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Résumé

La thése porte sur I'utilisation de techniques d’apprentissage automatique pour le traitement
de séquences. Ce travail est motivé par une application réelle qui consiste & modéliser le comporte-
ment d'un internaute a partir de traces de navigations dans le but d’adapter de fagon dynamique
un site Web de commerce électronique. Nous avons d’abord proposé un systéme de raisonnement
a partir de cas (RaPC) « CASEP » pour le classement ou la prédiction & partir de séquences. Des
mesures de maintenance sont associées aux cas pour faire face au bruit contenu dans les données
et pour effectuer la réduction de la base de cas. Nous avons ensuite proposé plusieurs modéles de
cartes auto-organisatrices (SOM) pour la classification et le classement de séquences. Nous nous
sommes intéressés a l’insertion des propriétés de plasticité et de stabilité dans une carte SOM
ainsi qu’au traitement des séquences temporelles. A la fin de cette étude, nous avons travaillé
sur la possibilité de coopération des systémes connexionnistes avec I’approche de RaPC afin de
concevoir des systémes hybrides. Ces architectures présentent ’avantage de combiner les points
forts de leurs différents composants. Nous avons ainsi proposé le systéme hybride « CASEP2 »
qui combine le raisonnement a partir de cas avec I'un des réseaux de neurones que nous avons

proposés.

Mots-clés: Classement et classification de séquences, Carte auto-organisatrice, Plasticité et sta-

bilité, Raisonnement & partir de cas, maintenance de la base de cas.

Abstract

The thesis relates to the use of automatic learning techniques for the sequence processing.
This work is motivated by a real application, which consists in modelling an e-commerce site user
behaviour that aims to adapt dynamically the Web site. First, we have proposed a case based
reasoning (CBR) system for the sequence classification or prediction “CASEP”. New maintenance
measurements are associated to each case in order to take into account the presence of noise
in the data and to reduce the case base size. Then, we have proposed several models of self-
organizing maps (SOM) for the sequence clustering and classification. In these models, we have
introduced the plasticity and the stability properties in the SOM and we have proposed models
that process sequences. Finally, we have studied the possibility of the co-operation between the
connectionist models and the case based reasoning in order to conceive modular hybrid systems.
These architectures integrate theirs modules capabilities. We have thus proposed the hybrid
system “CASEP2”, which combines the CBR and one of the proposed SOM models.

Keywords: Sequence classification and clustering, Self organizing map, Plasticity and stability,

Case based reasoning, Case base maintenance.
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Chapitre 1

Introduction

Notre travail porte sur l'utilisation des systémes d’apprentissage connexionnistes et de la
méthodologie du raisonnement a partir de cas (RaPC) pour le traitement de séquences dans un
contexte opérationnel pour une classe de problémes complexes.

L’étude est réalisée dans le cadre du projet « MASC »! (Modélisation et Apprentissage Sym-
bolique et Connexionniste de comportements utilisateurs) dont 1’objectif est d’étudier et de
développer des méthodes d’apprentissage automatique de comportements d’utilisateurs & partir
de traces de navigations sur le Web. Nos contributions sont validées par le développement d’une
application concréte qui consiste & modéliser le comportement d’un internaute & partir de traces

de navigations dans le but d’adapter de fagon dynamique un site Web de commerce électronique.

1.1 Contexte

Avec la compétition inter-entreprises qui ne cesse de croitre, augmenter les ventes d’une en-
treprise devient un besoin vital. En effet, avec la mondialisation des marchés et l’abolissement
des frontiéres commerciales, le marché local devient souvent insuffisant pour la survie des entre-
prises. Le commerce électronique est I'un des moyens qui permet & ’entreprise qui le pratique de
commercialiser ses produits dans le monde entier en utilisant le Word Wide Web (Web).

Or, quand une personne visite un site de commerce électronique, elle peut facilement étre frustrée
du fait qu’elle met beaucoup de temps pour trouver les produits qui satisfont ses besoins ou du
fait que les informations fournies sur ces produits sont trés techniques et difficiles & comprendre
ou au contraire sont trop superficielles et ne sont pas assez détaillées. Pour faire face a ce pro-
bléme, un site de commerce électronique doit étre congu de fagon & s’adapter aux besoins de ses
utilisateurs.

Pour ceci, la plupart des travaux dans ce domaine se sont intéressés & modéliser le comportement
des utilisateurs du site afin de parvenir & satisfaire leurs besoins.

Pour modéliser le comportement de l'utilisateur, deux types d’informations (données) peuvent

1C’est un projet entre le laboratoire LIPN et la société NUMSIGHT CONSULTING.
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étre disponibles dans le site :

— Données explicites : elles sont fournies par l'utilisateur par le biais de questionnaires (par
exemple son age, sa profession, etc.)

— Données comportementales : elles sont fournies par l'internaute de fagon implicite & travers
sa navigation dans le site (par exemple les pages visualisées, le chemin parcouru dans le

site, les produits achetés, etc.)

Les fichiers de traces de navigations (fichiers log), qui contiennent des données d’usage, re-

présentent 'une des plus importantes sources d’informations sur la navigation dans un site Web
puisqu’elles sont les plus disponibles et les moins colteuses.
11 existe plusieurs formats de représentation d’un fichier log. Le format standard utilisé par les
serveurs qui enregistrent les accés effectués par les navigateurs est la "COmmon Log Appli-
cation" créée par le NCSA (National Center for Supercomputing Applications) [http ://www-
3.ibm.com/software/webservers/siteanalyzer/doc/v41/Infocenter/quide/c-logs. html].

Time | cip (&3 s cs-uri-gem |
username | method Satus | bytes
00:01:39 | 213.36.9.210 | - GET findex.asp 200 | 245 | Mozilla4.0+(compa | http://www.ifrance.com/boutique/
tible+MSIE+5.01;+
Windows+98)
00:01:54 | 213.36.9.210 | - GET INavigation/searchack.asp | 200 | 283 | Mozillal.0+(compa | -
tiblg+MSIE+5.01;+
Windows+98)
00:01:54 | 213.36.9.210 |- GET fimagesBkgdMmain2.gif | 200 | 300 | Mozilla/4.0+(compa | http://www.wstrore fr/Navigation/se
tible+MSIE+5.01;+ | archack asp?action=search%2FperC
Windows+98) ategory%2Easp& cat_id=524
Mozilla/4.0+(compa
tible+MSIE+5.01;+
Windows+98)
00:02:00 | 213.36.9.210 |- GET [images/FileGreenL gif 200 | 234 |Mozillal4.0+(compa | http://www.wstrorefr/Navigation/se
tible +MSIE+5.01;+ | archack.asp?action=search%2FperC
Windows+98) ategory%2Easp& cat_id=524
00:02:02 | 213.36.9.210 |- GET Jimages/FileGreenR gif 200 |400 |Mozillal4.0+(compa | http://www.wstrorefr/Navigation/se
tible +MSIE+5.01;+ | archack.asp?action=search%2FperC
Windows+98) ategory%2Easp& cat_id=524
00:02:02 | 213.36.9.210 | - GET fimagesBkgdFileGreen.gif | 200 | 420 | Mozillal4.0+(compa | http://www.wtrore fr/Navigation/se
tible+MSIE+5.01;+ | archack asp?action=search%2FperC
Windows+98) ategory%2Easpé.cat_id=524
00:01:58 | 213.36.9.210 | - GET Isearch/perCategory.asp 200 |200 | Mozillal4.0+(compa | -
tible+MSIE+5.01;+
Windows+98)

s User-Agent) CyReferer)

Fic. 1.1: Exemple d’un fichier log standard.

Un fichier log standard (figure 1.1) fournit généralement les informations suivantes :

— L’adresse IP de 'utilisateur
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L’identificateur de l'utilisateur « username » : C’est un attribut décrivant l’identité de

I'utilisateur. La plupart du temps, cet attribut n’est pas fourni

La date et I’heure de la requéte
— L’adresse de la page Web accédée ('URL)

La taille du fichier recu : elle représente le nombre total d’octets transférés par le serveur

au client durant la transaction
— Les méthodes utilisées pour la requéte
— Le statut : décrit I’état de la transaction (succés/échec)

— La version du navigateur utilisée par 'internaute

Pour notre application, nous disposons d’un grand volume de données. Ces données sont des
séquences de longueur variable (selon le nombre de pages parcourues par 'utilisateur du site)
fournies par les fichiers log.

A la demande du partenaire industriel, nous nous sommes intéressés a la classification des in-
ternautes selon leur comportement et a leur classement dans I'une des deux classes : {acheteur,
non acheteur}. Ceci doit étre effectué le plus vite possible afin de pouvoir effectuer des actions
durant les navigations des utilisateurs. De plus, nous ne disposons pas de connaissances a priori
du domaine. Les actions qui seront ensuite effectuées peuvent étre : « proposer des pages publi-
citaires pour les non acheteurs », « proposer des produits qui pourraient intéresser les acheteurs

», etc.

1.2 Codage des données

Comme 1'utilisation directe des données brutes contenues dans un fichier log n’est pas pos-
sible, plusieurs traitements ont été effectués avant d’utiliser les différents modéles (voir la figure
1.4).

Les données sont d’abord codées en utilisant des matrices quasi-comportementales (Zeboulon
et al., 2003) aprés différents filtrages qui ont permis de supprimer une partie du bruit.
Le principe de ce codage, consiste a calculer pour chaque page sa fréquence de précédence et de
succession sur toutes les autres pages (voir le tableau de la figure 1.2). L’idée intuitive est que
deux pages sont similaires si elles sont en général précédées par les mémes pages et suivies par

les mémes pages dans la navigation.

La matrice quasi-comportementale est une méthode qui a été élaborée a cause de la non
disponibilité des variables qui devraient caractériser les URLs. Cette méthode consiste donc a
calculer la matrice de précédence et de succession sur la totalité du fichier Log. Grace a ce codage,
on a réussit a caractériser chaque page du site selon sa présence dans les navigations enregistrées

dans le fichier. Ce codage tel qu’il était décrit pose un probléme d’effectif. En effet, n’ayant pas
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P Entr ée Pio.......Pj . Pul| P Provoeeaaenan. Pn Sortie
Entree

MaxE | 000 .....cccceveneenn. 0 o
Py
i a b c d
Pn

000 ..cceiiiiiaenn (0]
Sortie 0 Maxs
> _/
Précdalence Succession

FiG. 1.2: Codage par matrice quasi-comportementale. MazE représente le nombre de pages
apparues comme entrée,MazS est le nombre de page apparues comme sortie, P;PP; veut
direP; précéde P; et P;SP; signifie P; succéde P;.

Précede Suit
Individus(URLS) jour [E |URL; URL, URL ... URLy |URL;URL, URL ..URLy S

E
URL,
URL

URL;

URLy
S
E
URL;
URL

URL;

URLy
S

E

URL,
URL
URL;

URLy

Fi1G. 1.3: Tableau de codage en utilisant la matrice quasi-comportementale dynamique. Dans
le k™€ jour du fichier I’ URL; est apparue a fois comme page d’entrée, précédée b fois par
la page URL;, suivie c fois par la page URL; et apparue d fois comme page de sortie.

assez d’URLs significatives dans le site, on ne peut avoir un tableau avec un nombre de données
suffisant afin de construire un modéle robuste.

Pour remédier & ce probléme, les auteurs de (Benabdeslem et al., 2002) ont proposé de glisser
la matrice sur le mois. En d’autres terme, ils ont calculé des matrices quasi-comportementales
par jour, voire méme par semaine ou généralement par pourcentage sur la base. Cette méthode,
que nous avons utilisée, nous permet de multiplier le nombre d’échantillons et d’avoir plusieurs

exemples pour chaque URL (voir le tableau de la figure 1.3).
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Malgré ce codage, les matrices quasi-comportementales restent complexes et difficiles & in-
terpréter. Pour résumer 'information contenue dans ces matrices de maniére simple, les données
codées ont été traitées par une carte auto-organisatrice. Celle-ci permet de définir un espace
d’évolution dans la carte. Chaque neurone de cette carte est un représentant d’un ensemble de
pages similaires. Les navigations des internautes sont alors représentées par les trajectoires don-
nées par les successions des neurones. Comme chaque neurone est caractérisé par son vecteur

poids (ou référent), la navigation est représentée par la succession des ces vecteurs (voir la figure

1.4).

G v v W v v W i

G

R W v v v
Séquencede
référentsde

nwrin$

S={1891615211419

€
/\f\ Séquencede
neurones
€

Référent associé
au neurone 1

SOM : Espace
d’évolution

Fi1G. 1.4: Les différentes étapes effectuées pour le codage des données avant leur utilisation.

1.3 Problématique

A partir de Papplication décrite dans le paragraphe précédent (§1.1), nous avons extrait plu-

sieurs caractéristiques pertinentes sur lesquelles nous nous sommes basés dans notre travail. Ces

caractéristiques sont :

Un volume trés important de données;;

— Des données dynamiques;

Des données constituées de séquences d’événements ;
— Des contraintes temps réel ;

— Manque de connaissances a priori du domaine;
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— Présence de bruit dans les données.

En effet, le comportement de chaque utilisateur est décrit par la succession de pages qu’il a
parcourues. Le site de e-commerce est consulté chaque jour par des milliers de personnes. Par
conséquent, nous avons un grand volume de données qui sont dynamiques puisqu’elles peuvent
constamment changer avec le lancement de nouveaux produits sur le marché et la suppression
d’autres. Comme notre travail est réalisé pour pouvoir effectuer des actions durant la navigation
de l'internaute, les classifications et les classements (ou les prédictions) doivent étre effectuées
avant qu’il ne quitte le site, ce qui impose des contraintes temps réel. Dans notre application,
nous possédons peu de connaissances a priori du domaine et nous pensons qu’il est nécessaire
d’utiliser les expériences passées fournies par d’autres internautes qui ont navigué dans le site.
Ces expériences sont extraites & partir des données brutes collectées qui sont contenues dans les
fichiers log et qui contiennent beaucoup de bruit.

Notre but est de proposer des approches pour toute une classe de problémes possédant les mémes
caractéristiques que notre application. Cette classe de problémes peut inclure plusieurs autres
applications. Dans le domaine de la robotique, par exemple, la prédiction des actions futures
d’un robot mobile dépend de la succession des actions qu’il a effectuées lors de son interaction
avec l'environnement. Les actions que le robot doit effectuer doivent étre prises en temps réel
pour éviter les accidents. Dans le domaine de ’apprentissage assisté par ordinateur, les appre-
nants peuvent étre modélisés par la succession des documents qu’ils consultent, afin de pouvoir
les former selon leurs besoins et & leur propre rythme au travers d’une interaction en temps réel
avec l'ordinateur.

Le traitement des séquences temporelles consiste & effectuer 'une des taches suivantes : la clas-

sification, le classement ou la prédiction.

— La classification consiste a former des groupes constitués de séquences similaires qui repré-
sentent des comportements proches.

— Dans la tache de classement, une classe est associée & une séquence d’entrée. Cette classe
est choisie parmi les classes des séquences stockées dans la mémoire.

— Pour la prédiction, une valeur future d’une séquence donnée est estimée en se basant sur

ses valeurs passées observées.

Pour effectuer ces taches, nous nous sommes intéressés & la méthodologie de raisonnement & partir
de cas ainsi qu’aux techniques connexionnistes connues pour leur efficacité dans le traitement de
gros volumes de données. De plus, le raisonnement & partir de cas et les réseaux connexionnistes

peuvent étre utilisés quand les connaissances a priori du domaine ne sont pas disponibles.
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1.4 Présentation du raisonnement & partir de cas

Le raisonnement & partir de cas (RAPC) (Aamodt et Plaza, 1994) est une méthodologie
de résolution de problémes basée sur la réutilisation d’expériences passées. Ces expériences qui
servent & résoudre de nouveaux problémes sont constituées des problémes déja résolus appelés cas
sources. Un cas est généralement composé de deux parties décrivant un probléme et la solution
qui lui est appliquée. Lorsqu’un nouveau probléme se présente, il est intégré dans un cas, appelé
cas cible, dont la partie solution est inconnue (elle sera apportée par le raisonnement). Le cas
cible est résolu en trouvant un ou plusieurs cas sources qui lui sont similaires et en adaptant
leurs solutions & la nouvelle situation. Une autre caractéristique du RaPC est qu’il s’agit d’une
approche incrémentale, c’est & dire qu’une nouvelle expérience peut étre mémorisée a chaque fois
qu’un probléme est résolu, ce qui la rend disponible tout de suite aprés pour la résolution des

problémes futurs.

1.4.1 Structure d’un cas

Un cas est une connaissance qui représente une expérience. Cette expérience constitue une
lecon qui permet au systéme de RaPC d’atteindre ses objectifs. Les informations contenues dans
un cas dépendent du domaine d’application et des objectifs pour lesquels ce cas est construit.
Par exemple, dans un systéme de RaPC pour le diagnostic médical, un cas peut représenter
I'historique complet de 1’état de santé d’un individu ou peut étre limité & une seule visite chez le
médecin. Dans la derniére situation, le cas peut étre un ensemble de symptémes avec le diagnos-
tic et peut aussi inclure le traitement. Si le cas représente 'historique complet d’'une personne
alors un modéle plus complet est utilisé. Celui-ci peut inclure les changements de symptoémes
d’une visite & une autre. L’obtention du diagnostic et du traitement est plus difficile que dans
la situation d’une simple visite. Mais dans cette derniére, les changements de symptomes, qui
peuvent étre trés utiles pour soigner le patient, sont ignorés.

Un cas est habituellement constitué de deux parties :

— La partie probléme : Cette partie peut contenir : les objectifs que ’on veut atteindre, les
contraintes sur ces objectifs et les attributs qui décrivent le probléme ainsi que les relations
entre eux.

— La partie solution : Cette partie peut regrouper : la description de la solution apportée par
le raisonnement, les étapes qui ont mené & cette solution, sa justification, son évaluation

et l'effet de son application sur les résultats du systéme de RaPC.

Le cas source peut aussi contenir une autre partie contenant des informations sur son utilisation

dans le systéme. Cette partie est appelée « information de qualité » (Reinartz et al., 2000).

La base de cas dans un systéme de RaPC est la mémoire qui contient tous les cas précé-

demment retenus. Lors de la création d'une base de cas, trois points principaux doivent étre
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considérés (Main et al., 2000) :

— La structure et la représentation des cas.
— Le modéle de la mémoire utilisée pour organiser la base de cas.

— La sélection des indices qui sont utilisés pour identifier chaque cas.

Afin de permettre la remémoration d’un cas, sa partie probléme est décrite par un ensemble de
caractéristiques pertinentes appelées indices. Ces indices vont déterminer dans quelles situations
et dans quels contextes les cas seront remémorés.

Quand un cas est ajouté & la base de cas, le probléme qui se pose est de savoir quels indices
générer pour ce cas. Le probléme du choix des indices dépend du domaine d’application, mais

ces indices doivent vérifier certaines propriétés. Il sont construits de facon & étre :

— Prédictifs afin de jouer un role dans la détermination d’une solution pour un nouveau
probléme.

— Suffisamment abstraits de maniére qu’un cas puisse étre utilisé plusieurs fois pour la réso-
lution de différents problémes.

— Suffisamment concrets afin de pouvoir étre reconnus le plus rapidement possible pour la

résolution d’un nouveau probléme.

1.4.2 Cycle du raisonnement & partir de cas
Le raisonnement & partir de cas est effectué généralement suivant un cycle constitué de quatre

phases principales (Aamodt et Plaza, 1994) (voir la Figure 1.5) :

— La recherche

La réutilisation

— La révision

L’apprentissage

1. Phase de recherche

A partir de la description de la partie probléme du cas cible, cette phase permet de remé-
morer un ou plusieurs cas sources & partir de la base de cas. Les méthodes de remémoration
dépendent de la fagon dont la mémoire est organisée. Il est souhaitable que la remémoration
soit la plus correcte possible, c’est & dire que I'expérience rappelée soit, dans la mesure du
possible, celle qui permet d’obtenir la meilleure solution & partir des cas présents dans la
base de cas. Les taches effectuées durant cette phase sont : I'identification des caractéris-
tiques pertinentes du probléme, la remémoration et la sélection des meilleurs cas parmi les
cas sources.

Le choix des cas remémorés dépend des approches. Certaines sont basées sur des mesures
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de similarité entre les cas sources et le cas cible (McSherry, 2002), d’autres utilisent, en
plus de la notion de similarité, celle de la diversité (Smyth et McClave, 2001). Le but de ces
approches est de remémorer des cas similaires au cas cible et de choisir parmi ces cas ceux
qui ne sont pas trés similaires entre eux. D’autres approches remémorent des cas adaptables

en se basant sur des connaissances d’adaptation (Smyth et Keane, 1995a).

Cas Cible = (probléme courant, ?)

Recherche

Cas cible
+

cas remémorés

Apprentissage

Réutilisation

Cas cible =
(probléme,
solution révisée)

Révision Solution proposée

Fic. 1.5: Cycle du raisonnement a partir des cas

2. Phase de réutilisation

Cette phase consiste & adapter la solution du cas source remémoré pour résoudre le cas
cible. L’adaptation consiste & effectuer un raisonnement par analogie (Lieber et al., 2004) :
« Sachant que la solution du cas cible est a la solution du cas source ce que le cas cible est
au cas source, connaissant le cas source et sa solution ainsi que le cas cible, que vaut la
solution du cas cible 7 »

D’aprés (Fuchs et al., 1999), I’adaptation peut étre considérée comme un plan dont 1’état
initial est la solution de départ et I’état final est la solution adaptée. Le fait de modéliser
I’adaptation de cette fagcon permet d’envisager de fagon théorique et pratique la combi-
naison de l'adaptation avec la remémoration, pour étre en mesure de retrouver un cas

adaptable lors de la remémoration et de guider 'adaptation d’un tel cas.

3. Phase de révision
Cette phase consiste a évaluer la solution proposée par ’étape de réutilisation. Si le résultat
de la révision est satisfaisant, on passe a I’étape suivante qui est celle d’apprentissage. Par

contre, si le résultat de 1’évaluation n’est pas bon, la solution est corrigée en utilisant les
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connaissances du domaine ou bien en consultant un expert.

4. Phase d’apprentissage
C’est le processus qui permet d’incorporer ce qui est utile & retenir, & partir de I’étape de
résolution d’un probléme, dans les bases de connaissances existantes. L’apprentissage peut
s’effectuer, par exemple, & partir du succés ou de ’échec dans la résolution du cas cible.

Les questions essentielles qui se posent & cette étape sont :

Quelle information retenir & partir d'un cas cible résolu ?

Sous quelle forme?

— Comment indexer ce cas?

Comment l'intégrer dans la structure de la mémoire ?

1.4.3 Pourquoi le RaPC?

Le choix du RaPC pour notre classe de problémes est motivé par les aspects suivants (Main
et al., 2000) :

L’incrémentalité de ’acquisition des connaissances
Le RaPC effectue un apprentissage incrémental de cas durant son utilisation. Ceci permet
& tout nouveau cas résolu, jugé utile pour le raisonnement, de contribuer & la résolution
des problémes futurs. L’ajout de ces cas peut permettre au systéme de résoudre plus de

problémes et d’améliorer les résultats qu’il fournit.

La possibilité d’effectuer le raisonnement dans un domaine & connaissances réduites
Quand les connaissances du domaine sont insuffisantes pour construire un modéle causal,

le RaPC peut fonctionner avec seulement un ensemble de cas du domaine.

La possibilité de raisonner avec des données imprécises ou incomplétes
Comme les cas sources remémorés a partir de la base de cas ne sont pas seulement ceux
qui sont identiques au cas cible mais aussi ceux qui lui sont similaires, les mesures de si-
milarité utilisées peuvent tenir compte des imprécisions et des incomplétudes. Ces facteurs
peuvent causer, dans certaines situations, une dégradation des résultats du systéme, mais

le raisonnement continue et le systéme peut apprendre & partir de ces échecs.

Bien que le RaPC soit utilisé dans plusieurs domaines, il y a des situations ol ce raisonnement
n’est pas approprié. L’application du RaPC repose sur un nombre de caractéristiques des pro-
blémes et de leur domaine. Ces caractéristiques sont utilisées pour déterminer si le RAPC est

applicable. Si la réponse & la majorité des questions citées ci-dessous est positive, alors 'appli-
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cation du RaPC peut étre pertinente pour atteindre 1’objectif visé (Main et al., 2000) :

— Est ce que le domaine posséde un modéle sous-jacent ?
Si le processus est aléatoire, ou si les facteurs qui ont mené au succés ou & 1’échec d’une
solution ne peuvent pas étre pris en compte dans la description du cas, le raisonnement &
partir de cas peut ne pas étre approprié.

— Y a-t-il des exceptions et de nouveaux cas?
Les domaines qui ne possédent pas de nouveaux cas ou des exceptions peuvent étre mieux
modélisés par des régles.

— Est ce que les cas se reproduisent ?
Dans les domaines ot les cas ne sont pas suffisamment similaires aux nouveaux problémes,
qui se présentent, pour étre adaptés, alors il est peut étre meilleur d’utiliser un modéle qui
construise entierement les solutions qu’un modéle basé sur la réutilisation de solutions.

— Y a-t-il un bénéfice significatif dans I’adaptation des solutions des anciens cas?
Avant de concevoir un systéme de RAPC, il faut considérer s’il y a une différence significa-
tive dans les ressources utilisées (temps, traitement, etc.), entre la construction compléte
d’une solution au probléme et ’obtention de la solution par l’adaptation d’une solution

similaire.

Notre probléme nécessite d’effectuer des classifications, classements (ou prédictions) a partir
de séquences dans un domaine ot les connaissances a priori du domaine ne sont pas disponibles,
tout en ayant & notre disposition un gros volume de données brutes. Concernant les conditions
d’utilisation du RAPC, notre approche soutient I’hypothése suivante? : la majorité des utilisa-
teurs du site ayant des comportements proches ont des buts proches (sans exclure Uezistence de
certaines exceptions qui doivent étre prises en compte par notre systéme). Le comportement des
internautes n’est alors pas un processus aléatoire. De plus, plusieurs utilisateurs peuvent faire des
parcours qui se ressemblent dans le site, ce qui fait que des anciens cas peuvent étre réutilisés pour
résoudre de nouveaux cas. Comme ’environnement est dynamique, de nouveaux cas peuvent se
présenter et peuvent étre ajoutés & la base de cas. Quant & la réutilisation des solutions fournies
par d’autres utilisateurs, nous pensons qu’elle est nécessaire puisqu’il est difficile de détecter la
classe de l'internaute sachant que nous n’avons pas de connaissances a priori du domaine.
D’aprés les arguments que nous venons de citer, nous pensons que le RaPC est une méthodologie

appropriée pour atteindre notre objectif.

Cependant, 'utilisation du raisonnement & partir de cas pour notre classe de problémes
complexe peut poser un certain nombre de difficultés liées & I'aspect séquentiel et & la présence
du bruit ainsi qu’au gros volume de données et aux contraintes temps réel. Ceci sera discuté dans

le paragraphe suivant.

2Cette hypothése a été utilisée dans plusieurs travaux comme (Jaczynski et Trousse, 1998),(Kanawati et al.,
1999) et a été soutenue par les experts du domaine.
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1.4.4 L’utilisation du RaPC pour notre classe de problémes

L’utilisation des données constituées de séquences peut entrainer certaines difficultés qui ne
se posent pas lorsqu’on travaille seulement avec des données « attributs-valeurs ». Ces difficultés

concernent d’abord la représentation du cas dans le systéme de RaPC.

Nous pouvons citer en premier le choix entre la représentation de cas sous forme d’une suc-
cession d’événements instantanés (approche a base de points ou d’instants) et la représentation
du cas sous forme de relations entre des intervalles temporels (approche & base d’intervalles ou
de périodes) (Jaere et al., 2002). Dans quel cas choisir I'une ou l'autre de ces représentations ?
La premiére représentation est la plus utilisée dans la littérature (Jaczynski, 1998), (Jaczynski
et Trousse, 1998), (Fuchs et al., 1995), (Rougegrez-Loriette, 1994), (Malek et Kanawati, 2001)
et (Corvaisier et al., 1997).

Comme nous avons des données brutes constituées de séquences de longueurs différentes, le
choix de la granularité du cas est nécessaire. Est-ce qu'un cas va représenter ’ensemble de la
séquence ou bien juste une expérience précise dans la séquence? L’idéal est que le cas soit re-
présenté par un extrait pertinent de la séquence qui permette de la caractériser pour un objectif
donné. Mais comment retrouver cet extrait dans une séquence temporelle ?

Certaines heuristiques ont été proposées dans la littérature (Jaczynski et Trousse, 1998), (Ka-
nawati et al., 1999) et (Malek et Kanawati, 2001), mais il n’y a pas de méthode générale qui
permette l'extraction des événements pertinents dans une séquence.

Quand le cas est une expérience précise dans une séquence (sous-séquence), comment organiser
la mémoire du systéme 7 Est-ce que cette mémoire va contenir seulement les séquences entiéres ?
Ou bien va t-elle contenir seulement les cas cibles résolus ? Il y a aussi une autre alternative qui
consiste & garder les séquences entiéres ainsi que les cas dans la mémoire du systéme. Cette alter-
native est certes plus cofiteuse en espace mémoire, mais peut améliorer les résultats du systéme.
Le choix de la structure de données & utiliser pour mémoriser les séquences entiéres et/ou les

sous-séquences (cas) est aussi important lors de la conception d’un systéme de RaPC.

Comme les cas peuvent étre de longueurs différentes, ceci rend la tache de recherche de cas si-
milaires au cas cible plus complexe. Quel algorithme utiliser pour tenir compte de ce probléme ?
Il existe des algorithmes permettant d’aligner deux séquences de fagon & avoir une similarité
maximale (Needleman et Wunsch, 1970) entre ces séquences. Mais ces algorithmes sont-ils per-
tinents pour tout objectif d’un systéme de RAPC? Ou bien faut-il procéder d’une autre maniére

pour calculer les similarités ?

Quand la mémoire du systéme contient les séquences entiéres, comment extraire les cas sources
& partir de ces séquences 7 Est ce que ces cas extraits auront exactement la méme succession d’évé-

nements que dans le cas cible? Ou bien va-t-on tolérer des différences entre ces cas (comme par
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exemple, des écarts entre deux événements consécutifs) ?
Comment organiser la recherche dans la mémoire du systéme de RaPC quand elle contient les

séquences entiéres et les cas (sous-séquences) 7

Lors de l'utilisation du systéme de RaPC pour le classement (ou la prédiction) de séquences,
les événements arrivent au fur et & mesure dans le temps. Sachant que dans une méme séquence,
& l'arrivée de chaque événement, nous pouvons construire un nouveau cas cible, comment tirer
profit des raisonnements précédents pour résoudre les nouveaux cas cibles sachant que les cas

d’une méme séquence peuvent contenir plusieurs informations communes ?

Plusieurs approches, ayant traité des séquences a ’aide du RaPC, ont proposé des solutions
et/ou heuristiques pour résoudre certains problémes liés a la représentation des cas sous forme

de séquences d’événements. Ceci sera discuté dans le chapitre suivant (chapitre 2).

Le temps mis pour remémorer les cas dépend fortement de la représentation du cas et de ’or-
ganisation de la mémoire du systéme. Lorsque le cas représente toute la séquence, la recherche
de cas similaires peut nécessiter beaucoup de temps quand la séquence est trés longue. Le choix
d’une structure de données adaptée pour la base de cas peut réduire ce temps mais cette réduc-
tion est-elle suffisante pour satisfaire les contraintes temps réel 7 Lorsque le cas représente une
expérience précise dans la séquence, la phase d’élaboration du cas doit étre effectuée en un temps
acceptable. Ensuite, il y a la phase de recherche qui différe selon le cas ol la mémoire contient
juste les séquences entiéres, juste les cas (sous-séquences) ou bien les deux.

Dans la premiére situation, les cas sources sont extraits & chaque fois & partir des séquences
entiéres. Cette extraction nécessite parfois la comparaison de tous les états contenus dans le cas
cible avec ceux contenus dans toutes les séquences, ceci peut étre trés coliteux en temps de calcul.
Comme précédemment, le choix d’une structure de données adéquate peut réduire le temps de
calcul, mais pas nécessairement de maniére & satisfaire les contraintes temps réel.

Dans la deuxiéme situation, seuls les cas (sous-séquences) sont gardés en mémoire. Cette approche
semble moins coiiteuse en temps mais les résultats du systéme peuvent ne pas étre satisfaisants a
cause de I'absence des séquences entiéres qui peuvent contenir des informations plus complétes.
Dans la troisiéme situation, les cas et les séquences entiéres sont mémorisés. Le temps mis dans
la remémoration de cas sources dépend de la maniére dont la recherche de cas similaires au cas
cible est effectuée. Les résultats fournis par le systéme peuvent étre meilleurs que dans les deux

situations précédentes.

Une bonne indexation de cas dans un systéme de raisonnement & partir de cas qui effectue
une partition de la base de cas peut permettre de réduire le temps de recherche des cas sources.
Pour notre classe de problémes, 'indexation doit tenir compte du fait que les cas soient des
séquences temporelles. Plusieurs méthodes d’indexation de cas existent dans la littérature (Jac-

zynski, 1998) et (Malek, 1996). Nous nous intéressons particuliérement aux méthodes connexion-
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nistes d’indexation. Les méthodes existantes pour indexer les cas sont destinées aux cas « attribut-
valeurs » : les réseaux de neurones utilisés sont des réseaux classiques qui ne sont pas adaptés aux
traitement des séquences. Comment choisir un réseau de neurones qui prenne en compte ’infor-
mation temporelle contenue dans la séquence 7 Sachant qu’un tel réseau doit satisfaire certaines
conditions liées aux caractéristiques de notre classe de problémes. Ces conditions portent sur
I’utilisation & long terme du systéme dans un environnement dynamique ol les données changent
constamment. Ce réseau de neurones doit étre capable d’acquérir de nouvelles connaissances sans

détruire les anciennes.

La remémoration du cas le plus similaire au cas cible pour proposer une solution ne peut
étre fiable & cause de la présence de bruit. Donc un ensemble de cas doit étre remémoré pour
fournir une solution au cas cible. Comment fournir cette solution sachant que les connaissances
d’adaptation ne sont pas disponibles 7 L’utilisation d’un réseau de neurones peut-elle pallier a ce

probléme?

