2.28,

~
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I
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8 34 e e e L) L) e e L) L) e
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g e e o e e e o e e e o e e L) e e
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Figure 2.28 Données Vibration dan¥. “ - " et* x’
indiquent les points des clas€g et C, respectivement.
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les données Iris en tenant compte des attributst3les34). Les résultats obtenus
pour Iris en utilisant ces deux parametres sontlenes que ceux obtenus en
utilisant toutes les autres combinaisons possibr<sffet, il est démontré que ces
deux attributs sont les plus informatifs pour dimoner les trois classe$SRA0Q
comme le montre la figure 2.29. Nous pouvons coastque les densités de
possibilités les mieux séparées par rapport a @atributs sont celles des
attributs 3 et 4.
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Figure 2.29 Densités de possibilité pour les tasses de
données Iris par rapport a chaque attribut.

La dimension de I'espace de représentation, le nemde classes de chaque base de
données ainsi que le nombre de points de chaqseclqui caractérise chaque base de
données sont représentées dans le tableau 2.3bleaw 2.4 compare les résultats obtenus,
par les cinq méthodes.

Tableau 2.3 Les bases de données utilisées.

Données| Classes DIM Pt. /Class
Iris34 3 2 {50, 50, 50}

Vibration 2 2 {107, 73}
XOR3 2 3 {60, 60}
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Tableau 2.4 Taux d’erreur de classification pesrtrois bases de
données utilisées.

TEC(%)
Méthode | Iris34 | Vibration XORS3
Kppv 3,33 8,89 0
K (6) 3) 1)
kppvF 4,67 13,21 0
K 1) 1) 1)
Parzen 3,33 7,78 0
(w) (0,2) (0,05) (0,05)
FPM 2,67 6,67 100
(h, Tol) | (12, 0,03)| (5,0,29) | (10, 0)
FPMA 1,33 2,78 0
(h, Tol) | (12, 0,03)| (9, 0,03) | (10, 0,03)

Les plages de variation du nombre de banresdu nombre de plus proches voidirsont
respectivement [2, 15] et [1, 15]. La largeur ddelaétre de Parzew et de la tolérancd ol
varient dans lintervalle [0, 0,4] avec un pas dgl0 L'objectif est de trouver
expérimentalement les valeurs optimales de cesmgdras qui minimisent le Taux d’Erreur
de Classification (TEC). Le noyau de Parzen esetgybique de type gaussien. En effet, le
noyau gaussien est le noyau le plus utilisé en RdFchoix de ce type de noyau est justifie
principalement par les tres bons résultats qu'ihrdoen général pour différentes bases de
donnéesGUIOY]. A travers le tableau 4, nous constatons que FRIgAne le plus faible taux
d’erreur de classification par rapport aux autréthmdes et pour toutes les bases de données
utilisées.

2.6.Conclusion

Nous avons proposé une solution pour que la métkodey Pattern Matching (FPM),
soit opérante dans le cas des classes de formeamwexe et/ou décrites par des attributs
corrélés. Cette solution est une version formalidéela méthode FPM Corrélée (FPMC)
présentée dansSAY02d. Elle recherche la corrélation entre les barres différents
histogrammes par rapport a tous les attributs selmgue classe en utilisant I'ensemble
d’apprentissage. Nous avons amélioré FPMC en ta@anpte de I'importance (cardinalité)
de chaque classe. Nous I'avons appelée FPM AméligieMA).

Cependant, FPMA se comporte exactement comme FPks das zones de
chevauchement des classes. Cela revient a I'titilisal’'une matrice de corrélation binaire,
qui ne tient pas compte du nombre de points deélmenclasse dans un hypercube. De plus, la
taille de cette matrice peut devenir trés vite gigaque si le nombre d’attributs et le nombre
de barres deviennent importants. Pour pouvoir itiemt correctement, il faut que la base
d’apprentissage couvre correctement tout I'espageraprésentation. Sinon un nombre
important de points sera rejetée.

Nous avons alors proposé une amélioration de FPMAreenplacons la matrice de
corrélation binaire par un ensemble des facteursadeglation flous. Ces facteurs tiennent
compte du nombre de points appartenant a la méassecldans chaque hypercube. De plus
ces facteurs sont calculés uniguement dans lesszownehypercubes, contenant des points
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d’apprentissage. Le taux d’erreur de classificatienFPMA est comparé a celui de FPM, k
plus proches voisins classique et floue, et la pu#hdes noyaux de Parzen en utilisant
plusieurs ensembles de données académiques esrdadl taux d’erreur de classification de
FPMA est le plus faible par rapport aux autres m@dls utilisées.

FPM ne peut pas détecter I'apparition de nouvellasses ni de suivre I'évolution d’'une
classe vers une autre. En effet les nouveaux pajotgortent I'information sur I'apparition
de nouvelles classes ou leur évolution, sont rejetéé FPM. Egalement, FPM ne peut pas étre
appliguée pour la classification des données natiesinaires. Dans le chapitre 3, nous allons
étudier le probléeme de classification évolutivedghamique ainsi que les performances de
FPM de ce cas. Ensuite, la solution proposée d8A¥(2a SAY02d pour rendre FPM
capable de détecter I'apparition de nouvelles elagai de leurs évolutions est présentée et
évaluée afin d’en déduire ses limites. Enfin, uoletion basée sur FPM Améliorée (FPMA),
développée dans le deuxiéme chapitre, a été prep@tte solution se résume en deux
algorithmes. Premierement, il s’agit de l'intégoatide I'apprentissage incrémental a FPMA
pour la rendre capable de réaliser le suivi deckarthation local pour le cas des classes non
convexes. Deuxiemement, il s’agit d'une améliomatile cet algorithme pour la détection de
I'apparition de nouvelles classes pour le cas teesses non convexes. Les performances des
algorithmes proposés sont illustrées a traversquus exemples académiques
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Chapitre 3

Classification adaptative et évolutive pour le
diagnostic des systemes dynamiques

3.1.Introduction

L’application de la Reconnaissance des formes (Relfr)diagnostic des systemes
dynamiques se heurte souvent au probleme de Ifinante de la connaissaneepriori
concernant le fonctionnement de ces systemes. Reggpgue, le diagnostic par RdF est
réalisé en associant une nouvelle observationestorictionnement du systéme, représentée
par un point dans I'espace de représentation, adenees classes représentant un mode de
fonctionnement. Dans une base de connaissance [emn tous les modes de
fonctionnement ne sont pas représentés. En effet; ges raisons de codt ou de sécurité,
certains états défaillants ou dangereux ne peyvantetre provoqués et seront donc absents
de la base. Un processus de diagnostic par RdFldod étre réalisé en utilisant une méthode
de classification adaptative, c’est-a-dire qu'iitdgtre capable de détecter les états inconnus,
représentés par l'apparition de nouvelles classes dlespace de représentation, et de les
apprendre. De plus, un systéeme dynamique peut évoluntre plusieurs modes de
fonctionnement. Cette évolution se traduit par nseenble de points formant un pont entre
deux classes. Ces points ne présentent pas umeustrgohérente et stable pour contribuer a
la formation d’une nouvelle classe. Par contressil intéressant de prédire le sens de cette
évolution afin d’anticiper la dérive du systéememimode de fonctionnement normal vers un
mode anormal. Cette prédiction permet d’évitemhesles anormaux et leurs conséquences.

La base de connaissances ne peut pas coraegmiiori toutes les évolutions possibles
entre deux classes. L’extraction de I'informatioanguante sur I'évolution du systeme peut
étre réalisée par un diagnostic prédictif. Le demgic pour qu’il soit qualifié de prédictif
nécessite une méthode de classification capabbdrdiee I'information portée par chaque
nouveau point et de l'inclure a la base de conaaiss Ainsi, I'information manquante est
acquise grace aux nouveaux points, ou donnéess eecligne de facon séquentielle. Comme
ces données ne sont pas conraupsori dans la base initiale. Cela nécessite un appsags
continu conduisant a la mise a jour du modéle dssdiication chaque fois qu’'une nouvelle
donnée se présente. Cet apprentissage est réatisdis-ligne soit en-ligne. L'apprentissage
hors-ligne recalcule completement le modele desiflaation a chaque acquisition a partir de
'ensemble des données déja connues auquel oredputouvelle donnée. Cette technique
s’avere tres gourmande en temps de calcul puisgaseimble d’apprentissage croit d’une
fagcon permanente et ne tire aucun avantage desaissances extraites au cours des
apprentissages précédents. De plus, cette adaptadis-ligne est peu efficace lorsque le
systeme dérive lentement vers un mode inconnu.nEé détection tardive peut étre
catastrophique si le nouveau mode de fonctionneesrdangereux. L'apprentissage en-ligne
utilise les techniques d’apprentissage incrémeatdakloppées avec des régles de mise a jour
récursives. Grace a ces techniques, les informmtpmrtées par les nouveaux points sont
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incorporées séquentiellement dans la mise a jomatigle de classification sans réutiliser les
anciens points.

Les classes basées sur des données stationnaitetesalasses statiques. Ce qui signifie
gue les caractéristiques du modeéle de classifitatemeurent inchangées au cours du temps.
Pour ce type de données, I'enrichissement de la dasconnaissance se traduit par une
déformation locale du contour ou bien de la fornes dlasses sans mettre en cause les
informations acquises précédemment. Toutefois, cerfiemvironnement est en perpétuelle
évolution, la majeure partie des données issuasahde réel est non-stationnaire. Ce type de
données entraine une variation au cours du temps cdeactéristiques du modele de
classification. La classification dans ce cas ggpedee classification dynamique. Cette
dynamique ce traduit par le déplacement, I'élimoratla fusion ou la scission des classes.
Parmi les applications réelles nécessitant unesiileaion dynamique, on peut citer le
diagnostic industriel (évolution des modes de fiametement), le diagnostic médical
(expansion de cancer), la surveillance vidéo (mowere des cibles), etcAMAOG].