Dans toutes les situations que nous avons citées, la base de cas d’'un systéme RaPC peut
étre volumineuse et les cas sources peuvent contenir du bruit. Ceci doit étre pris en compte pour
arriver & satisfaire les contraintes temps réel et & construire un systéme qui fournisse des résultats
satisfaisants. La maintenance d’un systéme de raisonnement & partir de cas (Leake et Wilson,

1998) s’avére donc nécessaire.

En plus de la méthodologie du R4PC, nous nous sommes intéressés dans notre étude a 1'uti-
lisation des systémes d’apprentissage connexionnistes. Nous allons présenter, dans le paragraphe
suivant, les modéles connexionnistes (réseaux de neurones artificiels) ainsi que 'intérét de leur

utilisation pour notre classe de problémes.

1.5 Systémes d’apprentissage connexionnistes

Un réseau de neurones artificiels peut étre défini comme un ensemble d’unités de calcul reliées
entre elles par des liens appelés « connexions ». La plupart des réseaux de neurones font appel a
des régles d’apprentissage a partir de données pour ajuster les poids des connexions. En d’autres
termes, les réseaux de neurones sont généralement élaborés & partir d’exemples. Ils représentent
ensuite une certaine capacité de généralisation pour des données non présentes dans la base

d’apprentissage.

1.5.1 Modéle d’un neurone formel

Il existe un grand nombre de modéles de neurones. Les modéles les plus utilisés sont basés
sur le modéle développé par McCulloch et Pitts (McCulloch et Pitts, 1943). Le neurone peut

étre représenté par un processeur possédant plusieurs entrées et une sortie et peut étre modélisé
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par deux opérateurs (voir la Figure 1.6) :

— Un opérateur de sommation I égal & la somme pondérée des entrées z; (1 <7 < n) et des
n
poids w; (1 <4 <n) du neurone : I = Y w;z; .
i=1
— Un opérateur de décision qui calcule I’état de la sortie y du neurone en fonction de son

potentiel I : cet opérateur est appelé « fonction de transition » : y = f(I).

Dans le cas du modéle de McCulloch et Pitts (McCulloch et Pitts, 1943), 'opérateur de décision
est une fonction & seuil. Le neurone est caractérisé par deux états; sa valeur dépend du potentiel
I et d’un seuil 6. Ce genre de neurones est appelé « neurone binaire ».

L’utilisation d’une fonction non dérivable (comme la fonction a seuil) comporte quelques inconvé-
nients lors de apprentissage (Jodouin, 1994). On fait souvent appel & des fonctions monotones,
croissantes et dérivables. L’état du neurone est alors multivalué. Pour effectuer un classement,
des fonctions de type « sigmoide » sont souvent utilisées, comme par exemple une tangente hy-

perbolique dont la sortie est bornée entre -1 et 1.

Sorties: ¥
Entrées .

S
R o g

Tr aitement
Xn
Wn . y =D
Somme Fouction de ik
. I=%XEw; .5
Poids e sfert

F1G. 1.6: Modéle du neurone.

1.5.2 Reéseaux de neurones artificiels

Dans un réseau de neurones artificiels, trois types de neurones peuvent étre distingués (voir
la figure 1.7) :

— Les neurones d’entrée, aussi appelés cellules perceptives puisqu’elle acquiérent des données
dont la provenance est en dehors du réseau;

— Les neurones de sortie, qui définissent la réponse du réseau ;
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— Les neurones cachés, qui n’ont aucune relation avec le monde extérieur au réseau, ils com-

muniquent juste avec les autres neurones du réseau.

Architecture

La plupart des réseaux de neurones ont une topologie définie sous forme de couches. Il existe
quelques exceptions lorsque les réseaux ne sont pas explicitement définis sur plusieurs couches,
mais ils peuvent étre considérés comme n’ayant qu’une seule couche. L’architecture du réseau

peut alors étre décrite par le nombre de couches et le nombre de neurones dans chaque couche.

@ @ Couche
d’ entréee
Couche
W caches
Couche
W de sortie

Fi1G. 1.7: Architecture d’un réseau de neurones multi-couches.

Connexions
Le modéle de connexions définit la maniére dont sont inter-connectés les neurones. En se basant
sur la structure & couches, on distingue différents types de connexions : les connexions inter-
couches (entre neurones de couches adjacentes), les connexions supra-couche (lorsque les couches
ne sont pas adjacentes), les connexions intra-couche (entre neurones d’une méme couche) et

l'auto-connexion (un neurone avec lui méme).

A X

(@ Connexions diredes (b) Connexions réaurrentes

Fi1G. 1.8: Connexions directes et récurrentes.
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De maniére générale, le sens de transfert de l'information dans un réseau est défini par la
nature des connexions : directes ou récurrentes.
Les connexions directes sont celles qui sont dirigées d’une couche d’indice inférieur vers une
couche d’indice supérieur (voir la figure 1.8 (a)).
Les connexions sont dites récurrentes lorsque les sorties de neurones d’une couche sont connectées

aux entrées d'une couche d’indice inférieur (voir la figure 1.8 (b)).

-O—%o— OO

—

(a) Connexions partielles (b) Connexions totales

F1G. 1.9: Connexions partielles et totales.

Par ailleurs, entre deux couches, les connexions peuvent étre partielles ou totales. L’utilisa-
tion de connexions partielles permet de regrouper certaines zones du réseau pour effectuer une

fonction spécifique (voir la figure 1.9).

Apprentissage

L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux.
C’est une phase de développement d’un réseau de neurones durant laquelle le comportement
du réseau est modifié jusqu’a ’obtention du comportement désiré. I’apprentissage neuronal fait
appel a des exemples de comportement.

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent & la description du modéle,
I’algorithme d’apprentissage. Un modéle sans apprentissage présente en effet peu d’intérét. Dans
la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant ’apprentissage sont les poids
des connexions. L’apprentissage consiste a modifier les poids du réseau dans 1'optique d’accor-
der la réponse du réseau aux exemples et & ’expérience. Il est souvent impossible de décider a
priori des valeurs des poids des connexions d’'un réseau pour une application donnée. A l'issu de
I'apprentissage, les poids sont fixés : c’est alors la phase d’utilisation. Dans les modéles de ré-
seaux de neurones congus pour effectuer un apprentissage, on peut toujours distinguer une phase
d’apprentissage (qui remet a jour le comportement) et une phase d’utilisation. Cette technique
permet au réseau de conserver un comportement adapté malgré les fluctuations dans les données

d’entrées.
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Au niveau des algorithmes d’apprentissage, deux grandes classes ont été définies selon que
’apprentissage est dit supervisé ou non supervisé (Anouar, 1996). Cette distinction repose sur
la forme des exemples d’apprentissage. Dans le cas de l'apprentissage supervisé, les exemples
sont des couples (Entrée, Sortie associée) alors que ’on ne dispose que des valeurs (Entrée) pour

I’apprentissage non supervisé.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés & un modéle particulier de réseaux de neu-
rones artificiels qui est celui des cartes auto-organisatrices (SOM : Self Organizing Maps) (Koho-
nen, 1995). Ce modéle effectue une classification des données en utilisant un apprentissage non

supervisé.

1.5.3 Cartes auto-organisatrices de Kohonen

Les cartes auto-organisatrices sont connues depuis longtemps (1977), mais ce n’est que trés
récemment (1990) que des applications les utilisent : carte phonétique, diagnostic de pannes,
compression d’images, robotique, etc. Les cartes auto-organisatrices sont parmi les modéles
connexionnistes les plus utilisés pour la classification et la visualisation des données (Kohonen,
1995). Elles permettent de projeter des données de dimension quelconque dans un espace discret
de faible dimension. La carte SOM est composée de deux couches de neurones : une couche
d’entrée et une couche compétitive de sortie (voir la figure 1.10 (c¢)). La couche compétitive est
celle qui s’occupe du traitement des données d’entrée. Sa structure topologique est prédéfinie, la
plus utilisée est celle sous forme d’une grille rectangulaire (voir la figure 1.10 (a)). L’algorithme

d’apprentissage de SOM est essentiellement effectué suivant trois phases :

o OO0 ©o oo o
oo o o oo |o
o| o|jlo © o|o |o
o| o|o OCOOO
o| o|jlo © o|o |o
oo o o oo |o
o OO ©O oo o

FiG. 1.10: (a),(b) Exemples de voisinages. (c) Architecture & deux couches d’une carte to-
pologique de dimension 2.

— La phase d’initialisation ol des valeurs aléatoires sont affectées aux poids des neurones de
sortie de la carte;

— La phase de compétition dans laquelle pour toute entrée £, un neurone ¢, est sélectionné
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de la maniére suivante :

cs = arg Cmelr;1 dist(€,wy) (1.1)

ol A est 'ensemble des neurones de sortie et dist(,) est la distance euclidienne;
— La phase d’adaptation ol les poids de chaque neurone de sortie ¢, sont mis & jour de la

maniére suivante :

Aw, = €(t)hys[€ — wy] (1.2)

ou €(t) est le pas d’apprentissage et h,s est une fonction de voisinage.
La fonction de voisinage la plus souvent utilisée est la fonction gaussienne (voir la figure 1.11).

Formellement, la fonction de voisinage gaussienne entre deux neurones ¢, et c¢s est définie par :

—di(r,s)?
202

) (1.3)

hys = exp(

oil : o est ’écart type et di(,) est la distance de Manhattan (Anouar, 1996).

Cette fonction détermine le degré d’influence du neurone ¢, sur le neurone ¢,. La valeur de cette
fonction dépend de la distance entre les deux neurones sur la carte. L’utilisation de cette fonction
introduit pour chaque neurone un voisinage global. La taille réelle de ce voisinage est limitée par
I’écart type o de la gaussienne. L’influence du neurone ¢, sur les neurones qui se trouvent au

dela de cette étendue est négligeable.

Fi1G. 1.11: Fonction de voisinage de type gaussien.

1.5.4 Pourquoi choisir les cartes auto-organisatrices ?

Les cartes auto-organisatrices sont restées de nombreuses années ignorées malgré leur grand
intérét. Ce réseau de neurones a ensuite largement montré son efficacité. De nombreux raffine-
ments et différentes variantes ont été élaborées.

L’intérét des cartes de Kohonen est a la fois théorique et pratique, parce qu’elles introduisent la
notion d’interaction entre les neurones et qu’elles utilisent des algorithmes relativement simples

a mettre en ceuvre.
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Les neurones d’une carte auto-organisatrice sont disposés sur une grille réguliére multi-dimension-
nelle. La plupart des applications se limitent volontairement & des grilles ne dépassant pas trois
dimensions. Au dela, les données deviennent difficilement interprétables.

La notion de grille de neurones est un artifice théorique qui permet d’introduire des interactions
entre les neurones & travers un concept fondamental pour ce type de réseaux neuronaux : la
notion de woisinage. Un neurone actif va ainsi pouvoir influencer les neurones les plus proches
dans la grille. C’est une qualité essentielle des cartes, puisque ’apprentissage est a la fois rapide
et stable.

L’originalité de la carte auto-organisatrice réside dans I’emploi d’une fonction de voisinage. Ce
principe est tellement intéressant qu’il a été repris dans le développement de nouveaux réseaux.
Leurs propriétés principales sont leurs interprétations géométriques.

Le vecteur de poids synaptiques associé & chaque neurone représente la position du neurone dans
un espace. Cet espace est celui des entrées. D’un point de vue pratique, I'initialisation des poids
se fait aléatoirement dans un espace contenu dans ’espace & apprendre. Pendant ’apprentissage,
les neurones vont se déplacer dans l'espace d’entrée en déformant et en étirant la grille. Lorsque
suffisamment de prototypes de ’espace d’entrée ont été présentés, les neurones de la grille sont,
aprés apprentissage, répartis de facon plus ou moins réguliére dans l’espace d’entrée, réalisant
ainsi une discrétisation naturelle.

Chaque neurone représente alors un centre d’activation. Les sorties de 'architecture SOM défi-
nissent les régions d’influence comme étant ’ensemble des points les plus proches des poids au
sens de la distance utilisée. L’ensemble de ces régions réalise une partition de 'espace qui dépend
de la distance utilisée. La carte s’adapte dynamiquement & 1’espace des entrées et en détermine
le meilleur pavage.

En plus de cette propriété de quantification ou de discrétisation, les cartes SOM permettent de
préserver les propriétés topologiques de I'espace d’entrée. Autrement dit, deux neurones voisins
dans la grille sont représentatifs de deux régions voisines dans 1’espace d’entrée.

Une interprétation statistique conclue qu’aprés un apprentissage correct d’une distribution de
points, la distribution des vecteurs de référence refléte celle de ’espace d’entrée.

Il est & remarquer que dans le principe de fonctionnement d’une carte SOM, en plus d’une phase
d’apprentissage, on retrouve deux grands principes récurrents dans le domaines des réseaux neu-

ronaux : la compétition et la coopération.

— La compétition lors du choix du neurone vainqueur (voir l’équation 1.1) : il s’agit de
distinguer parmi tous les neurones, le plus apte a répondre au stimulus de I’entrée. Ceci
est traduit dans un sens géométrique par le plus proche neurone du vecteur d’entrée.

— La coopération pour le partage des connaissances a ’aide de la fonction de voisinage (voir
Péquation 1.2) : lorsqu’un neurone est choisi comme centre d’activation de la carte, il
partage ses connaissances avec ses voisins les plus proches en les forcant a s’adapter, c’est

& dire en se rapprochant au sens géométrique des cartes auto-organisatrices. Ceci rend ces

réseaux neuronaux trés intéressants dans plusieurs applications.
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1.5.5 Utilisation des cartes auto-organisatrices pour notre classe de pro-
blémes

Les cartes auto-organisatrices peuvent étre utilisées pour traiter de maniére efficace de gros
volumes de données sans utiliser des connaissances a priori du domaine. Donc les contraintes
temps réel peuvent étre satisfaites.

Les cartes auto-organisatrices classiques traitent des données statiques et ne considérent pas ’as-
pect séquentiel des données. Plusieurs variantes de ces cartes ont été proposées pour traiter les
séquences temporelles mais ces variantes ne sont pas capables d’acquérir de nouvelles connais-
sances tout en préservant les anciennes.

D’autres variantes des cartes auto-organisatrices, qui sont évolutives, ont aussi été proposées dans
la littérature. Celles-ci peuvent acquérir de nouvelles connaissances et s’adapter aux nouvelles
données, mais il n’y a aucune garantie concernant la préservation des anciennes connaissances

déja acquises.

Nous avons présenté les cartes auto-organisatrices et les motivations de leur utilisation pour
notre classe de problémes. Mais, comme nous ’avons mentionné précédemment, ces cartes doivent
vérifier certaines propriétés. En effet, notre systéme doit étre capable de traiter les séquences tem-
porelles. I1 doit aussi apprendre de fagon permanente, ce qui pose le dilemme plasticité/stabilité :
il faut que le méme réseau apprenne de nouvelles entrées sans oublier les anciennes. Pour ceci,
nous nous sommes intéressés a la théorie de résonance adaptative « Adaptive Resonance Theory :
ART » (Carpenter et Grossberg, 1987).

1.6 La théorie de résonance adaptative

Pour réaliser un systéme qui permette d’acquérir en continu de nouvelles connaissances (plas-
ticité) tout en continuant & mémoriser les anciennes (stabilité), Carpenter et Grossberg (Car-
penter et Grossberg, 1987) ont proposé une théorie dite de la résonance adaptative « ART ».
Les modéles construits en utilisant cette théorie sont parmi les rares modéles qui peuvent ap-
prendre dans un environnement variant contintiment. Ces modéles protégent les connaissances
acquises en rendant ’apprentissage conditionnel. Pour ce faire, ils distinguent la mémoire a long
terme, contenue dans les connexions et modifiée par apprentissage, de la mémoire & court terme,
mémoire instable contenue dans les neurones.

Si une entrée est reconnue, la mémoire a long terme correspondante devrait étre modifiée pour
se rapprocher de la forme d’entrée (plasticité). Dans un premier temps, seule la mémoire a court
terme du réseau est modifiée sous 'influence de la mémoire & long terme. L’apprentissage n’aura
lieu que si la mémoire & court terme est suffisamment proche de I’entrée ; dans ce cas, la mémoire
a court terme deviendra une mémoire & long terme; un processeur spécialisé (MO : module
d’orientation) évalue la distance par rapport & un seuil d’attention qui est un parameétre de

controle de I’évolution du réseau (stabilité).
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Par conséquent, la phase d’attraction est ici une boucle, comprenant une phase dite de résonance :
la couche de reconnaissance fournit une réponse, cette réponse est comparée avec ’entrée, puis
le résultat de la comparaison est renvoyé au processeur MO ; tant que la réponse n’est pas assez
proche de 'entrée, de nouvelles réponses sont demandées & la couche de reconnaissance. Si aucun
neurone ne fournit une bonne réponse, un nouveau neurone est alloué.

L’architecture de ART (voir la figure 1.12) présente donc des connexions montantes et des
connexions descendantes. Ces connexions lient les deux couches de comparaison et de recon-
naissance. Les deux couches sont aussi connectées au processeur MO qui contréle la résonance.
Le fonctionnement des modéles ART est caractérisé par la boucle de résonance précédant la

phase d’apprentissage. Un mécanisme de controle est aussi associé a chacune des deux couches.

Couche dereconnaissance F2  |«—— Controle
A reconnaissance

\4

Couche de mmparaison F1

Controle
comparaiso

F1G. 1.12: Architecture de ART

La théorie de résonance adaptative a donné naissance & plusieurs modéles comme : ART1
(Grossberg, 1987), ART2 (Carpenter et Grossberg, 1988), Fuzzy ART (Carpenter et al., 1991),
Artmap (Carpenter, 1997), Simplified ART (Baraldi et Alpaydin, 1998), etc.

Le modéle ART1 traite uniquement les entrées binaires, ce qui est trés restrictif. Toutefois,
d’autres modéles comme ART2, Fuzzy ART et Simplified ART remédient & ce probléme en
traitant des données réelles.

Nous avons introduit le paradigme de la théorie de résonance adaptative dans une carte auto-

organisatrice pour la doter des propriétés de plasticité et de stabilité.
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1.7 Vers I’hybridation du raisonnement & partir de cas et des

cartes auto-organisatrices

Pour réaliser un systéme qui prenne en compte les contraintes de notre application, nous
avons pensé & combiner le raisonnement & partir de cas avec des cartes auto-organisatrices. Ceci
a été effectué dans le but de tirer parti des avantages de chaque technique. Les cartes auto-
organisatrices pour leur efficacité dans le traitement de gros volumes de données en un temps
raisonnable et leur capacité de tenir compte de la présence du bruit dans les données; le RaPC
pour son incrémentalité en temps réel (un cas ajouté a la base de cas peut tout de suite aprés
étre utilisé pour résoudre les nouveaux problémes) et pour sa capacité a fournir des solutions

précises dans certaines situations et & justifier ces solutions.

1.8 Plan de lecture

Le document est organisé en trois parties principales :

— Dans la premiére partie, nous présentons certaines approches existantes pour le traitement
de séquences utilisant le raisonnement & partir de cas ainsi que les critéres d’évaluation
d'une base de cas et différentes approches existantes sur la maintenance de la base de
cas. Nous décrivons ensuite, le systéme de RAPC pour le classement (ou la prédiction) de
séquences « CASEP », nous comparons notre approche aux approches existantes et nous

décrivons les tests effectués pour valider le systéme CASEP.

— Dans la deuxiéme partie, nous décrivons les approches existantes pour le traitement des
séquences temporelles en utilisant les réseaux de neurones, des cartes topologiques évolu-
tives et certains réseaux du modéle ART. Nous présentons ensuite, de nouveaux modéles de

cartes auto-organisatrices que nous avons proposés ainsi que les résultats de leur validation.

— Dans la troisieme partie, nous décrivons les systémes hybrides neuro-symboliques en gé-
néral, puis nous donnons quelques exemples de systémes hybrides qui combinent le RAPC
avec les réseaux de neurones. Une description générale du systéme hybride « CASEP2 » que

nous avons proposé est donnée ainsi que les expérimentations effectuées pour sa validation.
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Chapitre 2

Approches de RaPC : Etat de I’art

Dans ce chapitre, nous décrivons certains systémes de RAPC qui traitent les séquences ainsi
que différentes stratégies de la maintenance de la base de cas qui permet de faire face au gros

volume de données et au bruit contenu dans ces données.

2.1 Raisonnement & partir de cas et traitement de séquences

Certains systémes existants, utilisant le RaPC, ont abordé le probléme de traitement de sé-
quences ou des historiques. Nous pouvons classer ces systémes suivant la représentation du cas
utilisée, suivant les mesures de similarité utilisées dans la phase de recherche et suivant leur phase

de réutilisation.
Concernant la représentation de cas :

— Un premier classement consiste & distinguer les systémes ot les cas sont représentés par une
succession d’instants ou d’événements instantanés (approche a base de points ou d’instants)
des systémes qui représentent le cas par des relations entre des intervalles temporels.

— Un deuxiéme classement consiste & distinguer les systémes qui utilisent la séquence entiére
de ceux qui utilisent une expérience précise dans la séquence pour la représentation d’un
cas source.

— Un troisiéme classement distingue les cas décomposables des cas monolithiques. Un cas
peut étre décomposé en morceaux ol chaque morceau est indexé séparément. La décom-
position permet de retrouver des similarités entre le cas cible et des parties de cas sources
différents. Un cas peut aussi étre non décomposable et dans cette situation, seuls les cas

entiers sont remémorés.

Les systéemes de RaPC peuvent aussi étre différenciés par les mesures de similarité utilisées
dans la phase de recherche. Ces mesures dépendent de la représentation de cas utilisée. En plus

du fait que ces mesures dépendent du domaine d’application, les types de mesures utilisés quand

27
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les cas sont de méme longueur sont différents de ceux utilisés quand les cas sont de longueurs dif-
férentes. Dans cette derniére situation, les mesures les plus utilisées sont des développements de
'algorithme standard de calcul de distance d’édition par la programmation dynamique (Bellman,
1957) qui effectue un alignement des séquences pour assurer une similarité maximale (Boyer et
al., 1987).

Concernant la phase de réutilisation, nous pouvons distinguer les systémes qui prennent en
compte les différents traitements effectués dans une méme séquence de ceux qui considérent

chaque nouveau cas dans une méme séquence comme indépendant du précédent.

L’approche de recommandation BROADWAY est la premiére approche ayant utilisé la re-
présentation de cas sous forme d’expériences précises dans une séquence. Parmi les applications

de cette approche, nous pouvons citer :

— Le systéme BroadwayV1 (Jaczynski et Trousse, 1998) qui est un assistant de navigation sur
le Web. Ce systéme est accessible par un groupe d’utilisateurs et permet ainsi une collabo-
ration indirecte en réutilisant les cas issus des navigations du groupe. Dans ce systéme un
cas est une expérience précise extraite des navigations antérieures avec une évaluation des
situations comportementales. Chaque cas est monolithique et constitué d’une succession
d’instants.

— Le systéme BeCBKB (Kanawati et al., 1999) dont le but est le raffinement des requétes
dans le contexte de moteur de méta-recherche CBKB en rajoutant les services de prédiction
fournis par ’approche BROADWAY. Dans ce systéme, un cas représente une expérience
précise dans une session de recherche. La partie probléme est constituée d’une partie ins-
tantanée composée du contexte de la session & partir de laquelle le cas est extrait et d'une
partie comportementale contenant les p derniéres requétes observées, ’ensemble des docu-
ments retenus ou exclus et les derniéres configurations des requétes qui ont mené & 1’échec.
La partie solution est composée des recommandations positives et négatives. La représen-
tation monolithique d’un cas sous forme d’une succession d’instants est aussi utilisée dans

ce systeme.

Dans les deux systémes cités, la fonction de similarité utilisée est une agrégation de similarités

entre les composants de la séquence tout en tenant compte de leur ordre dans la séquence.

Le systéeme COBRA (Malek et Kanawati, 2001) effectue les prédictions des actions des utilisa-
teurs d’un site Web. L’approche modélise les comportements des utilisateurs d’un site Web par un
ensemble de cas. La partie probléme d’un cas représente une expérience de navigation. La partie
solution est composée d’un ensemble d’actions qui peuvent expliquer la transition (déplacement
d’une page a une autre) qui suit ’expérience de navigation décrite dans la partie probléme du

cas. Un cas dans ce systéme est monolithique et sa représentation est & base d’instants. L’ordre
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des composants de la séquence est pris en compte dans le calcul de la fonction de similarité qui

est une agrégation de similarités entre ces composants.

Le systéme Creek (Jaere et al., 2002) permet de prédire les événements non désirés dans le
forage des puits de pétrole. L’approche utilisée dans ce systéme est celle & base d’intervalles qui
fournit une représentation riche du cas. La description d’un cas contient les différentes relations
qui lient les intervalles temporels dans lesquels les événements se sont produits. Les relations
entre ces intervalles sont exprimées par la logique temporelle & base d’intervalles proposée par
Allen (Allen, 1983). Un cas est représenté par un réseau temporel (Jaere et al., 2002) qui contient
toutes ces relations. Les cas du systéme sont monolithiques et représentent des séquences entiéres.
Trois mesures de similarité, qui ne prennent pas en compte ’aspect temporel des cas sont d’abord
utilisées pour remémorer des cas. Ensuite, une mesure de similarité temporelle supplémentaire
est utilisé. Celle-ci permet de comparer tous les chemins temporels contenus dans le cas. Comme
plusieurs chemins temporels peuvent étre formés par combinaison de relations primitives, ’espace

de recherche est réduit selon le but de la recherche.

REBECAS (Rougegrez-Loriette, 1994) est un systéme qui effectue la prédiction de 1’évolution
des incendies de foréts. Ce systéme permet de prendre en compte les évolutions de ’environne-
ment sous forme d’historiques d’événements pour essayer de donner une prévision. Un cas est
constitué de ’ensemble des données d’observation disponibles pour le déroulement complet d’un
feu et il est décomposé suivant plusieurs directions de propagation de celui-ci. Un cas dans ce
systéme est monolithique représenté par une séquence entiére constituée d’une succession d’ins-
tants. Comme les cas dans ce systéme sont de longueurs différentes, une mesure de similarité

basée sur un algorithme d’alignement de séquences est utilisée.

Le systéme SINS (Ram et Santamaria, 1997) réalisé pour la commande d’un robot dans
un environnement réel utilise aussi des cas monolithiques représentant des séquences entiéres
sous forme d’instants. Le systéme prend en compte les historiques de 1’évolution des paramétres
décrivant une situation. Deux types de variables sont identifiés : les variables de mesures qui dé-
crivent I’environnement et les variables qui représentent les parameétres des schémas de réaction.
Un cas représente les évolutions des variables issues d’expériences passées pour une durée fixée.
La similarité entre les cas est basée sur le calcul de la moyenne quadratique des différences entre

le vecteur représentant le cas dans une fenétre temporelle et celui qui représente ’environnement.

Radix (Corvaisier et al., 1997) est systéme d’aide & la recherche d’information sur le Web. Un
cas représente une session de navigation composée d’'un ensemble ordonné de tentatives unitaires
de recherche (TU). Chaque TU se décompose & son tour en une séquence d’unités de recherche
reliant deux pages Web par une transition. Comme dans les deux systémes précédents, un cas
est monolithique représentant la totalité de la séquence sous forme d’instants. Dans ce systéme,

deux mesures de similarité sont utilisées dans la phase de recherche. La premiére mesure basée



30 Chapitre 2. Approches de RaPC : Etat de I’art

sur une similarité de surface permet de faire un filtrage des sessions en fonction du contexte de la
session en cours. La deuxiéme, basée sur les connaissances de la session, permet de choisir parmi
les sessions filtrées la plus facile & utiliser dans le cadre de I’adaptation. C’est une agrégation de
plusieurs mesures de similarité dont une mesure qui combine des mesures de représentativité et

de dispersion dans la session.

Le systéme PADIM (Fuchs et al., 1995) aide un opérateur dans la supervision d’un procédé
complexe en lui proposant les descriptions visuelles les plus adaptées. Un cas source est indexé
par une situation composée d’une partie instantanée donnant I’état du systéme, le profil de 1'uti-
lisateur et le but de la supervision et d’une partie comportementale regroupant les événements
pertinents issus de ’évolution du procédé et des actions de 'opérateur. La solution du cas source
représente un environnement de supervision. Un cas dans ce systéme est monolithique et repré-
sente toute la séquence qui constitue une succession d’instants. L’espace de recherche de cas est
d’abord réduit par un filtrage sur la partie instantanée, puis une sélection est effectuée en prenant
en compte la partie comportementale. La mesure de similarité pour comparer deux séquences
suppose que les événements de la séquence du cas cible se retrouvent tous dans la séquence d’un
cas source et dans le méme ordre. Cette mesure prend en compte la représentativité et la disper-

sion relative des deux séquences comparées.

Le systéme CELIA (Redmond, 1990) implémente un modéle d’acquisition progressive d’expé-
riences de résolution de problémes afin de compléter un modéle initialement incomplet. Il simule
la mémoire et les capacités de raisonnement d’un apprenant en diagnostic. Les connaissances du
systéme évoluent en écoutant les lecons données par un enseignant. Un cas représente le raison-
nement de I’enseignant durant la lecon. Chaque cas est structuré selon différents buts. Chaque
action est considérée comme la réalisation d’un but de l’enseignant et la prédiction porte sur les
actions liées au prochain but. Un cas dans ce systéme est structuré en fragments représentant
un raisonnement de l’enseignant. Les fragments sont indexés individuellement et contiennent le
contexte dans lequel ils ont été utilisés, ce qui permet d’y accéder directement. Le cas est donc
décomposable puisque des fragments provenant de cas sources différents peuvent étre remémorés,

puis combinés pour fournir une solution au cas cible.

Concernant la phase d’adaptation des systémes décrits ci-dessus, les différents traitements
effectués dans la méme séquence ne sont pas réutilisés dans la phase d’adaptation. Le traitement
de deux cas consécutifs d’une méme séquence est effectué de la méme maniére que celui de deux

cas de deux séquences différentes.
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2.1.1 Discussion

La représentation d’un cas sous forme d’une séquence d’événements instantanés tient compte
de maniére assez simple des informations temporelles contenues dans le cas. Cette représentation
a été utilisée avec succés dans plusieurs domaines. La représentation de cas sous forme de rela-
tions entre des intervalles temporels est une nouvelle approche qui n’a pas encore été beaucoup
utilisée. Cette approche est, certes, plus complexe que la premiére, mais beaucoup plus riche et
permet de représenter plus d’informations dans un cas. La complexité de la structure du cas peut
représenter certains inconvénients, surtout face a un gros volume de données et & des contraintes
de temps comme c’est le cas dans notre classe de probléme. Cependant, nous pensons que cette
représentation est intéressante pour sa richesse et la possibilité de son utilisation dans des do-
maine oll la représentation d’un cas sous forme d’une succession de points peut ne pas donner
de bons résultats.

La représentation d'un cas sous forme d’une séquence entiére évite un stockage supplémentaire
de connaissances plus précises (moins d’espace mémoire), mais son inconvénient est que dans la
plupart des systémes utilisant cette représentation, aucune lecon n’est tirée des différents rai-
sonnements effectués durant 1’évolution de la séquence comme dans le systéme REBECAS ou
la seule opération effectuée pour mettre a jour les connaissances du systéme est I’ajout de la
séquence compléte a la base de cas. Le fait de tenir compte des différents raisonnements effectués
durant I’évolution de la séquence comme dans SINS (Ram et Santamaria, 1997) et Broadway
(Jaczynski, 1998) permet d’améliorer les résultats du systéme et d’éviter les échecs précédents.
La représentation d’un cas sous forme d’une expérience dans une séquence peut nécessiter plus
d’espace mémoire quand les séquences entiéres et les cas sont gardés dans la mémoire. L’avan-
tage de cette représentation est qu’a chaque raisonnement effectué, les connaissances utiles sont
acquises par le systéme. Ceci permet de réduire le temps de remémoration de cas et aussi d’amé-
liorer les résultats fournis par le systéme.

Quant & la représentation de cas par morceaux, elle permet de retrouver des similarités entre
des parties de cas différents et ainsi peut permettre la généralisation des enseignements, mais ne
peut étre utilisée dans notre application.

Les différents systémes cités se sont peu intéressés aux problémes liés 3 la maintenance du systéme
de RaPC et principalement au controle de la taille et du contenu de la mémoire du systéme. Dans
le paragraphe suivant (§2.1.2), nous allons aborder le probléme de la maintenance des systémes

de raisonnement & partir de cas.

2.1.2 Vers une maintenance du systéme de RaPC

Nous avons congu un systéme de RAPC pour le classement (ou la prédiction) de séquences
qui contient dans sa mémoire des cas (expériences précises) et des séquences entiéres. Donc la
mémoire de notre systéme contient une base de cas et une base de séquences. Nous avons effectué
ce choix, car comme nous l'avons souligné précédemment, l'utilisation de la base de cas toute

seule risque de détériorer la qualité des résultats fournis par le systéme et 1'utilisation de la base
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de séquences toute seule risque de rendre la phase de recherche cotiteuse en temps puisque les
cas sources doivent étre extraits & partir de séquences & chaque cycle de RaPC.

Durant la phase de recherche, nous avons favorisé ’utilisation de la base de cas et nous avons
utilisé la base de séquences pour résoudre les cas cibles non résolus par le systéme en utilisant
la base de cas. Nous disposons d’un grand nombre de séquences dans la base de séquences. De
plus, de chaque séquence un grand nombre de cas peut étre extrait (dans notre application, des
milliers de navigations (séquences) sont enregistrées chaque jour), donc la base de cas aussi risque
d’étre volumineuse.

Pour faire face & ces problémes, la maintenance du systéme de RAPC est nécessaire. Cette main-
tenance consiste & développer des techniques afin de controler et réagir face aux changements des
différentes sources de connaissances du systéme de RaPC. Ces sources représentent des connais-

sances pertinentes du systéme (Leake et Wilson, 2002). Les plus importantes sont :

— La source de vocabulaire : contient toutes les informations sur les définitions et les structures
utilisées dans le systéme de RaPC.