Dans la littérature, de nombreux auteurs se sd@tdassés au probléeme du diagnostic
adaptatif et prédictif et ont apportés une multwie solutions pour le cas des données
stationnaires. Par contre, peu de solutions coreceta classification dynamique. Dans le cas
du diagnostic prédictif pour des données statioBBaiune premiere solution suppose la
connaissance de la loi de densité de probabi®ieH84 GAN87, FRE92 PEL93 ZIE95,
ONDO€g. Elle utilise donc des méthodes statistiques rpateques de détection d’évolution
comme la méthode CUSUM (CUmulative SUM) ou lerdilde Kalman.Une seconde
solution cherche soit a apprendre deux fonctiorepmhrtenance pour chaque couple de
classes, ces fonctions épousent la forme de lactmje supposée au sein de ce couple
[BOU96, CORO0J. Soit cette solution réalise une interpolationéhire entre les différents
centres de gravités des différentes clas@®d]J0q. Le résultat de cette interpolation est une
fonction mathématique polynomiale pour chaque dsiende I'espace de représentation.
Cette fonction mathématique représente une trajectnoyenne permettant d’indiquer la
position d’'un nouveau point par rapport aux diffdées classes. Cette solution nécessite la
connaissanca priori du chemin d’évolution entre chaque couple de elda détermination
d’'un grand nombre de paramétres pour construiteotme forme de la trajectoire entre les
classes et un temps de calcul relativement éleeéplDs, la fonction mathématique est une
relation algébrique qui ne tient pas compte de yaacthique d’évolution des modes de
fonctionnement.

Le diagnostic adaptatif peut étre réalisé en atilis: les critéres de voisinage ou
d’activation BOU97], le filtre de Kalman FRE92 ONDO0€, ou la méthode potentielle
[GREB4 PEL93. L'utilisation des criteres de voisinage et diaation nécessite la
détermination de plusieurs parametres et donnepdesrmances et une robustesse assez
meédiocre. L'utilisation du filtre de Kalman se base I'hypothése de la connaissance de la
loi de densité de probabilité. Cette hypothésetnpas toujours vérifiée. Enfin 'utilisation de
la méthode potentielle, qui découpe I'espace deesgmtation en régions d’équi-appartenance
aux classes, nécessite une connaissance compldtespace de décision et un temps de
calcul exorbitant. Ces méthodes de classificationt siéveloppées pour la construction et
'adaptation locale des classes au cours du terBfles ne sont pas appropriées a la
classification dynamique.

Dans LURO3, AMAO6, LECO€ deux algorithmes sont développés pour la clasdifin
des données non-stationnaires. Ces derniers s@nrédeaux de neurones a architecture
évolutive constitués de trois couches : dentréghée et de sortie. Grace a la structure
dynamique de ces réseaux, le nombre de neurodescennexions peut varier. La création de
classe se traduit par I'insertion de neurones tansuche cachée et dans la couche de sortie :
c’est la phase constructive de I'architecture. Bjatation du modele de classification entraine
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la mise & jour des poids des neurones cachéssirtie. Au cours de la procédure de fusion
des classes, les neurones correspondant aux cfasgemées sont remplacés par un neurone
unique dans la couche de sortie, la couche cacstémise a jour par la méme occasion.
Pendant la scission de classe, I'architecture ptdaversement. L’élimination de classes
parasites et obsolétes entraine la suppressioputenes dans la couche cachée et dans celle
de sortie, c’est la phase d’élimination ou d'élagalg I'architecture. Ces deux algorithmes,
sont des réseaux a prototypes qui utilisent detofyymes comme des unités regroupant les
données de caractéristigues typiques. Chaque clessglexe est modélisée par la
combinaison de plusieurs prototypes hyper-elliggjdont chacun s’adapte localement a la
distribution de données : approche multi-prototype. premier algorithme est appelé
'AUDyC (AUto-adaptive and Dynamical Clustering).eC algorithme est basé sur une
technique de modélisation inspirée du modele damgél gaussien. Chaque classe est décrite
par un ensemble de sous-classes gaussiennes. Xieérdeualgorithme appelé SAKM (Self-
Adaptive Kernel Machine) modélise les classes dygaes en utilisant des fonctions
d’apprentissage a noyau. Ces deux algorithmesassification dynamique sont critiquables
pour leur nombre important de parameétres de réglagdgorithme AUDyC utilise 9
parametres et la détermination de certains estjweitcomme la taille de la fenétre de
définition des prototypes et leur nombre ou enderehoix de la matrice de covariance
initiale. Les autres parameétres sont fixés par eepée ou choisis en fonction du bruit dans
les données et des objectifs du probleme a trditsy.parametres du SAKM sont également
nombreux (7 parameétres au total). Le choix du patedu noyau gaussien peut étre délicat
lorsque la distribution des données n’est pas cenbe nombre de parameétres a déterminer
pour SAKM est moins élevé que celui de AUDyC mailK®! ne comporte pas de
mécanisme de scission.

Dans notre cas, on ne dispose d’aucune connaissanda loi de densité de probabilité.
De plus, on cherche a réaliser la prédiction eldf#ation en ligne, sans connaissaa@giori
de la forme des classes, pour des systemes digpisdéases de données incomplétes. Dans
[SAY024 une solution, basée sur Fuzzy Pattern MatchingMJ; capable de détecter
'apparition de nouvelles classes, de forme conyextede suivre leurs évolutions est
proposée. Cependant, cette solution souffre desnimmients de FPM abordés dans le
deuxiéme chapitre. Dans ce chapitre nous allonldgper FPM Améliorée (FPMA),
proposée dans le deuxiéme chapitre, pour qu’eileapbe a réaliser le diagnostic adaptatif
pour des systemes dynamiques quelque soit la fateseclasses, convexes ou non. Ce
développement est basé sur I'intégration de degoritthmes a la méthode FPMA. Le premier
algorithme concerne l'intégration d’'une approcherémentale pour la mise a jour des
densités de possibilité apres la classification oii@que nouveau point. Le deuxieme
algorithme, quant a lui, est un mécanisme permielgadétection en ligne de I'apparition de
nouvelles classes en analysant la similarité degr@oints rejetés.

Ce chapitre est structuré comme suit. Premiéremenprobleme de la classification
adaptative et prédictive, dans le cas des donn@ésrsmaires est abordé en évaluant les
performances de FPM afin d’en déduire ses limit€gla est réalisé a travers des
exemples concernant le cas d’évolution entre deasses, le cas d’apparition de nouvelles
classes et le cas de modification locale, grossieag d'une classe. Deuxiemement, la
solution développée efSAY024, pour la classification adaptative et prédictivesée sur
FPM, est présentée. Nous allons démontrer, a sales exemples que cette solution n’est
applicable que dans le cas des classes de fornvexmrDe plus, qu’elle est inopérante pour
la classification des données non-stationnairesivdgt des situations de rotation, de
déplacement, de fusion et de scission des classes.

Pour remédier aux limites de la solution existaptur le cas stationnaire, une
amélioration de FPMA, développée dans le chapitreer lui intégrant I'apprentissage
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incrémental est proposée. Suivi d’'une propositiam dalgorithme basé sur FPMA pour la
détection de I'apparition de nouvelles classes pewas des classes de forme convexe ou
non. Enfin, nous allons illustrer les performanais notre développement en utilisant
plusieurs exemples académiques tout en montrantimges. Ces derniéres induiront les
perspectives de cette thése.

3.2.Limites de FPM en classification adaptative et évative

3.2.1. Cas des données stationnaires

Les données stationnaires sont des données quiergens leurs caractéristiques
statistigues au cours du temps. La base de dordiéassystéeme complexe est souvent
incompléete, tous les modes de fonctionnement eammaitent les modes défaillants ou
dangereux ne peuvent pas étre provoqués. De mudolenées disponibles sur un mode de
fonctionnement sont souvent insuffisantes pour mesti correctement le modéle de
classification. Des modifications locales au nivels contours des classes de I'ensemble
d’apprentissage ou encore au hiveau de leurs én@stide décision, sont dues a l'intégration
de nouvelles données assignées dans ces classano@ifications ne sont pas causées par la
non-stationnarité des données mais parce que ¢antgasontient pas suffisamment de données
pour tracer correctement la structure de ces damseéermes de géométrie, de contour, ou de
frontiere de décision.

De plus, I'incomplétude de la base de donnéesaskiitrpar I'absence d’information sur
les trajectoires d’évolution entre les différentémsses. En effet, il est impossible d’inclare
priori les données de tous les chemins d’évolutionse eatrtes les classes, dans I'ensemble
d’apprentissage. Ces évolutions sont dues a laedignamique du systeme qui entraine un
changement de son mode de fonctionnement au caues1ps.

3.2.1.1. Evolution entre deux classes

Un systeme évolue d’'un état normal vers un autcenaal soit d’'une facon brutale soit
d’'une facon successive. Une évolution est bruidke goint apparaissant a I'instant1 n’est
pas affecté a la méme classe que le point appandiad’instantt. Dans ce cas, la prédiction
de I'évolution est impossible. L’évolution successise caractérise par I'apparition de
plusieurs points intermédiaires entre un pointaée la classe de départ et un point affecté a
la classe d’arrivée. Ces points intermédiaires géneralement rejetés et ne représentent pas
une structure stable et cohérente pour former wnwelle classe. Dans ce cas d’évolution
successive, il est préférable de prédire I'évotufdutdt que d’attendre d’arriver a un mode
anormal. Cette prédiction va permettre de prendueedfacon immédiate les démarches
correctives et d’éviter ainsi les conséquencesydtodctionnement.

Une évolution désigne un état de transition enétexdnodes de fonctionnement. Prévoir
la classe, ou le mode de fonctionnement, d’arriredéent a effectuer un pronostic, ou un
diagnostic prédictif PEL93. La simple connaissance de I'appartenance a lasse ne suffit
pas pour la prise en compte du phénomene d’évalafien mode de fonctionnement vers un
autre. Il faut pouvoir quantifier la proximité oélbignement d’'une observation & une classe.
Cette quantification traduit la représentativitd’dbservation vis a vis des classes.

L’évolution s’appuie sur une suite chronologique oliBervations décrivant le
comportement d’'un systeme sur un intervalle de ter@ptte évolution est caractérisée par un
chemin entre les deux états comme le montre I'exeme la figure 3.1. Ces points ont été
générés aléatoirement selon une loi normale aveanoyenne qui change successivement a
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partir de la moyenne de la premiere classe vels della deuxiéme classe. Les clasSeset

C, suivent respectivement les lois normales (m, = (3,3) .2, = (0,5, 0,5) ,

A, (m, = (15, 15) ,=, = (0,5, 0,5) . Le nombre de points nécessaire pour prédire
I'évolution du systeme dépend de son type : lentapide.

U: ClassseCy
16~ | + I ClassseCy,

Attribut 2

I
] 2 4 <] 8 10 12 14 16 18

Attribut 1

Figure 3.1 Evolution de la classe, vers la class€, . Le
numéro du point indique son ordre d’arrivée

FPM classifie un nouveau point dans une des classasues ou le rejette. La figure 3.2
présente les courbes de niveaux d’appartenancel’pgample de la figure 3.1. FPM divise
donc l'espace de représentation en deux zonesielaigre est celle ou les points seront

affectés a la classg, ou a la class€, et la zone 2 est celle ou les points seront i®jeté

100 —

90 -

8O- Zone 1
(Les points affectés

alaclasseCy,)

70

60
Zone 2

50 (Les points rejetés)

40

Attribut 2

Zone 1
(Les points affectés

a la classeCyp)

30

20 -

10

o) 1‘0 26 36 46 56 66 76 Bb 96
Attribut 1

Figure 3.2 Division par FPM de I'espace de repmisgion
en deux zones.

La zone contenant le chemin d’évolution s’appealedne d’évolution. Puisque, lorsque
I'on utilise FPM, celle-ci correspond a la zoned2g points rejetés), FPM ne fournit aucune
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information sur la représentativité des pointsavigs des classes. FPM n’est donc pas capable
de prédire I'évolution entre les class8g\y024.

3.2.1.2. Apparition de nouvelles classes

Un probléeme de diagnostic par RdF s’accompagne’ideoiplétude de la base de
connaissance ou tous les modes de fonctionnemesbmtepas représentés. Un systéeme de
diagnostic adaptatif doit étre capable de détesttatinclure a sa base de connaissances les
états inconnus. Le rejet confere au systéeme desidacson caractére adaptatif. En effet,
détecter un état inconnu nécessite un nombre mminhel points rejetés et géographiquement
proches les uns des autres. Une nouvelle clasggeutedonc apparaitre que dans la zone
d’évolution. FPM ne donne pas d’information suisiation géographique d’'un point dans
cette zone. La figure 3.3 montre un exemple d’afipard’'une nouvelle classe représentée
par le rejet en appartenance d’'un ensemble de 1fitspqui suivent une loi normale

Mm=(@12,7) = = (0,5, 0,5) .

U: ClassseCy
18| [ + ! ClassseCy

Apparition d'une
nouvelle classe

8 10 12 14 15 Te

Attribut 1

Figure 3.3 Apparition d’'une nouvelle classe regmitge par
des points rejetés en appartenance.

1 I I
o] 2 4 <]

Cependant il faut distinguer l'apparition d'une melle classe représentative de
'apparition d’une classe parasite, créée a caudaruit et des perturbations extérieures. Dans
la littérature, la détection de ce type de classdasée sur un critere de cardinalité de points
ayant un niveau acceptable de similarité entre eux.

Pour inclure un état inconnu dans la base de cesarace, FPM doit arréter la phase de
classification et effectuer un apprentissage higrel [SAY024. Le systéme de diagnostic
doit alors utiliser une méthode de coalescenceefioour introduire la nouvelle classe dans
'ensemble des classes. Ensuite les fonctions did@pance de FPM sont reconstruites ou
bien mises a jour pendant la phase d’apprentiss@gi&a est fait en tenant compte de
l'intégration de cette nouvelle classe. La figurd gontre une adaptation hors-ligne d'un
systeme de diagnostic.
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Traitement
en-ligne ; hors-ligne
Ensemble d'apprentissage:X ={X, ..., X, .- X}

Nouveau pointX

Formé de:N pointsy, cclassesC, et a attributs

— -

. : Etapel:

Densités de (Apprentissagy . Systéme de décision :
possibilités i Classification ou rejet du nouve
point par FPM,

Etape 2 :

Apparition ou non d’'une
nouvelle classe :

Selon un nombre minimum ¢
points rejetés,

Diagnostic :
La classe d& est C(X)

Non minimum de

oints rejeté

Ou Q| ____.¥Y _
A FEtape 3:

Systéme de coalescence :
Introduction de lanouvelle class

dans I'ensemble des classes.

Algorithme FCM

Adaptativité

A 4

Adaptativité :

Validation des classes Apprentissage par FPMn tenan
compte del'intégration de cett
nouvelle clase.

Figure 3.4 Adaptativité du systeme de diagnosiisfigne .

Cette procédure lourde empéche I'utilisation dwdastic adaptatif, basé sur FPM, en
temps réel $AY024. De plus, le traitement hors-ligne des pointetég est critique lorsque
le nouveau mode de fonctionnement est dangerednitedtre détecté aussi tot que possible.

3.2.1.3. Modification locale d’'une classe

Quand les points de I'ensemble d’apprentissageonemas suffisants pour correctement
tracer le contour de la classe, ou de bien estsasrparamétres comme la moyenne et la
variance pour une classe gaussienne, la mise adoumodule de classification aprées
I'affectation de chaque nouveau point conduira @ mnodification locale de la classe comme
le montre la figure 3.5. Dans cette figure, la sdassuit une loi normale
N(m=(7,15) ,~ = (1,1) ). L'ensemble d’apprentissage de départ contientp@dts, les
étoiles dans la figure 3.5. L'estimation des panaesede cette classe ainsi que son contour ne
sont pas corrects. La classification de 180 nouvgaints, les signes “ + " dans la figure 3.5,
est réalisée par I'algorithme proposé da&sY02d. Ce dernier, permet a FPM de réaliser un
apprentissage incrémental, grace a la mise a psiddnsités de possibilité. Cela, conduit au
changement : grossissement, du contour de cettsseclgpermettant ainsi d’estimer
correctement ses parametres. Le contour de laeckstgeprésenté, dans la figure 3.5, par la
courbe de niveaux d’appartenance ayant la valdur O,
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Figure 3.5 Modification locale, grossissement]alelasse
due a la classification par FPM de nouveaux poihts’

indique les points initiaux de 'ensemble d’appissdge et

“+" les nouveaux points affectés a la classe-"" indique
le sens de grossissement de la classe.

L’algorithme proposé danSRY02d basé sur FPM n’est applicable que quand lesefass
ont des formes convexes ; par contre dans le gasag®, comme le montre la figure 3.6, cet
algorithme n’est pas opérant. On propose d'utilieMA avec apprentissage flou développée
dans le chapitre 2 puisqu’elle tient compte deolanke non-convexe des classes, cf. figure
3.19.

-
&1}
T

Attribut 2

=]
3]
T

Attribut 1
Figure 3.6 Modification locale du contour de laste due a
la classification par FPM de nouveaux points. “ Aridique
les points initiaux de I'ensemble d’apprentissage€” les
nouveaux points affectés a la classe.

3.2.2. Cas des données non-stationnaires
Les données non-stationnaires sont des données lasguelles au moins une

caractéristique statistique varie au cours du terhps données issues du monde réel sont
non-stationnaires parce que le monde est en petfgEtvolution. Cette évolution se traduit
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par une rotation, un déplacement, une fusion ouup&r scission des classes, comme le
montrent respectivement les figures 3.7, 3.8, 3.8.80. Dans ces figures les courbes de
niveau d’appartenance sont représentées pour &auid,1. Ces courbes sont obtenues par
FPM, en supposant que ces données sont stationnBiae exemple pour la rotation de la

classe, les courbes sont tracées en considéranstms données avant la rotation et ensuite
toutes les données apres la rotation. Cela, afinegdeesenter les courbes d’appartenances
telles qu’elles devraient étre obtenues par undnoaét de classification adaptée pour le cas
des données non-stationnaires.

ol Sens de rotatio 4 N\
|
al 0,1
~N
5’ ;o
8 6 DD in
E.l i Ol o
< O
Al
al \ Avant la rotation
2l Aprés la rotation
' 2 3 ; ' s v 7 s s 10

" Attribut 1
Figure 3.7 Rotation de la classe due a la nonigtatarité
des données. “ *” les points de départ de la slagt “ +”
les points apres la rotation. Cette rotation esdligée par la
rotation des valeurs de la variance par rapport axes de
I'espace de représentation.

18 — 0,1
. Déplacement de la i
classeC; versCy .~
1a -7
N2 - __011
+
S 22
QO 1o 22
S 0,1 ., ’% =
< 2
< s 1 1 1 1;1 11 ] 9, 22
11 1.0 1y
1 1111"&' Al 4 o2
Sl L ‘:‘];] T
1M LR no7
T 41 1111 11q|111 1_]
4 1 e
1
s : : : : : i
2 4 (=] (=] 14 16 18 20

A?tribut iz

Figure 3.8 Déplacement de classe dU a la nonestatrité

des données. Ce déplacement est realisé par legehaant
successif de la moyenne de la classe.
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Scission de la classe

Attribut 2

L L L L |
18 20 22 24 26

Attribut 1
Figure 3.9 Scission de la clas€y en deux classeS, et
C,, due a la non-stationnarité des données.