— La source des mesures de similarité : contient les mesures nécessaires pour la recherche des
cas.

— La source d’adaptation de solutions : contient les connaissances pour transformer les solu-
tions des cas remémorées afin de résoudre de nouveaux problémes.

— La source de la base de cas : représente le contenu et ’organisation de la base de cas.

Chacune de ces sources de connaissances peut étre maintenue séparément, mais elles sont in-
terdépendantes : les connaissances disponibles dans I'une peuvent remplacer les connaissances
manquantes dans I'autre (Leake et Wilson, 2002). Par exemple, le méme effet général sur la
précision du systéme peut étre obtenu par réorganisation de la base de cas, ce qui est considéré
comme une maintenance de la base de cas, ou par 'ajustement des mesures de similarité, ce qui
est considéré comme maintenance des mesures de similarité.

La maintenance devient nécessaire pour des systémes qui sont concus pour fonctionner sur des
longues périodes et/ou qui seront amenés a traiter de grands volumes de données et de cas.

L’amélioration visée par la maintenance peut étre mesurée par deux critéres :

— La performance du systéme mesurée par le temps de réponse qui lui est nécessaire pour
proposer une solution & un cas cible. Dans certaines applications (i.e. assistants de re-
cherche, prédiction de comportement, etc.), ce temps doit étre le plus court possible.

— La compétence mesurée par le nombre de problémes différents pour lesquels le systéme

apporte une bonne solution.

La plupart des travaux concernant la maintenance des systémes de RaPC se sont intéressés a la

maintenance de la base de cas (MBC).



2.2. Maintenance de la base de cas 33

2.2 Maintenance de la base de cas

La MBC est définie comme étant le processus de raffinement de la base de cas dans les
systémes de RaPC.
Elle met en ceuvre des politiques pour réviser l’organisation et/ou le contenu de la base de cas
afin d’améliorer le raisonnement futur (Leake et Wilson, 1998).
L’intérét de la maintenance de la base de cas peut étre justifié par le fait qu’aucune maintenance
ne peut étre effectuée sans consulter la base de cas. De plus, les connaissances d’un systéme
de RaPC sont liées aux cas puisque ceux-ci sont affectés par tout changement dans les sources
de connaissances (par exemple, en ajoutant des connaissances aux mesures de similarité, les cas
seront applicables & de nouvelles situations). La base de cas étant la source de connaissances la
plus sensible aux changements dans le systéme de RaPC, sa consultation est la plus appropriée
pour déclencher les opérations de maintenance. Comme le systéme de RAPC se comporte en
fonction du contenu et de la taille de sa base de cas, celle-ci permet de détecter certains problémes
comme par exemple des tendances ou des régions importantes non traitées, et donc de faire une
maintenance préventive.
La base de cas a donc un réle trés important dans la maintenance des systémes de RaPC.
Dans les applications réelles ou l’environnement est dynamique, les types des problémes cibles
peuvent changer dans le temps, ce qui limite la performance de la base de cas existante. L’ajout
de nouveaux cas peut mener & des inconsistances ou & des redondances dans la base de cas. Les
stratégies de maintenance de la base de cas doivent étre concues pour contribuer & reconnaitre
et & résoudre ces problémes en supprimant, en ajoutant ou en modifiant des cas.
Nous nous sommes intéressés dans notre travail & effectuer la maintenance de notre systéme de

RaPC tout en nous focalisant sur la maintenance de sa base de cas.

2.2.1 Deéfinitions et analyse de la maintenance de la base de cas

D.B. Leake et D.C. Wilson (Leake et Wilson, 1998) ont présenté une premiére analyse du
processus de maintenance de la base de cas (MBC). Cette analyse catégorise les approches de la
MBC en terme de politiques qui déterminent quand et comment un systéme de RaPC exécute

la MBC (voir la figure 2.1). Ces politiques sont décrites par :

— La maniére de rassembler les données pertinentes pour la maintenance;

Le moment du déclenchement de la maintenance;
— Les types d’opérations de maintenance possibles;

— La maniére d’exécuter les opérations sélectionnées.

L’intégration de la collecte de données, du déclenchement de la MBC et de son exécution
peut s’effectuer en ligne pendant ’utilisation du systéme pour la tache visée ou bien hors ligne
en dehors du moment de son utilisation.

De plus le cadencement (la fréquence d’exécution) de ces trois opérations peut étre périodique,
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( Maintenance de la base de ca (MBC)

Collede Dédenchement Choix du Type Exéaution
de données P delaMBC ) J Opération P delaMBC

S— =

Cadencement Intégration
« Timing »

| Périodiquel | Ad hoc | |Conditionne|| | En ligne | | Horslignel

Fic. 2.1: Catégorisation de la maintenance de la base de cas selon le cadencement et le

mode d’intégration des différentes phases.

conditionnel (& la satisfaction de certaines contraintes) ou bien ad hoc.

T. Reinartz et al. (Reinartz et al., 2000) ont défini deux nouvelles phases dans le cycle du
RAPC (figure 2.2). Dans la représentation du cas, un troisiéme champ est ajouté : « information
de qualité » qui contient toutes les données nécessaires pour effectuer la maintenance de la base

de cas. Les phases ajoutées au cycle de RAPC sont : la phase d’examen et la phase de restauration.

Maintenance Applicaion

/ Connaissances probleme \

Rédutilisation

FiGc. 2.2: Ajout de deux phases au cycle de RaPC
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— La phase d’examen

Cette phase permet d’effectuer la collecte de données et de déclencher la maintenance de
la base de cas a chaque cycle de RaAPC pendant le fonctionnement du systéme (en ligne).
Elle permet aussi de proposer des types d’opérations de maintenance pour la phase de
restauration.

Elle consideére I’état courant de la base de cas et évalue sa qualité (les critéres d’évaluation
de la qualité de base de cas sont cités dans le paragraphe §2.2.2). Une mesure de qualité est
définie pour permettre le calcul des valeurs qui évaluent 1’état de la base de cas. Ces valeurs
sont alors controlées et des indicateurs spécifiques ménent & l'initialisation de I’étape de
restauration. Si la qualité de la base de cas est mauvaise, la phase d’examen suggére des

changements spécifiques pour avoir la qualité désirée.

— La phase de restauration

Si les valeurs de qualité restent satisfaisantes, la base de cas reste inchangée et une nouvelle
itération du cycle de maintenance est relancée.

Sinon, des méthodes de sélection sont utilisées dans cette phase pour choisir un opérateur
de modification parmi ceux suggérés par la phase d’examen afin d’avoir le niveau de qua-
lité requis. Cette phase utilise ensuite ces opérateurs pour changer le contenu de la base
de cas. Quand un opérateur de modification est sélectionné (ajout de cas, suppression de
cas, etc.), il peut étre exécuté automatiquement ou avec ’aide de 'utilisateur. Apres cette

modification, la qualité de 'information est mise a jour pour refléter le changement.

Apreés la collecte de données, celles-ci sont analysées pour déclencher des opérations de
maintenance. Cette analyse porte sur I’évaluation de la qualité de la base de cas. Plusieurs

propriétés des cas et de la base de cas ont été proposées pour effectuer cette évaluation.

2.2.2 Evaluation de la qualité d’une base de cas

Pour effectuer la MBC, une évaluation de la qualité de la base de cas est nécessaire. Plusieurs
critéres qui permettent de juger cette qualité ont été proposés dans la littérature (Reinartz et al.,
2000), (Roth-Berghofer et Iglezakis, 2001), (Racine et Yang, 1996) et (Smyth et Keane, 1995b).
Une base de cas est de bonne qualité si elle permet au systéme de RaPC de résoudre le plus de
problémes possibles de maniére correcte en un temps raisonnable (sa durée dépend de ’applica-

tion). Plus précisément, une base de cas peut étre évaluée par les critéres suivants :

1. Consistance
Deux sortes de consistances (Racine et Yang, 1996) sont identifiées :

— consistance intra-cas : une consistance intra-cas est vérifiée quand les valeurs affectées a

différentes caractéristiques dans un seul cas satisfont toutes les contraintes liées a ces ca-
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ractéristiques (comme par exemple, I’appartenance des valeurs au domaine de définition
des caractéristiques).

— consistance inter-cas : un cas cas; = ((P1),(S1)) est dit consistant avec un ensemble E
de cas §'il n’existe pas de cas case = ((P2),(S2)) € E qui peut résoudre un probléme
plus général (P; C P») de maniére différente (S; # Sa).

. Redondance

La redondance d’un cas dans la base de cas (Racine et Yang, 1996) est définie par la rela-
tion de subsomption. Un cas cas; est redondant dans la base de cas §’il est subsumé par
un autre cas cass de la base de cas.

Formellement, la relation de subsomption entre deux cas : cas; = ((Py),(S1)) et cass =
((P2), (S2)) est définie par :

case subsume casy si p1 C po et la solution de casy est plus précise que celle de cas;
(SQ C Sl)

. Recouvrement /Compétence

Le recouvrement d'un cas de la base de cas (Smyth et Keane, 1995b) représente ’ensemble
des cas cibles que ce cas peut résoudre. La compétence de la base de cas représente le re-
couvrement des cas qu’elle contient. C’est le nombre et le type de problémes que le systéme
peut résoudre.

Plusieurs modéles de compétence qui permettent de mesurer le recouvrement d’un cas (ou
la compétence de la base de cas) ont été proposés dans la littérature (Smyth et McKenna,
2002a), (Smyth et McKenna, 2002b), (Smyth et McKenna, 1998) et (Smyth et McKenna,
1999), ces modéles sont décrits dans le paragraphe §2.2.3.

. Atteignabilité

L’atteignabilité d’un cas (Smyth et Keane, 1995b) représente I’ensemble de cas qui peuvent
le résoudre (qui le recouvrent). Cette mesure est liée a celle du recouvrement. Les modéles
de compétence de la base de cas décrits dans le paragraphe §2.2.3 dépendent des deux

mesures (recouvrement et atteignabilité).

. Performance

Cette mesure représente le temps mis par le systéme de RAPC pour résoudre un probléme.
Ce temps comprend principalement le coiit de recherche de cas similaires au cas cible dans
la base de cas et le coiit d’adaptation des solutions de ces cas pour fournir une solution au

cas cible.

— Coit d’adaptation

Le colit d’adaptation est le temps nécessaire pour adapter les solutions d’un ou plusieurs
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cas remémorés pour résoudre le cas cible. Certaines stratégies de maintenance de la base
de cas (Leake et Wilson, 2000) consistent & supprimer ou & ajouter des cas & la base de
cas de facon a réduire le cotit d’adaptation. Différentes maniéres de mesurer ce cofit sont
décrites dans le paragraphe §2.2.3.
— Coit de la recherche

Cette mesure représente le temps mis par le systéme pour remémorer un ou plusieurs cas
(suivant l'application) similaires au cas cible. Cette mesure dépend de la structure de la
base de cas, du nombre de cas dans la base de cas et de la représentation des cas. La
plupart des stratégies d’ajout ou de suppression de cas pour la maintenance de la base
de cas visent & réduire le cotlit de la recherche dans la base de cas sans trop détériorer sa

compétence.

6. Degré d’abstraction
Une base de cas peut contenir des cas concrets ou des cas généralisés. Le degré d’abstrac-

tion de la base de cas est le niveau de généralisation des cas qu’elle contient.

Les premiers efforts pour comprendre et mesurer la compétence de la base de cas se sont concen-
trés sur les propriétés statistiques de la base de cas comme la taille et la densité.

Le nombre de cas contenus dans la base de cas est certainement une mesure triviale de la compé-
tence, mais elle n’est pas toujours un bon prédicteur de celle-ci. Ceci est di au fait que différents
cas peuvent avoir des contributions différentes & la compétence de la base de cas (Smyth et
Keane, 1995b).

La densité d’un cas contribue aussi & la compétence. Formellement, la densité d’un cas ¢ dans
un groupe de cas G est donné par (Smyth et McKenna, 1998) :

> Similarite(c, ')
cdeG—{c}

Gl -1

densite(c,G) = (2.1)

La contribution individuelle d’un cas appartenant & un groupe dense (ou les similarités entre les
cas sont grandes) dans la résolution de problémes est inférieure a celle d’un cas appartenant a

un groupe non dense.

Le recouvrement d’un cas est I'une des mesures les plus utilisées pour évaluer la qualité de
la base de cas. Un exemple de la modélisation de la compétence de la base de cas est décrit
ci-dessous.

Exemple de modélisation de la compétence de la base de cas

Des modéles de compétence de la base de cas ont été proposés par B. Smyth. et E. Mckenna
(Smyth et McKenna, 2002a), (Smyth et McKenna, 2002b), (Smyth et McKenna, 1998) et (Smyth



38 Chapitre 2. Approches de RaPC : Etat de I’art

et McKenna, 1999), ces modéles sont basés sur deux hypothéses :

— Les cas de la base de cas correspondent & un échantillon représentatif des problémes cibles?.
— L’espace des problémes est régulier, c.4.d que les problémes similaires ont des solutions

similaires?.

Dans 1'un des modéles de compétence proposé par B. Smyth et E. McKenna (Smyth et McKenna,
2002b), la taille de I’ensemble de recouvrement d'un cas est une mesure de sa compétence locale.
Formellement, pour tout cas ¢ de la base de cas C,

Ensemble recouvrement (¢)={ ¢’ € C : résout (c,¢’)}

Ensemble d’atteignabilité (¢) ={ ¢’ € C : résout (c’,c)}

Une autre mesure, appelée recouvrement relatif (RC), estime la contribution unique d’un cas
a la compétence de la base de cas.
Formellement, si un cas ¢’ est recouvert par n autres cas, alors chacun de ces n cas va recevoir
une contribution de % de ¢’ a la mesure de leur recouvrement relatif.

Recouvrement relatif(c) =

1

> e (2.2)

|ensemble_atteignabilite(c)|
c'€ensemble _recouvrement(c) -

Un groupe de compétence est une collection de cas qui ont une contribution collective & la
compétence globale de la base de cas. Cette contribution est indépendante des autres collections
de cas (pas de chevauchement de recouvrements). L’idée clé de la définition d’un groupe de com-
pétence est celle du recouvrement partagé.

Formellement, soient ¢q, co dans C,

recouvrement partagé(cy,cy) <
{Ensemble recouvrement (c1) U Ensemble d’atteignabilité (c1)}nN

{Ensemble recouvrement (c2) U Ensemble d’atteignabilité (ca) } # ¢

Un groupe de compétence est un ensemble maximal de cas qui ont des recouvrements parta-
gés.
Comme les cas d’un groupe ne contribuent pas tous a la compétence dans ce modéle, le recouvre-
ment du groupe de compétence dépend d’un sous-ensemble du groupe appelé « traces du groupes
(group footprint) » obtenu par une stratégie de suppression de cas. Ce sous ensemble recouvre
tous les cas du groupe.

Dans (Smyth et McKenna, 2002a), le recouvrement d’un groupe est mesuré en sommant les

3Pour ceci, les cas sources sont utilisés & la place des cas cibles pour définir le recouvrement d’un cas en

pratique.
4Cette hypothése est celle utilisée habituellement pour justifier 'utilisation du RaPC.
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valeurs du recouvrement relatif de sa trace. Une fois que le recouvrement de chaque groupe est
calculé, le recouvrement global de la base de cas est obtenu en sommant les valeurs des recou-
vrements des traces de groupe. Ceci est justifié par le fait que chaque groupe contribue de ma-
niére indépendante au recouvrement. Les expérimentations effectuées dans (Smyth et McKenna,
2002a) montrent qu'il y a une relation de proximité entre les courbes de la compétence prédite
(recouvrement) et de la vraie compétence.

La compétence de la base de cas d’un systéme de RaPC évolue avec I’arrivée des données. Cette
évolution a été étudiée par E. McKenna et B. Smyth (McKenna et Smyth, 1999).

Evolution de compétence de la base de cas

D’aprés Smyth et McKenna (McKenna et Smyth, 1999), quand un cas est ajouté a la base

de cas, un des quatre événements suivants se produit :

— Un nouveau groupe de compétence est créé.
— La taille et le recouvrement d’un groupe existant augmentent.
— Un ensemble de groupes existants sont regroupés pour former un nouveau super groupe.

— Un groupe existant augmente en taille mais pas en recouvrement.

En général, ’'occurrence de chacun de ces quatre événements dépend de 1’état courant de la base
de cas. Les auteurs de (McKenna et Smyth, 1999) ont trouvé qu’il y a une relation entre la
probabilité que l'une des situations se produise et le niveau de maturité de la base de cas. En
particulier, ils ont montré que durant sa construction, la base de cas passe par quatre phases de
développement différentes appelées : enfance, adolescence, age adulte et vieillesse (voir la figure

2.3), tel que dans chaque étape, 'un des événements cités précédemment domine.

La figure 2.3 montre un exemple de I’évolution d’une base de cas dans un domaine particulier
(domaine des voyages). L’évolution de la base de cas dépend du systéme de RAPC et du domaine
d’application. L’étude de cette évolution, montre que ’ajout de cas a la base de cas n’augmente
pas automatiquement la compétence de la base de cas. A 1’age adulte, la compétence maximale
de la base de cas est atteinte. L’ajout de cas & la base de cas aprés cette phase, ne fera qu’aug-

menter le temps de recherche dans la base de cas sans augmenter la compétence.

REMARQUE.
L’évolution de la compétence décrite par les auteurs de (McKenna et Smyth, 1999) concerne
un domaine ol les données ne sont pas dynamiques et oll une compétence maximale peut étre
atteinte. Dans les domaines ou les données changent avec le temps, la détection de I'une de ces

phases devient plus compliquée. Avant la maturité de la base de cas (age adulte) par rapport a
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Fic. 2.83: Ezemple de l’évolution de la base de cas dans le domaine de planification des
voyages. Deux courbes sont représentées : l'une représente le mombre moyen de groupes

formés et autre représente la compétence de la base de cas.

certaines données, d’autres types de données peuvent surgir et un retour aux phases précédentes

peut se produire.

2.2.3 Quelques stratégies de maintenance de la base de cas d’un systéme de
RaPC

La plupart des approches proposées pour la MBC traitent le probléme d’optimisation du
contenu de la base de cas. Elles visent & réduire la taille de la base de cas sans détériorer les
résultats fournis par le systéme.

La stratégie de suppression de cas consiste & supprimer des cas suivant une politique de sup-
pression qui dépend des critéres de la base de cas & optimiser (mesures de qualité de la base
de cas). Smyth et Kean (Smyth et Keane, 1995b) ont introduit une approche pour préserver la
compétence afin de guider leur politique de suppression de cas. Ceci est effectué & travers une
classification de types de cas.

Une autre stratégie est celle de I'ajout de cas dans une nouvelle base de cas. Elle essaye d’amé-
liorer 'efficacité en rendant disponible juste un sous ensemble de la base de cas pour le processus
de remémoration (Yang et Zhu, 2001) et ce en construisant une nouvelle base de cas réduite.
Les méthodes utilisées pour chaque stratégie sont diverses. Elles peuvent considérer la compé-
tence de chaque cas (Smyth et McKenna, 1998), ou I'effort d’adaptation que chaque cas nécessite
(Leake et Wilson, 2000).

L’approche qui préserve la compétence a été aussi utilisée pour guider quelques politiques d’ajout
de cas. Celles-ci consistent & choisir les cas de plus grande compétence & partir de la base de

cas et & les rendre disponibles pour la phase de recherche. L’approche proposée dans (Smyth et
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McKenna, 1999) est une politique d’ajout de cas qui construit une base de cas compacte avec
une compétence élevée. Elle est basée sur la méthode CNN (Condensed Nearest Neighbor) et le
recouvrement relatif (voir le paragraphe §2.2.3.1).

Une autre politique d’ajout de cas est proposée par Yang et Zhu (Yang et Zhu, 2001). Ceux-ci
ont proposé un algorithme qui produit une base de cas dont le recouvrement n’est pas inférieur
a 63% de celui d’'une base de cas optimale.

De méme que pour les approches qui préservent la compétence, des techniques qui préservent
la performance d’un systéme de RAPC ont été étudiées. Celles-ci visent & minimiser le cott
d’adaptation. Leake et Wilson (Leake et Wilson, 2000) ont proposé un algorithme qui préserve la
performance appelé RP-CNN. L’approche est similaire & RC-CNN, mais basée sur la préservation
de la performance de la base de cas initiale & travers une mesure appelée performance relative.
Elle prend en compte le cott d’adaptation relatif de chaque cas.

Une autre stratégie de la maintenance de la base de cas, différente des précédentes, consiste
a garder tous les cas de la base de cas volumineuse (aucune réduction de la base de cas n’est
effectuée) et a la partitionner en groupes formant de petites bases de cas ou la recherche de cas
n’est pas cotiteuse.

Yang et Wu (Yang et Wu, 2000) ont proposé une stratégie de maintenance basée sur deux idées

principales :

— Partitionner la base de cas en groupes constitués de cas proches.
— Permettre & un utilisateur de rechercher les bases de cas distribuées en sélectionnant de

maniére incrémentale les attributs les plus pertinents.

Dans ce qui suit, nous allons décrire en détail les stratégies citées ci-dessus.

2.2.3.1 Stratégies d’optimisation de la base de cas

Les stratégies que nous allons citer dans ce paragraphe visent a réduire la taille de la base de
cas afin d’atteindre certains objectifs comme des contraintes de temps de recherche, des limites

dans la taille de la base de cas ou autres.

Stratégies de suppression de cas

Comme nous ’avons décrit précédemment, ces stratégies consistent & supprimer certains cas
d’une base de cas volumineuse. Les cas supprimés sont ceux qui sont jugés les « moins impor-
tants » dans la base de cas selon certains critéres qui seront cités ci-dessous.

Avec 'augmentation de la taille de la base de cas, celle-ci devient saturée et la performance du
systéme de RaPC est réduite : c’est ce qui est appelé « probléme d’utilité ».

La performance du systéme représente le temps mis par ce systéme pour trouver une solution &
un cas cible : c’est principalement le temps de remémoration de cas et celui de 'adaptation.

Quand la taille de la base de cas augmente, le temps de recherche augmente et le temps d’adap-
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tation diminue. Mais la diminution de ce dernier est moins importante que "augmentation du
temps de recherche, ce qui conduit & 'augmentation du temps de résolution de problémes et donc
4 la diminution de la performance du systéme (Smyth et Cunningham, 1996).

Parmi les stratégies de suppression proposées dans la littérature, nous pouvons citer la politique
de suppression aléatoire. Elle consiste & supprimer aléatoirement un cas de la base de cas dés que
la taille de celle-ci dépasse une limite prédéfinie. Cette politique simple peut étre aussi efficace
que d’autres méthodes plus compliquées basées sur des principes décrits dans (Smyth, 2000).
Parmi ces méthodes, nous trouvons celle qui utilise la mesure d’utilité de Minton (Smyth et
Cunningham, 1996). Celle-ci consiste & choisir un cas & supprimer de la base de cas en se basant
sur ’estimation de la performance de la base de cas.

Dans les systémes de RaPC purs (sans connaissances a priori du domaine), ’application de ces
politiques peut avoir des conséquences désastreuses sur sa compétence. En effet, les cas dans les
systémes de RaPC ne sont pas tous égaux. Quelques cas contribuent principalement & la compé-
tence du systéme et d’autres contribuent peu & cette compétence. La suppression des premiers
constitue une réduction irréversible de la compétence du systéme et les premiéres politiques de

suppression de cas ne prennent pas ceci en considération.

1. Politiques de suppression qui préservent la compétence
B. Smyth. et M.T. Keane. (Smyth et Keane, 1995b) ont examiné les stratégies de suppres-
sion de cas dans le contexte des systémes de RAPC. Ils ont catégorisé les cas d’un systéme
de RaPC selon leurs compétences. Les concepts clés de cette catégorisation sont le recou-

vrement (coverage) et l'atteignabilité (reachability).

— L’ensemble de recouvrement d’un cas représente ’ensemble de cas cibles qu’il peut ré-
soudre.
— L’ensemble d’atteignabilité d’un cas cible est ’ensemble de cas qui peuvent étre utilisés

pour le résoudre.

Quatre classes de cas sont considérées (voir la figure 2.4) :

(a) Les cas pivot (pivotal cases)
Un cas est dit pivot si son ensemble d’atteignabilité est réduit a un singleton (lui

méme). Sa suppression réduit directement la compétence du systéme.

(b) Les cas auziliaires (auziliary case)
Un cas est dit auxiliaire si son recouvrement est subsumé par le recouvrement d’un

autre cas. Il n’affecte pas du tout la compétence du systéme.

(c) Les cas de couverture (spanning case)
Un cas est dit de couverture si son espace de recouvrement rencontre des régions dans

les espaces de recouvrement des cas au sein de son ensemble d’atteignabilité. Ce cas



2.2. Maintenance de la base de cas 43

n’affecte pas directement la compétence du systéme. Si les cas qui rencontrent des
régions de son recouvrement sont supprimés, alors il devient nécessaire pour préserver

la, compétence.

(d) Les cas de support (support case)
Un cas est dit de support s’il existe dans son ensemble d’atteignabilité des cas qui
ont le méme recouvrement. Ces cas existent en groupe, et la suppression d’un sous-
ensemble propre a ce groupe n’affecte pas la compétence. La suppression du groupe

tout entier est analogue & celle d’un cas pivot.

mCaspivot

A Casde support

¢ Casauiliaire
Casde

.couverture

FiGc. 2.4: représentation des catégories de cas

Idéalement, la politique de suppression doit supprimer les cas non pertinents en guidant la
base de cas vers une configuration optimale de cas (qui maximise la compétence en mini-
misant la taille). Cette base de cas optimale est appelée trace de compétence (competence
footprint). Elle procure la méme compétence que la base de cas entiére avec moins de cas.
Les catégories de cas décrites donnent un ordre a respecter dans un ensemble de cas pour
pouvoir les supprimer selon leurs contributions a la compétence : les cas auxiliaires sont
les moins importants car ils ne contribuent pas directement & la compétence, puis viennent
les cas de support. Ensuite, il y a les cas de couverture et enfin les cas pivot qui sont les
plus importants. Ceci est & la base d’une nouvelle politique de suppression proposée dans

(Smyth et Keane, 1995b) : stratégie de suppression de traces (footprint deletion : FD).

La politique proposée est destinée & préserver la compétence et ne s’occupe pas du probléme
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de la performance du systéme. Pour remédier & ceci, les auteurs proposent une nouvelle
stratégie qui combine la politique (FD) avec l'une des politiques qui préserve la perfor-
mance (citées précédemment). Ceci a donné naissance a la stratégie hybride suppression
trace-utilité  (footprint-utility deletion : FUD). Son principe est trés simple : d’abord la
méthode FD est utilisée pour sélectionner un ensemble de candidats pour la suppression.
Ensuite la mesure de performance est utilisée pour choisir le candidat ayant la plus petite
performance. Cette nouvelle politique a été proposée dans le but de résoudre le probléme

de la compétence et celui de la performance.

REMARQUES. Cette approche, bien qu’elle améliore les travaux précédents, posséde plu-

sieurs inconvénients, parmi lesquels nous pouvons citer :

— L’hypothése sur laquelle est fondée "approche & savoir que « les cas dans la base de cas
représentent un échantillon représentatif des problémes cible » est une hypothése assez
forte et peut ne pas étre vérifiée dans plusieurs applications réelles.

— La catégorisation des cas (recouvrement, atteignabilité) est trés coiiteuse. Yang et Zhu
(Yang et Zhu, 2001) ont montré que les algorithmes FD et FUD peuvent perdre presque
toute la compétence dans le pire des cas. Donc cette stratégie de suppression ne garantit

pas la préservation de la compétence.

Pour améliorer la statégie de suppression de traces, les modeéles de compétence définis
précédemment (voir l’exemple du paragraphe §2.2.2) ont été utilisés pour effectuer des
suppressions de cas & partir de la base de cas (Smyth et McKenna, 1998). Les cas ayant les
recouvrements ou les recouvrements relatifs les plus petits sont ceux qui seront supprimés

en premiers.

. Détection de redondances et d’inconsistances dans une base de cas

Le fait que les bases de cas soient souvent construites et mises & jour par différentes per-
sonnes & partir de sources de connaissances variées, rend la probabilité qu’elles contiennent
des connaissances inconsistantes et redondantes trés élevée.

K.Racine et Q.Yang (Racine et Yang, 1996) et (Racine et Yang, 1997) ont proposé des
méthodes et un systéme pour la maintenance de grandes bases de cas non structurées et
semi-structurées. Ils se sont intéressés a deux problémes dans la maintenance de la base de
cas : la suppression de la redondance et de 'inconsistance. Ils ont proposé un systéme qui
interagit avec 'utilisateur en ajoutant deux modules supplémentaires qui sont le module
de détection d’inconsistance et celui de détection de redondance.

Ce qui est intéressant dans leur approche pour la maintenance d’une base de cas de maniére
générale est leur facon d’effectuer les suppressions pour réduire la base de cas (voir la figure
2.5).
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A chaque fois que le module de détection de redondance regoit un nouveau cas, il déter-
mine s’il est redondant dans la base de cas actuelle. Les cas redondants détectés seront
présentés a l'utilisateur. Celui-ci peut alors choisir d’ignorer ’alerte ou de supprimer ['un
des cas. Si le nouveau cas n’est pas redondant ou si ’alerte est ignorée par 'utilisateur, il
est soumis au module de détection d’inconsistances qui détermine les inconsistances avec
d’autres cas de la base de cas. Si une inconsistance est détectée, une alerte est générée pour
I'utilisateur pour qu’il fasse une action. Cette alerte identifie le cas concerné et l’endroit
ol 'inconsistance se produit dans le cas. Si le cas est consistant, il est ajouté & la base de
cas, un nouveau test de redondance est effectué par le module de détection de redondance
pour tous les cas de la base de cas et une alerte est générée pour l'utilisateur si un cas de
redondance est détecté (ce deuxiéme test de redondance est effectué car des cas de la base

de cas peuvent étre subsumeés par le nouveau cas ajouté).

Oui

est de redondance ALERTE!

Oui

Test d'inconsistance

— »| Ajout
Non de c&

F1c. 2.5: Schéma de construction de la base de cas

3. Suppression de cas en utilisant l'induction par arbre de décision floue.

S. Chi Keung Shiu et al. (Shiu et al., 2001) ont proposé une méthodologie de maintenance
des systémes de RaPC en utilisant I’induction par arbre de décision floue. Cette méthodo-
logie est essentiellement fondée sur I'idée qu'une grande base de cas peut étre transformée
en une petite base en ’associant & un groupe de régles d’adaptation, qui sont générées par
un arbre de décision flou. L’approche proposée intégre l'identification des caractéristiques
pertinentes, distingue différents concepts, apprend les connaissances d’adaptation, calcule
la compétence de ces cas et sélectionne des représentants de cas regroupés dans une struc-
ture de MBC.
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Dans la base de cas considérée, toutes les caractéristiques sont & valeurs numériques réelles
(ces valeurs peuvent étre étendues, sans difficulté a des valeurs dans un espace vectoriel
normé). Chaque cas peut étre identifié par un index des caractéristiques correspondantes.
De plus a chaque cas est associée une action.

Deux nouvelles mesures qui sont [’e-recouvrement et l’e-atteignabilité ont été proposées par
les auteurs. L’e-recouvrement d’un cas représente la capacité de généralisation de ce cas et
I’e-atteignabilité d’un cas représente le degré par lequel ce cas peut étre remplacé par un
autre cas.

La méthodologie est décrite par les quatre phases suivantes :

— Apprentissage des poids des caractéristiques

Partitionnement de la base de cas en plusieurs groupes
— Exploitation des régles d’adaptation par un arbre de décision floue

— Suppressions de cas en utilisant ’e-recouvrement et ’e-atteignabilité.

Stratégie d’ajout de cas

Cette stratégie différe de la premiére du fait qu'une nouvelle base de cas réduite est construite

& partir de la base de cas volumineuse en choisissant les meilleurs cas.

1. Mesures de la compétence

En se basant sur la notion de recouvrement relatif (voir ’exemple du paragraphe §2.2.2),
Smyth et McKenna (Smyth et McKenna, 1999) ont défini un nouvel algorithme hybride
qui construit une nouvelle base de cas réduite & partir de la base de cas du systéme. Ils
ont proposé de construire cette base de cas en utilisant ’algorithme du plus proche voisin
compressé (CNN) sur des cas qui sont initialement ordonnés selon leur valeur de recouvre-
ment relatif. Ceci permet de sélectionner en premier les cas ayant une grande contribution
au recouvrement de la base de cas.

Q.Yang et J. Zhu (Yang et Zhu, 2001) ont proposé une stratégie d’ajout de cas pour
construire une base de cas réduite & partir d’'une grande base de cas.

Le recouvrement d’un cas est déterminé par une mesure de similarité et des cotits d’adap-
tation. Le recouvrement d’un cas est considéré comme le voisinage du cas dans certaines

limites d’adaptabilité.

. Mesure de la performance

Leake et Wilson (Leake et Wilson, 2000) se sont inspirés des travaux de Smyth et McKenna
(Smyth et McKenna, 1998) pour définir une mesure de performance relative. La valeur de
la performance relative (RP) d’un cas refléte sa contribution & la performance d’adaptation

comparée & celle des autres cas. Pour chaque cas candidat & étre ajouté a la base de cas, sa
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contribution & la performance d’adaptation est estimée. Un ensemble de mesures incluant la
mesure du bénéfice de performance produit par I’ajout de chaque cas est estimé. Cependant,
les meilleurs résultats sont obtenus en considérant une performance d’adaptation relative.
Cette mesure est utilisée pour guider ’ajout de cas en favorisant les cas ayant une grande
valeur de RP.

2.2.3.2 Stratégies basées sur le partitionnement de la base de cas

Ces stratégies de maintenance consistent a garder tous les cas de la base de cas et & partition-
ner celle-ci pour construire plusieurs petites bases de cas. Le but de ces stratégies est de réduire

I'espace de recherche de cas dans la base de cas, ce qui réduit aussi le temps de recherche.