Déplacement de la classe Déplacement de la classe
20~ Cp vers Cz puis versCg C, vers Cy4 puis versCg

18

16 -

12

Attribut 2

10—

Attribut 1
Figure 3.10 Fusion des class€s et C, en une seule classe
C, due a la non-stationnarité des donnees.

La classification dynamique de ce type de donné&ssssite la prise en compte des
informations récentes utiles apportées par les emuw points affectés aux classes et
I'élimination des informations qui ne sont plus négentatives a I'instant courant et apportées
par les plus anciens points de ces classes. Gemiations, qui ne sont plus valides a I'instant
courant, nécessitent un critére d’oubli qui ess sabjectif et tres dépendant du contexte de
'application. La figure 3.11 montre la conséquedeela non prise en compte d’'un facteur
d’oubli dans la méthode de classification pourde de déplacement de la classe de la figure
3.8. Nous constatons simplement une modificatical®du contour, déformation, empéchant
tout suivi du déplacement de la classe. La mémeangue peut étre constatée pour les cas de
fusion ou de scission des classes.
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16 -

14 -

12

10 -

Attribut 2

Attribut 1

Figure 3.11 La courbe 0,1 de niveau d’appartenance
obtenue par FPMA pour le cas de déplacement desses
sans tenir compte d’un facteur d’oubli.

L’intégration d’un critere d’oubli dans une méthatie classification nécessite en général
des informations supplémentaires permettant derdéter I'espace de temps a partir duquel
une information n’est plus valide. Par exemple wpeet du systéeme, peut donner un
indicateur sur la similarité nécessaire pour umpadaiffecté précédemment a une classe, pour
gu’il soit toujours accepté au sein de cette classe

3.2.2.1. Détection de la rotation des classes

FPM ne détecte pas la rotation de la classe comtestes données non-stationnaires
comme le montre la figure 3.12.

Sens de rotation Sens de rotation

Attribut 2
[
—_a
Attribut 2
-
—1

o
T

4 5 L)
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.12 La non détection de la rotation d’wtasse,
contenants des données non stationnaire, par FRid.doints de
la classe avant la rotation sont représentés par’;a gauche.

hY

Aprés la rotation ces points sont représentés par’; a droite.
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La fleche, dans cette figure, indique le sens datiom. Les points de la classe avant la
rotation et les points de cette méme classe apréstdtion sont représentés respectivement
par “* " et “ + ", Cette rotation est réalisée garchangement des valeurs de la variance par
rapport aux axes de I'espace de représentatiopeOnconstater, d’apres la courbe de niveau
0,1 d'appartenance obtenue par FPM avant et amts tation, que FPM considere la
rotation comme un grossissement de la classagafef3.5.

3.2.2.2. Détection de déplacement des classes

Le déplacement des classes, de la figure 3.18l0eatla non-stationnarité des données. Il
est réalisé par le changement successif de la meyda la class€; ainsi que de sa variance.
FPM ne détecte pas ce déplacement d’aprés la calmppartenance de niveau 0,1. Cette
derniere consideére plutdt le déplacement commeassgsement de la clagsSe

18 18 0 1—\
! Y
161 Déplacement de la 161 Déplacement de la 444414342 4“1‘ 44;4}‘ 4:4
classeCy vers Cy classeC, vers Cq 3343‘}1&% 4344444
34 444
3
14 14 ) 3333 33 3331323143 444144”
-7 33 33 4 4
12 01— 12 $ 33&%333 : %333 04
~ ’/ N 3% g:%g % 3
St -7 =
27| - g SR
z 1411 < 11111
<y TR 1%1 <ol 11 ! T
11111111{1111111 1]]11 f
i 111111H§ 1111111111‘l = 1]1%111]%1111
6 Ly 6F
111%1%11%1 1 &@u{l ﬁh
nullﬂ 1! uufll 1!

s | 1 oh! Lt

1

I I
2 4 6 8 10 12

14

16

20

1
n 11111
roth .

P R R R
Attribut 1

Attribut 1

Figure 3.13 La non détection de déplacement dulagse, contenants des données non
stationnaire, par FPM. Le déplacement de class®ets la classe £est représenté a gauche et le
déplacement de la classe @rs la classe £ puis vers ¢est représenté a droite.

3.2.2.3. Détection de la fusion des classes

La fusion des classé3; et C,, de la figure 3.14, en une seule clasgan€ peut pas étre
détectée par FPM comme le montre les courbes d'egr@ance de niveau 0,1. Les fléches,
dans cette figure, indiquent le sens de déplacemestclasses. FPM détecte plutdt deux
classes séparables avant la fusion, cf. figure a.yauche, et deux classes chevauchantes
apres la fusion, cf. figure 3.14 a droite.
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Figure 3.14 Déplacement de la clasggsvers la classeC, et la classe gvers la classe £ue a

la non-stationnarité des données, représentée atgalSuivie d’une fusion en une seule classe
C,, représentée a droite. La fleche indique le sendé&placement.

3.2.2.4. Détection de la Scission des classes

La Scission de la clas$® de la figure 3.15, en deux classeset G, ne peut pas étre
détectée par FPM comme le montre les courbes d'tgu@ance de niveau 0,1. Les fléches,
dans cette figure, indiquent le sens de déplaceaestclasses pendant et aprés la scission.
FPM détecte plutot une classe avant la scissioclakseC, et considere la scission de cette
classe comme un grossissement, cf. figure 3.1%éhga FPM considere aussi le déplacement
apres la scission comme un grossissement de ke@ascf. figure 3.15 a droite.
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Figure 3.15 Scission de la clas€g en deux classes,@t G due a la non-stationnarité des
données, représentée a gauche. Suivie d’'un déptateaie la classe€, vers la classeC, et de
la classe @ vers la classe & représentée a droite. La fleche indique le sendé&placement.
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3.3.Solution existante pour le cas stationnaire baséersFPM

Soit Z? 0 IR* un sous-espace de I'espace de représentatiomsdafinla zone d'évolution
et dans lequel FPM rejette tout nouveau point. @es®space contient les informations
requises sur le comportement du systeme en termé@golation (éloignement ou
rapprochement) entre les classes ou de création ndevelles classes. Soit
XR=(X,..., %,..., % ) une série chronologique composée e points ou observations
rejetées, par FPM. Cette derniere n'assigne awalear d'appartenance aux points qui sont
situés loin ou entre les classes connaegriori. Ces points rejetés peuvent apporter des
informations sur I'apparition d'une nouvelle clasgebien I'évolution d'une classe vers une
autre. Quand un systeme évolue progressivemene @lasseC, vers une autre classg,, la

possibilité d’appartenance, de la suite d’obseovestj a la class€, devrait diminuer au fur et
a mesure du rapprochement @g¢. Par contre, la possibilité d’appartenance a dasdC,

devrait augmenter.

Dans BAY024, une approche capable de quantifier I'éloignenmnte rapprochement
de chacun des points rejetés par rapport a chadaseclasses connues de l'espace de
représentation est proposée. Cette approche coasifiaque attribut, comme une source
d’'information. De plus, la représentativité d’'unaservation rejetée dans la zone d’évolution
est quantifiée en utilisant deux informations distance entre cette observation et son plus
proche voisin ainsi que la valeur d’appartenancelds proche voisin de cette observation.
En utilisant ces deux informations, une fonctiodwlution, quantifiant la représentativité de
I'observation rejetée, pour chaque attribut estcdoonstruite BOUO74. La construction de
cette fonction est détaillée dans ce qui suit

3.3.1. Construction de la fonction d’évolution

La fonction d’évolutionv/(x): Z - [O]] , est définie pour un point O XR, par rapport
a chacune des classes connGe®t selon chaque attribyt. Elle quantifie non plus la valeur

d’appartenance d’'un point a une classe puisqueite p été rejeté, mais la représentativité
du point rejetéx, ou bien sa situation géographique par rapport aclesseC, ou encore

I'influence deC, sur ce point. Cette fonction a la forme suivante :

c

V(%) =@ d! (%, %)) (3.1)

ou dJ(gg,_)ngV)D[O,]] est la distance normalisée selon l'attrijuentre la point rejet& et
son plus proche voisin,,, appartenant &, . Cette distance est calculée par :

_ di(x,
d, (X, %) =M (3.2)

—
max Xmin

ot x!_ et xl  sont respectivement les bornes supérieurs etieofér de I'histogramme
correspondant selon l'attribyt. Ces bornes sont considérées comme étant lesacowres
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maximales et minimales de I'ensemble d’apprentissaon I'attributj comme le montre la
figure 3.16. Cette figure illustre aussi le caldeld’(x,x,,) : la distance entreg et x_,

selon l'attribut j, ainsi que la détermination de,, et sa possibilitéz’ (x ). Puisque le

ppv

point x, est rejeté de la classg selon l'attribut j, son plus proche voisir,,, devrait alors

se trouver soit dans la premiere barre soit dangldmiére barre de I'histogramme
correspondant. Afin de pouvoir réaliser la prédictou I'adaptation en temps réel, la distance
doit étre calculée soit entre et la borne supérieure, dans le caxgy se trouve en derniere

barre, soit entrex, et la borne inférieure, dans le cas Xy, se trouve en premiere barre, de
I'histogramme de la class€, par rapport a l'attributj . Cela permet d’éviter le calcul de
toutes les distances entre et tous les points de I'ensemble d’apprentissame frouver
X, La distanced’(x,x,,) est normalisée par rapport ¥ et x, de Iensemble

ppv min
d’apprentissage selon chaque attripytpour qu’elle prenne des valeurs comprises dang [0
guelque soit le chemin d’évolution. La décroissard®e la fonction d'évolution est
proportionnelle a I'éloignement du point rejeté papport a la class€, . Cette fonction doit
donc diminuer quand la distance normalisée augmente