Politique de regroupement
Au lieu de réduire la base de cas, Q. Yang et J. Wu (Yang et Wu, 2000) ont proposé une autre
stratégie qui consiste & garder tous les cas (il n’y a pas de perte d’information) et a diviser la
grande base de cas en groupes formant de petites bases de cas oul la recherche de cas n’est pas
cotliteuse.
La stratégie de maintenance proposée par Q. Yang et J. Wu (Yang et Wu, 2000) est effectuée
pour assurer ’efficacité de la maintenance de la base de cas. Elle est basée sur deux idées prin-

cipales :

— La premiére est la partition : une grande base de cas est décomposée en groupes constitués
de cas proches. Une collection de bases de cas distribuées est ainsi créée.

— La deuxiéme consiste & permettre & un utilisateur de rechercher les bases de cas distribuées
en sélectionnant de maniére incrémentale les attributs qui sont riches en informations et
qui peuvent couvrir la structure de la base de cas entiére. Ces attributs sont présentés a

l'utilisateur de maniére interactive.

Des petites bases de cas sont construites a partir du résultat du regroupement. Chaque petite
base posséde un nom qui représente la description de cette base et un ensemble d’attributs asso-
ciés aux cas. A chaque attribut est associé un poids qui représente la moyenne des poids des cas

du groupe.

Stratégies de partitionnement utilisant les réseauxr de neurones
Plusieurs approches de RaPC qui utilisent les réseaux de neurones pour indexer la base de cas
ont été proposées dans la littérature. La base de cas est alors divisée en plusieurs parties. Chaque
partie est obtenue par regroupement de cas similaires effectué par le réseau de neurones. Nous
pouvons distinguer les systémes qui utilisent des réseaux de neurones évolutifs qui prennent en
compte ’arrivée dynamique des données (Malek, 2000) et (Fdez-Riverola et Corchado, 2003) de
ceux qui utilisent des réseaux de neurones statiques (Mujica et Vehi, 2003) et (Roh et al., 2003).
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Ces systémes sont décrits de maniére détaillée dans le chapitre 6.

2.3 Discussion

L’approche proposée par Leake et Wilson permet de catégoriser les approches de mainte-
nance de la base de cas en déterminant quand et comment un systéme de RaPC exécute la
MBC. Par exemple, I'approche de suppression proposée par Smyth et Keane (Smyth et Keane,
1995b) consiste & classer les cas en termes d’atteignabilité et de recouvrement, puis & sélectionner
un candidat pour la suppression une fois que la taille de la base de cas dépasse une certaine limite
prédéfinie. Le classement est défini en respectant 1’état courant de la base de cas. Comme elle est
déclenchée comme réponse a la taille courante de la base de cas, le moment de déclenchement
est conditionnel. Ce mécanisme est appliqué soit & un petit nombre de cas durant le processus,
utilisant une méthode heuristique d’évaluation d’utilité (FUD) (portée restreinte) ou & un grand
nombre de cas en dehors du cycle (hors ligne et de portée générale).

Les travaux cités précédemment ont abordé des notions importantes pour la maintenance de la

base de cas qui sont :

— La performance : temps mis par le systéme pour trouver une solution au cas cible.
— La compétence : recouvrement de la base de cas.

— La mise a jour des cas : effectuée quand ’environnement est dynamique.
La mise & jour des cas de la base de cas comporte deux aspects :

— Le parcours de la base de cas pour détecter des anomalies (par exemple : 'inconsistance
et la redondance (Racine et Yang, 1996) et (Racine et Yang, 1997))

— Le changement de la structure du cas cible avec le changement du domaine (par exemple :
le changement des poids des caractéristiques pertinentes des cas (Shiu et al., 2000) et (Shiu
et al., 2001))

Les notions de performance et de compétence ont été étudiées dans la plupart des travaux que
nous avons cités. Les auteurs de ces travaux ont proposé des approches qui améliorent la perfor-
mance du systéme tout en gardant une compétence raisonnable.

Certaines approches se sont intéressées & la réduction de la base de cas quand sa taille ne peut
dépasser une certaine limite. La notion de recouvrement a été beaucoup étudiée et définie de
différentes maniéres par les auteurs. Les cas supprimeés de la base de cas (ou non ajoutés a la
base de cas) sont ceux qui contribuent le moins & la compétence de la base de cas.

D’autres approches comme celle proposée dans (Yang et Wu, 2000) se sont intéressées a la ré-
duction de l’espace de recherche pour améliorer la performance tout en gardant tous les cas de
la base de cas.

Nous nous intéressons & la maintenance d’une base de cas constituée d’un grand nombre de sé-



2.3. Discussion 49

quences d’un systéme de RaPC dans un domaine qui contient du bruit. Les trois notions citées
ci-dessus sont toutes importantes pour notre probléme.

Les travaux cités visent principalement & améliorer la performance des systémes de RaPC et
n’abordent 'amélioration de la compétence qui peut étre détériorée par la présence du bruit
dans les cas comme dans le cas de notre application. De plus, ces travaux ne traitent pas des
séquences, donc n’ont pas abordé les problémes liés au fait que les cas sont des successions
d’événements et non des attributs-valeurs. Ces problémes concernent le contenu de la mémoire :
base de séquences et/ou base de cas, en fonction de la représentation d’un cas dans le systéme de
RaAPC. En plus du contréle du contenu de la base de cas, la gestion du fonctionnement du systéme
de RaPC s’impose. Quand un cas, par exemple, est une expérience précise dans une séquence
qui représente une succession d’instants comme dans notre systéme, le choix de construire une
base de cas et une base de séquences nous est semblé le meilleur pour améliorer la performance
de notre systéme en favorisant 1'utilisation de la base de cas le plus souvent possible pour éviter
I'extraction de cas & partir de séquence. De plus, la présence de la base de séquences dans la

mémoire permet de préserver la compétence du systéme et d’enrichir & chaque fois la base de cas.

Nous allons d’abord décrire notre systéme de R4PC ainsi que notre approche pour la main-
tenance de la base de cas, puis nous allons les comparer aux travaux que nous avons cités

précédemment.
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Chapitre 3

Systéme de RaPC pour la prédiction de

I’évolution d’une séquence

Dans ce chapitre, nous proposons un nouveau systéme de RAPC baptisé « CASEP : CAse-
based reasoning system for SEquence Prediction » qui effectue le classement (ou la prédiction)
de séquences (Zehraoui et al., 2003) et (Zehraoui, 2003). Une description détaillée de CASEP

ainsi que les expérimentations réalisées pour sa validation sont présentées.

3.1 Description Générale

Nous commencons d’abord par donner quelques définitions des termes qui seront utilisés par
la suite.
Une séquence ¢ = (E7), 1 < j < m(q) est une succession ordonnée de m(g) états E7. Par exemple,
dans notre application, une séquence représente une navigation compléte d’un utilisateur d’un
site Web.
Un état Eg = (v3), 1 <4 < n de la séquence g est caractérisé par un ensemble de valeurs
v;(1 <4 < n) prises par n variables ¢; (1 < i < n) appelées caractéristiques et par la position j
de E dans la séquence q.
Le nombre m(q) représente la longueur de la séquence g.
Dans notre application, un état peut représenter une ou plusieurs pages ayant des caractéris-
tiques communes, des exemples de ces caractéristiques sont : 'URL de la page, sa taille, etc.
Notre probléme consiste & prédire une valeur s;(1 < j < [) d’une propriété S d’un ensemble
d’états succédant ’état courant d’une séquence ¢ (cette propriété peut représenter, par exemple,
une caractéristique de ’état suivant ou la classe de la séquence courante et [ représente le nombre
de valeurs possibles de S).
Pour ceci, nous disposons d’'un grand nombre de séquences de longueurs variables qui repré-

sentent des comportements enregistrés dans le passé.
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Description de la structure d’un cas

Un cas cible représente les p derniers états de la séquence courante (figure 3.1) ol p est un pa-
ramétre du systéme.

Nous cherchons a prédire la valeur d’une propriété s; € S (1 < j <1) d’un ensemble d’états qui
succédent & 1’état courant (cette propriété peut étre la classe de la séquence courante : dans notre
application cette classe représente le profil de I'utilisateur { acheteur, non acheteur }). Pour ceci,
nous effectuons une recherche dans la mémoire de notre systéme qui est constituée d’une base
de cas et d’une base de séquences. Des cas sources sont remémorés & partir de la base de cas ou
extraits a partir de la base de séquences.

Un cas source représente une expérience précise dans une séquence. Il est constitué de deux

parties :

— La partie probléme : représente un morceau d’une séquence de longueur fixée p : c’est un
vecteur de p états.

— La partie solution : représente une valeur s; de la propriété S.

Lors du calcul des similarités entre le cas cible et le cas source, les deux cas sont comparés état
par état. Dans cette comparaison, I’ordre des états et la présence d’écarts dans la séquence entre
deux états successifs du cas sont pris en compte (voir figure 3.1). La longueur de l'écart e € N

permis est un parameétre de notre systéme.

se’quence courante :

j - ok ] T

cas cible (p=2) ecart=1

séquence source :

j o r > |’ > i > m

cas source (p=2)

FiG. 8.1: Représentation d’un cas cible et d’un cas source.

3.2 Approche de la maintenance de la base de cas

Comme dans (Jaczynski, 1998), deux types de cas sont définis :

— Les cas sources potentiels qui sont extraits a partir de la base de séquences.

— Les cas sources concrets qui sont remémorés & partir de la base de cas.
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De nouvelles mesures sont associées aux cas concrets. Ces mesures servent & améliorer les ré-

sultats du systéme et & effectuer la maintenance de la base de cas. Elles sont décrites comme suit :

— La contribution positive CP : représente la contribution du cas source a effectuer une bonne
résolution des nouveaux problémes (cas cibles).

— La contribution négative CN : représente la contribution du cas source & effectuer une
mauvaise résolution des nouveaux problémes (cas cibles).

— La qualité d’un cas QC : QC = % représente le taux d’utilisation du cas avec succes.

— L’étendue ET : détermine le voisinage d’un cas source qui contient les cas recouverts par
ce cas et varie quand la QC de ce cas diminue. Pour tout cas source cas;, ET(cas;) définit

un seuil de similarité variable a(cas;) propre a cas; : a(cas;) =1 — ET(cas;).

F1G. 3.2: Le recouvrement du cas c¢ est inclus dans celui du cas c'. Si les deuz cas ont la
méme solution, ¢ n’est pas ajouté a la base de cas.

L’initialisation et la mise & jour de ces mesures sont effectuées dans le cycle du RaPC décrit
dans le paragraphe §3.3.

La stratégie de maintenance proposée consiste a :

— Apprendre de nouveaux cas sélectionnés & partir des cas extraits de la base de séquences,
ceci permet de rendre les cas sources potentiels concrets (voir la phase d’apprentissage dans
le paragraphe §3.3);

— Détecter et réduire l'utilisation de « cas-bruit » qui peuvent détériorer les résultats du
systéme en diminuant leurs étendues (ET). Ceci revient a augmenter leurs seuils de simi-
larité. Un cas concret cas; est dit « cas-bruit » si sa qualité est inférieure & un seuil d’
(QC(cas;) < d' : 0 < d <1 estun seuil défini dans le systéme) ;

— Réduire la taille de la base de cas concrets en dehors du cycle de RAPC (hors ligne) (Leake
et Wilson, 1998). La notion de recouvrement est utilisée pour construire une base de cas

réduite. L’ensemble de recouvrement d’un cas c¢ représente l’ensemble de cas qui sont si-
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milaires & ¢ et qui ont la méme solution que ¢ (ou qui satisfont certaines conditions. Ces
conditions peuvent représenter ’appartenance a un intervalle autour de la solution de ¢

pour la tache de prédiction.).

La réduction de la base de cas consiste & construire, & partir de la base de cas courante, une
base de cas réduite (initialement vide) en lui ajoutant progressivement des cas (stratégie d’ajout
de cas). Les cas sont d’abord ordonnés selon leur étendue décroissante. Si deux cas ont la méme
étendue, ils sont ordonnés par leur qualité décroissante. Un cas ¢ n’est pas ajouté a la base de
cas réduite (cas non utile) si ¢ est recouvert par un autre cas ¢’ dans cette base et si le voisinage
de c¢ est inclus dans celui de ¢’ (voir la figure 3.5). Ce voisinage représente ’ensemble des cas de
la base de cas dont la similarité avec ¢ est supérieure ou égale & «(c). La réduction de la base de

cas est effectuée suivant ’algorithme 1.

Algorithme 1 Réduction de la base de cas.
liste + ()

//liste est un ensemble ordonné de cas

Ordonner les cas de BC dans liste selon leurs ET, puis QC décroissants et les mettre dans liste
// construire la base de cas réduite
NBC « {premier_element_de_liste}
//NBC est la nouvelle base de cas réduite
Pour tout cas cas; € liste
Pour tout cas cas; € NBC
//NBC est la nouvelle base de cas
Si [(1 — Similarite(cas;, cas;) + ET (cas;) < ET(casj)) A (sol(cas;) = sol(cas;))]
alors mettre a jour les mesures associées & cas;
Sinon NBC <~ NBC U{cas;}
finSi
finPour
finPour

3.3 Architecture du systéme CASEP

Le systéme « CASEP : CAse based reasoning for SEquences Prediction » est composé prin-
cipalement de deux modules (voir la figure 3.3) : Le moteur naif et le moteur intelligent. Ces
deux modules sont contrélés par un module appelé contréleur. Lorsqu’un nouveau probléme se
présente au systéme, le moteur intelligent déclenche le cycle du raisonnement & partir de cas.
Dans ce cycle, les cas sources sont remémorés & partir de la base de cas. Si ce module ne peut
pas fournir la solution, alors le moteur naif est activé. Celui-ci déclenche le cycle du RaPC, mais

cette fois, les cas sources sont extraits & partir de la base de séquences. Certains cas extraits
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sont ajoutés a la base de cas dans la phase d’apprentissage. La réduction de la base de cas est
effectuée réguliérement par le systéme, en dehors du cycle de RaPC. Le cycle du raisonnement &

partir de cas est décrit ci-dessous :

3.3.1 Phase de recherche

La mémoire du systéme contient deux parties principales :

— La base de séquences qui contient les séquences entiéres;

— La base de cas qui contient les cas concrets.

La mesure de similarité utilisée compare les états du cas source & ceux du cas cible tout en tenant
compte de 'ordre de ces états ainsi que des écarts pouvant exister entre les états (voir figure
3.1). Les états du cas cible doivent étre similaires & ceux du cas source et présentés dans le méme
ordre.

La recherche de la solution du cas cible est effectuée en remémorant les cas sources dont la simi-
larité au cas cible dépasse un seuil 0 < a < 1. Ces cas sont remémorés & partir de la base de cas
ou extraits & partir de la base de séquences.

La recherche est d’abord effectuée dans la base de cas. Le seuil de similarité a(ET') est une
fonction de ’étendue (ET') de chaque cas source et permet de filtrer les cas remémorés. Si au-
cune solution n’est fournie en utilisant cette base, alors la recherche est effectuée dans la base
de séquences. Un ensemble de cas est alors extrait & partir des séquences. Le seuil de similarité,

dans ce cas de figure, est constant (ag) (voir l'algorithme 2).

Cascible Solution

1 0
CONTROLEUR

ancement, g* : Lancement
!0' Solution Solution ',.i

Moteur Intelligent Moteur Naif

Ajout et mise {\joutde
b iour de cas séquences

Apprentissage sé 19| Recherche
Réutilisation

Fic. 8.3: Architecture du systeme « CASEP ».

i

Réutilisation
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Algorithme 2 Remémoration de cas.
Pour tout cas; € BC //BC est la base de cas
//Recherche dans la base de cas
Si Similarite(cas;, cascipe) > 1 — ET(cas;) alors cas; est remémoré
finSi
finPour

Si(aucun cas n’est remémoré) V (pas de solution) alors
//recherche dans la base de séquences BS
Pour toute séquence q dans BS
Pour tout cas cas; extrait a partir de g
Si Similarite(cas;, cascipe) > oo alors cas; est remémoré
finSi
finPour
finPour
finSi

3.3.2 Phase de réutilisation

Apres la phase de recherche, un ensemble de cas sources est remémoré. Pour chaque valeur
de la solution s; de S proposée par ces cas, nous associons une confiance. La confiance associée

a s; est une fonction d’agrégation (algorithme 3) de :

— La moyenne des similarités au cas cible (Similarite_ moy(s;)) des cas remémorés dont la
solution est s;.
— Le pourcentage (pourcentage(s;)) des cas qui proposent s; parmi ’ensemble des cas remé-

moreés.

La moyenne des similarité associée a s; (Similarite_moy(s;)) est calculée de maniéres dif-
férentes suivant le type des cas sources remémorés (cas potentiels extraits a partir de la base
de séquences ou cas concrets remémorés & partir de la base de cas). Ceci est di au fait que les
mesures de maintenance ne sont associées qu’aux cas concrets. La qualité (QC) des cas concrets
remémorés est utilisée pour calculer une moyenne pondérée des similarités (voir l'algorithme 3).
La valeur s; ayant la plus grande confiance est fournie par le systéme. Si plusieurs valeurs de S
ont des confiances proches (un seuil §, 0 < § < 1 est défini dans le systéme) de la plus grande

confiance, alors le systéme ne peut pas résoudre le cas cible.

3.3.3 Phase d’apprentissage

Dans cette phase, deux opérations sont effectuées
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Algorithme 3 Calcul des confiances.

Si les cas remémorés € BC alors //BC est la base de cas

Pour toute valeur proposée s; € S
Similarite_moy(s;) = m x Y. [QC (cas;) x Similarite(cas;, cascipie)]
//QC(cas;) : qualité de cas;
Conf(s;) = A = pourcentage(s;) + B x Similarite_moy(s;)
//A et B sont des paramétres du systéme.
finPour
finSi
Si les cas remémorés € BS alors //BS est la base de séquences
Pour toute valeur proposée s; € S
Similarite_moy(s;) = “jlj * D 0 cp Similarite(cas;, cascipe)
E; est 'ensemble des cas remémorés de solution s;
Conf(s;) = A = pourcentage(s;) + B x Similarite_moy(s;)
finPour
finSi

— L’ajout de séquences a la base de séquences;

— L’ajout de cas & la base de cas.

L’ajout de séquences a la base de séquences est effectué en utilisant une heuristique simple.
Cette heuristique consiste & ajouter toute séquence de longueur supérieure ou égale a p. Sachant
que la séquence courante évolue dans le temps (& chaque instant, un nouvel état est formé),
seules les séquences entiéres qui contiennent tous les états sont ajoutées a la base de séquences.
Donc I'ajout de séquences ne peut étre effectué qu’a la fin de chaque séquence courante.

Avec le temps, le nombre de séquences augmente. Comme la mémoire du systéme est limitée, les
séquences ne peuvent étre toutes retenues. Une autre heuristique est utilisée pour supprimer des
séquences de la base de séquences (dans notre application, nous avons choisi de supprimer les
navigations les plus anciennes).

Les cas ajoutés a la base de cas sont des cas potentiels extraits & partir de la base de séquences.
Pour éviter de garder tous les cas extraits & chaque cycle de RAPC (ceci produit une base de cas
volumineuse), nous avons utilisé une heuristique pour sélectionner les cas représentatifs a partir

de ces cas. Cette heuristique consiste & :

— Effectuer un regroupement dans ’ensemble des cas extraits qui possédent la méme solution
que celle du cas cible. Nous avons utilisé ’algorithme des matrices de similarité (Fu, 1992)
qui utilise seulement les similarités entre les cas.

Cet algorithme transforme, d’abord, la matrice de similarité en une matrice transitive
équivalente, ensuite, détermine des groupes en se basant sur la régle : « deuz cas c et ¢

appartiennent au méme groupe si et seulement si similarite(c,c') > g, ot ag est le seuil
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de similarité® défini précédemment ».
— Sélectionner un représentant de chaque groupe (ce représentant est le cas qui maximise la

somme des similarités aux autres cas du méme groupe, c’est le plus proche du barycentre).
Les représentants sélectionnés sont ajoutés a la base de cas.

Initialisation des mesures de qualité :
A chaque fois qu’un cas est ajouté a la base de cas, des mesures de qualité lui sont associées et
sont initialisées comme suit :
CN=0,CP=_;et ET=1-q

ol nb' est le nombre des représentants ajoutés et g est le seuil de similarité initial.

Mise a jour des mesures de qualité
Quand la solution fournie par le systéme est obtenue & partir des cas concrets, des mises & jour

sont effectuées pour les mesures de qualité associées a ces cas concrets (algorithme 4).

— Si la solution fournie par le systéme est correcte, alors les contributions positives CP des
cas remémorés dont la partie solution est celle fournie par le systéme sont augmentées.

— Si la solution fournie par le systéme n’est pas correcte, alors les contributions négatives
CN des cas dont la partie solution est celle fournie par le systéme sont augmentées. Si la
qualité QC de 'un de ces cas est inférieure & un certain seuil d’, alors son étendue ET est
diminuée. Ceci permet de diminuer 1'utilisation des cas bruits en augmentant leur seuil de

similarité.

Ces mises & jour ne peuvent étre effectuées qu’aprés la connaissance de la solution du cas
cible. Par exemple, dans notre application, la classe de la navigation n’est connue qu’a la fin de
la navigation, et ce n’est qu’a ce moment 14 que les mises & jour et les ajouts de cas & la base
de cas peuvent étre effectués. Donc tous les traitements effectués sur la navigation courante sont

mémorisés jusqu’a la fin de la navigation.

REMARQUE. Les quantités par lesquelles les mesures CP et C'N sont augmentées peuvent
dépendre des qualités et des similarités des cas sources remémorés qui ont contribué a la résolution

du cas cible.

3.3.4 Phase de réduction

Cette phase est effectuée en dehors du cycle du raisonnement & partir de cas. Elle est dé-

clenchée périodiquement aprés un certain nombre de séquences. La réduction de la base de cas

®Nous avons choisi ce seuil puisque c’est celui que nous avons défini pour dire que deux cas sont similaires ou
pas.
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Algorithme 4 Mise & jour des mesures de qualité d’un cas.

Pour tout cas cible cas;
Si ValSol(cas;) est fournie par BC alors //BC est la base de cas
Pour tout cas casj remémoré de BC
Si valSolution(cas;) = sol(cas;) alors
// cas; a contribué a la résolution de cas; // valSolution(cas;) est la solution du cas
cible cas; fournie par le systéme
Si valSol(cas;) = sol(cas;) alors // Résolution correcte du cas cible
CP(casj) = CP(cas;) + =
// nb est le nombre de cas remémorés ayant contribué & la résolution du cas cible
Sinon
CN(cas;) = CN(cas;) + =
Si QC(cas;) < d' alors ET(cas;) + pr.ET (cas;)
// d’ est le seuil défini précédemment et 0 < pr < 1 est le pourcentage par lequel ’étendue
est diminuée.
finSi
finSi
finSi
finPour
finSi

finPour

décrite précédemment (voir le paragraphe §3.2) est appliquée au systéme.

3.4 Etude Comparative

Nous avons proposé une stratégie de maintenance d’une base de cas d’un systéme de RaPC

dont la mémoire est constituée de deux bases :

— La base de séquences qui contient des séquences entiéres.
— La base de cas qui comporte des expériences précises extraites de ces séquences comme
dans (Jaczynski, 1998).

Contrairement aux cycles de RaPC classiques, les cas ajoutés & la base de cas ne sont pas des
cas cibles : ce sont des cas extraits de la base de séquences. De plus, plusieurs cas peuvent étre
ajoutés a la base de cas durant un cycle de RaPC.

Dans un premier temps, nous avons sélectionné les cas ajoutés & la base de cas en effectuant
des regroupements sur l’ensemble des cas extraits de la base de séquences et en choisissant un
représentant de chaque groupe.

Nous avons associé aux cas des mesures pour effectuer la maintenance. Des mises & jour de ces
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mesures de maintenance sont effectuées a chaque cycle du RaPCS. Ces mesures permettent de
déterminer la pertinence d’un cas suivant son utilisation dans la résolution des cas cibles :

— L’étendue d’un cas détermine un voisinage du cas qui contient les cas qui peuvent étre
recouverts par ce cas. Mais ce voisinage peut contenir des cas de solutions différentes.
L’ensemble de recouvrement d'un cas est l’ensemble des cas qui sont dans son voisinage
et qui ont la méme solution que ce cas (ou ont des solutions proches dans le cas de la
prédiction : un intervalle autour de la solution du cas cible peut étre défini);

— La qualité d’un cas détermine le taux de réussite du cas a résoudre les cas cibles qui sont
présentés au systéme;

— Les contributions positive et négative mesurent la fréquence d’utilisation des cas avec suc-
cés et échec pour résoudre les cas cibles tout en tenant compte du nombre de cas qui

participent a la résolution de chaque cas.

La notion de recouvrement définie par Smyth et McKenna (Smyth et McKenna, 1998) et (Smyth
et McKenna, 1999) consiste & considérer le recouvrement d’un cas cas; comme étant ’ensemble
des voisins de cas; (selon la mesure de similarité définie) tel que la solution de cas; puisse étre
adaptée pour résoudre les cas de cet ensemble. Dans (Yang et Zhu, 2001) I’ensemble de recou-
vrement d'un cas cas; représente le voisinage d’un cas suivant le cott d’adaptation (ensemble de
cas dont la solution est proche de celle de cas;).

Le recouvrement d’un cas tel qu’il est défini dans notre approche est défini de la méme maniére
que dans (Smyth et McKenna, 1998) et (Smyth et McKenna, 1999) sauf que la notion d’adap-
tation est différente. Les cas qui recouvrent réellement le cas cible sont ceux qui ont la méme
solution parmi ces cas (on s’intéresse & un probléme de classement).

Généralement, la régularité probléme-solution est posée comme hypothése dans les approches de
RaPC. Cette régularité représente la relation entre les mesures de similarité des problémes et
celles des solutions qui garantit que des probléme similaires ont des solutions similaires (Leake
et Wilson, 1999). Dans notre approche, nous supposons que ’hypothése de régularité probléme-
solution est vérifiée en moyenne : c’est & dire qu’elle est vérifiée par la majorité des cas, ce qui
justifie 'utilisation du RaPC, mais ceci n’exclut pas la présence de « cas-bruit ». Par conséquent,
tout cas similaire au cas cible est un candidat potentiel & sa résolution.

Pour ceci, la phase d’adaptation consiste & donner une solution au nouveau cas cible & partir
d’un ensemble de cas en tenant compte des similarités de ces cas au cas cible et de leurs re-
présentativités. Dans les systémes de RaPC, généralement le cas le plus similaire au cas cible
est remémoré. Mais dans notre étude, comme nous 1’avons déja mentionné, ’environnement est
complexe et dynamique et le choix du cas le plus similaire au cas cible est difficile. Pour ceci,
nous avons choisi de remémorer un ensemble de cas cibles au lieu d’un seul. De plus les notions
d’étendue et de qualité de cas permettent de faire face au probléme des cas-bruit.

Les notions de contributions positives et négatives pourront aussi nous permettre de supprimer

5Ces mises & jour sont retardées jusqu’a ceque la solution du cas cible soit connue.
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les cas obsolétes (ce qui n’a pas été pris en compte pour l'instant dans notre approche). Ces cas
sont ceux qui ne sont pas utilisés par le systéme pour fournir des solutions aux cas cible.

Les notions liées au cotlit d’adaptation ne peuvent étre utilisées dans notre approche puisque nous
ne construisons pas la solution.

L’idée d’utiliser les notions d’échec et de succés pour déterminer les cas a retenir dans la base
de cas a été proposée dans (Portinale et al., 1999). Mais dans cette approche, les cas potentiel-
lement dangereux (qui échouent dans la phase d’adaptation) ou les cas non utilisés (qui ne sont
pas remémorés pendant une longue période de temps) sont directement supprimés, tandis que
dans notre approche, 1'utilisation des cas-bruit est progressivement réduite et les cas non utiles
sont supprimés. Les notions de succés et d’échec définies dans notre approche sont différentes
de celles définies dans (Portinale et al., 1999), ot le succés et ’échec concernent 1’adaptation de
cas (dans une situation d’échec, le systéme de RAPC ne peut pas fournir de solution), tandis
que dans notre approche, le succés et 1’échec sont liés a la qualité de la solution fournie par le
systéme. Dans une situation d’échec, le systéme fournit une mauvaise solution (ceci est da a la
présence des cas-bruit).

L’approche Broadway (Jaczynski, 1998) utilise la méme représentation de cas que dans notre sys-
téme (un cas est une partie d'une séquence). Dans CASEP, I’étendue ET est utilisée pour réduire
I'utilisation des cas-bruit en augmentant leur seuil de similarité. Dans le systéme Broadway-V1,
le seuil de similarité est constant pour tous les cas, tandis que dans notre approche, il est va-
riable et propre & chaque cas. Dans Broadway-V1 (Jaczynski et Trousse, 1998), une stratégie de

maintenance a été proposée. Les mesures ci-dessous sont associées aux cas concrets :

— Le nombre de remémoration de cas avec succeés

nombre _rememorations succes
nombre_rememorations

— La qualité du cas =

Ces mesures permettent d’améliorer la prédiction (utilisation de la qualité de cas dans la
phase de réutilisation) et de réduire la base de cas.
Le nombre de remémorations avec succés est proche de la contribution positive (CP) du cas,
mais dans notre mesure, nous prenons en compte le nombre de cas qui permettent de fournir la
solution du cas cible (quand plusieurs cas sont utilisés avec succés pour fournir la solution du
cas cible, les C'P de ces cas sont augmentés de maniére différente que quand un seul cas fournit
la solution). La définition de la qualité d’un cas est similaire & la notre, mais dans notre mesure,
nous tenons toujours compte de la contribution de cas a résoudre le cas cible. Nous avons aussi
proposé d’autres mesures qui sont la contribution négative CN et ’étendue ET.
La réduction de la base de cas dans Broadway-V1 (Jaczynski et Trousse, 1998) est limitée & la
suppression des cas qui ne sont pas utilisés pendant une longue période (cas obsolétes). Dans
notre approche, nous étudions I’état de cette base et les similarités qui existent entre les cas de

la base de cas (recouvrement) en utilisant les qualités des cas QC et leurs étendues ET.



62 Chapitre 3. Systéme de RaPC pour la prédiction de I’évolution d’une séquence

3.5 Validation de I’approche proposée

@ Avec mesures de maintenance
0.9 4 B Sans mesures de maintenance
0,8
0,7
0,6
z
o 0,5 4
[+]
o
0,4
0,3 +
0.2 4
0,1+
o
0,8 0,85 0,9 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95
@ Avec mesures de maintenance |0,83157617|0,84109145|0,85587823|0,86168027|0,87126184| 0,8723228 (0,87454414| 0,8767655
W Sans mesures de maintenance |0,80545056| 0,8067104 | 0,8175187 |0,82126516|0,82113254| 0,8267025 |0,83111197| 0,8377097

Seuil de similarité

Fi1G. 8.4: Comparaison du rappel en utilisant la base d’apprentissage.

Dans ce paragraphe, nous allons d’abord décrire les expérimentations que nous avons réalisées
sur une grande base de données pour valider les mesures de maintenance que nous avons propo-
sées. Ensuite, nous allons décrire les expérimentations effectuées sur notre systéme de prédiction

dans le cadre de I’application que nous avons citée.

@ Avec utilisation des mesures de maintenance
0,9 W Sans utilisation des mesures de maintenance
08 1
07 1
0,6 1
c
2
(%2} 4
3 05
‘O
L
o 04 1
03 1
0,2
0.1 1
ol
0,8 0,85 0,9 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95
‘IAvec utilisation des mesures de maintenance | 0,83157617 | 0,84111935 | 0,85593504 | 0,86173743 | 0,8713774 | 0,8724385 | 0,8746311 | 0,8767945
‘lsans utilisation des mesures de maintenance | 0,80545056 | 0,8067104 | 0,8175187 |0,82126516 | 0,82113254 | 0,8267025 | 0,83111197| 0,8377097

Seuil de similarité

Fi1G. 3.5: Comparaison de la précision en utilisant la base d’apprentissage.
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3.5.1 Tests effectués sur une grande base de données pour valider les mesures
de maintenance

Nous avons effectué des expérimentations sur une base de données pour le classement des
salaires de personnes adultes « base de données adult » : [http ://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-
learning-databases/adult/|
Cette base contient 45222 instances complétes (30162 instances d’apprentissage et 15060 ins-
tances de test). Chaque instance contient 14 attributs (6 continus et 8 symboliques). Chaque cas
est constitué d’une partie probléme qui est décrite par les 14 caractéristiques, une partie solution
qui représente la classe de la personne selon son salaire (< 50K et > 50K) et les mesures de

qualité décrites précédemment.

1

09 O Avec mesures de maintenance
08 | B Sans mesures de maintenance
0,7 1
0,6 1
2
Q 0,5 1
©
o
0.4
0,3 1
0,2
0,1
0o+
0,8 0,85 0,9 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95
H Avec mesures de maintenance | 0,7448 | 0,7222 | 0,6948 |0,673933| 0,6396 |0,616333|0,608133|0,604933
H Sans mesures de maintenance | 0,7446 |0,719067| 0,688 0,6654 | 0,6294 |0,605733|0,601267|0,593533

seuil de similarité

FiG. 3.6: Comparaison du rappel en utilisant la base de test.

Ces expérimentations sont effectuées pour étudier l'effet de 'utilisation des mesures associées
au cas de la base de cas (qualité de cas et diminution de ’étendue) sur les résultats fournis
par le systéme de RaPC. Pour ceci, nous comparons les résultats du systéme en utilisant deux
approches. Dans la premiére, les mesures associées au cas sont utilisées. Dans la deuxiéme, ces
mesures ne sont pas utilisées. Ces approches différent principalement dans les phases de réutili-
sation et d’apprentissage.

Les mesures utilisées pour comparer les deux approches sont :

— La précision : représente le taux de bons classements parmi les classements proposées par
nombre bon classements )
nombre_classements

— Le rappel : représente le taux de bons classements parmi tout les classements que le systéme

le systéme (
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nombre bon classements )

devrait effectuer ( nombre _cas_cibles

09 O Avec mesures de maintenance
B Sans mesures de maintenance

0,5

Precision

0,4

0,3

0,2

0,1

o]

0,8 0,85 0,9 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95
‘IAvec mesures de maintenance | 0,75384085 | 0,75319993 | 0,75333406 | 0,75115872 | 0,74408241 | 0,73970065 | 0,73884658 | 0,74013529
‘Isans mesures de maintenance | 0,75409023 | 0,75155961 | 0,75180648 | 0,74847622 | 0,74228782| 0,7379821 | 0,73825685| 0,7386878

Seuil de similarité

Fi1G. 38.7: Comparaison de la précision en utilisant la base de test.

Pour tester I’amélioration des résultats fournis par le systéme en présentant les mémes cas
plusieurs fois, nous avons effectué plusieurs passages de la base d’apprentissage dans le systéme.
Ces tests comparent les résultats obtenus lors du dernier passage de la base d’apprentissage dans
le systéme avec ceux de ’approche qui n’utilise pas les mesures de maintenance, en faisant va-
rier le seuil de similarité. Des améliorations ont été observées dans les résultats (le rappel et la

précision) fournis par le systéme (figures 3.4, 3.5).

Rappel

—— Réduction de BC
—=— Sans reduction de BC
Sans mesures de maintenance

Passage

Fic. 3.8: Effet de la réduction de la base de cas sur le rappel.
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Nous avons ensuite effectué des tests en utilisant la base de test (un seul passage de la base
dans le systéme) et nous avons remarqué que les résultats fournis sont légérement meilleurs en

utilisant les mesures de maintenance (figures 3.6, 3.7).

0,9
- m W —.———.

0,8 G ,/

0,7 1

0,6

0.5

Précision

4] —— Reduction de la BC

0.3 —=— Sans reduction de la BC
Sans mesures de maintenance

0,2

0,1 4

1 2 3 a 5 6 7 8 9 10 11
Passage

FiG. 3.9: Effet de la réduction de la base de cas sur la précision.

Dans les tests décrits ci-dessus, la réduction de la base de cas n’a pas été effectuée. Nous
avons alors testé l'effet de la réduction de la base de cas, en effectuant plusieurs passages de la
base d’apprentissage dans le systéme, et comparé les résultats obtenus avec ceux obtenus précé-
demment (figures 3.8, 3.9).

100
80 - -
60 Oprécision A
| i Wprécision NA
40 Orappel A
Orappel NA
20 H H
1123|456 |7|8|9|10|11 12|13 |14 15|16 |17
DprécisionA | 0 | 0 | 0 |68,5) 60 |66,4| 73 |75,7|74,9|78,3|84,585,2/85,1/85,5| 88 | 87 | 87
MprécisionNA | 0 | 0 | 0 |62,6/74,8| 59 | 52 |67,7|68,8/65,2|51,5|57,4/52,6/49,6|58,7|54,8|56,2
Orappel A 0| 0| 0 |301331] 41 |44,8/54,252,3/53,8/59,6|61,8/61,6/55,4|61,6/61,7|57,1
Orappel NA 0| 0| 0|13 27,2|28,5/254/31,3/33,9/30,1|21,7|23,3|122,8/20,9|22,9|22,3|20,7

F1G. 8.10: Résultats obtenus sans l'utilisation de la base de cas pour chaque état.
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Nous avons remarqué une légére diminution des résultats en effectuant la réduction (la nou-
velle base de cas = 85 % *ancienne base de cas). Mais les résultats obtenus sont toujours meilleurs

que ceux fournis par le systéme sans utilisation des mesures de maintenance.

3.5.2 Validation du systéme CASEP

Nous avons effectué des expérimentations sur des fichiers de traces de navigations (fichiers
log) contenus dans un site Web de commerce électronique, ot environ 3000 navigations sont
enregistrées chaque jour (voir la description de ’application au paragraphe §1.1). Un ensemble
de caractéristiques pour chaque état d’'une séquence a été extrait a partir de ces données. Ces
caractéristiques ont été obtenues par un pré-traitement des données en utilisant une carte topo-
logique SOM (ce pré-traitement est décrit en détail dans le paragraphe §1.2).

Nous avons congu et mis en ceuvre un systéme de RaPC afin de prédire, le plus t6t possible, la
classe {acheteur, non acheteur} d’un utilisateur du site, en utilisant ’expérience acquise par des
internautes ayant navigué de fagon similaire. Les séquences représentent les navigations des uti-
lisateurs dans le site. Elles sont enregistrées et stockées dans la base de séquences. Ces séquences
contiennent plus de 92 % de non acheteurs et moins de 8 % d’acheteurs et leurs longueurs varient
entre 3 et 17 états. Un cas cible représente la succession des 3 derniers états de la navigation
courante (p = 3). Un état représente un ensemble de pages successives similaires. Cette similarité
entre les pages est obtenue par le codage de données décrit dans le paragraphe §1.2 : deux pages
sont similaires si elle appartiennent au méme neurone dans le codage effectué par la carte de

Kohonen. Le classement des internautes {acheteur, non acheteur} est effectueé.

100
80 1
Ooprecision A
60 M precision NA
40 Orappel A
Orappel NA
20
1123456 |7|8|9|10/11]12|13|14|15|16/17
OprecisionA | 0 | 0 | 0 |69,7|35,6(33,3|31,3]32,9| 47 | 53 |57,3|60,2|65,4/67,6|70,8|73,2| 76,2
MprecisionNA | 0 | 0 | 0 |85,6/97,898,1/97,2/95,7|96,1/94,7|95,1/95,6/94,1/94,5/94,9/92,9/94,4
Orappel A 0| 0|0 |21,3)22,3| 23 |23,2| 27 |38,5/45,149,5/53,8/58,1|59,9| 64 64,6/69,1
Orappel NA 0| 0| 0 |904/43,6/564|62,7|66,1/68,3/67,568,7|69,7|69,6|68,3|67,3/68,968,5

FiG. 8.11: Résultats obtenus avec l'utilisation de la base de cas d chaque présentation d’un
état.
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Parameétre | p |e | ag | d | & A | B |pr
Valeur 312107(103]06]03]0.7]08

TAB. 8.1: Valeurs des parameétres utilisés dans le systéme.

Les valeurs des différents paramétres cités dans la description du systéme CASEP sont don-

nées dans le tableau 3.1.
Les mesures utilisées pour comparer les deux approches sont :

— La précision : représente le taux de bons classements parmi les classements proposés par
nombre bon _classements )
nombre classements
— Le rappel : représente le taux de bons classements parmi tous les classements que le systeme

nombre bon classements )
nombre _cas_cibles

I

le systéme (

b

devrait effectuer (

— Le tauz de classement : représente le taux de classements fournis par le systéme parmi les
nombre classements )

ye .
classements qu’il devrait effectuer ( nombre_cas_cibles

Nous avons commencé par expérimenter un prototype du systéme en utilisant seulement la
base de navigations, ensuite nous avons construit une base de cas pour laquelle nous avons ap-

pliqué notre stratégie de maintenance.

100
90
80

70

S
g 5 ——Rappel sans BC
I ——Rappel avec BC
T 40
14

30

20

10

0 - — T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Etats

Fi1c. 8.12: Comparaison du rappel & chaque présentation d’un état.
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Comparaison des résultats obtenus avec et sans base de cas

Quand le systéme ne contient pas la base de cas dans sa mémoire, nous remarquons que
les résultats obtenus pour classer les acheteurs (précision A, rappel A) sont meilleurs que ceux

obtenus pour classer les non acheteurs (précision NA, rappel NA) (voir la figure 3.10).

En utilisant la base de cas et les mesures de maintenance, le rappel et la précision sont

meilleurs pour le classement des non acheteurs (voir la figure 3.11).

Nous avons effectué des tests (voir les figures 3.12, 3.13 et 3.14) qui comparent les résultats
(précision, rappel et taux de prédiction) globaux (sans distinction entre les classes achat et non
achat) fournis par le systéme de RaPC avec et sans la base de cas a chaque état en utilisant
10000 navigations.

Ces tests montrent que les résultats obtenus avec notre systéme qui contient une base de cas
et une stratégie de maintenance (rappel avec BC, précision avec BC, taux de prédiction avec
BC) sont meilleurs que ceux obtenus par un systéme qui utilise seulement la base de navigations

(rappel sans BC, précision sans BC, taux de classement sans BC).

100 1
%0

% T/'_HW

70 b3 .~ o

60 %‘W&

50 —&— Précision sans BC

/ —=—Précision avec BC

40
30
M

10 I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Etats

Précision (%)

Fic. 8.18: Comparaison de la précision a chaque présentation d’un état.

Reésultats globaux obtenus
Le tableau 3.2 montre les résultats obtenus par le systéme avec et sans 'utilisation de la base de
cas sur tous les états.

Nous remarquons que les résultats obtenus pour classer les non acheteurs s’améliorent avec
I’ajout de la base de cas et des mesures de maintenance, tandis que les résultats obtenus pour

Pachat sont moins bons. Mais les résultats globaux (rappel, précision et taux de classement)
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Résultats globaux. Sans base de cas | Avec la base de cas
Taux de prédiction | 56,09 76,62

Rappel Achat 48,25 43,69

Rappel non Achat 32,44 70,61

Précision Achat 77,46 53,73

Précision non Achat | 61,59 95,38

Rappel 38 61

Précision 68 80

TAB. 3.2: Résultats globaux en « achat » et en « non achat ».

sont nettement meilleurs quand on ajoute la base de cas et les mesures de maintenance car le

pourcentage d’acheteur (8 %) est nettement inférieur a celui des non acheteurs (92 %).

100
90

80 rl’.*.ﬁ.#._[
70

g
c
% 60
T g —&— Taux de prédiction sans BC
@ 1
o
40 —— Taux de prédiction avec BC
3 // p
X 30
@
'_

. /
0 A
0 J-v-l-v-/ — T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Etats

FiG. 8.14: Comparaison du toux de prédiction & chaque présentation d’un état.

Résultats obtenus en utilisant plusieurs fois la méme base

1. Deux passages de la méme base dans le systéme
Dans ce test, nous avons effectué deux passages d’'une méme base qui contient 5000 navi-
gations.

Les résultats (précision A, précision NA, rappel A, rappel NA) fournis & chaque état sont

meilleurs quand la base d’apprentissage est passée deux fois comparés & ceux obtenus pré-
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Résultats globaux

Taux de classement | 78,36
Précision non Achat | 85,22

Précision Achat 75,23
Rappel Achat 55,50
Rappel Non Achat 68,74
Rappel 63.82
Précision 81,47

TAB. 3.3: Résultats globauz aprés deux passages de la méme base dans le systéme.

cédemment (voir les figures 3.15, 3.11).

Résultats globaux

Le tableau 3.3 montre que les résultats globaux obtenus apres le deuxiéme passage de la

base d’apprentissage sont meilleurs que ceux obtenus précédemment (voir le tableau 3.2).

100
o Dprecision A
60 | R LY L 1|/|8 | | Wprecision NA
Orappel A
10 OB OB OO OB (LB LRH | il e Drappel NA
20 N HETHBETHBTHE THBETHBTH LML
0 1 18 | |
11234567 |8|9(10/11/12|13|14|15|16/|17
DprecisionA | 0 | 0 | 0 |48,2/535|56,3|50,9/69,3/69,4|69,4/72,4/82,4/81,8/82,3/87,1/83,3/85,1
WprecisionNA | 0 | 0 | 0 |89,8/86,1/87,5|84,3/88,6|92,6| 94 92,6/86,4/90,4/93,2/86,6/90,2/83,1
Orappel A 0|00 |272335/37,6/40,1/60,7|58,5|60,4/65,7|71,2|66,1| 65 |68,563,4(63,5
Orappel NA 0|00 |284]41,7453|59,1/63,3|69,5/69,2| 67 |63,8|62,8/64,9/56,8/59,2(54,1

Fi1G. 3.15: Résultats obtenus aprés deux passages de la méme base dans le systéme.

Résultats fournis en utilisant la base de cas

Le tableau 3.4 montre la fréquence d’utilisation de la base de cas dans le systéme (sachant
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Passagel | Passage2
Taux d’utilisation Achat 0,62 0,71
Taux d’utilisation positive Achat 0.581490 | 0.631988
Taux d’utilisation non Achat 0,6 0,7
Taux d’utilisation positive non Achat | 0.780443 | 0.796361
Taux d’utilisation 0,61 0,7

TAB. 8.4: Résultats fournis par lutilisation de la base de cas avec deux passages de la méme
base dans le systeme.

Taux de classement | 92,26
Preécision non Achat | 79,56
Précision Achat 89,30
Rappel Achat 70,76
Rappel Non Achat 82,11
Rappel 77,91
Précision 85,28

TAB. 3.5: Résultats globaux aprés plusieurs passages de la méme base dans le systéme.

que la base de séquences est aussi utilisée pour le classement) pour effectuer des classements

ainsi que les résultats fournis par l'utilisation de celle-ci lors des deux passages.

Le tableau 3.4 montre une évolution positive de la fréquence d’utilisation de la base de cas

ainsi que des résultats fournis par le systéme CASEP en 'utilisant.

2. Plusieurs passages de la méme base dans le systéme
Dans cette expérimentation, plusieurs passages d’une base contenant 1000 navigations sont

effectués.

Résultats globaux
Les résultats présentés dans le tableau 3.5 sont obtenus aprés le 79" passage de la méme

base d’apprentissage.

Nous remarquons que, globalement, les résultats obtenus sont nettement meilleurs que ceux
présentés précédemment (voir les tableaux 3.2, 3.3).

Résultats fournis par Uutilisation de la base de cas

Le tableau 3.6 montre la fréquence d’utilisation de la base de cas dans le systéme ainsi que

les résultats fournis par son utilisation lors des sept passages dans le systéme.
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P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
Taux d’utilisation | 0,65 0,7 0,68 0,68 0,70 0,71 0,71
Achat
Taux d’utilisation | 0.65 0.65 0.67 0.68 0.68 0.67 0.67
positive Achat
Taux d’utilisation | 0,58 0,66 0,66 0,65 0,67 0,7 0,7
non Achat
Taux  d’utilisa- | 0.56 0.77 0.74 0.74 0.80 0.87 0.87
tion positive non
Achat

Taux d’utilisation | 0,61 0,68 0,67 0,66 0,68 0,71 0,71

TAB. 3.6: Résultats fournis par la base de cas avec plusieurs passages de la méme base dans
le systéeme.

Nous remarquons qu’en général la fréquence d’utilisation de la base de cas et les résultats
fournis par son utilisation s’améliorent avec plusieurs passages de la base d’apprentissage

dans le systéme.

3.5.3 Interprétation des résultats

Les expérimentations que nous avons effectuées sur une grande base de données, indépendam-
ment de notre application, montrent que les mesures de maintenance que nous avons associées
aux cas permettent d’améliorer légérement les résultats du systéme. Méme en réduisant la base
de cas, nous avons de meilleurs résultats que quand les mesures de maintenance ne sont pas
associées aux cas. De plus, les résultats du systéme s’améliorent quand les mémes cas sont pré-
sentés plusieurs fois au systéme. L’amélioration apportée n’est pas trés importante car les base
de données utilisées ne contiennent pas autant de « cas-bruit » que celles que nous avons utilisées
dans notre application.

Dans les expérimentations effectuées sur notre systéme de prédiction, nous nous sommes focalisés
sur 'amélioration de la qualité de prédiction. Une amélioration des résultats (taux de classement,
rappel, précision) fournis par le systéme avec I’ajout de la base de cas et des mesures de mainte-
nance est constatée. De plus, quand les mémes cas cibles se présentent plusieurs fois, ces résultats
sont encore meilleurs et la base de cas est de plus en plus utilisée de maniére positive. Ceci est di
a leffet des mesures de qualité qui permettent de réduire I'utilisation des cas-bruit qui détériorent

les résultats fournis par le systéme.

3.6 Conclusion

Nous avons congu et implémenté un systéme de RaPC (CASEP) pour le classement (ou la

prédiction) de séquences. Sa mémoire est constituée d’une base de cas et d’une base de séquences.
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Parmi les contributions que nous avons apportées dans ce systéme nous pouvons citer :

— Les cas ajoutés & la base de cas sont des cas extraits & partir de la base de séquences et
non des cas cibles résolus comme c’est les cas dans les systémes classiques de RaPC. De
plus, plusieurs cas peuvent étre ajoutés a la base de cas a chaque cycle de RAPC. Le choix
de ces cas est fait d’abord en effectuant un regroupement des cas qui ont contribué a la
résolution du cas cible avec 1’algorithme des matrices de similarité, puis en choisissant des
représentants en se basant sur les notions de similarité et de diversité.

— Nous avons associé aux cas de la base de cas de nouvelles mesures de maintenance qui
permettent de maintenir la base de cas de notre systéme afin de faire face aux problémes
issus du grand volume de données et de la présence du bruit en se basant sur la prise en
compte des succés et des échecs de 'utilisation des cas de la base de cas pour résoudre les
cas cibles.

— Le seuil de similarité est variable, il est propre & chaque cas de la base de cas et dépend des
mesures de similarité associées aux cas. Ceci permet de filtrer une partie du bruit contenu
dans les données.

— Nous avons proposé une phase de réduction de la base de cas du systéme CASEP qui est

basée sur les mesures de maintenance associées aux cas.

Nous ne nous sommes pas intéressés a d’autres aspects du systéme qui sont aussi importants

pour améliorer les résultats. Parmi ces aspects, nous pouvons citer :

— La représentation du cas :

— Comme nous ’avons mentionné précédemment, un cas dans notre approche est une
succession d’événements instantanés.

— Un cas, dans notre approche représente une expérience précise dans une séquence. Mais
la partie probléme du cas cible représente les p derniers états de la séquence courante
ou p est fixé. Le fait que la structure du cas soit figée constitue un inconvénient pour
notre systéme. Une structure dynamique de cas (cas de longueurs variables, tolérant des
trous entre deux états successifs, etc.) est souhaitable pour un systéme o les données
changent constamment.

— Le fait de permettre une structure dynamique de cas peut nécessiter de définir des méthodes
pour extraire les caractéristiques et les états pertinents & partir de chaque séquence.

— Méme avec la phase de réduction que nous avons prévue dans le systéme, la base de
cas risque d’étre volumineuse. Dans les expérimentations que nous avons effectuées sur la
grande base de données, la taille de la base de cas réduite représente 85 % de celle de la
base de cas initiale, cette réduction n’est pas toujours suffisante pour avoir une base de cas
de taille raisonnable afin de pouvoir satisfaire les contraintes temps réel. Une indexation
de cas qui permet de réduire ’espace de recherche dans la base de cas peut améliorer

nettement ’efficacité du systéme
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— Pour réduire la taille de la base de séquences, nous avons proposé une heuristique simple
qui consiste & supprimer les plus anciennes navigations. Ceci permet, certes, de réduire la
taille la base de séquences mais ne garantit pas que les séquences retenues soient les plus
représentatives de la base de séquences entiére.

— La phase de réutilisation de notre systéme consiste & calculer une confiance associée a
chaque solution. Cette confiance dépend de la représentativité des cas et de leur qualité.
Le calcul de la confiance se fait en effectuant des moyennes pondérées. Ceci prend en compte
les éléments que nous avons jugés pertinents pour le calcul de la confiance, mais d’autres

méthodes plus élaborées peuvent permettre de construire la solution du cas cible.

Pour améliorer notre systéme « CASEP », nous avons construit un nouveau systéme baptisé
« CASEP2 » ou :

— La structure de cas cible est plus générale : Les cas cibles peuvent étre de différentes
longueurs;
— Une réduction de l'espace de recherche est effectuée par partition de la base de cas;

— La phase de réutilisation est améliorée.

Nous nous sommes intéressés particuliérement & construire un systéme hybride qui com-
bine le RaPC avec les RN. Ceux-ci sont connus pour leur capacité a traiter de grands volumes

de données et pour leurs efficacité & effectuer ce traitement, ils sont utilisés dans le systéme pour :

— indexer les cas de la base de cas du module de RaPC et fournir des solutions & certains cas

cibles;

— effectuer la phase de réutilisation du cycle de RaPC.

Pour effectuer ’hybridation du raisonnement & partir de cas avec un réseau connexionniste,
celui-ci doit vérifier certaines propriétés. D’abord, le réseau connexionniste doit étre capable d’ef-
fectuer une classification (pour I'indexation de la base de cas) et un classement (pour fournir des
solutions dans la phase de réutilisation) de séquences. De plus, il doit étre capable de faire face
a I'arrivée continue des données tout en préservant les connaissances acquises par les apprentis-
sages précédents (propriétés de plasticité et de stabilité). Pour ceci, nous proposons dans ce qui

suit de nouveaux modéles de cartes auto-organisatrices qui satisfont ces propriétés.
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Chapitre 4

Systémes d’apprentissage

connexionnistes

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes maniéres d’insérer 'information temporelle
dans les réseaux connexionnistes et particuliérement dans les cartes auto-organisatrices. Nous
décrivons, ensuite, certains modeéles de cartes évolutives qui prennent en compte 1’arrivée continue
des données puis les modéles basés sur la théorie de résonance adaptative qui, en plus, sont

capables de préserver les connaissances déja acquises.

4.1 Reéseaux connexionnistes et traitement des séquences tempo-

relles

L’utilisation des réseaux de neurones « classiques » comme par exemple, le perceptron multi-
couches (MLP) (Rosenblatt, 1958) et (Milgram, 1993) ou les cartes auto-organisatrices de Koho-
nen (Kohonen, 1995), est destinée au traitement des données statiques. Ces modéles classiques ne
sont pas congus pour traiter des données qui varient avec le temps : « les séquences temporelles
».

Pour traiter les séquences temporelles, des modéles connexionnistes temporels adaptés sont uti-
lisés. Ceux-ci constituent un domaine de recherche en pleine évolution.
Plusieurs aspects du temps peuvent étre utilisés dans les problémes temporels. Ces aspects cor-

respondent aux différentes utilisations du temps (Chappelier et al., 2000) comme :

— Le temps est représenté par une simple relation d’ordre (le temps est un index utilisé pour
ordonner les événements) ;

— Le temps est considéré comme une mesure (par exemple, le temps considéré dans le trai-
tement de la parole oul la durée est significative) ;

— le temps est discret ou continu ;

7
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— Le temps est représenté dans un intervalle fini ou infini (des problémes qui ne se terminent

jamais).

L’ordre chronologique des modeéles temporels connexionnistes, proposés dans la littérature,
est caractérisé par I’augmentation de 'intégration du temps dans leurs architectures.
Les premiers réseaux connexionnistes temporels sont caractérisés par des architectures basés sur
des modéles classiques, mais modifiés localement pour tenir compte de la dimension du temps.
Par exemple, les réseaux de neurones récurrents (Jordan, 1986) et (Rumelhart et al., 1986) basés
sur les MLP ont été introduits. Ils contiennent des liens de rétroaction « backward » avec un
délai d’une étape temporelle qui représente la relation d’ordre entre deux entrées successives.
La seconde phase considére toujours les architectures classiques, elle s’est focalisée sur la confi-
guration de leurs paramétres de fagon globale. Le vecteur d’entrée est I'un des paramétres qui
peuvent prendre en compte la dimension du temps (par exemple, il peut représenter une fenétre
temporelle dans le signal d’entrée « Time Delay Neural Network : TDNN » (Waibel et al., 1989)).
Aprés 'utilisation des architectures classiques adaptées, de nouvelle architectures congues pour
le traitement des données temporelles ont été développées. La plupart de ces architectures sont
inspirées des connaissances sur le traitement d’informations dans les réseaux de neurones naturels

(Euliano, 1998). Elles essayent d’imiter une ou plusieurs caractéristiques comme :

— Le délai de propagation sur les connexions;
— Les neurones qui envoient des activités discrétes ou continues;

— L’activité du neurone qui peut étre une fonction du temps.

Ceci ne veut pas dire que les autres modeéles ont été abandonnés puisque de nouvelles ex-
tensions des modéles récurrents (Baldi et al., 1999) et (Hochreiter et Schmidhuber, 1996) et
de nouveaux modéles avec représentation externe du temps (Kohonen, 1992) et (Somervuo et

Kohonen, 1999) ont été aussi proposés dans la littérature.

4.2 Intégration du temps dans les modéles connexionnistes

Dans ce paragraphe, nous allons décrire les différentes approches de l'intégration du temps
dans les modéles connexionnistes cités précédemment. Une hiérarchie des modeéles temporels a

été proposée dans (Chappelier et al., 2000) (voir la figure 4.1).

1. Représentation externe du temps
L’intégration du temps dans ces modéles connexionnistes consiste & le représenter en dehors
du réseau de neurones.
Un pré-traitement des données est effectué de fagon & ce que les modeles connexionnistes
classiques puissent prendre en compte 1’aspect temporel des données. Le temps est alors

transformé en une information dans ’espace d’entrée; le réseau va seulement traiter les
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Réseau de neurones temporel

A

Traitement externe du temps : Le temps comme
TDNN méaanisme interne

Réseaux Réaurrent

Représentation explicite du Temps implicite :
temps dans ' architecture s

[ Temps au niveau d&sconnexions] Temps au niveal des neurones

nombres Modéles
complex “ lesky
int

rator’

FiG. 4.1: Une classification des modéles connexionnistes selon lintégration du temps.

informations de I'espace d’entrée.
Plusieurs modéles utilisant cette approche ont été proposés dans la littérature (Waibel et

al., 1989), ils seront détaillés dans le paragraphe §4.2.3.

2. Le temps comme un index interne

Le temps peut étre introduit dans les modéles connexionnistes & différents niveaux.

— Représentation implicite du temps
Le temps peut étre utilisé comme un index dans une séquence d’états du réseau. Il n’y a
pas une vraie représentation du temps dans le réseau, mais plus une utilisation du temps
comme variable qui contrdle le mécanisme interne du réseau. Dans ce cas, on dit que le
temps est présent implicitement dans le modéle. Cette sorte de réseau est illustrée par les
réseaux de neurones récurrents (Elman, 1990), (Jordan, 1986), (Rumelhart et al., 1986),
(Baldi et al., 1999) et (Hochreiter et Schmidhuber, 1996).

— Représentation explicite du temps
Une fagon d’introduire le temps dans les modéles neuronaux est de le représenter ex-
plicitement au niveau du réseau, soit au niveau des connexions ou bien au niveau des

neurones (ou les deux).

— Le temps au niveau des connexions

Ceci est habituellement réalisé en utilisant des délais de propagation sur les connexions
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« poids temporels ».

— Le temps au niveau des neurones

L’introduction du temps au niveau du neurone peut étre effectuée en simulant des
propriétés biologiques ou bien en introduisant le temps sans inspiration biologique (en
ingénierie) (Chappelier et al., 2000).

La premiére approche méne habituellement & des modéles neuronaux basés sur des
équations différentielles. Le modéle le plus utilisé dans ce contexte est le « leaky in-
tegrator » (Barreto et Arajo, 2001). Le principe sous-jacent & ces modéles consiste
4 sommer les entrées du neurone sur une période de temps. Quand cette somme de-
vient supérieure & un certain seuil (spécifique pour chaque neurone), le neurone change
d’état.

L’approche d’ingénierie est purement algébrique, elle consiste & effectuer I'une des opé-

rations suivantes :

— Changer la représentation habituelle (scalaire) en des nombres complexes;
— Introduire un biais variable du temps artificiel ;
— Généraliser ’équation standard des réseaux de neurones, ce qui rend le modéle ob-

tenu équivalent au « leaky integrator ».

D’aprés Elman (Elman, 1990), l'utilisation d'une fenétre temporelle pour prendre en compte
le temps (représentation externe) entraine plusieurs inconvénients : elle impose des limites rigides
sur la durée de I'entrée, ce qui n’est pas nécessairement approprié aux entrées temporelles dans
les applications réelles. En plus, elle souffre du probléme causé par les fenétres temporelles non
adéquates et non flexibles et du sur-apprentissage provenant d’un nombre excessif de poids.
Les réseaux de neurones temporels inspirés du fonctionnement des réseaux de neurones naturels
paraissent comme étant les plus adaptés pour traiter les séquences temporelles, mais les recherches
dans ce domaine sont récentes et des études approfondies sur les différentes approches existantes
et leur efficacité dans la résolution de différents problémes sont nécessaires. Les modéles effec-
tuant une représentation externe de l'information temporelle peuvent aussi étre efficaces dans

certaines applications (Kangas, 1991) et (Kohonen, 1992).

4.3 Extensions temporelles des cartes topologiques de Kohonen

Plusieurs efforts ont été effectués pour introduire 'information temporelle dans la carte de
Kohonen (Kohonen, 1995). Ces modéles permettent de prendre en compte les informations spa-
tiales et temporelles des données en utilisant différentes techniques (voir le paragraphe §4.1 ).

Comme dans les autres réseaux connexionnistes (Barreto et Arajo, 2001) :
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— la premiére technique modifie localement la carte SOM classique (cartes topologiques ré-
currentes)

— la deuxiéme technique consiste a ajouter cette information & I'extérieur de la carte topolo-

gique
— la troisiéme introduit cette information a 'intérieur de la carte.

4.3.1 Les cartes topologiques récurrentes

Dans ces modéles, des modifications locales sont introduites dans la carte SOM pour tenir

compte de "aspect temporel des données.

4.3.1.1 Carte auto-organisatrice récurrente (RSOM)

Dans la carte auto-organisatrise (RSOM : Recurrent Self Organizing Map) (Varsta et al.,

1997), 'entrée z(t) 4 'instant ¢ est modélisée suivant 1’équation :
yit,a) = (1 — a)yi(t — 1,0) + a(z(t) — wi(t)) (4.1)

ol y;(t, @) est un vecteur appelé « vecteur différence (leaked difference) » du neurone ¢; a U'ins-
tant ¢, le coefficient a (0 < a < 1) « leaking coefficient » représente la profondeur de la mémoire,

w;(t) est le vecteur poids du neurone ¢; a I'étape ¢ et y;(t,0) = 0.

Apres la transformation de ’entrée en un vecteur différence, la carte est traitée comme une

carte SOM normale. Comme dans SOM, le neurone gagnant est défini par :
s(t) = argmin ||y; (¢, @)|| (4.2)
cEA

ol A est ’ensemble des neurones.

Aprés le choix du neurone gagnant, une fonction d’erreur est définie dans le but de minimiser

pour l'entrée z(t) le vecteur différence y(, a) comme suit :

B) = 5 3 hls(t), it 0)? (13

¢ €A

ou h(,) est une fonction de voisinage.

La régle d’adaptation stochastique qui minimise l’erreur E(t) est donnée par :
wi(t + 1) = wi(t) + €(t)h(s(t),1)yi(t, @) (4.4)

ou €(t) est le pas d’apprentissage et h(,) est une fonction de voisinage.
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4.3.1.2 Carte auto-organisatrice récurrente pour le traitement des séquences tem-
porelles

Ce modeéle (Recurrent self organizing map for temporal sequence processing) (McQueen et
al., 2002) effectue la classification de chaque entrée en se basant sur le vecteur d’entrée et sur
un vecteur contexte. Celui-ci fournit une représentation & deux dimensions du neurone gagnant
précédent. Cette récurrence permet au réseau de traiter les séquences temporelles. Ce modéle a
été appliqués aux problémes difficiles de traitement de la langue naturelle.

Les entrées du réseau sont des vecteurs de 28 bits qui fournissent une représentation binaire de
I’entrée traitée. En plus de ce vecteur d’entrée, le réseau utilise un vecteur contexte. La taille de
ce vecteur contexte peut varier selon la taille du réseau (une taille de 10 bits est utilisée dans
les expérimentations). Les deux vecteurs d’entrée et de contexte sont utilisés dans le calcul de la
distance euclidienne pour déterminer le neurone gagnant de fagon similaire & SOM.

Le vecteur contexte représente le neurone gagnant précédent en utilisant un vecteur de 10 bits.
Les cing bits de gauche représentent le numéro (binaire) de la colonne gagnante, tandis que
les cing bits de droite représentent le numéro (binaire) de la ligne du neurone gagnant. Cette
approche représente une amélioration d’'une approche initiale qui n’utilise que la représentation
binaire des entrées de la carte SOM. Comme dans SOM, une fonction de voisinage est utilisée

pour mettre & jour les poids des neurones dans la région autour du neurone gagnant.

4.3.2 Les cartes topologiques & mémoire externe

Ces cartes effectuent un codage externe des entrées. Si une séquence finie X (¢) de n vecteurs
est présentée comme une entrée de SOM, chaque neurone de la carte peut correspondre & un

opérateur qui ’analyse.

4.3.2.1 Version temporelle de SOM avec délai exponentiel pondéré

Kangas (Kangas, 1991) a proposé une variante temporelle de SOM pour représenter les ca-
ractéristiques séquentielles des données d’entrée. Ces modéles ont été beaucoup appliqués pour
des taches de reconnaissance de phonémes. Dans le modéle de la figure 4.2, entrée z'(t) de SOM

est une fonction des entrées précédentes, elle est donnée par :

2'(t) = Az(t) + (1 — N)a'(t — 1) (4.5)

ou z(t) est le vecteur de la séquence courante, 0 < XA <1 est le paramétre de la profondeur de la

mémoire qui détermine I'influence des entrées passées et z'(0) = z(0).
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R = R

X(t) X () y(t)
X (t) = AX() + (1- A)X(t-1)

F1G. 4.2: Version temporelle de SOM avec un décalage exponentiel pondéré.

4.3.2.2 Version temporelle de SOM

Le modéle illustré dans la figure 4.3 représente les séquences par des successions de fenétres
temporelles (Kangas, 1991) : les T derniers composants de la séquence d’entrée sont concaténés
et présentés au réseau. Cette procédure nécessite beaucoup de calculs et augmente considéra-
blement le temps d’apprentissage. Cependant, cette stratégie produit de bons résultats dans les

taches de reconnaissance (Kangas, 1991).

SOM

y(t)

Fia. 4.8: Version temporelle de SOM.

4.3.2.3 Architecture Hypermap

Dans ce modéle (Kohonen, 1992), différentes fenétres temporelles centrées sur une étape de
temps particuliére ¢ sont utilisées pour construire deux types de vecteurs d’entrée du réseau
(figure 4.4). L'idée de 'Hypermap est fondée sur le fait qu’une forme dans une séquence est
généralement contenue dans le contexte d’une autre forme. Donc deux niveaux d’informations
d’entrée sont utilisés pour la sélection du gagnant.