7! (X,pv) €st la possibilité d’appartenance du plus prodisiv x,,, de x, a la classeC,

par rapport a l'attributj . Si x_ , se trouve en derniere barre de I'histogramme dsipitite
correspondant a la clas€e et I'attribut j, sa possibilité sera égale a celle de cette bRae

contre six,,, Se trouve en premiere barz! (x_,) prendra la valeur de cette barre.

ppv

l(ppv : Le plus proche voisin de&
/s (X,py) : Possibilité d'appartenance
x) e dex,,, aC, selon I'attribut j

i v
l l Xy BOMNE Supérieure

i ; N
Xmin - BOrMe inferieure

Histogramme de la class@
selon l'attribut j

»

Attribut j

Figure 3.16 Calcul de distance entre le point réjgt et son

plus proche voisirk,,, ainsi que la possibilitér’ (Xpp) -
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3.3.2. Performances de la solution existante

Un point rejeté peut correspondre a un des trasaaants :
= C’est un point de bruit,
= c’est un point caractérisant un état d’évolution,
= C’est un point appartenant a une nouvelle classe.

Les performances de I'algorithme proposé dé&#wY024d ont été testées sur plusieurs
exemples simulés et réels. Il donne de bons résuléat que les classes ont des formes
simples. Dans le cas contraire, nous allons démowpue cet algorithme ne peut pas étre

appliqué.
3.3.2.1. Détection de nouvelle classe dans le das formes convexes

Dans une série chronologique d’évolution représentapparition d’'une nouvelle classe,
les observations consécutives doivent traduirecdegportements voisins. Autrement dit, plus
ces observations sont proches les unes des aainedailsérie chronologique, plus elles sont
susceptibles de traduire le méme comportement.oBgsrvations doivent donc se localiser
dans une méme zone restreinte de I'espace de eapsésn formant ainsi un méme état. Cela
peut étre traduit par la notion de stabilité. Uat &table peut étre vu comme un ou plusieurs
paliers dans les signaux chronologiqué€, avec des oscillations autour de la valeur
moyenne de ce palier. Ces oscillations traduisentyhamique du systeme au sein du nouvel
état. Reprenons I'exemple de la section 3.2.1.2omquntre le cas d’apparition d’'une nouvelle
classe. La série chronologique d’évolutigiR contient 10 points qui sont rejetés par rapport
aux deux classes. Les vecteurs chronologiques wjdient la détection de cette nouvelle

classe son représentés pour les classgst C, dans la figure 3.17. Comme on peut le
constater, ces signaux oscillent autour de la valeayenne des deux paliers 1 et 2. De plus,
les vitesses moyennes d’évolution calculées $ft= 0,008 et VE, =-0,002. Ces valeurs
sont tres faibles. Cela signifie que les pointst $m% proches les uns des autres par rapport
aux classes connues et qu'il n'y a pas d’évolufidAY024. Enfin, les seuils d’évolutions
npsp, =0,55, npsn = 0,55 confirment la présence d’'un état de stabilitéaetcda détection
d’'une nouvelle classe.

o
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/\/\/\evq
| YV
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Apparition d’'une
nouvelle classe

L L L )
12 14 16 18 1

Attribut 2

.
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0.05(;

Palier n°2

L L L f f i
0 2 4 6 8 9 10

s 10 s 4 5 s 7
Attribut 1 Indice du point rejeté ()

Figure 3.17 Apparition d’'une nouvelle classe, a dejet les signaux Vecteurs Chronologiques
VC, etVC, correspondants, a droite. Ces signaux oscillettbaude la valeur moyenne des

deux paliers 1 et 2.
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3.3.2.2. Limites de la solution existante dans tas des classes non convexes

Puisque cet algorithme est basé sur la méthode HPNEst pas donc applicable pour
détecter et prédire I'évolution entre des classef$odme non convexe. En fait I'algorithme
proposé ci-dessus quantifie la représentativité paists rejetés par FPM. Si des nouvelles
classes apparaissent entre les classes connuemnde fon convexe, leurs points seront
classifiés dans ces classes connues et aucunnpeshtrejeté. Cela est di au non respect de la
forme des classes connues. La figure 3.18 illustr&as pour une classe connue de forme
non-convexe. L'apparition d’'une nouvelle classaliqnée par la lettre N, ne peut pas étre
détectée par l'algorithme existant, présenté csdesparce que tous les points de cette
nouvelle classe sont classifiés dans la classeueonn

d R

La non détection de la
nouvelle class,

2.5F

0.5F

0.5 1 1‘.5 2 25 0.5 1 15 2 25
Attri but 1 Attribut 1
Figure 3.18 Apparition d’'une nouvelle classe, indigyar la lettre N, dans le cas d’'une classe
connue de forme non convexe, a gauche. Les pantstte nouvelle classe sont affectés a la
classe connue par FPM, a droite. Donc la détectierpaut pas étre réalisée par I'algorithme
présenté ci-dessus.

3.3.2.3. Limites de la solution existante dans ¢as non-stationnaire

Les performances de l'algorithme proposé d&%Y024 pour le cas des données non-
stationnaires sont similaires a celles de FPM.eCetinarque est justifiee par le fait que les
courbes d’appartenance de niveau 0,1 présentéedeatafigure 3.12, 3.13, 3.14 et 3.15 pour
les cas de rotation, de déplacement, de fusioreetcission respectivement, obtenues par
FPM seront les mémes que celles obtenues en ntilisasolution existante proposée dans
[SAY024. Cela est di a la non intégration d'un facteuoudbli permettant d’oublier les
données qui ne sont plus représentatives a l'instaurant. Cet algorithme ne peut donc pas
étre appliqué dans le cas des données non-statiesina

3.3.3. Solution proposée pour le cas stationnaiem présence des classes
non convexes

3.3.3.1. Intégration de I'apprentissage incrémenta FPMA

La méthode FPMA, développée dans le chapitre Bfagre aucun mécanisme de mise a
jour des densités de possibilités aprés la classifin de chaque nouveau point. Nous
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proposons une solution a ce probleme par la miseirades ensembles de corrélation ainsi
gue des densités de possibilité et cela de fagrénmentale.
Soit un nouveau poink[]C, et se trouvant dans un hypercube non vide ayafaciaur
i\A
de corrélationagz(%j : (at‘,)+est la nouvelle valeur du facteur de corrélationceée
b
hypercube, apres la classificationxdeans la classg;, tel que :

B
) B 1
iVt [+l iVt |, .ivg b 1
a.| = = |a = (a . +— 3.3
(a1) (nbﬂj lah)" =| (i) R (3.3)

N

e i [N o

Les facteurs de corrélationr, :(—bj correspondant aux autres clas€egel quei # j est :
nb

1
S\ g N
all = (a))f . —>— 3.4
@) =\ @)% (3.4)
Dans le cas ou le nouveau poxi] C. se trouve dans un hypercube virje'est-a-dire ayant
un facteur de corrélation;, = ,0a nouvelle valeur du facteur de corrélation dehypercube
apres la classification deest (a})* = 1

La figure 3.19 présente le résultat de I'applicatdle FPMA utilisant un apprentissage
incrémental sur I'exemple de la figure 3.6. Puistpelasse a une forme non convexe, la
nouvelle courbe de niveau d’appartenance, ayamtlieur 0,1, reflete la vraie forme de la
classe.

Attribut 2

Attribut 1

Figure 3.19 Modification locale du contour de lasse due
a la classification par FPMA de nouveaux points.™ *
indique les points initiaux de 'ensemble d’apprissdge et

“+ " les nouveaux points affectés a la classe.
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3.3.3.2. Algorithme de détection basée sur FPMA &PM non supervisée
La méthode FPMA permet de tenir compte de la fanoreconvexe des classes comme le

montre la figure 3.20. Les points formant la nowellasse, indiquée par la lettre N, seront
donc rejetés, par rapport a la classe non conyexd;PMA.

251

43 ! Détection de la nouvelle
2r £ ; o1 classe

2

<15+

Attribu

0.5F

0.5 1 15 2 2.5 0.5 1 15 2 25
Attribut 1 Attribut 1
Figure 3.20 Apparition d’'une nouvelle classe, indigyar la lettre N, dans le cas d’'une classe
connue de forme non convexe, a gauche. Les paristte nouvelle classe ne sont pas affectés a
la classe connue par FPMA, a droite. La détectp®ut donc étre réalisée.

3.3.3.2.1. Détection d’apparition d’une nouvellelasse

Afin de quantifier le rapprochement ou I'éloignermemtre les points rejetés, nous
proposons un algorithme utilisant la méthode FPEcawn apprentissage non supervisée. Cet
algorithme considére chague nouveau point rejetéFPMA comme une nouvelle classe
comportant un seul point d’apprentissage commedstra la figure 3.21. L’histogramme de
probabilité sera donc construit et transformé stogramme de possibilité.