D’abord, un vecteur patron ,q(t) est formé en effectuant la concaténation de plusieurs compo-
sants de la séquence autour de I'instant ¢. Puis un plus grand vecteur Z.on¢(t), considéré comme
le contexte de zpq:(t) est construit. Ces vecteurs sont ensuite présentés a la carte SOM ou chaque
neurone posséde deux groupes d’entrées, un pour Zpe(t) et un autre pour Zcont(t). Le vecteur
contexte est d’abord utilisé pour sélectionner un sous-ensemble de neurones de la carte. Dans ce
sous-ensemble, le neurone le plus proche est choisi en utilisant le vecteur patron. Cette approche

a été utilisée avec succés pour les problémes de reconnaissance, de traitement des séquences bio-
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logiques et de la reconnaissance de la parole (Kohonen, 1992) .

La séquence X

Xpat(t)

o -1 t t+1 n

Xeont(t)

Fic. 4.4: Architecture Hypermap.

4.3.2.4 Carte auto-organisatrice d’unités auto-régressives

Les états futurs d’un processus auto-régressif (AR) sont définis par ses états précédents et une
composante de bruit aléatoire. Dans le cas linéaire, ce processus est représenté par une somme
pondérée des valeurs précédentes du processus plus le bruit. Un modéle AR linéaire pour un

processus discret x(t) est donné par :

N
z(t) =) m(k)z(t —k)+7(t), t>N (4.6)
k=1

ou N est le degré du modele et €(t) représente le bruit. Les N vecteurs de coefficients m(k)

(k =1,...,N) peuvent étre obtenus, par exemple, avec la méthode des moindres carrés.

Dans la carte auto-organisatrice de modéles auto-régressifs (AR-SOM) (Lampinen et Oja,
1989), les vecteurs poids des neurones sont les coefficients des modéles AR correspondant et le
modéle de bruit est supposé Gaussien.

L’apprentissage stochastique de AR-SOM est d’abord effectué par la sélection du neurone ga-

gnant :

s(t) = arg mln[:z; Z w;(k — k)] (4.7

ou A est ’ensemble des neurones et w; est le vecteur poids du neurone c¢;.

La mise a jour des coefficients AR du neurone gagnant et de son voisinage est donnée par :

w;i(t) = wi(t — 1) + €502),17i () (2) (4.8)
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ou x(t) est le vecteur qui représente les N vecteurs précédents et y(t) est 'erreur estimée et €

est le pas d’apprentissage.

4.3.2.5 SOM avec une distorsion temporelle dynamique

La programmation dynamique (Bellman, 1957) permet le calcul des distances entre les mots
de l’alphabet en calculant le colit minimum de translation d’un mot & un autre. Un cofit est
associé & chaque opération possible comme la suppression d’une lettre, I’insertion d’une lettre ou
le remplacement d’une lettre par une autre dans ’alphabet.

La DTW (Dynamic Time Warping) (Boyer et al., 1987) est un algorithme de programmation
dynamique, ol une séquence d’observations est souvent comparée 3 une autre séquence référence.
L’association de telles références aux neurones de SOM et I'utilisation de la DTW dans la phase
de compétition a donné lieu au modéle DTW-SOM (Somervuo et Kohonen, 1999).

Dans la DTW, les séquences de vecteurs caractéristiques sont comparées en utilisant la fonction
de distorsion qui permet de les aligner. Le chemin de distorsion P peut étre décrit par une
matrice dense de taille m X n, ou m et n sont les longueurs des séquences comparées. Chaque

eme

élément p;; de la matrice donne 'influence de la distance d(z;,y;) entre le i™¢ élément x; de

reme

la premiére séquence X et le j éléement y; de la séquence référence Y sur la distance globale

dans le chemin de distorsion.

Le chemin de distorsion minimal entre les deux séquences X et Y est donné par :

Dpin(X,Y) = Y pijd(a(i),y(5)) = mgnZPn,md(w(i),y(j)) (4.9)
P

Pmin

ou d(.,.) est une distance dépendante de I’application.

4.3.3 Les cartes topologiques & mémoire interne

Dans ces cartes, 'information temporelle est introduite & l'intérieur de la carte topologique.

4.3.3.1 Carte temporelle de Kohonen

La carte temporelle de Kohonen (TKM : Temporal Kohonen Map) (Chappell et Taylor, 1993)
maintient I’historique de ’activité de chaque neurone ¢; en utilisant une variable a;(¢, A) définie
comme suit :

ai(t, \) = Aag(t — 1, ) — %dist(m(t),wi(t))Q (4.10)

ol 0 < A <1 est la constante de profondeur de la mémoire, dist est une fonction de distance,
z(t) est le vecteur d’entrée, w;(t) est le vecteur de poids du neurone ¢; et a;(0, ) = 0.

Un neurone de sortie dans TKM stocke 'activité au temps t. Cette activité est ensuite diminuée
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d’un pourcentage donné par la constante A.

Aprés t étapes de temps, 'activation peut s’écrire comme suit :

t—1
ai(t,\) = —(1/2) Y Mdist(z(t — k), wi(t — k))> + A'a;(0,) (4.11)
k=0

Le neurone gagnant cs choisi est celui qui maximise 1’activation :

as(t,\) = max a;(t, ) (4.12)

Ses poids et ceux de ses voisins sont mis & jour comme dans SOM. Cette stratégie a été utilisée
avec succes dans le classement d’'un mot ayant la méme position dans un ensemble de phrases de
contextes différents (Chappell et Taylor, 1993).

4.3.3.2 Modéle SARDNET

James et Miikkulainen (James et Miikkulainen, 1995) ont introduit une version simple de
la carte SOM pour prendre en compte ’aspect temporel des données. Le modéle SARDNET
(Sequential Activation Retention and Decay NETwork) inclut un mécanisme simple de mémo-
risation et d’affaiblissement dans le but de former un ensemble unique de neurones actifs pour
chaque séquence d’entrée. Deux étapes supplémentaires sont ajoutées a la phase d’apprentissage
de la carte SOM.

— La premiére étape affecte la valeur 1 a l'activation de l'unité gagnante et ’exclut des
compétitions suivantes.
— La deuxiéme met a jour les activations a;(t) de toutes les unités de la carte de la maniére

suivante :

ai(t + 1) = fai(t) (4.13)

ol 0 < ¢ < 1 est un paramétre d’affaiblissement.

A la fin de la présentation de la séquence, le neurone avec la plus grande activation représente le
vecteur d’entrée le plus récent et celui avec la plus petite activation représente le premier vecteur

de la séquence d’entrée.

4.3.3.3 Modéle basé sur des regroupements neuronaux

Le modéle proposé dans (Durand et Alexandre, 1995) est inspiré des regroupements neuro-
naux de la colonne corticale. Une nouvelle unité fonctionnelle de base, constituée d’un groupe

de neurones, a été concue pour prendre en compte les informations temporelles des données. La
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carte temporelle contient trois sortes de connexions :

— Les poids feed-forward qui correspondent & l'information spatiale. L’apprentissage de ces
poids est auto-organisé.

— Les connexions intra-carte (intra-connexions) qui définissent le champs de réception tem-
porel de 'unité.

— Les connexions inter-carte (inter-connexions) qui sont seulement utilisées pour 1’étiquetage

des unités.

Dans la figure 4.5, un exemple de la connexion entre unités (petits cercles) est montré. De telles
unités sont incluses dans la carte afin de mémoriser et de remémorer des séquences extraites de
I’espace d’entrée. La propagation de l'activité a travers les intra-connexions caractérise la dyna-
mique de la forme & reconnaitre. La séquence d’activités correspond & la séquence d’événements
dans la forme. Pour éviter qu’une unité soit partagée par plusieurs séquences, une super unité
est congue. Elle permet de rassembler les unités qui réagissent différemment au méme stimulus

& cause de leurs connexions feed-forward.

—ge- CONNEXion iNter-cartes

—* Connexion intra-cartes

Fi1G. 4.5: Une carte spatio-temporelle

L’activation a; (t) de I'unité U; dans une super unité SUj, est donnée par la formule suivante :

a; k(1) si a; () > A

aik(t) = Gill) ot Bilt) > (4.14)
0.9 % a;(t — 1) sinon

1

ol : G ) = m(aAg + BA7T) , A est un seuil proche de 1, Ag est 'activité spatiale, Ap est

I'activité temporelle.
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Le processus d’apprentissage utilise une carte de Kohonen (Kohonen, 1995) pour extraire
I'information temporelle et auto-organiser les super unités de la carte. Ce processus est effectué
avant 'apprentissage dynamique des intra-connexions. Le processus d’apprentissage est pseudo
auto-organisé car pour chaque forme & apprendre, la derniére unité de la séquence est connectée

4 un niveau plus haut de super-unités correspondant a la forme.

4.3.3.4 Carte temporelle pour la reconnaissance des formes

Ce modeéle (SOTPAR : Self Organizing Temporal Pattern Recognizer) est basé sur la diffu-
sion de l’activité a travers le temps dans les neurones de la carte topologique de Kohonen et sur
l'affaiblissement temporel de ces activités (Euliano et Principe, 1996) et (Euliano, 1998). Le mé-
canisme de diffusion d’activité permet de garder I'information temporelle dans le réseau. Quand
un neurone est activé, son activité est diffusée & ses voisins leurs permettant d’avoir une plus
grande probabilité d’étre activés apres. Cette diffusion d’activité a été inspirée de la diffusion du
gaz d’oxyde nitrique qui peut agir comme une trace de mémoire dans le cerveau et qui convertit
les corrélations temporelles des entrées en poids de connexions spatiales.

En résumé, il y a trois concepts fondamentaux dans SOTPAR :

— Apprentissage compétitif avec fonction de voisinage;
— Diffusion d’activité & travers I’espace des neurones ;

— Affaiblissement temporel de ces activités.

En utilisant ces trois concepts, 'information temporelle est convertie et distribuée en des
connexions spatiales et des distributions de neurones dans le réseau, en utilisant les principes
d’auto-organisation.

Pour chaque entrée z; ; du réseau de neurones, le neurone gagnant c;, est sélectionné de la maniére
suivante :
cs = arg mig[d’ist(wt,k, w;) — Pa;i(t)] (4.15)

c; €
Ou : a;(t) est lactivité diffusée au neurone ¢; a l'instant ¢ et 8 est une constante spatio-temporelle.

La diffusion de l’activité temporelle s’effectue de la maniére suivante :

a; (t) = (1 - Ot) (a'i (t - 1) + 6ci,cs(t—1)) + (1 - a) (avois(ci)(t - 1) + 5vois(ci),cs(t—1)) (4'16)

ou :
a < 1 est la constante d’affaiblissement appliquée pour affaiblir 'activité, ayeis(c;)(t) est Pactivité
du voisin de ¢;, vois(c;) représente le voisin du neurone ¢; qui se trouve dans la direction de

propagation, a;(0) = 0 et § est la fonction de Kroneker définie par :

1sii=j
bij = L
0sii#7j
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Modeéle Sélection du gagnant But de ’adaptation des
poids

TKM max a;(., A) max a;(.,0)

RSOM min [ly(., @) || min [ly(., @) ||

TAB. 4.1: Comparaison des propriétés de TKM et RSOM.
L’adaptation des poids est effectuée de la méme maniére que dans la carte de Kohonen.

D’autres modéles de cartes auto-organisatrices & représentation interne ont été proposés ré-
cemment dans la littérature (B.Hammer et al., 2004). Parmi ces modéles, nous pouvons citer :
— la carte RecSOM : Recursive SOM (Voegtlin, 2002) qui inclut les activités de tous les
neurones de la carte dans le calcul de ’activité d’un neurone.
— La carte SOMSD : SOM for Structured Data (Hagenbuchner et al., 2003) qui inclut I'index
du neurone gagnant précédent dans le calcul de 'activité de chaque neurone de la carte.
— La carte MSOM : Merge SOM (M.Strickert et B.Hammer, 2004) qui inclut le contenu du

neurone gagnant précédent dans le calcul de l'activité des neurones.

4.3.4 Discussion

En plus du classement des cartes topologiques temporelles proposé dans la littérature, nous
pouvons distinguer les modeéles qui utilisent des fenétres temporelles pour tenir compte de I'as-
pect temporel des données, comme la version temporelle de SOM (Kangas, 1991) et la carte
auto-organisatrice d’unités auto-regressive (Lampinen et Oja, 1989) qui utilisent les derniers
composants de la séquence ainsi que I’architecture Hypermap (Kohonen, 1992) qui utilise des
vecteurs qui concaténent les composants de la séquence se trouvant autour d’un instant ¢ (ici
les derniers composants de la séquence ne sont pas favorisés par rapport aux autres), de ceux
utilisant les informations sur la totalité de la séquence. Parmi ces derniers modéles, il y a une
différence entre les modéles ou chaque instant a la méme importance comme dans la carte auto-
organisatrice avec une distorsion temporelle dynamique (Somervuo et Kohonen, 1999) , de ceux
ou les derniers instants d’une trajectoire sont favorisés comme dans la carte auto-organisatrice
récurrente (Barreto et Arajo, 2001), la version temporelle de SOM avec décalage exponentiel
pondéré (Kangas, 1991), le modéle SARDNET (James et Miikkulainen, 1995) et le modéle SOT-
PAR (Euliano et Principe, 1996).
Les réseaux RSOM et TKM se ressemblent beaucoup, mais certaines différences existent entre
ces deux modéles. Des comparaisons analytique et expérimentales des propriétés de RSOM avec
celles de TKM ont été effectuées dans (Varsta et al., 2001). Les régles d’apprentissage de TKM
et de RSOM sont résumées dans le tableau 4.1

Une analyse mathématique a été suffisante pour montrer que la maximisation de 'activité

dans TKM est similaire & la minimisation du vecteur de différence dans RSOM quand les deux
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cartes partagent la méme topologie et les mémes données. Comme la régle d’adaptation de
RSOM est une descente de gradient qui minimise la somme des normes quadratiques du vecteur
de différence régularisé par le voisinage, la carte cherche explicitement & apprendre les poids
définis précédemment. Ce qui n’est pas le cas de TKM : les auteur de (Varsta et al., 2001) ont
montré que généralement le poids de ’état d’équilibre de TKM ne maximise pas 1’activité et
utilisent des simulations pour monter comment ceci affecte le comportement de TKM. Celui-ci
concentre la plupart de ses neurones dans les bords et les coins de ’espace des entrées laissant
seulement quelques neurones pour couvrir le reste de 'espace d’entrée. Le modéle RSOM par
contre permet d’effectuer un apprentissage sur toutes les entrées distribuées dans 1’espace de
maniére équilibrée.
Les modéles récents a représentation interne du temps sont construits selon le méme principe
que TKM, sauf que le contexte de 1’activité temporelle est différent. Dans TKM, seul ’activité
précédente du neurone compte pour le calcul de son activité courante, tandis que dans RecSOM,
MSOM et SOMSD, d’autres neurones de la carte sont utilisés dans le calcul de cette activité.
D’autres modéles temporels hiérarchiques ont été proposés dans la littérature (Kangas, 1991)
et (Privitera et Shastri, 1996). Ces modéles combinent plusieurs cartes auto-organisatrices et

permettent d’effectuer des taches complexes.

Les cartes auto-organisatrices citées possédent une structure fixée au préalable et ne peuvent
pas faire face a ’arrivée continue des données ou effectuer un apprentissage a long terme. Lorsque
de nouvelles données arrivent, la carte obtenue en utilisant une ancienne base de données ne peut
étre utilisée pour apprendre les nouvelles. Le nombre de neurones peut ne pas étre adéquat et ’ap-
prentissage effectué sur les anciennes données sera perdu. Il y une autre alternative qui consiste
a construire une nouvelle carte en utilisant toutes les données, ceci est trés cotiteux en temps de
calcul et méme en mémoire et ne peut étre envisagé pour une utilisation a long terme des cartes
topologiques.

Donc, en plus du traitement de séquences temporelles, I'utilisation des cartes auto-organisatrices
pour notre classe de problémes doit tenir compte de 'arrivée de nouvelles données et doit préser-
ver les anciennes connaissances déja acquises. Pour ceci nous nous sommes intéressés aux cartes

auto-organisatrices évolutives.

4.4 Les cartes auto-organisatrices évolutives

Plusieurs versions évolutives de SOM ont été proposées dans la littérature pour faire face a
quelques problémes liés & 1'utilisation des cartes SOM pour le traitement de données évolutives
comme le nombre de neurones qu’il faut déterminer au préalable, la nécessité de refaire ’appren-

tissage sur toutes les données quand de nouvelles données se présentent, etc.
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Fi1G. 4.6: Distribution de données en dimension 2.

Le modeéle Growing Cell Structure (GCS) (Fritzke, 1993) posséde une structure constituée
d’hypertétraédres de dimension fixée (voir la figure 4.7). Le modéle est initialisé par un hyperté-
traédre. A chaque neurone est associée une erreur cumulée qui représente la somme des erreurs
commises lors de la classification des entrées. Aprés un nombre A d’étapes d’adaptation, I'unité
q ayant le maximum d’erreurs cumulées est déterminée et une nouvelle unité est insérée. De
plus, d’autres connexions sont ajoutées afin de préserver la structure d’hypertétraédres de méme

dimension.

al bl cl

Fi1G. 4.7: Modéle Growing Cell Structure appliqué 4 plusieurs distributions de données.

Le modéle Growing Neural Gas (GNG) (Fritzke, 1995b) n’impose aucune contrainte sur son
graphe (voir la figure 4.8). Le graphe généré est continfiment mis & jour par un apprentissage
Hebbien compétitif. Celui-ci consiste, simplement, & créer une connexion entre le neurone ga-
gnant et le second gagnant & chaque étape d’adaptation. Aprés un nombre fixé A d’adaptations,

I'unité g ayant l'erreur cumulée maximum est déterminée et une nouvelle unité est créée entre
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g et un de ses voisins dans le graphe. Les erreurs sont ensuite redistribuées et d’autres étapes
d’adaptations sont effectuées. La topologie du réseau GNG refléte celle de la distribution des

signaux d’entrée.

F1G. 4.8: Modéle Growing Neural Gas appliqgué aux données de la figure 4.6.

Le modéle GNG-U (Fritzke, 1995b) est une modification du modéle GNG qui permet de
traiter les données non-stationnaires. Ceci est effectué en introduisant un critére qui identifie
les neurones non-utiles de la carte. Dans ce modéle, les changement lents de la distribution des
données sont pris en compte par l'adaptation des unités existantes et les changements rapides
sont pris en compte par la suppression des neurones non-utiles et 'insertion de certains neurones

dans d’autres endroits.

F1a. 4.9: Modéle Growing Grid appliqgué aux données de la figure 4.6.

Le modéle Growing Grid (GG) (Fritzke, 1995a) a une structure hyper-rectangulaire (voir
la figure 4.9). La configuration initiale est un hyper-cube de dimension k. Pour maintenir cette

structure, il est nécessaire d’insérer a chaque fois une ligne (ou une colonne) entiére. L’adaptation
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est effectuée de la méme maniére que dans les modéles précédents. L’erreur cumulée est aussi
utilisée pour identifier le neurone au voisinage duquel une colonne ou une ligne est insérée apreés

A étapes d’adaptation.

Les modéles cités ont la capacité d’apprendre en continu & partir de données mais n’assurent

pas la propriété de stabilité.

Le modeéle Incremental Grid Growing (IGG) (Blackmore et Miikkulainen, 1993) est une
amélioration du réseau SOM qui permet & la structure de la carte d’étre dynamique en s’adap-
tant aux données (structure non fixée au préalable). En dimension 2, la grille est initialement
constituée de quatre neurones connectés entre eux. Comme dans les versions évolutives précé-
dentes, apres un nombre A d’étapes d’adaptation, des neurones sont ajoutés a la grille, mais cette
fois au niveau du périmétre au voisinage du neurone ayant l’erreur cumulée maximale (voir la
figure 4.10). Cette version ne nécessite pas un calcul préalable des dimensions de la carte, mais la
méme base est utilisée & chaque adaptation de la grille courante. L’aspect incrémental concerne

seulement la topologie de la carte sans tenir compte de I’arrivée dynamique des données (pas de

. e,
plasticité).
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F1G. 4.10: Evolution du modéle Incremental Grid Growing.

4.4.1 Discussion

Les modéles cités possédent plusieurs propriétés communes. La structure de leur réseau est
un graphe contenant des nceuds et des arétes les liant. A chaque étape d’adaptation, une erreur
cumulée est calculée au niveau des neurones activés. Cette erreur est utilisée pour déterminer
(aprés un nombre d’étapes d’adaptations) I’endroit ou les nouveaux neurones sont insérés. Cette
variable d’erreur est ensuite redistribuée localement et de nouvelles étapes d’adaptation sont
effectuées. D’autres critéres d’insertion peuvent étre utilisés dans les cartes auto-organisatrices.
Par exemple dans le modéle incrémental Growing Self-Organizing Map (GSOM) (Bauer et Vil-

Imann, 1997), au lieu d’utiliser ’erreur cumulée, les auteurs proposent d’insérer les neurones
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au voisinage du centre de la topologie courante de la carte. Les principales différences entre les

modéles cités résident dans les contraintes imposées sur la topologie.

Certains des modéles que nous avons présentés permettent, certes, de prendre en compte ’arri-
vée dynamique des données mais ne garantissent pas la préservation des anciennes connaissances.
Ceci peut étre un inconvénient lors de leur utilisation a long terme dans certaines applications
ol les connaissances déja acquises peuvent étre utiles pour traiter les nouvelles données. Pour
cela, nous nous sommes intéressés & la théorie de résonance adaptative (Grossberg, 1987) qui est
I'un des rares modeéles qui tiennent compte de l'arrivée des données tout en préservant les an-

ciennes connaissances et a la possibilité d’utiliser ce paradigme dans les cartes auto-organisatrices.

4.5 La théorie de résonance adaptative

La théorie de résonance adaptative (ART : Adaptive Resonance Theory) a donné naissance
a plusieurs modéles comme : ART1 (Grossberg, 1987), ART2 (Carpenter et Grossberg, 1988),
Fuzzy ART (Carpenter et al., 1991), Artmap (Carpenter, 1997), Simplified ART (Baraldi et
Alpaydin, 1998), etc.
Le modéle ART1 traite uniquement les entrées binaires, ce qui est restrictif. Toutefois, d’autres
modeéles comme ART2, Fuzzy ART et Simplified ART remédient & ce probléme en traitant les
données réelles.
Dans ce paragraphe, nous allons décrire le premier modéle ART1, puis ART2 qui constitue une
amélioration de ART1. Ensuite, nous allons décrire le modéle Simplified ART auquel nous nous

intéressons.

4.5.1 Le systéme ART1

Il s’agit d'un systéme auto-adaptatif (apprentissage non supervisé) qui traite uniquement des
entrées binaires. Il est composé de plusieurs modules dont les composants ont un comportement
qui obéit & des systémes d’équations différentielles souvent non linéaires. Ces équations com-
portent de nombreux paramétres & déterminer ou & ajuster. Le modele est donc assez général
dans sa formulation, toutefois les modéles opérationnels sont des sous-modéles simplifiés de ce

modéle général.

4.5.1.1 Les composants du systéme et son fonctionnement général
Le systéme ART1 (Grossberg, 1987) est composé de deux modules principaux qui inter-

agissent (voir figure 4.11) :

— Un module d’attention MA (attentional subsystem) qui réagit aux excitations externes et

mémorise le code des événements appris.
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La partie principale de ce module est constituée d’un ensemble de mémoires & court terme
(STM : Short Term Memory) et & long terme (LTM : Long Term Memory). Il posséde
également un mécanisme de régulation interne appelé controle de l'attention (CA).

— Un module d’orientation MO (orienting subsystem) qui permet de décider si une entrée
présentée au systéme est nouvelle ou pas et qui, éventuellement, provoque la création d’un
nouveau neurone. Le nombre de neurones est donc dynamique, ce qui constitue une parti-

cularité intéressante de ce modéle.

M odule d’ attention M odule d’ orientation

Controlede

reco issance
== w T > STM F2

N
_ + + +
LTM
+ + -

> P stv R >
Contrdlede MO
comparaison

+
+ +

Entrée

F1G. 4.11: Architecture du réseau ART1

Module d’Attention (MA)

La partie principale de ce systéme est composée de :

— deux couches de neurones F et Fy (STM)

— des connexions les reliant (LTM)

De facon simplifiée, on peut dire que F; sert a coder Uentrée (rétine) et F» la catégorie de
cette entrée (couche de classification). L'information circule de bas en haut (F} = F5) et de haut

en bas (Fo = F}) par un double circuit de connexions (voir la figure 4.12).

Fluz F| = Fy

La suite de signaux produits est la suivante (voir la figure 4.12) :
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F1G. 4.12: Fluz d’information entre les différentes unités de mémorisation du systéme ART1I.

I=X=>8S=T=U

Quand l'entrée I est présentée en F1, elle active les neurones de F; qui prend un état X représen-
tant le vecteur d’activité de ses neurones. Ces derniers émettent ensuite un signal de sortie S qui
est une fonction de leur activité. S peut étre considéré comme la fréquence moyenne de tir des
neurones. Ce signal est envoyé sur les connexions liant F; & Fy et est pondéré par les poids de ces
connexions, qui modélisent un couplage avec le neurone récepteur, support de la mémoire & long
terme. Cette mémoire & long terme agit comme un filtre adaptatif et produit & partir de S un si-
gnal T envoyé en entrée de F5 : une composante de T sera comme d’habitude la somme pondérée
des composantes de S par les poids des connexions arrivant en cette cellule de Fy. L’évolution

dynamique de F5 produit alors un état stationnaire : le signal U qui est rangé dans la STM de F5.

Flux F» = Fy
La suite de signaux produits est la suivante :
U=V = Xx= Sx
F, envoie le signal U vers F} & travers le deuxiéme systéme de la LTM : les connexions Fo = F.
Par passage dans ce deuxiéme filtre adaptatif, U est transformé en V' qui est une somme pondérée
de U par les poids des connexions Fy = F].
V et I sont alors comparés dans F; pour produire ’activité X sur les neurones de F7.
X x est une mesure de la différence entre I’entrée I et le représentant en mémoire V' correspondant
4 la catégorie ou le systéme a classé I durant cette phase d’aller-retour dans la mémoire.
Xx est transformé en S qui code la forme que le systéme a reconnue dans ’espace d’entrée.
Si S* et I sont proches, F; entre en "résonance", c’est cette propriété qui donne son nom au
systeme.
Quand une forme I est présentée en Fi, si le neurone activé en Fy correspond & une forme mé-
morisée éloignée de I alors X va étre grand (en norme).

Dans ce cas, on inhibe pour la suite le noeud de Fs qui vient d’étre sélectionné et on recommence
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un aller-retour dans le systéme, ce qui va conduire & sélectionner une autre forme dans Fb et
ainsi de suite.

Ce cycle pourra se terminer si :

— le réseau a trouvé dans sa mémoire une forme proche de I
— la mémoire a été explorée sans succeés, le mécanisme précédent sélectionne alors un neurone

vierge de Fy pour coder une nouvelle catégorie dont ’entrée I sera le premier représentant.

Dans ces deux cas, on modifie les connexions de la LTM pour réaliser I’apprentissage de

Dentrée I.

D’autres signaux circulent dans ce systéme dans le but de le rendre entiérement autonome,
nous avons mentionné le controle de 'attention, qui envoie des signaux sur F; et F.
Ils permettent & la couche F; de distinguer la provenance des signaux qu’elle regoit (de 'ex-
térieur : les signaux I, ou de Fy : les signaux V). Dans F», ce signal d’attention provoque la
décroissance de ’'activité des cellules, ce qui permet & F5 de ré-enclancher sa propre dynamique

quand une nouvelle forme T lui est présentée.

Module d’Orientation (MO)
Les cycles de recherche d’une forme en mémoire qui viennent d’étre décrits sont automatisés par
les signaux envoyés par une autre composante de ART : le module d’orientation (MO). Il permet
d’inhiber pendant une recherche en mémoire les neurones de F» et d’éliminer ainsi pour la suite
de la phase de recherche des catégories jugées non représentatives. L’existence de ce systéme est
un exemple du souci de Grossberg de construire des systémes complets et autonomes.

Deux autres facteurs interviennent pour le codage des formes en différentes catégories :

Le seuil de vigilance p :
Ce paramétre détermine une distance seuil au dela de laquelle une entrée I et une forme reconnue
V seront dites différentes. Ce facteur de vigilance permet de régler la finesse des catégories. En
I'augmentant, on induit une classification plus fine des entrées. Ce paramétre doit étre fourni au

systéme.

Le contexte :
La prise en compte du contexte est faite automatiquement. Pour un niveau de vigilance donné,
deux formes simples qui se différencient par k bits seront classées dans deux catégories différentes,
alors que deux formes plus complexes distantes également de k bits pourront étre classées dans

la méme catégorie.

Le systéme est donc capable de voir si la distance entre les formes est significative ou pas.

Le systéme fonctionne de fagon a ce que l'activation de la couche Fj soit soumise & la Régle des
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2/8 : deux des trois sources de signal (I, V, controle de l'attention) doivent étre présents pour

que Fi soit activé.

4.5.1.2 Dynamique des différents modules

Les deux couches Fi, F5 et la LTM possédent leur propre dynamique décrite par des équa-

tions différentielles.

Module d’Attention

Fy et F5 évoluent suivant une équation dite de la membrane qui a la forme générale suivante :

d
e% =~z + (1 — Azy)J;t — (B + Cxy)J,, (4.17)

ol xj, représente 1’état d’une cellule k en F; ou Fy, J,j' est la somme des entrées excitatrices de
cette cellule et J,~ la somme de ses entrées inhibitrices. Les parameétres A, B, C sont positifs et

€ controle la rapidité d’évolution.
Les notations suivantes sont utilisées dans la suite :
T1; : activation de 'unité v; de la couche F;
T9j : activation de I'unité u; de la couche F
wj; : connexion de l'unité u; de F> vers l'unité v; de Fy

Dynamique sur F1

vers F»

si = h(x1i)
vers MO

Controle de
Gainl

activité xai

unité vi

FiG. 4.13: Dynamique su F}.

Chaque neurone calcule une entrée en provenance de F5 :

V; = Zujwij (4.18)
J

calcule sa sortie s; :
1 s121;,>0

] (4.19)
0 st21; <0

s;i = h(z1;) = {
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la somme des entrées excitatrices de ce neurone (J;") est donnée par :

le terme inhibiteur J; dirige le signal de controle de ’attention qui est égal & 1, D1 et By sont

des constantes.

La dynamique de F} est donc :

d.’ElZ'

€ el —z1;+ (1 — A1z1;)(L; + D1V; + B1G) — (B1 + Ciz15) (4.21)

avec :
D+, By et C; sont des constantes et

1 siI#0etU=0
G = _ (4.22)
0 sinon
Dynamique sur F2
Chaque unité calcule une entrée en provenance de Fj :
vers les unités de F2
g(x2)
activité xzj de MO
Contrdle de
Gain2 Wi
unité vj
de Fa St vers F1
u=£(xzj)
Fi1G. 4.14: Dynamique sur F5.
T; = E Siwji (4.23)
%

les sommes des entrées excitatrices (J]"' ) et inhibitrices (J;7) de cette cellule sont données par :
I = DoTj + g(w2) (4.24)

T7 =Y glow) (4:25)
k#j
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ol D5 est une constante. La dynamique de F5 est donc :

dl‘gj

e = ~22j + (1 = A2w;)(D2T; + g(z;)) — (Ba + Ca2y) > g(war)

k]

ou Ao, By, Co et Dy sont des constantes. Les sorties de F5 sont calculées par :

u; = flng) = { 1 s Tj = m,?x{Tk}

0 sinon

Dynamique des poids F, = F; : Top-Down LTM

Les poids synaptiques F» = F} obéissent & une équation de la forme :

dw;;
L = [—wij + h(z1:)](z25)
dt
des —w;j + 1 si uj active et v; active
dtZ] = —w;j St uj; active et v; inactive

0 si uj tnactive et v; inactive
Les valeurs asymptotiques des connexions (si vy est l'unité gagnante) :

1 st v; active
Wij =

0 sinon

Dynamique des poids F; = F5 : Bottom-Up LTM
Les poids synaptiques F; = F5 obéissent & une équation de la forme :

dwj;
dt

= K f(225)[(1 — wyi) Lh(w13) — wjs > h(z1s]
ki

ou K et L sont des constantes, (z9;) est la sortie de uj, et h(z1;) est la sortie de v;.

Les notation suivantes sont utilisée dans ce qui suit :
I : lentrée (vecteur binaire)
et |I| = E I;
S: sortiezde F
et |S| = Zh(wli)
3

Zh(ﬂvlk) = Zh(ﬂﬁlk) = h(z1;) =

{ |S| —1 siv; active
ki %

|S] st v inactive

Alors
K[(1 —wj)L —wj(|S| — 1)] st u; active et v; active

dwji _

dt

—Kw;;|S])] si u; inactive et v; active

0 sivj inactive

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)
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ou L et K sont des constantes. Les valeurs asymptotiques des connexions (si vy est l'unité
gagnante) :

L . .

—= 8% v; active

wy; =14 LS ' (4.34)
0 sinon

Le réseau ART1 effectue une auto-organisation et une auto-stabilisation comme réponse a
des entrées binaires. L’algorithme détaillé du modéle ART1 est décrit dans 'annexe A.

Le principe de 'algorithme du modéle ART1 est décrit de fagon simplifié ci-dessous.

Quand une nouvelle entrée £ est présentée & la couche de reconnaissance, la valeur d’activa-
tion des neurones de la couche de comparaison est calculée en utilisant une fonction d’activation
unidirectionnelle F (,)7. C’est une mesure de similarité non symétrique. Un apprentissage com-
pétitif est ensuite effectué. Le neurone gagnant (éligible a étre résonant) s(£) est la solution, si

elle existe, du probléme de maximisation suivant :

5(¢) = arg max F(¢, w) (4.35)

soumis au test de vigilance décrit par :

G(ws, &) > p, pe0,1] (4.36)

Ot A est 'ensemble des neurones et w. le poids du neurone c, p est le seuil de vigilance défini
par l'utilisateur et G (,)® est une fonction de similarité unidirectionnelle (non symétrique).

Si le test de vigilance n’est pas satisfait (la résonance ne se produit pas), le neurone gagnant est
inhibé et une recherche du second gagnant est effectuée. Celui-ci est soumis & son tour au test
de vigilance.

Si le test de vigilance est satisfait, 'activité du neurone gagnant est renforcée en ajustant son
vecteur de poids pour le rapprocher de ’entrée. Si aucune solution n’existe pour le probléme
de maximisation décrit précédemment, un nouveau neurone est dynamiquement alloué pour la

nouvelle entrée.

REMARQUE. Dans ART1 (Carpenter et Grossberg, 1987) et (Carpenter et Grossberg, 1988),
le test de vigilance utilise la fonction C_j(,) tandis que le neurone éligible pour étre résonant est
recherché suivant la valeur de la fonction F(,). Donc, le neurone gagnant en utilisant F(,) n’est
pas nécessairement le gagnant en utilisant G (,), ceci justifie la recherche qui est répétée jusqu’a

ce que le test de vigilance soit satisfait.

(,) correspond a la fonction Tj (T; = Y~ siw;;) dans l'algorithme ART1 de Pannexe A.

(,) correspond a la fonction définie par : % = % dans lalgorithme ART1 de ’annexe A.

i=1

F
8G
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4.5.2 Le systéme ART2
4.5.2.1 Principe

ART2 (Carpenter et Grossberg, 1988) posséde les mémes composants que ART1 dont il
constitue une extension au traitement des entrées & composantes réelles.
Ceci est rendu possible par une complexification de la couche de comparaison Fj et 'utilisation
de dynamiques différentes.
La couche F} posséde maintenant trois niveaux de calcul et de systémes de controéle de ’attention
(voir la figure 4.15).
Les signaux d’entrée et ceux venant de F, arrivent & différents endroits de Fj (respectivement
les niveaux bas et haut), la comparaison entre I et V se fait également sur un autre niveau de
F; (niveau intermédiaire).
La couche F} est divisée en six niveaux : z, z, u, v, p, ¢. Sur chacun de ces niveaux, les activités
des cellules sont normalisées de facon a pouvoir étre comparées.
F réalise plusieurs mises en correspondance. Des boucles "feedback" lui permettent d’augmenter

le contraste et de supprimer le bruit sur les formes traitées.

Module d'orientation Module d’attention

Couche F2 de reconnaissance

- O O O O Oy MCT
vT remise a zéo

[0 © o o] mL (o1 4 + MLT

g

- + +. +* /m Couche F1 de comparaison
v 4 ) w— -
+ l

o o o Ol

{0 o o o]

[X]
veaeur d'entrée

FiG. 4.15: Architecture du réseau ART2.

4.5.2.2 Dynamique des différents modules

La dynamique des couches F} et F5 obéit & des équations qui ont la méme forme générale
que celles de ART1.

Evolution sur Fj :
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Les activations des unités de F} évoluent suivant 1’équation suivante :

6% = —Azx, + (1 - B.Tk)J,:— — (C + D.’L‘k)Jk_ (437)

ou A, B, C et D sont des constantes.

Pour simplifier le modéle ART2, nous prenons B=C=0 et nous considérons la solution asymp-
totique :
%
A+ DJ,;
Les valeurs des différents termes de cette équation varient selon les différentes sous-couches (voir
le tableau 4.2) :

Tk (4.38)

Couche A D Ji+ J; Activation

Z 1 1 I + au; 0 zi = I; + au;

X e 1 Zi 2| Ti = b

u e 1 v; [|v]] u; = m

v 1 1 f(z) + 10 v; = f(z;)+bf(q:)
bf (@)

p 1 1 Uj + 10 Di = u; +
%Zg(yi)wij 2 q(ys)wi;

q e 1 pi Ipl| g = o

r e 1 u; + cp; ful]  + | mi= %

c|lpl|

TAB. 4.2: Les valeurs des différents termes de l’équation 4.37 selon les différentes couches
de Fl.

Evolution sur F, :

Chaque unité calcule une entrée en provenance de Fj :
Ty = piwjs (4.39)
i

Les sorties de F5 sont calculées par :

d si Tj = max{T}}
9(yj) = { _ k (4.40)
0 sinon
On peut réécrire les équations de la sous-couche p :
i B inacti
i = u; st Fo zna'c ive . (4.41)
uj +dw;; sila cellule J de F» est active
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Evolution des poids F; = F, (Bottom-Up) :

dwj;
dt

= g(y;) (pi — wj;) (4.42)
Evolution des poids F» = F; (Top-Down) :

dw;;
dt

= g(y;) (pi — wij) (4.43)

Pour plus de détails sur l’algorithme ART?2, voir 'annexe A.

4.5.3 Le modéle Simplified ART

Le modéle Simplified ART (SART) (Baraldi et Alpaydin, 1998) a été concu pour faire face
a certaines limites du modéle ART1 et permet de simplifier 'architecture des modéles ART. Ce
modeéle est capable de traiter des entrées multidimensionnelles & valeurs réelles. Etant donné
un vecteur d’entrée a valeurs réelles £ € R™ (aucun pré-traitement n’est effectué), le neurone

gagnant s(&) est la solution, si elle existe, du probléme de maximisation suivant :

5(€) = argmax F (£, w,) (4.44)
cEA
soumis a la contrainte de vigilance :
Glws€) > p, pe0,1] (4.45)

oit F(,) and G(,) sont des fonctions d’activation et de similarité (respectivement) symétriques

et sont choisies de fagon que :

a(II‘UCI ? 5) > é(wCQ, 6) = ?(f, wCl) > ?(6’ wC2) (446)

et vice versa.

Le processus de recherche n’est pas nécessaire pour détecter le domaine de résonance : quand
le vecteur de poids du neurone gagnant ws, sélectionné selon F'(,), ne satisfait pas la contrainte
de vigilance, un nouveau neurone peut étre immeédiatement alloué pour . De plus, Comme les

fonctions F(,) et G(,) sont symétriques, en prenant F(,) = G(,) la propriété 4.46 est vérifiée.
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4.5.4 Discussion

Les modéles issus de la théorie de résonance adaptative présentés ont été concus pour doter
les réseaux de neurones des propriétés de plasticité et de stabilité. L’utilisation du réseau ART1
est restreinte puisqu’il ne traite que des entrées binaires, ceci représente un inconvénient majeur
de ce modéle.

Pour faire face & ce probléme, d’autres modéles comme ART2 et Simplified ART qui traitent des
entrées réelles ont été proposés.

La structure du modéle ART2 est complexe et difficile & mettre en ceuvre.

Le modéle Simplified ART (SART) est une variante simplifiée des modéles précédents tout en
gardant les principes de la théorie de résonance adaptative, ceci représente un point fort de ce

modeéle. Pour ceci, nous avons choisi l'intégration du modele SART dans une carte topologique.

Nous avons étudié les cartes auto-organisatrices temporelles, les cartes incrémentales et les
réseaux ART dans le but de concevoir un réseau de neurones qui traite les séquences temporelles
et qui posséde les propriétés de stabilité et de plasticité du réseau ART nécessaires pour faire
I’hybridation avec le systéme « CASEP ».

Dans la suite, nous proposons de nouveaux modeles de cartes auto-organisatrices qui possédent

ces propriétés.
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Chapitre 5

Nouveaux modéles de cartes

auto-organisatrices

Dans le but de construire une carte auto-organisatrice qui traite les séquences temporelles
et qui posséde les propriétés de plasticité et de stabilité, nous proposons plusieurs nouveaux
modéles de cartes auto-organisatrices. Nous décrivons dans ce chapitre 'aspect conceptuel et

algorithmique de ces modéles ainsi que les expérimentations effectuées pour les valider.

5.1 Incorporation des propriétés de plasticité et de stabilité dans
SOM

Dans ce modéle, nous nous sommes intéressés & 'utilisation des cartes auto-organisatrices
pour le traitement des données évolutives. Les réseaux de neurones artificiels « statiques »
comme la carte SOM (Self Organizing Map) ne permettent pas d’acquisition de nouvelles connais-
sances (plasticité) tout en maintenant les anciennes (stabilité). Plusieurs versions des cartes auto-
organisatrices évolutives comme les modeéles Growing Cell Structure (GCS) et Growing Neural
Gas (GNG) ont été proposées pour acquérir en continu de nouvelles connaissances, mais ne
tiennent pas compte des anciennes déja acquises.

Le compromis entre la plasticité et la stabilité est souvent appelé : « le dilemme stabilité-plasticité
». La théorie de la résonance adaptative (ART : Adaptive Resonance Theory) est spécialement
congue pour faire face & ce dilemme. Les modéles ART sont parmi les rares réseaux de neurones
artificiels possédant les deux propriétés. Nous nous sommes intéressés particuliérement & la classe
« Simplified ART ».

Nous présentons dans ce paragraphe une nouvelle version des cartes auto-organisatrices bap-
tisée : « SOM-ART » qui effectue des taches de classement et de classification (Zehraoui et
Bennani, 2004c). Cette nouvelle version posséde les propriétés de stabilité et de plasticité. Le
modele SOM-ART intégre une carte SOM évolutive dans un paradigme basé sur la théorie de
la résonance adaptative. Le modéle Simplified ART (SART) (Baraldi et Alpaydin, 1998) a été

107
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congu pour faire face a certaines limites du modéle ART1 et permet de simplifier I’architecture des

modeéles ART. Ce modéle est capable de traiter des entrées multidimensionnelles & valeurs réelles.

Nous avons intégré une carte auto-organisatrice incrémentale dans un modeéle Simplified ART.
SOM-ART est une carte topologique de voisinage carré (méme voisinage que dans IGG, voir la
figure 5.1) , mais les critéres d’initialisation de la carte et d’insertion de neurones sont différents.
Ceux-ci sont effectués suivant le paradigme ART. En plus de la notion d’auto-organisation qui
existe dans les réseaux Simplified ART, SOM-ART permet de projeter des données de dimen-
sion quelconque dans un espace discret de facon que les données similaires aient des projections
proches dans la carte. Ceci est I'une des particularité des cartes SOM qui facilite la visualisation

des données et leur interprétation.

F1G. 5.1: La carte SOM-ART.

Le tableau 5.1 montre les propriétés de notre modéle SOM-ART en comparaison avec diffé-
rentes cartes SOM ainsi qu’avec le réseau Simplified ART. Le symbole '+’ représente la présence

Y

de la propriété dans le réseau ou dans certaines variantes du réseau et ’-’ son absence.

Nous remarquons (voir le tableau 5.1) que notre modéle SOM-ART posséde toutes les pro-
priétés (stabilité, plasticité, classement, classification et visualisation) contrairement aux autres
modéles auxquels nous ’avons comparé. Les modéles SART n’effectuent pas de classement et
surtout ne permettent pas la visualisation des données. Les cartes SOM ne possédent pas les pro-
priétés de stabilité et de plasticité. Les versions évolutives de SOM ne possédent pas la propriété
de stabilité.
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SOM-ART | SART SOM SOM évolu-
tives
Stabilité + + - -
Plasticité + + - +
Classement + - + +
Classification + + + +
Visualisation + - 4 4+

TAB. 5.1: Comparaison des propriétés des différentes cartes SOM et du réseau Simplified
ART.

Algorithme d’apprentissage de SOM-ART

La carte SOM-ART est d’abord initialisée & un neurone, ensuite des neurones sont ajoutés
suivant les critéres du réseau Simplified ART en utilisant le test de vigilance pour sélectionner
le neurone gagnant. Si le test de vigilance est satisfait, une mise a jour de la carte est effectuée.
Sinon, un neurone est ajouté au périmétre de la carte comme dans IGG mais cette fois au voi-
sinage du neurone le plus proche de I’entrée qui se trouve dans le périmétre de la carte tout en
respectant la structure de la carte (voisinage carré). Des connexions sont aussi ajoutées a la carte
pour lier le neurone ajouté & ses voisins.

Durant la derniére étape d’apprentissage, les neurones de la carte sont étiquetés en utilisant un
vote majoritaire sur I’ensemble des étiquettes des entrées qui les ont activés.

La distance euclidienne dist(,) (Baraldi et Alpaydin, 1998) est utilisée pour comparer les neu-
rones. Les fonctions d’activation et de similarité, décrites précédemment (voir le paragraphe §4.4),

du réseau SOM-ART sont obtenues a partir de la distance euclidienne dist(,) comme suit :

1
1 +dist(,)

Q)

F(,)=G(,) (5.1)
Ces fonctions sont symétriques, donc vérifient la propriété (4.46) et peuvent étre utilisées

dans SOM-ART.

Les fonctions F(,) et G(,) sont définies de R™ x R™ dans ]0, 1]. Elles sont inversement propor-

tionnelles & la distance euclidienne. Donc, pour toute entrée &, nous avons :

F(¢&w.) = indist(€,w, 5.2
arg max F'(§, we) = arg mindist(¢, we) (5.2)
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L’algorithme 5 décrit le processus d’apprentissage de SOM-ART.

Algorithme 5 Algorithme d’apprentissage de SOM-ART.
Initialiser I’ensemble A des neurones & une seule unité c;.

Initialiser le parameétre temps ¢ : t = 0.
Initialiser ’ensemble des connexions C, C C A x A a I'ensemble vide : C = {).

Tant que (¢t < t,,) faire
1. Pour toute entrée ¢ de la base d’apprentissage
Le vecteur référence w,.; de la premiére unité c; est initialisé a la premiére entrée.
— Déterminer le gagnant s(¢) € A par :

5(§) = arg min dist(¢, w)

~ Soumettre le neurone gagnant s(£) au test de vigilance :

- Si (WM > p), adapter chaque unité r selon :

Aw, = €(t)hys[€ — w,]

ot e(t) = (L) ez, hys = exp(“HED) et o(t) = 03(Z) ez
€(t) est le pas d’apprentissage, €; et €; sont les valeurs initiale et finale de €, o; et oy
sont les valeurs initiale et finale de o, d1(,) est la distance de Manhattan et h,s est la
fonction de voisinage gaussienne.
- Sinon ajouter une nouvelle unité ¢, dans le voisinage du neurone le plus proche
de 'entrée dans le périmétre de la carte, son vecteur référence w, est initialisé par :
wy = &.

2. Si (t = tmaz) €tiqueter chaque unité en utilisant un vote majoritaire sur les étiquettes

des entrées qui ’ont activée.

3. Incrémenter le parameétre temps ¢ : t =t + 1

La validation de ce modéle est décrite dans le paragraphe 5.4.3. Nous présentons dans la suite

le modéle M-SOM qui prend en compte ’aspect temporel des données.

5.2 Prise en compte de 'aspect temporel dans les cartes auto-

organisatrices

Nous présentons dans ce paragraphe, des approches pour la classification et le classement de
séquences (Zehraoui et Bennani, 2004b). Les approches que nous proposons utilisent des cartes
auto-organisatrices (SOM : Self Organizing Map). Différents modeéles sont utilisés pour représen-

ter les entrées de la carte. Ces modéles permettent de tenir compte des informations contenues
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dans les séquences. Les premiéres approches que nous proposons représentent les entrées de la
carte par un vecteur représentatif ou par une matrice de covariance afin de prendre en compte
les corrélations existantes entre les composants des séquences. Ces approches ne prennent pas en
compte ’ordre temporel contenu dans ces séquences. Les autres approches proposées introduisent
une dynamique temporelle dans la matrice de covariance. Lorsque les séquences sont représentées
par des matrices de covariance, SOM est modifiée afin de prendre en compte le fait que les entrées
sont des matrices et pas des vecteurs. Les expérimentations montrent que les approches que nous
proposons sont meilleures que d’autres cartes auto-organisatrices temporelles pour le classement
des utilisateurs d’un site Web de e-commerce.

Une séquence X, dans notre travail, est un ensemble fini de Px vecteurs ordonnés z; € R"
(1 <i < Px, ou Px est la longueur de la séquence X). Dans les approches que nous proposons,
I'information temporelle est représentée de maniére externe : avant ’utilisation de la carte SOM,
la séquence d’entrée est modélisée en utilisant sa matrice de covariance.

Dans ces approches, les cartes auto-organisatrices proposées effectuent des taches de classifica-
tion comme dans SOM. Le classement des séquences est réalisé en étiquetant les neurones de
la carte : durant la derniére étape de la phase d’apprentissage, chaque neurone est étiqueté en
utilisant un vote majoritaire sur les étiquettes des entrées qui l'ont activé. Si un neurone n’est

pas activé, le vote majoritaire est effectué sur les étiquettes de ses voisins les plus proches.

5.2.1 Approche 1 : Modélisation par vecteurs propres (VectSOM)

Dans cette approche (voir la figure 5.2), chaque séquence est modélisée par une concaténation
des deux vecteurs propres associés aux plus grandes valeurs propres de sa matrice de covariance
et du vecteur moyenne de tous les vecteurs de la séquence. La moyenne donne la position du
nuage de points qui représente la séquence et les deux vecteurs propres sa forme. Ce modéle
est utilisé pour ’identification des locuteurs (Bennani et al., 1990). Il permet de résumer l'in-
formation contenue dans toute la séquence. Le probléme des longueurs variables des séquences

ne se pose pas puisque toutes les séquences sont représentées par des vecteurs de méme dimension.

Pour chaque séquence X = z1, 2, ..., Tpy, la matrice de covariance COVx qui lui est associée

est donnée par :

Px
1 _ _
COVx = Py z;(:c, —z)(z; — z)T (5.3)
1=
ouzT= % ZfZXl x; est le vecteur moyenne de la séquence X et T est la transposée du vecteur

L’entrée £ du réseau SOM est la concaténation des vecteurs propres e; et es associés aux plus
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grandes valeurs propres® de la matrice de covariance COVx et le vecteur moyenne Z de tous les

vecteurs de la séquence : £ = [T; eq; ea].

Pour comparer les modéles, nous avons utilisé la distance euclidienne. L’algorithme d’appren-

tissage est celui de SOM décrit précédemment (voir le paragraphe 2).

Traitement

M atrice de covariance COVx
Vecteurs propres de COVx —N
Vecteur moyenne of X (t) Classificaio

F1G. 5.2: Approche utilisant les vecteurs propres et le vecteur moyenne.

5.2.2 Approche 2 : Modélisation par une matrice de covariance (M-SOM
(Ccov))

Cette approche est une généralisation de la premiére (voir la figure 5.3). Au lieu de représenter
la séquence par une concaténation de vecteurs, toute séquence est modélisée par sa matrice de
covariance. Cette matrice permet de représenter la position (puisque la moyenne intervient dans
le calcul de la matrice de covariance) et la forme du nuage de points qui représente la séquence.
Cette information est plus riche que celle représentée dans la premiére approche. Comme dans
I’approche précédente, tous les modéles des séquences sont de méme dimension.

Afin de prendre en compte la modélisation des entrées sous forme de matrices, nous avons géné-

ralisé la carte de Kohonen, qui prend des vecteurs comme entrées.

Pour chaque séquence X = z1,z2,...,zp,, 'entrée de la carte est COVxy € R"™ x R™. Les
poids des neurones W, € R" x R", ¢ € A (A est ’ensemble de neurones) sont représentés par

des matrices ayant la méme dimension que celle de I'entrée.

La distance entre une matrice de covariance COVx = (z;;), 1 < 4,5 < n et les poids du

neurone W, = (wf;), 1 <1i,j < n est la distance matricielle de Frobenius (fd) donnée par :
FA(COVX, W) = [tr(COVx — Wo)"(COVx =W)]'/? = D (w5 —w§y)’]>  (54)
(A

Cette distance est proche de la distance euclidienne entre les vecteurs. Comme dans SOM, le

neurone gagnant s(X) de la carte est sélectionné en utilisant cette distance comme suit :

9Le choix du nombre valeurs propres (et donc celui des vecteurs propres) est effectué en calculant I'inertie.
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s(X) = arg Héi}ll fd(COVx, W) (5.5)

ol A est ’ensemble des neurones.

La régle d’adaptation est donnée par 1’équation :
We(t +1) = We(t) — €(t)hes(x)(COVx — We(t)) (5.6)

ou he 4(x) est la fonction de voisinage et €(t) est le pas d’apprentissage.

Matrice de mvariance
Calcul de COV x

<

Fi1G. 5.8: Approche utilisant la matrice de covariance.

Les approches que nous avons proposées représentent les vecteurs qui composent la séquence,
mais elles ne prennent pas en compte la dynamique temporelle contenue dans ces séquences (nous
obtenons la méme matrice de covariance et le méme vecteur moyenne pour tout changement de
lordre des vecteurs de la séquence). Dans ce qui suit, nous proposons quelques modifications

dans la modélisation des séquences pour prendre en compte ’ordre des vecteurs dans la séquence.

5.2.3 Approche 3 : Modélisation par une matrice de covariance pondérée
(M-SOM (WCOV))

Cette approche consiste a représenter la séquence d’entrée par une matrice de covariance
pondérée. Nous avons introduit un poids A dans la matrice de covariance afin de représenter la
dynamique temporelle dans la séquence et de déterminer 'influence des vecteurs passés.

Pour chaque séquence X = z1,z9,...,Zp,, la matrice de covariance pondérée est donnée par :

Px
1 )
COVx = - Y N gy — z) (@ — z)" (5.7)
=1

ouzr= % Efle z; est le vecteur moyenne et 0 < A < 1.

Le paramétre X représente l'ordre des vecteurs dans la séquence ainsi que le poids du passé

dans la représentation de la séquence.
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Pour A = 1, nous retrouvons la matrice de covariance classique, tous les vecteurs ont le méme
poids et I'ordre n’est pas important dans la séquence. Plus A est proche de 0, plus les vecteurs
passés ont un faible poids dans la séquence.

La distance utilisée est celle de Frobenius et I’algorithme d’apprentissage est le méme que celui

décrit dans la seconde approche.

5.2.4 Approche 4 : Modélisation par une matrice de covariance dynamique
(M-SOM (DCOV))

Dans cette approche, le vecteur moyenne z(t) de chaque vecteur z(t) € R™ dans la séquence
est obtenu en utilisant les vecteurs précédents et courant {z;}, (1 <14 <), il est calculé de fagon

dynamique de la maniére suivante :

t
OEES L) (58)
i=1

Pour chaque séquence X = z1,z9,...,Tp,, la matrice de covariance dynamique est calculée
comme suit :
1 s
COVy = E[MIT + ) (@i — ) (zi — 7)) (5.9)
i=2

Ce modéle représente 'ordre temporel dans la séquence en associant & chaque vecteur de la sé-
quence son propre vecteur moyenne. Ce vecteur moyenne dépend seulement des vecteurs passés

et du vecteur courant.

Cette représentation permet un calcul incrémental de la matrice de covariance. Ceci est utile
lorsque les matrices de covariance sont calculées au fur et & mesure de l'arrivée des vecteurs dans

une séquence (comme dans la tache de prédiction).

Formellement, pour la séquence courante X (t + 1) = (x1,...,%¢, T¢1+1) & Uinstant ¢ + 1, la
nouvelle matrice de covariance COVx (;41) peut étre calculée en utilisant la précédente COVxy)
associée a la séquence X (t) = (21, ..., x¢) comme suit :

t
COVX(t—I—l) = —COVX(t) +

1 [(@e41 — Zes1) (@41 — Tag1)T] (5.10)

t+1
De méme que pour ’approche précédente, la distance utilisée est celle de Frobenius et 1’al-

gorithme d’apprentissage est le méme que celui décrit dans la seconde approche.

5.2.5 Approche 5 : Modélisation par un modéle auto-régressif vectoriel

Les modéles auto-régressifs vectoriels ont fait I’'objet de plusieurs études en reconnaissance
automatique du locuteur (Magrin-Chagnolleau et al., 1996) et (Magrin-Chagnolleau, 1997). Leur

utilisation a souvent été motivée par la conviction que cette approche était un moyen de modéliser
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les caractéristiques dynamiques du locuteur.
Dans cette approche, pour une séquence X = z1,Z2,...,Tp,, le vecteur centré est défini par
x} = x; — Z; ol T; est le vecteur moyenne de la séquence {z;}, (1 <i < Px).

Notons xj les matrices de covariance décalées définies par :

Z rr.xil, aveck=1,...,q (5.11)
t k+1

et T, la matrice bloc-Toeplitz définie par :

X0 X1 Xq
T
X' xo o Xge1
T,=| " 7 e (5.12)
Xqg Xe—i “° X0

Un modeéle AR-vectoriel d’ordre ¢ de la séquence X s’écrit classiquement :

q
Z A;.xi_; = e, avec Ay = I, (5.13)
i=0
ou {A;} est un ensemble de g+ 1 coefficients matriciels de prédiction linéaire et e; est le vecteur
d’erreurs de prédiction. Les coeflicients matriciels {A1, ..., A4 } sont obtenus en résolvant 1’équa-
tion vectorielle de Yule-Walker (Magrin-Chagnolleau, 1997).
Par exemple, dans un modéle AR-vectoriel d’ordre 2 (q=2), les coefficients matriciels {A1, Ao}

sont obtenus en résolvant 1’équation :

<A1 AQ)-(?E% ;;):—(XlT Xg) (5.14)

Plusieurs mesures de similarité entre les modéles AR-vectoriels ont été définies dans (Magrin-
Chagnolleau et al., 1996) et (Magrin-Chagnolleau, 1997), nous pouvons citer les mesures symé-
triques qui sont définies comme suit :

Etant donné deux séquences X = x1,Z2,...,Tpy €t Y = y1,¥2,..., Ypy Treprésentées par les mo-
deles AR-vectoriels xq = {4, Xy} et Ty ={B,Y,} :

f(B/A f(B/A 2f¥2/3) (5.15)
FEIe = ——— (BN ¢ ——— ) (5.16)
M + N°X M +N'T
(B/A)e _ (B/A) | (A/B)
Ta M+Nf M+Nf (5.17)

Ou : f est choisie comme étant une combinaison des fonctions suivantes :
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a(T) = Ltr(T) et g(T) = [det(T)]»

avec T\Z/ ) = (Ay,AT)~2.By,BT.(Ax,AT) 2
Ces mesures nécessitent le calcul de déterminants ou d’inverses de matrices, donc un temps
de calcul important. C’est pour cela que nous n’avons pas testé cette approche pour notre appli-

cationi?.

5.3 Discussion

Des mesures plus adaptées pour comparer des matrices de covariances peuvent étre utilisées.
Ces mesures sont utilisées dans le domaine de la reconnaissance de la parole et utilisent une
mesure basée sur un test de sphéricité (Bimbot et Mathan, 1993; Magrin-Chagnolleau, 1997). Le
test de sphéricité constitue un test d’hypothése d’égalité de deux matrices de covariance.

Pour deux matrices de covariance COVyx et COVy, le test de sphéricité constitue un test de
proportionnalité de ces matrices a 1’aide d’une fonction de vraisemblance qui combine deux cri-
tére : I'un sur la diagonalité de la matrice COVyCOVy ! et Dautre sur 1'égalité des éléments
diagonaux de cette matrice, sachant qu’elle est diagonale.

La mesure de sphéricité permet en fait de mesurer a quel point les valeurs propres d’une matrice
sont toutes égale, c’est & dire & quel point cette matrice est proportionnelle & ’identité. Comme
la représentation de la matrice identité dans un espace multi-dimensionnel est une sphére, la
mesure de sphéricité est donc une fagon de mesurer & quel point la représentation de la matrice

COVWwCOV ! est sphérique, d’oil son nom.

Parmi les mesures obtenues & partir du test de sphéricité, nous pouvons utiliser la distance
(sd) entre les matrices de covariance COVy € R™ x R™ et les poids d’un neurone W, € R"™ x R",
qui est aussi une matrice de covariance, définie comme suit :

sd(COVx, W) = log[tr(COVx.W, 1)tr(COVy . W,)] — 2log(n) (5.18)
Cette distance peut étre utilisée a la place de la distance de Frobenius pour comparer tous les

modéles matriciels décrits ci-dessus.

La formule d’adaptation utilisée dans M-SOM est de la forme :

9sd(COVx,W,)
owy,

wiy(t+1) = wig(t) — ehes (5.19)

ou :

0Une parallélisation de 'algorithme d’apprentissage de ces modéles pourrait résoudre ce probléme.
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COVx = z;j(1 <i,j <n), COVy! =& (1 <4,j <n),
We = wi;(1<i,j <n), W' =w5; (1 <4,j <n),

€ est le pas d’apprentissage et h.s est la fonction de voisinage.

Le calcul de W s’effectue comme suit :
kil

~Sik£1L:

9sd(COVy W) _ 2%y Z?=1 Z?:l ngjmij+2?=1 Z =1 w”%*zl 1 Z; 1 awc Tij
- sd(COVx ,We)+2log(n)

C
owg,;

- Sik=1:

C
9sd(COVx ,W.) Br i 12] 1”’”5%‘*'21 12] 1”’”5%*21 12] 1 —c—aw lwu
duwy, - sd(COVx ,We)+2log(n)

Le calcul de ZJ se fait de maniére assez simple & partir de 1’égalité :
Wi

W.W,!=1Id

= (aw W)W +W( Wfl):()

c

Nous avons alors :

1, 8 _
Bwle L=-Ww; I(W&Wc)wc !

si k # [, la matrice %Wc est une matrice dont tous les éléments sont nuls sauf celui de la

k™€ ligne et [¢™€ colonne et celui de la (™€ ligne et k™€ colonne qui valent 1.

si k = [, la matrice %Wc est une matrice dont tous les éléments sont nuls sauf celui de la
kl

k€™ ligne et k™ colonne qui vaut 1.

Les mesures basées sur le test de sphéricité sont plus coliteuses en temps que celle de Frobenius
car elles nécessitent le calcul d’inverses de matrices ou de déterminants de matrices (c’est pour
cela que nous ne les avons pas utilisées pour notre application!!.), mais nous pensons qu’elles

peuvent donner de meilleurs résultats.

Dans le paragraphe suivant, le modéle M-SOM-ART qui combine les deux modéles SOM-ART

et M-SOM est présenté. La modélisation utilisée est celle de la matrice de covariance dynamique

"Une parallélisation de I'algorithme d’apprentissage de ces modéles pourrait résoudre ce probléme.
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(les autres modéles peuvent aussi étre utilisés).

5.4 Incorporation de l'incrémentalité dans M-SOM

Nous proposons une nouvelle approche pour la classification et le classement de séquences
utilisant une carte auto-organisatrice évolutive. Ce modéle baptisé « M-SOM-ART » (voir la
figure 5.4) combine les deux cartes SOM-ART et M-SOM (Zehraoui et Bennani, 2004a). Dans
cette approche, nous modélisons la séquence par une matrice de covariance dynamique. Tous les
composants de la séquence sont pris en compte. La position et la forme du nuage de points qui
représentent la séquence sont modélisés a 'entrée du réseau SOM. Le probléme de la longueur
variable ne se pose pas puisque toutes les entrées sont de méme dimension. De plus la carte M-
SOM est intégrée dans un paradigme ART, ceci permet de la doter des propriétés de plasticité
et de stabilité.

Dynamic Covariance _
matrix computation Processing

1

Fic. 5.4: Architecture de M-SOM-ART.

Une séquence X est définie comme un ensemble fini ordonné de vecteurs z; € R" (1 <13 < p).
Dans cette approche, I’entrée de la séquence est modélisée par sa matrice de covariance dynamique
COVx € R™ x R™ définie comme suit :

1 . ) _
COVx = ]—)[mlx{ +) (@i — ) (zi — 23)"] (5.20)
i=2
ou Z(t) = %22:1 x; (t > 2) est la moyenne dynamique associée a z; € R™ dans la séquence et

calculée en utilisant les vecteurs précédents et courant {z;}, (1 < i < t). La distance entre une
matrice de covariance COVx = (z;5), 1 < 4,5 < n et les poids du neurone W, = (wf;), 1 <

i,j < mn est la distance matricielle de Frobenius (fd) donnée par :
fd(COVx, W,) = [tr(COVx — W,)T (COVx
W= 3 (@i —wiy)?H? (5.21)
i

otl tr(M) est la trace de la matrice M et 27 est la transposée du vecteur .

La carte M-SOM-ART est d’abord initialisée par un neurone, puis de nouveaux neurones sont
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ajoutés a la carte suivant le paradigme SART qui utilise le test de vigilance pour sélectionner le
vainqueur. Si la contrainte de vigilance est satisfaite, la carte est mise & jour; sinon un neurone
est ajouté & la carte. Le neurone du périmétre de la carte le plus proche de I’entrée est déterminé
et un nouveau neurone est ajouté dans son voisinage. Les connexions correspondantes sont aussi
ajoutées. Comme dans les modéles précédents, des étiquettes sont associées aux neurones de la
carte durant la derniére phase d’apprentissage. La carte SOM dans ce modéle effectue la classi-

fication et le classement de séquences. L’algorithme d’apprentissage est décrit dans ’algorithme 6.

Algorithme 6 Algorithme d’apprentissage de M-SOM-ART.
Initialiser I’ensemble A des neurones & un neurone c;.

Initialiser le parameétre temps ¢ : ¢t = 0.
Initialiser ’ensemble de connexions C C A x A & ’ensemble vide : C = 0.
Tant que (¢ < tp,,) faire

1. Pour toute séquence d’entrée X = (z(7)) (1 <i <p), z(i) € R"
— Modéliser ’entrée X par sa matrice de covariance dynamique :

p
COVx = %[w(l):v(l)T + ) (@(@) = 2(0))(2(0) — 2(3))"]

i=2
Initialiser le vecteur poids W, au premier neurone c¢; de la matrice de covariance

dynamique de la premiére séquence d’entrée.

— Déterminer le neurone gagnant s(X) € A par :
s(X) = arg mi}lldf(COVX, W)
cc

ou df est la distance de Frobenius.

— Soumettre le neurone gagnant s(X) au test de vigilance :

$(— 1
- Si (1+df(covm,s(X))
neurone ¢, comme suit :

> p:p € [0,1] est le parameétre de vigilance, adapter chaque

AWCT — e(t)hrs[COVX — WCT]

€(t) est le pas d’apprentissage, o est la fonction de déviation Gaussienne, o; et h,s est
la fonction de voisinage
- sinon ajouter un nouveau neurone ¢, dans la voisinage du neurone du périmétre de

la carte le plus proche de I’entrée, initialiser le vecteur poids W,, par : W, = COVx.