2.5 — : Densité de possibilité
[ : Histogramme de possibilité|

N N
3.5’ 31-5 4 ............. -N
= = 1
< b4 i
1
1k 1l !
v
0.5+ 0.5
1 1 1 1 1 | | | | | |
0.5 1 15 2 25 0.5 1 15 2 25
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.21 Apparition d’'un nouveau point indiqué fmlettre N, dans la classe 1 de forme non
convexe. Ce point est rejeté par FPMA, a gauchealistition de I'algorithme de détection de
I'apparition de nouvelles classes utilisant FPM naipearvisée, a droite.
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Ensuite la représentativité du deuxiéme nouveaut pejaté sera déterminée en calculant
sa valeur de possibilité d’'appartenance. Ce casutéalisé par une projection directe sur les
densités de possibilité de cette nouvelle classemmle montre la figure 3.22. Si le deuxiéme
point est classifié dans cette nouvelle classea aedlique qu’il est proche et donc les
histogrammes de probabilités seront mis a jourelfagon incrémentale.

—— : Densité de possibilité
251 250 [ : Histogramme de possibilité
2r 2L
N o \ 4------m = ’}I
aLsr 35 A * - -N
= = ]
b= £ . 1
< g - Lo
! 1
1r 1L ! |
\ 2 /
051 05
I I L 1 L 1 | L 1
0.5 1 15 2 25 0.5 15 2 2.5
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.22 Apparition d’'un nouveau point en pluscdtii de la figure 3.21. Ce point est rejeté
par FPMA par rapport a la classe connue, a gauches€lifacation de ce nouveau point dans la
nouvelle classe en utilisant FPM et mise a jour dassités de possibilité de la figure 3.21, a

droite.

Ce processus sera répété pour chague nouveau rpgeté, par rapport aux classes
connues, et classifié dans la nouvelle classe colammntre la figure 3.23. Par contre si un
nouveau point est rejeté par cette nouvelle classdeuxiemaouvelle classe sera créée en
considérant que ce nouveau point est le seul geitiensemble d’apprentissage.

—— : Densité de possibilité

2.5F 2.5 [ : Histogramme de possibilité
2r 2L
o~ o~
SL5F 315
< <
1k 1f
0.5’ 05 | -
L L L L L 1 1 1 1
0.5 1 15 2 2.5 0.5 1 15 2 25
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.23 Apparition d’'un certain nombre de nouwegoints, en plus de ceux de la figure
3.22. Ces points sont rejetés par FPMA par rappo#d aldsse connue, a gauche. Classification
par FPM non supervisée et mise a jour des densitgposiabilité de la figure 3.22, et détection de
I'apparition d’'une nouvelle classe, a droite.
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Les étapes principales décrivant cet algorithmatéisant FPMA et FPM non supervisée,
sont illustrées dans la figure ci-dessous.

Traitement

en-ligne

Nouveau pointX

Classification <

hors-ligne

Ensemble d’apprentissage:X ={x, X ..., %}
Formé de:N pointsy, c classesC; et a attributs
N -

Densités de /Apprentissag

par FPMA

Point classé

possibilités par FPMA

Oui

Diagnostic :
La classe de estC(X)

A 4

Densité de
possibilité

Détection :
Créer une nouvelle
classe pour ce point

Non

Point classé

Détection :
Créer une nouvelle
classe pour ce point

v

Systeme de décision :
Classification ou rejet du nouveau
point par FPMA

Etape 2:

Initialisation de l'algorithme :

Cette initialisation concerne
phase d'apprentissage. Grace
premier point rejeté par FPM,
FPM en utilisabun apprentissac
non supervisée permet de
construire la densité de possibil
relative a ce point. Une nouve
classe est donc créée pour
point.

Classification par FPM :
Des autres nouveaux poimtgetés

A Siun nouveau point est classé :
Adaptation: les densités d
possibilité de la classe cré
seront mises a jours.

Ajouter cette nouvelle
classe crée a I'ensembl
des nouvelles classes creee

D

\ 4 Sinon :
Adaptation : Détection : une nouvelle class
Mettre a jour les densités sera créée pour ce point. Elle s

de possibilité de la classg ajoutée a I'ensemble des nouve

classes déja créées.

Figure 3.24 Algorithme de détection de nouvellessga
enligne dans le cas des classes connues de forme no
convexe en utilisant FPMA et FPM avec apprentissage non

superviseé.

L’algorithme décrit ci-dessous considere le premeuveau point rejeté par FPMA
comme le seul point de 'ensemble d’apprentissageednouvelle classe. Ensuite le prochain
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nouveau point sera soit classifié par rapport teaaiuvelle classe soit rejeté. Dans le premier
cas les densités de possibilité seront mises a goutigne en utilisant I'apprentissage
incrémental. Par contre dans le deuxieme cas unedie classe sera créée pour le point
rejeté. Les nouvelles classes seront validéesapaort a leur cardinalité, cf. section 3.3.3.2.3.
Des nouvelles classes peuvent étre fusionnées seri@in nombre de points sont affectés a
plusieurs classes, cf. section 3.3.3.2.4. Toutefeise solution ne permet pas le suivi de
I'évolution et la prédiction de son sens parce cglite solution quantifie I'éloignement ou le
rapprochement entre les points rejetés et non grasapport aux différentes classes.

3.3.3.2.2. Détection d’apparition de trois nouvedls classes

L’application de cet algorithme sur I'exemple defiure 3.25 conduit a la détection de
trois classes de forme convexe dans la classe dstjnon convexe.

25 =} : Densité de possibilité

[ : Histogramme de possibilité

Tz

Attribut 2
o
Attribut 2
[
o

A
!
|
1
1
1
1
1
Z

0.5 0.5

g <
i:_?“""""’"" -

0.5 1 15 2 25 15
Attribut 1 Attribut 1
Figure 3.25 Apparition de trois nouveaux points qudis par la lettre N, dans le cas d’'une classe
de forme non convexe. Ces points ne sont pasedfada classe connue par FPMA, a gauche.
Initialisation de 'algorithme de détection (créati de trois nouvelles classes par FPM non
supervisée), a droite.

N

25

= } : Densité de possibilité
2.5+ 25
[ : Histogramme de possibilité
2r 2 :.\
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i 5 N N
o~ ~ 4= N .
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2157 L5z i :
I g i I
\ . .
<4+ --- 4+:=-= N 1
1r . 1 1 . NI .
g 1 b / v v *
0.5+ = M :-_‘- 0.5 : B 1
3 p ! \
I I I 1 L 1 : 5 A 1
0.5 1 2 25 0.5 1 2 25

15 15
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.26 Apparition de trois nouveaux points krsple ceux de la figure 3.25. Ces points ne
sont pas affectés a la classe connue par FPMA, algalMdise a jour des densités de possibilité
de la figure 3.25, a droite.
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25

=

5

Attribut 2

0.5

15

Attribut 1

Figure 3.27 Apparition d’'un certain nombre de nouwegoints, indiqués par la lettre N, en plus
de ceux de la figure 3.26. Ces points ne sont fiastas a la classe connue par FPMA, a gauche.

Mise a jour des densités de possibilité de la fgBu26 et détection de I'apparition de trois
nouvelles classe a droite.

3.3.3.2.3. Détection des points aberrants

2.5+

— : Densité de possibilité de la 1ére nouvelle classe|
------ : Densité de possibilité de la 2éme nouvelle elass
— — : Densité de possibilité de la 3¢me nouvelle elas

1 15 2 25
Attribut 1

Les classes qui sont créées doivent ensuite élicéga. Cette validation peut étre basée

soit sur I'expert soit sur un critere de cardirgalite points dans les nouvelles classes. Toute
classe qui ne contient pas un certain nombre detpaera supprimée et ses points sont
considérés comme des points aberrants comme cdaXigare 3.28.

2.5

Attribut 2
2]

ut 2

Attri

ol

2.5+

------ }: Densité de possibilité

[ : Histogramme de possibilité

Détection de points aberrants

11 | I

15 2 2.5
Attribut 1

Figure 3.28 Apparition de trois nouveaux points (s par la lettre N, dans le cas d’'une classe
connue de forme non convexe. Ces points ne somiffgases a la classe connue par FPMA, a
gauche. Initialisation de I'algorithme de détectida I'apparition de nouvelles classes (création
de trois nouvelles classes par FPM non supervisaaloite. Ces trois classes ne sont pas
validées parce qu’elles contiennent un nombrefadse de points, un seul point dans chaque
nouvelle classe.
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3.3.3.2.4. Fusion des classes

Des classes peuvent étre fusionnées soit en satbagal’expert soit sur un critére de
nombre de points en commun entre ces classes. diess en communs sont les points
affectés en méme temps a plusieurs classes. Papexdans la figure 3.29, les numéros des
points indiguent leurs ordres ou instants d’arrsvéel’instantt = 11, cf. figure 3.29 a gauche,
I'algorithme proposé ci-dessus détecte I'apparitiendeux nouvelles classes séparaBGlest
C,. Cela grace aux densités de possibilités marginddeces deux classes, a cet instant, qui
sont aussi séparables. Entre les instantd2 ett = 30, au fur et a mesure que de nouveaux
points apparaissent, les densités de possibiléégidux classes précédemment détectées sont
misent a jour. Cela, conduit au grossissement wies leontours. Ce grossissement conduit a
'existence de points ambigus entre ces deux ntes/elasses, comme le montre la figure
3.29.

— : Densité de possibilité de la clasdg A —— : Densité de possibilité de la classg
------ : Densité de possibilité de la cla C, -.... : Densité de possibilité de la cla C,

Attribut 2

Attribut 2

Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.29 Les numéros des points indiquent lewses ou instants d’arrivés. Détection
d’apparition de deux nouvelles classes disjointest@S a l'instant t = 11 et leurs densités de
possibilités marginales mises a jour a cet instargauche. Grossissement, entre t =12 et t=30,

des classes détectées et leurs densités de piésibirginales mises a jour, a droite.

[
»

[
»

Les points observés aux instamt= {13, 15, 16, 18, 23, 29sont des points ambigus
puisqu’ils ont deux valeurs de possibilité d’appagnce non nulles aux deux classes. Selon
un critéere de cardinalité fixé a 7 points, cf. figB.30 a gauche, les deux clas€gst C,
doivent étre fusionnées en une seule cl@se = 31. Dans ce cas, les densités de possibilité
marginales de ces deux classes doivent aussildienhées en une seule densité marginale,
cf. figure 3.30 a droite.

- 116 -



Chapitre 3. Clagsfion adaptative et évolutive pour le diagnosés gystemes dynamiques

—— : Densité de possibilité de la clas3g A ‘ —— : Densité de possibilité de la classl%
------ : Densité de possibilité de la cla C;
23 15 10 11 G
~ 29 2 27
N 5
5 2
2 =]
£ <
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3 > >
Attribut 1 Attribut 1

Figure 3.30 Détection de points ayant des possiisild’appartenances aux deux classestGs,
selon un critére de cardinalité égal a 7 pointgjauche. Les deux classesdl G sont fusionnées
en une seule classg &insi que leurs densités de possibilité marginalesine seule densité, a
droite.

3.4.Conclusion

Le diagnostic des systémes dynamiques par Recsanais des Formes (RdF) nécessite
une meéthode de classification a la fois adaptativerédictive. L'adaptativité permet a la
méthode de classification de détecter les étatenmes et de les apprendre, cela, afin
d’enrichir sa connaissance. Le caractére prédoui&nt a lui, permet de suivre I'évolution du
systeme entre plusieurs modes de fonctionnemesst Ihtéressant de prédire le sens de cette
évolution afin d’anticiper la dérive du systememimode de fonctionnement normal vers un
mode anormal. L'enrichissement de la base de denmést basé sur I'extraction de
information manquante, sur I'évolution du systérde chaque nouveau point et I'inclure a la
base de connaissances.

Les classes regroupant des données stationnaiteaguelées classes statiques. Pour ces
données, les caractéristigues du modele de clzsifin ne changent pas au cours du temps.
De plus, I'enrichissement de la base de connaissase traduit par une déformation locale de
la forme des classes sans mettre en cause lemations acquises précédemment.

Toutefois, la plupart des données issues du momrdiedi@ns lequel I'environnement est en
perpétuelle évolution, sont des données non-staioes. Les classes regroupant ce type de
données sont appelées classes dynamiques. Palagsss, les caractéristigues du modele de
classification varient au cours du temps.

Dans la littérature, de nombreux auteurs se sdetdssés au probleme du diagnostic
adaptatif et prédictif et ont apportés une multtude solutions pour le cas des données
stationnaires. Par contre, peu de solutions coaogéta classification dynamique. Concernant
celles qui sont basées sur FPM, il existe une smllgion qui a été proposée daB#\[y024.

Dans ce chapitre, nous avons étudié les perforrsated-PM et de la solution existante
afin d’en déduire leurs limites. Nous avons déngrdrtravers des exemples, que la solution
existante n’est applicable que dans le cas desedade forme convexe. En effet, cette
solution quantifie la représentativité de chaquaveau point rejeté par rapport a toutes les
classes, de formes convexes, connues. Cette qoatmih est basée sur la distance entre le
point rejeté et son plus proche voisin ainsi quelawaleur d’appartenance de ce plus proche
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voisin. De plus, cette solution est inopérante ptaurclassification des données non-
stationnaires décrivant des situations de rotatienjgéplacement, de fusion et de scission des
classes.

Pour remédier aux limites de la solution existgmdar le cas stationnaire et dans le cas
des classes de forme non-convexe, nous avons @E®poe amélioration de FPM Améliorée
(FPMA), développée dans le chapitre 2, en lui irdegd’abord l'apprentissage incrémental.
Rappelons que FPMA respecte la forme non convexe dasses. L’apprentissage
incrémental permet & FPMA de suivre la déformatlea contours des classes par la mise a
jour des densités de possibilités aprés la classifin de chaque nouveau point. Ensuite, nous
avons proposeé un algorithme basé sur FPMA et FPMsapervisée qui permet de détecter
en ligne I'apparition de nouvelles classes powde des classes de formes convexes ou non-
convexes. Enfin, nous avons illustré les perforrmande cet algorithme dans le cas
d’apparition d’'une nouvelle classe, de plusieursiveties classes, des points aberrants et
enfin le cas d’apparition de deux nouvelles clagtdsurs fusions en une seule classe. Ces
cas sont illustrés a travers des exemples académi@iependant, cet algorithme sous cette
version ne permet pas de suivre I'évolution ergsedlasses car il quantifie I'éloignement ou
le rapprochement entre les points rejetés et nempaarapport aux différentes classes.

L’algorithme proposé dans ce chapitre ne permetdeasuivre I'évolution des classes
dynamiques. En effet les densités de possibilitésoné en aucun moment mises en cause et
aucun facteur d’oubli n’est utilisé. Le développetede FPM pour qu’elle puisse suivre
I'évolution des classes dynamiques nécessite dortédration du temps pour chaque point
de I'ensemble d’apprentissage afin de pouvoir @nldis points les plus anciens au profit des
points les plus récents. Ces limites induirontesspectives de cette thése.

-118 -



Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

Le diagnostic consiste a comparer l'informationtansanée issue du systeme a la
connaissanca priori disponible sur le fonctionnement de ce systemeege connaissance
est numérique, issue des capteurs, et si elle passuffisante pour construire un modeéle du
comportement normal et/ou défaillant du systems, rethodes de Reconnaissance des
Formes (RdF) sont particulierement adaptées poaiise¢ le diagnostic. Les modes de
fonctionnement, normaux ou défaillants, sont regméés par des classes. Le diagnostic par
RdF consiste a classifier chaque nouvelle obsenvagur le fonctionnement du systéme,
représentée par un point dans I'espace de repatsentdans une des classes apprises. La
connaissance de la classe de la nouvelle obsanvagionet de déterminer le mode actuel de
fonctionnement du systeme.

Il existe plusieurs méthodes de RdF. Nous avonssicha méthode Fuzzy Pattern
Matching (FPM) pour sa simplicité, son temps dasifecation constant et faible, sa capacité
a traiter des données a la fois incertaines et énigpes et pour sa sélection des sources
d’'informations les plus pertinentes. Toutefois FP¥ e méthode naive, c’est-a-dire qu’elle
considére les paramétres comme statistiquemenpénd@nts. Aucune information sur la
forme non convexe des classes ou la corrélatiame égg parametres n’est intégrée pendant la
phase d'apprentissage. Cela rend FPM inutilisabler pa discrimination non linéaire des
classes ou pour les classes ayant des axes ndiglpara ceux de I'espace de représentation.
De plus, FPM ne peut détecter I'apparition d’aucanavelle classe ni I'évolution entre les
classes. FPM n’est donc pas une méthode de ctadgifi adaptative et prédictive. Elle ne
peut pas non plus étre intégrée dans un modulédaastic adaptatif et prédictif.

Les travaux effectués au cours de cette thése mmispermis d’apporter trois
contributions. La premiére contribution consistabdird en une comparaison entre les
meéthodes de classification basées sur les thédeeseprésentation et de traitement de
l'information imparfaite, a savoir les théories ghesbabilités, des fonctions de croyance et
des possibilités, afin de montrer leurs pointssfatt leurs points faibles, et de justifier notre
choix de la théorie des possibilités. Ensuite, Uméleration de la Transformation Variable
(TV), permettant de passer de la théorie des prbtgsbien possibilités et présenté dans
[SAY06], est proposée. La TV améliorée fournie une distion de possibilité aussi
spécifique que celle de Dubois et Prade optimaleda respectant la condition de cohérence
de Dubois et Prade dans le cas continu. Egalera€ni laméliorée est plus simple a mettre
en ceuvre, surtout dans le cas d’ignorance totake,cglle de Dubois et Prade optimale. Les
transformations optimale et non optimale de Dulai®rade ainsi que la TV améliorée ont
éte évaluées selon plusieurs criteres afin de motitntérét de la TV améliorée pour les
applications de la reconnaissance des formes.dehssexemples académiques et réels sont
utilisés pour illustrer et tester ces transformagio

La deuxieme contribution propose une solution pue FPM soit opérante dans le cas
des classes de forme non-convexe et/ou décrites wlaespace de représentation formé de
parameétres corrélés. Nous avons appelé FPM apr#gégration de cette solution, qui
préserve les avantages de FPM, FPM Améliorée (FPM®g¢tte solution enrichit
'information donnée par les distributions de pb##és marginales par une information
relative a la distribution conjointe. Cet enricleisgent repose sur le calcul d’'un ensemble de
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facteurs de corrélation flous entre les attribugsl'dspace de représentation pour chaque
classe. Chaque facteur de corrélation est défini pa hypercube formé de lintersection des
barres des histogrammes construits marginalemeatta des données d’apprentissage. Ces
facteurs sont calculés uniqguement pour les hypescde I'espace de représentation contenant
des points d’apprentissage. Ce facteur tient comiptaombre de points d’'une méme classe
présents dans un hypercube. Cette solution néedasittermination d'aucun autre parametre
supplémentaire. Les performances de FPMA sont cadapaa celles de FPM ainsi qu'a la
meéthode k plus proches voisins (kppv) et a la ndghdes noyaux de Parzen selon deux
criteres d'évaluation, le taux d’erreur et le tendiesclassification. Cette comparaison est
réalisée en utilisant plusieurs bases de donnéedéatques et réelles issues de différents
champs d’application. Les résultats obtenus montemet les performances de FPMA sont
meilleures que celles de FPM, de kppv et de Paependant, les performances de FPMA
se dégradent quand I'ensemble d’apprentissagessst @auvre.

La troisieme contribution concerne le développem#mtFPM pour qu’elle soit une
méthode de classification adaptative et prédicsaes connaissaneaeoriori de la forme de la
classe. Une méthode de classification adaptativengiede détecter les états inconnus,
représentés par I'apparition de nouvelles classes dlespace de représentation, et de les
apprendre, afin d’enrichir sa connaissance. Lectara prédictif, quant a lui, permet de suivre
'évolution du systeme entre plusieurs modes dectfonnement. Cette détection et cette
prédiction sont basées sur I'extraction de l'infatman manquante et sur I'évolution du
systeme a partir de chaque nouveau point. FPM ng pas extraire cette information
puisqu’elle rejette ces points.

Pour remédier & ce probleme, une solution a étgogée dansJAY024. Cette solution
guantifiée la représentativité de chaque nouveaint pejeté par rapport a toutes les classes
connues. Cette quantification est basée sur lardistentre le point rejeté et son plus proche
voisin ainsi que sur la valeur d’appartenance dplas proche voisin. Les performances de
cet algorithme ont été testées sur plusieurs exagrginulés et réels. Toutefois cet algorithme
ne peut pas étre appliqué pour les classes de foomeonvexe.

Nous avons donc proposé une solution afin de reenédiet inconvénient. D’abord, nous
avons proposée de développer FPM Améliorée (FPMA)ue intégrant I'apprentissage
incrémental. Rappelons que FPMA a 'avantage d'é&di@ptée pour les classes de formes non
convexe. L’apprentissage incrémental permet a FRMAuivre la déformation des contours
des classes par la mise a jour des densités déititsss apres la classification de chaque
nouveau point. Ensuite, nous avons proposé un Higwi basé sur FPMA et FPM non
supervisée qui permet de détecter en ligne I'apparde nouvelles classes pour le cas des
classes de forme convexe ou non-convexe. En effetalgorithme quantifie les points qui
sont rejetés par la méthode FPMA. Pour ces pogjetés une nouvelle classe sera créeée.
Ensuite le prochain nouveau point sera soit clasgidir rapport a cette nouvelle classe soit
rejeté. Dans le premier cas les densités de pbisiront mises a jour en ligne en utilisant
'apprentissage incrémental. En revanche, dans Ugiéime cas, une deuxieme classe sera
créée pour le point rejeté. Les nouvelles classemsvalidées par rapport a leur cardinalité.
Des nouvelles classes peuvent étre fusionnées cen@min nombre de points sont affectés a
plusieurs classes. Toutefois cette solution ne pepaele suivi de I'évolution et la prédiction
de son sens parce que cette solution quantifiéigiégément ou le rapprochement entre les
points rejetés et non pas par rapport aux diffésenlasses.
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Perspectives

Extension du champ d’application

Nous avons testé les contributions proposées damsémoire de these sur des bases de
données issues de systemes industriels et bionu&dilaest envisageable et intéressant de
tester et de développer ces contributions sur auapplications issues du domaine de la
reconnaissance de la parole, de signatures, d’snage. Nous n’avons pas pu également
implanter I'algorithme adaptatif et prédictif dathss systémes réels et nous n’avons donc pas
pu tester ses performances en temps réel.

Association de la Reconnaissance statistigue elad@econnaissance structurelle

On distingue deux catégories de méthodes de Rdfs méthodes statistiques et les
méthodes structurelles. Les méthodes statistigappigent sur une représentation purement
guantitative des parametres de I'espace de repedgen Un objet a classer sera, pour ce type
de méthode, un vecteur de taille fixe égale au mende paramétres de l'espace de
représentation. Les avantages principaux de cdsoaés sont leur indépendance du domaine
d’application, leur facilité de mise en ceuvre airléemps de calcul relativement faible.
Toutefois la nature quantitative des parametres ehgpées méthodes d’étre applicables pour
des données corrélées ou interconnectées repnésema structure. Dans ce cas, Il est
intéressant d’utiliser les méthodes de RdF streties, qui sont basées sur l'utilisation de
grammaires. Ces derniéres modélisent les relatobh® les composants élémentaires d’'une
forme. Toutefois, ces grammaires sont construitesuglement et dépendent du domaine de
'application. Il est donc intéressant de combitess avantages de ces deux catégories de
méthodes en réalisant I'extraction des caractquet informatives du systéeme par une
méthode de Reconnaissance des Formes structureithqdes de segmentation), et la
classification par une méthode de ReconnaissanseFdemes statistiques (Fuzzy Pattern
Matching par exemple).

Combinaison de la connaissance subjective et olyect Méthode hybride

Nous avons commencé a développer une approche ranttba méthode FPM statistique
et la connaissance de I'expert représentée pamsen®le de regles de type « Si-Alors »
[BOUO7d. La connaissance de I'expert est utile afin derior une information sur la forme
non-convexe des classes et/ou la corrélation éedrattributs. Toutefois cette connaissance
est nette et elle ne renseigne pas sur la gradudéd’'appartenance d’'un point a une classe.
La combinaison entre les régles fournies par I'eixgel’évaluation issue de la méthode FPM
statistigue est donc intéressante pour, d’'une peamir compte de la corrélation entre les
attributs et d’autre part renseigner sur le dedepmhrtenance a une classe. Toutefois la
génération des regles reste encore un sujet aappesl

La figure ci-dessous montre un exemple d'une cladseforme oblique linéaire.
L’application de FPM statistique sur les donnéasstituant cette classe fournie des courbes
de niveau d’appartenance rectangulaires qui neecésmt pas la forme oblique de la classe,
cf. figure ci-dessous a gauche. La combinaisoredr®M statistique et une régle fournie par
un expert, renseignant sur la corrélation entredisx attributs ou la forme oblique de la
classe, permet d’obtenir des courbes de niveaydrégnance riches et respectant la forme de
la classe, cf. figure ci-dessous a droB®©[07d.
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Figure i.i Combinaison entre FPM statistique et uagle
fournie par un expert

Classification des données non-stationnaires

Les classes sont basées soit sur des donnéemséatas, et dans ce cas elles sont
statigues, soit non-stationnaires et la elles dgnamiques. Les caractéristiques du modeéle de
classification pour les classes statiques ne chenggs au cours du temps. Dans ce cas,
I'enrichissement de la base de connaissance sd@ttpd une déformation locale de la forme
des classes sans mettre en cause des informatiopsses précédemment. Toutefois la
plupart des données issues du monde réel sont aleses non-stationnaires parce que
'environnement est en perpétuelle évolution. Qeetge données conduit a la variation des
caractéristiques du module de classification auscdu temps.

L’algorithme proposé dans ce mémoire de these nagigpas de suivre I'évolution des
classes dynamiques. En effet les densités de flaés#ont & aucun moment mises en cause
et aucun facteur d’oubli n’est utilisé. Le dévelepyent de FPM pour le suivi de I'évolution
des classes dynamiques nécessite d’'une part rattég du temps d’arrivée de chaque point
de I'ensemble d’apprentissage et d’autre part faitién d’'un critére permettant I'évaluation
de la validité des points affectés préecédemmerd, &itn de pouvoir oublier les points les
plus anciens au profit des points les plus récents.
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Résumé :Les méthodes de Reconnaissance est 'ensemble ébsdas permettant de classifier des formgs

dans des classes. Nous avons choisi, parmi lesodeshde classifications existantes, la méthodeilplists
Fuzzy Pattern Matching (FPM) pour réaliser le dait des systéemes dynamiques. FPM est simplengesaps
de classification est constant et faible. De pdlig, est capable de sélectionner les sources dfi@Etions les plus
pertinentes et de traiter des données qui sonfadancertaines et imprécises. Cependant, FPMirstméthode
de classification naive, c'est-a-dire qu’elle diéssin nouveau point par la sélection d'une deassitens partielles.
Chaque décision partielle est calculée pour chatpasse et par rapport a chaque attribut. FPM me tienc pas
compte de la corrélation entre les attributs etsim#re la forme des classes comme convexe. Cesv@oients
rendent FPM inutilisable pour les applications leEseui souvent nécessitent une discriminationlimgraire entre
les classes. De plus, FPM n’est pas une méthodelagsification adaptative ou prédictive. Elle nautppas
extraire linformation manquante des points rejetds quantifiant leur représentativité vis a vis adssses
connues. Ces points, portent I'information sur iaption d’'une nouvelle classe ou I'évolution erdiux classes.
Les travaux de ce mémoire de thése portent dontasunélioration de la méthode FPM afin de remédieses
limites. Les performances des solutions proposéas iustrées a travers plusieurs exemples acagiéesi et
réels.

Mots—clés : Reconnaissance des formes, Théorie des possbiiféssification, Corrélation des attributs,
Diagnostic, Fuzzy pattern matching, Apprentissageémental, Données stationnaires.

—)

Abstract : The problem of diagnosis by Pattern Recognitiom loa posed as a problem of classification, i.e, t
actual functioning mode can be determined by kngwire class of the actual pattern. We use the rdefuazy
Pattern Matching (FPM) to realize the diagnosisabiee it is a simple method based on a featuretsaiedn
addition it has a small and constant classificatiimme, and it takes into account both the imprecisand
uncertainty. However FPM is marginal, i.e., itskifbdecision is based on the selection of one efritermediate
decisions. Each intermediate decision is based ren aitribute. Thus, FPM does not take into accdabat
correlation between attributes. Additionally, FPbhsiders the shape of classes as convex one. APd,cannot
realize the adaptive and predictive diagnosis tez#urejects all the points which carry the infatian about the
class evolution or the creation of a new class.s&hdrawbacks make FPM unusable for many real wo
applications. In this thesis, we propose to imprb#? to solve these drawbacks. Several syntheticreal data
sets are used to show the performances of the iragrBPM with respect to classical one.

Key-words : Pattern recognition, Possibility theory, Classifion, Attribute correlation, Diagnosis, Fuzzy
pattern matching, Incremental learning, Statiortata.
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