2. Si (t = tmaz) étiqueter chaque neurone en utilisant un vote majoritaire sur les étiquettes

des entrées qui ont activé ce neurone.

3. Incrémenter le parameétre temps ¢t : t =t + 1

Le tableau 5.3 montre les propriétés de M-SOM-ART comparées aux propriétés d’autres
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M-SOM- SART SOM SOM incré-
ART mentales
+ - -

Stabilité
Plasticité

Classement

Classification

+ 4+ ]+

Visualisation

traitement des

e R Ea
+|
+ |+ |+ |+

séquences

TAB. 5.2: Comparaison des propriétés de M-SOM-ART et d’autres réseauz de neurones.

cartes SOM et des modeles SART. Le symbole '+’ représente la présence de la propriété dans le
modéle ou dans certaines de ses variantes et -’ représente ’absence de la propriété.
Dans le paragraphe suivant, nous présentons les différentes expérimentations effectuées pour

valider les modéles présentés.

5.5 Validation des approches proposées

5.5.1 Cadre applicatif

Pour valider les modéles que nous avons proposés, nous avons effectué des expérimentations
sur les fichiers log d’un site de commerce électronique. Plus précisément, le comportement de
chaque utilisateur est décrit par des informations sur la succession de pages qu’il a parcourues
dans le temps. Cette succession de pages représente l'aspect temporel des données. De plus, le
site de e-commerce est consulté chaque jour par des milliers de personnes, par conséquent, nous
avons un grand volume de données qui sont dynamiques puisqu’elles peuvent constamment chan-
ger. Comme notre travail est réalisé pour pouvoir effectuer des actions durant la navigation de
I'internaute, le traitement des données doit étre effectué avant qu’il ne quitte le site, ce qui im-
pose des contraintes temps réel. Dans notre application, nous ne possédons pas de connaissances
a priori du domaine et les données contiennent du bruit.

Les différents traitements des données cités dans le paragraphe §1.2 ont été effectués avant d’uti-

liser les modéles proposeés (voir la figure 5.5).

5.5.2 Principe général

Les navigations représentent des successions de ces vecteurs (correspondant aux successions
de pages) de longueur variable. Une classification des navigations suivant les comportements des
internautes ainsi qu’un classement suivant l'une des deux classes {acheteur, non acheteur} sont

effectués en utilisant les différents modeéles proposés.
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Dans le modéle SOM-ART, un classement est effectué pour chaque état d’une navigation'?

(fenétre temporelle de longueur 1). Dans les autres modéles (M-SOM et M-SOM-ART), les clas-
sements des navigations sont obtenus directement par leurs sorties (voir la figure 5.5).

Pour évaluer les modéles proposés, nous avons utilisé les mesures suivantes :

3
Fichier —

s IO,
O
Clasgficatiol

séquence

J™N
000
OO OO

OO
O 00O

N
Classficatiol
- -

Wy Espaced'évolution
W

H
n

QOM_ART

==

FiG. 5.5: Les différents traitements effectués sur les données.

— Résultat global : représente le taux de classements corrects sur le nombre de tous les clas-

nombre classements corrects
nombre__classements

confiance 4 95% (Bennani, 1992).

sements ( ). Ce résultat est donné sous forme d’un intervalle de

— Matrice de confusion :
A N
A N

121e classement d’une navigation entiére peut étre obtenu par vote majoritaire sur les classements des vecteurs

qui la constituent.
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ou :

A — nombre de classements corrects des acheteurs.

A =nombre de classements incorrects des non acheteurs.

N = nombre de classements incorrects des acheteurs.

N —nombre de classements corrects des non acheteurs.

—A)
A+N

Spécificité : représente le taux de classements corrects de la classe « non acheteurs »

Sensibilité : représente le taux de bons classements de la classe « acheteurs » (

(%)

— L’espace ROC (Receiver Operating Characteristics) : est une représentation graphique du
compromis entre les taux de classements corrects des acheteurs et le taux de classements
incorrects des non acheteurs. L’axe des abscisses représente 1- spécificité et ’axe des ordon-
nées représente la stabilité. Chaque classifieur est représenté par un point de coordonnées
(1 - spécificité, sensibilité). Le meilleur classifieur est celui qui est proche du nord ouest
(0,1).

Le nombre de neurones de la couche de sortie : Ce nombre a une influence directe sur le
temps de traitement des données. Plus le nombre de neurones est petit, plus le temps de

traitement est court.

5.5.3 Validation du modéle SOM-ART

5.5.3.1 Incrémentalité en structure

SOM-ART [Zehraoui & Bennani, 2004 GG|Fritzke,1999| SOM [Kohonen, 1995

el devigilance 09 095 097 0.98 -

Nombre de neurones 155 200 302 357 3H7 102%6

Réultat global [36.70%, 8.11%] | [56,10%, 7.55%] | [6298%,6438%] | [8454%, 85.58%] | [84.56%,85.60%] [84.55%, 85.59%]

Matricede confusion | 3945 11068 2788 6408 ug 483 ||| 135 %5 {1733 %1 } 1730 259

26 2807 1383 7467 1724 9047 2436 13610 2438 13614 2441 13616
Sensiblité 0.948 0.668 0.586 0416 0415 0414
Spécificité 0.202 0538 0.652 0.981 0.981 0.981

Fi1G. 5.6: Comparaison des résultats obtenus pour le classement des états des séquences en
utilisant SOM, GG et SOM-ART.

Nous avons d’abord comparé les résultats obtenus par SOM-ART en faisant varier le seuil de
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vigilance et ceux obtenus par SOM et par le modeéle GG en utilisant une base d’apprentissage qui
contient 7000 navigations (41030 états) et une base de test qui contient 3000 navigations (18046
états). Les navigations sont de longueurs variables. Ces tests permettent de montrer I'incrémen-
talité de SOM-ART en structure.

Les tests montrent que le nombre de neurones augmente avec ’augmentation du seuil de
vigilance dans le réseau SOM-ART ainsi que le résultat global. Celui-ci se stabilise et devient

égal a celui de SOM pour un seuil de vigilance égal & 0.95 (voir le tableau de la figure 5.6).

_~

09 -
08
07 /
Sensibilité _~*SOM-ARTO8
) SPHARTOSS A:RTO .
’ /

04 G'G SOM
0,3
0,2
0,1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
1 - Spécificité

Fi1G. 5.7: Espace ROC : Comparaison de résultats obtenus pour le classement des états des
séquences en utilisant SOM, GG et SOM-ART.

La sensibilité diminue avec ’augmentation du seuil de vigilance tandis que la spécificité
augmente. Dans ’espace ROC, nous remarquons que la carte SOM, le modéle GG ainsi que
SOM-ART pour un seuil de vigilance égal & 0.95 sont les plus proches du nord ouest (voir la
figure 5.8), donc fournissent les meilleurs résultats de classement. De plus, le nombre de neurones
de SOM-ART est inférieur & celui de SOM, donc le temps mis par SOM-ART et GG pour traiter

les données est inférieur & celui mis par SOM.

5.5.3.2 Incrémentalité en données (plasticité/stabilité)

Pour montrer l'incrémentalité de SOM-ART en données (plasticité et stabilité), nous avons
partitionné la base de données entiére H (base d’apprentissage + base de test) en 5 petites bases :
A, B, C, D et E. Ces bases sont utilisées successivement dans le processus d’apprentissage des
trois modeles (SOM, GG et SOM-ART). Apres chaque phase d’apprentissage utilisant ['une des
cinq petites bases X (X € {4, B,C, D, E}), la phase de test est effectuée en utilisant la base
(H-X).
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Bases Résilat gl Sersblte Spécfiité
SOM [Kohoren 196~ [H-A [65.55,86.19 0437 0979
HB [6559,86.27 0438 0%
HC [79.08, 7940 014 091
HD [80.06,80.79 0147 0%
HE [80.16,8089 0151 0981
SOM-ART HA [65.56,86.09 043% 0978
[Zebvaoui & Benmeni,2004] |H-B (8558, 86.21] 0438 09%L
HC [65.74,86.37 0439 091
HD [66.30,86.] 040 0%
HE [6659,67.%) 045 091
66 [Fitzke, 1909 HA [85.56,86.19 0439 0%
HB [8498,85.67 0375 0989
HC [65.75,86.39 0441 0981
HD [66.23,86.85 0438 090
HE [6570,66.33 0468 0965

FiG. 5.8: Comparaison des résultats obtenus apres le partitionnement de la base de données
en utilisant SOM, SOM-ART et GG.

La table de la figure 5.8 et la figure 5.9 montrent que les résultats obtenus en utilisant SOM-
ART sont améliorés aprés chaque phase d’apprentissage effectué en utilisant I'une des cinq petites
bases contenues dans la base de test. Ceci n’est pas le cas pour SOM et GG.

Le tableau 5.3 montre les résultats obtenus en utilisant la base d’apprentissage entiére H (A + B
+ C + D + E) et la derniére base de test H-E pour les trois cartes. En comparant ces résultats
a ceux obtenus aprés des apprentissages successifs sur les cing bases (A, B, C, D et E) (voir
les derniéres lignes de chaque modéle illustré dans le tableau de la figure 5.8), nous remarquons
que les résultats de SOM-ART sont proches de ceux obtenus en effectuant des apprentissages
successifs sur les petites bases. Les résultats obtenus par GG et SOM en utilisant les petites bases

sont moins bons que ceux obtenus en utilisant la base d’apprentissage entiére.

SOM-ART [Zehraoui | SOM [Kohonen,1995] | GG [Fritzke,1995]
& Bennani,2004]

Resultat | [86.58%, 87.19%)] | [86.55%, 87.16%] | [86.60%, 87.22%]

global
Sensibilité | 0.451 0.446 0.449
Spécificite | 0.980 0.981 0.982

TAB. 5.3: Comparaison des résultats de classement de SOM-ART, SOM et GG en utilisant
la base entiére.
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Fi1G. 5.9: Comparaison du résultat global de classement obtenu aprés le partitionnement de
la base de données en utilisant SOM, SOM-ART et GG.

Les tests que nous avons effectués montrent qu’avec SOM-ART, on a pu obtenir les mémes
résultats de classement tout en ayant moins de neurones, de plus notre approche posséde les

propriétés de stabilité et de plasticité.

5.5.4 Validation des modéles M-SOM

Pour évaluer les différentes approches : « SOM temporelle utilisant des vecteurs propres
(VectSOM) », « M-SOM utilisant la matrice de covariance (M-SOM (CM)) », « M-SOM utili-
sant la matrice de covariance pondérée (M-SOM (WCM)) » et « M-SOM utilisant la matrice
de covariance dynamique (M-SOM (DCM)) », nous avons comparé leurs résultats de classement
a ceux d’autres modeéles de SOM. Ces modeéles sont « SOTPAR (SOTPAR) » qui utilise une
représentation interne de 'information temporelle, « la carte de Kohonen SOM (SOM) », qui ne
prend pas en compte ’aspect temporel des données et « SOM avec délai exponentiel pondéré
(SOMTemp) » qui utilise une représentation externe de l'information temporelle.

Dans les approches que nous avons proposées, chaque séquence est représentée par un vecteur
ou une matrice, le classement de la séquence est obtenu directement par la carte. Dans les autres
approches, un classement est effectué pour chaque vecteur de la séquence. Le classement global
de la séquence est obtenu par vote majoritaire sur les résultats fournis lors du classement des
vecteurs constituant la séquencel?’.

Dans les expérimentations, nous avons utilisé deux bases de données : une base d’apprentissage,
qui contient 7000 navigations et une base de test qui contient 3000 navigations. Dans les deux

bases, il y a moins de 8% d’acheteurs.

13Dans le cadre de notre application “e-commerce”, si nous obtenons le méme nombre d’acheteurs et de non
acheteurs dans une séquence, nous choisissons la classe la plus rare (les acheteurs représentent moins de 8% des
séquences dans la base de données)
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Résultat global Matrice de confusion |Sensibilité| Spécificitée
SOM
[Kohonen,1995] 109 28
[94.54%, 96.05%] 0.495 0.989
111 2752
SOTPAR
[Euliano,1998] 114 o7
[95.48%, 96.85%] 0.518 0.997
106 2773
SOMTemp
[Kangas,1991] 160 o4
[97.27%, 98.31%)] 0.727 0.998
60 2776
VectSOM
[Zehraoui & Bennani,2004] 211 1
[99%, 99.58%] 0.959 0.996
09 277
M-SOM
[Zehraoui & Bennani,2004] 214 11
[99.09%, 99.64%)] 0.972 0.996
06 2769,
M-SOM (WCM)
[Zehraoui & Bennani,2004] 216 07
[99.34%, 99.79%)] 0.981 0.997
o4 2773
M-SOM (DCM)
[Zehraoui & Bennani,2004] 214 06
[99.30%, 99.77 %] 0.972 0.998
06 2774

Fi1G. 5.10: Résultats de classement de séquences.

Les résultats expérimentaux (voir le tableau de la figure 5.10) montrent que notre approche
donne de meilleurs résultats globaux et de meilleures sensibilités que SOM, SOTPAR et SOM-
Temp.

A part SOM, qui n’est pas adaptée pour le traitement des entrées temporelles, les résultats de
spécificité dans toutes les approches sont proches. Toutes les approches temporelles donnent de
bons résultats pour le classement des séquences fréquentes (les non acheteurs représentent plus
de 92% des séquences dans la base de données), mais les approches que nous avons proposées
donnent de meilleurs résultats pour le classement des séquences rares (les séquences d’ache-
teurs).

L’espace ROC (voir la figure 5.11) montre que les modéles que nous proposons donnent de
meilleurs résultats de classement que les autres approches (les classifieurs associés sont proches
du nord ouest : les distances peuvent étre calculées facilement).

Notons que les deux derniéres approches (M-SOM (WCM) et M-SOM (DCM)) donnent de
meilleurs résultats que les deux premiéres. La prise en compte de la dynamique temporelle dans

la matrice de covariance permet d’ameéliorer les résultats de classement.

5.5.5 Validation du modéle M-SOM-ART

Nous avons d’abord comparé les résultats de classement obtenus par M-SOM-ART & ceux
obtenus par d’autres modéles SOM. Ces modeéles sont SOTPAR (SOTPAR) qui utilise une repré-
sentation interne des informations temporelles, la carte de Kohonen (SOM), qui ne prend pas en
compte l'aspect temporel des données et SOM avec décalage exponentiel (SOMTemp) qui utilise

une représentation externe de l'information temporelle.
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F1G. 5.11: Espace ROC.

Dans notre approche, chaque séquence est représentée par un vecteur ou une matrice, le classe-
ment de la séquence est obtenu directement par la carte. Dans les autres approches, un classement
est effectué pour chaque vecteur de la séquence. Le classement global de la séquence est obtenu
par vote majoritaire sur les résultats fournis lors du classement des vecteurs constituant la sé-
quence. Nous avons comparé les résultats obtenus par les différentes approches pour le classement
des navigations. Nous avons utilisé les mémes bases que précédemment : une base d’apprentissage
qui contient 7000 navigations et une base de test qui contient 3000 navigations. Dans ces bases

de données, il y a moins de 8% d’acheteurs.

Résultat global Matrice de confusion |Sensibilité|Spécificité
SOM e ™
[Kohonen, 1995] 109 28
[94.54%, 96.05%] 0.495 0.989
\ 111 2752
SOTPAR
[Euliano, 1998] F114 07\
[95.48%, 96.85%] 0.518 0.997
106 2773
~ /
SOMTemp — ~
[Kangas, 1991] 160 04
[97.27%, 98.31%] 0.727 0.998
\60 2776_/
M-SOM-ART ~
[Zehraoui & 215 08
Bennani, 2004] | [99.26%, 99.75%)] 0.977 0.997
\05 2772

F1G. 5.12: Résultats de classement des séquences.

Les résultats des premiéres expérimentations (voir le tableau de la figure 5.12) montre que
notre approche donne les meilleurs résultats globaux et la meilleure sensibilité que SOM, SOT-
PAR et SOMTemp.
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1 T e
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FiG. 5.13: Espace ROC : Comparaison des résultats de classement des séquences.

A part SOM qui n’est pas adaptée pour le traitement des séquences, les résultats de spécificité
sont proches dans toutes les autres approches. Toutes les approches temporelles donnent de bons
résultats pour le classement de la classe la plus fréquente (les séquences des non acheteurs repré-
sentent plus de 92% de I’ensemble des séquences dans les bases de données), mais M-SOM-ART
donne de meilleurs résultats pour le classement des séquences rares (les séquences acheteurs)

avec une structure optimisée.

_ _ M-SOM
M-SOM-ART IZehraoui & Bennani, 20041 [Zehraoui &
Bennani,2004]
Sevil de vigilance | .85 0.9 0.95 097 -

Nombre de neurone§ 42 114 154 289 416
Résultat global [91,68%, 93,55%] | [94,51%, 96,03%] | [98,03%, 98,90%)] |[99.26%, 99.75%) | [99.30%, 99.77%)
- 00 00 206 126 200 25 215 08 214 06
Matrice de [220 2780 ] [ 14 254 ] [ 19 275 J [ 05 272 J [ 06 2774 ]

confusion
Sensibilité 0 0.936 0.913 0.977 0.972
Spécificité 1 0.954 0.991 0.997 0.998

Fi1G. 5.14: Comparaison des résultats de M-SOM-ART et M-SOM.

L’espace ROC (voir la figure 5.13) montre que M-SOM-ART donne les meilleurs résultats de

classement que les autres approches (leurs classifieurs sont les plus proches du nord ouest).
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F1G. 5.15: Espace ROC : Comparaison des résultats de M-SOM-ART et M-SOM.
Pour évaluer la plasticité et la stabilité de notre modéle, nous 'avons comparé au modeéle

M-SOM, qui utilise la méme modélisation de séquences que M-SOM-ART sans 'utilisation du
paradigme ART.

Bases Résultat globa Sershiite Spéoficite
M-SOM H-A [99.06%, 99.45%] 093 0,991
(Zehvaoui & Bennani 2004] K. (96,620, 97.36%] 07% 0985
H-C [98.1%, 98.65% 0,956 0.98
HD [98.44%, %8.93%] 0874 0.9%
HE 198154, %79 0% 0%
M-SOM-ART H-A [99.22%, 99.55%] 093 0999
[Zehraou & Bennani,2004] | H.p [99.29%, 99614 09N 099%5
H-C [99.51%, 99.76%] 017 0.9%
HD [99.6%, 99,8304 0,988 0.9%
HE [99.64%, 99.86%) 0.985 0.99%7

Fi1G. 5.16: Résultats obtenus en utilisant M-SOM-ART et M-SOM aprés la partition de la
base d’apprentissage.

5.5.5.1 Incrémentalité en structure

Dans les deuxiémes expérimentations, nous avons comparé les résultats de M-SOM-ART (mo-
deéle utilisant la matrice de covariance dynamique) pour les différentes valeurs du paramétre de
vigilance & ceux obtenus par M-SOM.

La figure 5.14 montre que l'incrémentation du seuil de vigilance produit ’augmentation du

nombre de neurones et du résultat global. Nous obtenons des résultats proches de ceux obte-
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nus par M-SOM pour la valeur 0.97 du seuil de vigilance avec moins de neurones que M-SOM.
Ceci veut dire qu’on peut avoir des résultats proches de ceux de M-SOM en moins de temps
(ceci est important pour satisfaire les contraintes temps réel). L’espace ROC (voir la figure 5.15)
montre que les résultats obtenus en utilisant M-SOM et M-SOM-ART pour la valeur 0.97 du

seuil de vigilance sont les meilleurs car les deux classifieurs sont les plus proches du nord ouest.

100

99,5 /.—/_.—_—.

989: \ —

: —
\ // ——M-SOM
98

\ —=—M-SOM-ART
97,5 \/
97

96,5

Résultats de classement
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H-A H-B H-C H-D H-E

Bases de test

F1G. 5.17: Comparaison du résultat global de classement de M-SOM-ART et de M-SOM

apres la partition de la base d’apprentissage.

5.5.5.2 Incrémentalité en données (plasticité/stabilité)

Dans les troisiémes expérimentations, nous avons partitionné la base de données entiére
H (base d’apprentissage + base de test) en 5 petites bases : A, B, C, D et E. Ces bases
sont utilisées successivement dans le processus d’apprentissage des deux modeles (M-SOM et
M-SOM-ART). Aprés chaque phase d’apprentissage utilisant 1'une des cing petites bases X
(X € {A,B,C,D,FE}), la phase de test est effectuée en utilisant la base (H-X). La table de
la figure 5.16 et la figure 5.17 montrent que les résultats obtenus en utilisant M-SOM-ART sont
améliorés aprés chaque phase d’apprentissage effectué en utilisant 'une des cinq petites bases
contenue dans la base de test. Ceci n’est pas le cas pour M-SOM.
Le tableau 5.4 montre les résultats obtenus en utilisant la base d’apprentissage entiére H (A +
B + C + D + E) et la derniére base de test H-E pour les trois cartes. Les résultats de M-SOM-
ART sont proches de ceux obtenus en effectuant des apprentissages successifs sur les petites
bases contenues dans la base de test. Les résultats obtenus par SOM en utilisant les petites bases
sont moins bons que ceux obtenus en utilisant la base d’apprentissage entiére. Ceci montre que

M-SOM-ART est capable d’acquerir de nouvelles connaissances sans oublier les anciennes.
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Reésultat global | Matrice de confu- | Sensibilitél Spécificité
sion
M-SOM- [99.42%,99.70%)| 0.959 0.9989
ART  [Zeh-
raoui & 985 8
Bennani,2004] 25 7382
M-SOM [99.46%,99.74%)| 0.972 0.998
[Zehraoui &
Bennani,2004] 593 13
17 7377

TAB. 5.4: Comparaison des résultats obtenus par M-SOM et M-SOM-ART apreés la partition
de la base initiale.

5.6 Conclusion

Nous avons congu et mis en ceuvre plusieurs nouveaux modeles de cartes auto-organisatrices
qui traitent des séquences temporelles et/ou qui sont capables d’acquérir de nouvelles connais-

sances sans oublier les anciennes déja acquises. Ces modéles sont les suivants :

— Une nouvelle carte auto-organisatrice évolutive «<SOM-ART» qui posséde les propriétés de

plasticité et de stabilité en utilisant le paradigme de la théorie de résonance adaptative.

— Une nouvelle classe de cartes SOM temporelles «M-SOM», qui permettent de modéliser
les séquences en utilisant les matrices de covariance. Les premiers modéles, inspirés du
domaine du traitement du signal, ne prennent pas en compte l'ordre temporel dans la sé-
quence. Nous avons alors proposé de nouveaux modeéles ol cet ordre temporel est pris en
compte dans la matrice de covariance.

Dans les approches oul les entrées sont modélisées par des matrices de covariance, nous
avons proposé plusieurs mesures de similarité entrainant des modifications de la fonctions

de distance et de la formule d’adaptation dans I’algorithme d’apprentissage de SOM.

— Le modéle «M-SOM-ART» qui combine les modéles précédemment cités. Il traite les sé-
quences en modélisant les entrées par des matrices de covariance dynamiques et posséde

les propriétés de plasticité et de stabilité en se basant sur le paradigme ART.

Il reste de nombreuses directions de recherche & explorer, nous pensons tout particuliérement

aux points suivants :
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— Le modéle auto-régressif (AR) (Magrin-Chagnolleau et al., 1996) nous parait trés intéres-
sant puisqu’il prend en compte ’ordre des vecteurs dans les séquences par 1'utilisation des
matrices décalées. Cette approche est considérée comme une maniére efficace pour extraire
la dynamique des caractéristiques du locuteur. Nous avons commencé & travailler sur ce
modeéle en utilisant la distance de Frobenius décrite dans le paragraphe 5.2.2, mais nous
n’avons pas obtenu de bons résultats pour notre application. Les différentes distances citées
dans le paragraphe 5.2.5 seront testées dans plusieurs applications et leurs résultats seront

comparés & d’autres approches.

— Les modéles de cartes auto-organisatrices que nous avons proposées effectuent des classe-
ment et des classifications de données. Nous nous intéressons & utiliser ces modéles pour
effectuer des prédictions. Pour ceci, plusieurs extensions de la carte SOM proposées dans
la littérature peuvent étre utilisées, parmi lesquelles, nous pouvons citer : la carte SOM
étendue (ESOM : Extended SOM) (Ritter et Schulten, 1986), la carte SOM & sortie super-
visée (SSOM : Supervised SOM) (Ritter et Schulten, 1988) et la carte SOM utilisant des
fonctions & base radiales (RBF) (Park et Sandberg, 1991).

— Nous nous sommes intéressés dans notre travail particuliérement & ’évaluation des résultats
de classements obtenus en utilisant les cartes auto-organisatrice que nous avons proposées
puisque c’est le but de notre application. Les résultats de classification ainsi que ceux de
visualisation seront étudiés. La propriété de visualisation, qui est 1’une des propriétés les
plus intéressantes de la carte SOM.

— Les approches connexionnistes et hybrides développées dans cette thése ont été validées
sur un probléme réel qui est le traitement de séquences de navigation sur internet. Les
approches proposées sont générales et peuvent traiter des données présentées sous forme de
séquences multi-variées. Nos contributions sont alors facilement transposables & d’autres
problémes dans d’autres domaines (séquences d’images, séquences biologiques, données
spatio-temporelles, données comportementales, etc.)

Comme le modéle M-SOM-ART posséde les propriétés requises pour effectuer I’hybridation

avec le RAPC, il est utilisé dans le systéme pour 'indexation de la base de cas et dans la phase
de réutilisation ainsi que pour résoudre certains problémes sans l'utilisation du raisonnement a

partir de cas.



Troisiéme partie

Hybridation du RaPC et des Réseaux

connexionnistes

133






Chapitre 6

Systémes hybrides : Etat de I’art

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les systémes hybrides neuro-symboliques tels qu’ils
sont décrits dans la littérature, ensuite, nous décrivons les systémes hybrides neuro-RaPC qui

combinent le raisonnement & partir de cas avec les réseaux de neurones.

6.1 Systémes hybrides neuro-symboliques

Le but de la conception des systémes hybrides neuro-symboliques est de tirer parti des points
forts de différents paradigmes afin d’obtenir de meilleures performances dans la résolution des
problémes. Ces systémes sont composés d’au moins deux modules différents. Par exemple, les
réseaux de neurones permettent de traiter de gros volumes de données de maniére efficace, ce
qui n’est généralement pas le cas pour les systémes symboliques. Par contre, ceux-ci permettent
de justifier les résultats qu’ils fournissent, ce qui n’est pas toujours possible lors de 1'utilisation
des réseaux de neurones.

Plusieurs classements des systémes neuro-symboliques ont été proposés dans la littérature. Ces
systémes sont soit classés suivant leur architecture ou bien selon le degré de couplage des mo-
dules et/ou leur type d’intégration (McGarry et al., 1999) et (Wermter et Sun, 2000). Le degré
de couplage représente le degré de communication et le flot d’informations entre les modules. Le
type d’'intégration représente la maniére par laquelle les modules sont combinés.

Concernant le degré de couplage, les auteurs de (McGarry et al., 1999) distinguent trois cas de

figures (voir la figure 6.1) :

— Couplage faible (passif) : les modules communiquent entre eux par 'intermédiaire de fi-
chiers. Une fois que 'un des modules a fini le traitement, il met les résultats obtenus dans
un fichier qui sera lu par ’autre module. Le flot de communication est unidirectionnel.

— Couplage étroit (actif) : les modules communiquent entre eux par l'intermédiaire d’une mé-
moire vive et/ou de structures de données partagées et donc, plus d’efforts sont requis pour

assurer la synchronisation des modules. Le flot de communication peut étre bidirectionnel.
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— Intégration totale (cohabitation) : la communication entre les modules s’effectue par ap-

pels de fonctions. Les modules sont trés actifs avec un grand degré d’interaction. Dans
une telle intégration, les modules symboliques et neuronaux ne peuvent étre différenciés de
I’extérieur. Un protocole de communication sophistiqué doit étre défini pour controler les

différents niveaux de communication.

X Y

Intégration totale

Couplage éroit

x [T

Couplage faible

X Y X - Y

Systéemes indépendants Transformations

Fi1G. 6.1: Classification des systémes hybrides selon leur degré de couplage.

Un classement selon le mode d’intégration entre les différents modules a été proposé dans

(McGarry et al., 1999), (Hilario et al., 1994) et (Hilario et al., 1995), ces modes sont les suivants
(voir la figure 6.2) :

— Traitement chainé : dans ce traitement, I'un des modules (symbolique ou connexionniste)

est le processeur principal tandis que l’autre effectue les taches de pré-traitement et/ou
de post-traitement. Le traitement est fait de maniére séquentielle par un module, puis par

Pautre.

— Sous-traitement : le traitement principal est assuré par I'un des deux modules qui utilise

I’autre pour résoudre des sous-problémes particuliers.

— Méta-traitement : 'un des modules résout le probléme, pendant que l'autre effectue le

controle : c’est le méta-traiteur (controleur ou superviseur).

— Co-traitement : les deux modules sont au méme niveau et coopérent pour résoudre le

probléme : chacun des modules peut interagir directement avec ’environnement et peut

transmettre et recevoir des informations de 1’autre module.

Un autre classement qui intégre en méme temps les notions de mode d’intégration et de degré

de couplage a été proposé dans (Hilario, 1997) et (Hilario et al., 1995).
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X
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X Y X il Y
h
Environnement Environnement
a Tritement chainé : pré/post traitement b: sous-traitement
| X | >
T ¢ X | Y
| Y |
T v I I
| Environnement | | Environnement
c: Métatraitement d: Co-traitement

Fic. 6.2: Classification des systémes hybrides selon les différents modes d’intégration.

6.2 Systémes hybrides neuro-RaPC « réseaux de neurones - rai-

sonnement & partir de cas »

Un systéme neuro-RaAPC est un cas particulier des systémes neuro-symboliques ot le module
symbolique est le RAPC.
Les réseaux de neurones et le raisonnement & partir de cas ont deux propriétés importantes en

commun :

1. Ils sont bien adaptés pour effectuer des taches de classement et de prédiction. Par exemple,
dans le cas des données numériques, un RN produit, généralement, une valeur réelle par
neurone de sortie. Dans le probléme de classement, il est possible de mettre quelques
valeurs de seuils pour interpréter la valeur comme une classe prédite. Un systéme de RaPC
remémore un ensemble de cas similaires au cas cible (I’entrée) et la classe la plus fréquente
est sélectionnée (éventuellement, d’autres critéres peuvent étre utilisés). Pour les taches
de prédiction, la sortie d’'un RN peut étre directement interprétée comme étant la valeur
prédite. Le systéme de RaPC adapte les solutions des cas remémorés pour fournir la valeur
prédite.

2. Les deux méthodes peuvent apprendre de maniére continue et donc peuvent étre utilisées

pour des applications a long terme.

Comme pour les systémes neuro-symboliques, les systémes hybrides neuro-RaPC peuvent
étre classés selon leur degré de couplage (faible, étroit et intégration totale) et selon leur mode

d’intégration (traitement chainé, sous-traitement, méta-traitement et co-traitement).
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Les systémes neuro-RaPC peuvent aussi étre classés selon le partage des taches entre le RN
et Le RaPC. Quatre alternatives ont été citées dans (R.B. Sovat, 2001) :

Controle central Le RaPC et le RN sont contrdlés par un composant central;
— Controéle distribué Le controle est divisé entre les deux techniques;
— Réseau de neurones est dominant Le controle qui domine est celui du RN ;

— Raisonnement a partir de cas dominant Le controle qui domine est celui du RaPC.

La plupart des systémes hybrides neuro-RaPC existant utilisent le mode de sous-traitement.
Parmi ces systémes, nous pouvons distinguer ceux ol le traitement principal est effectué par le
réseau de neurones de ceux ot le traitement principal est effectué par le RAPC. Dans le premier
cas, le RN est dominant tandis que dans le second cas c’est le RaPC qui est dominant. De plus,
dans le dernier cas, les réseaux de neurones peuvent étre utilisés dans une ou plusieurs phases
du cycle de RaPC. Le réseau de neurones est souvent utilisé dans la phase de recherche pour
l'indexation de cas afin d’accélérer la recherche de cas sources (Malek, 2000). Il a aussi été utilisé
dans la phase de réutilisation (Corchado et Lees, 2000). Il existe des systémes oil le RN est utilisé
dans une phase du cycle de RaPC alors qu'’il est dominant dans le systéme global (Malek, 2000).
Dans les systémes hybrides qui utilisent le mode de co-traitement, le controle peut étre assuré

par un composant central ou divisé entre les deux techniques.

6.2.1 Le systéme ProBIS

Le systéme « ProBIS » (Malek, 1996) et (Malek, 2000) est un systéme hybride intégrant un
module de RAPC et un réseau de neurones incrémental a base de prototype (ARN2).
Le module connexionniste sert comme un systéme d’indexation pour les zones de la mémoire
plate. Le RN est donc utilisé pour accélérer la remémoration et pour créer des prototypes re-
présentatifs pour chaque classe. Par conséquent, le mode d’intégration entre les deux modules
(module connexionniste et module RaPC) est celui du sous-traitement ou le module principal
est celui du RaPC.
D’un autre coté, le couplage entre les deux modules est fort, car les deux composants (connexion-
niste et RAPC) sont intégrés via une structure commune de mémoire : une partie de la mémoire
(le haut niveau) appartient au module connexionniste, et une partie (le bas niveau) appartient
au module de RAPC. Les deux parties sont liées par des pointeurs qui lient chaque neurone de
la couche cachée du réseau a une zone de la mémoire de bas niveau.

Le modéle ProBIS est divisé en trois parties principales :

— La partie connexionniste : cette partie est constituée du réseau ARN2 (voir la figure 6.3), ce
réseau permet de construire des prototypes représentatifs pour chaque classe, ces prototypes

forment le haut niveau de la mémoire. Ils permettent d’organiser les cas dans les différents
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groupes de la mémoire plate du bas niveau et ils serviront comme index pour ces différents
groupes.

— La partie mémoire plate : Cette partie contient la mémoire plate qui est divisée en plu-
sieurs groupes. Chaque groupe est représenté par un prototype dans le réseau. Cette partie
contient aussi des méthodes de remémoration qui seront appliquées a certaines parties de
la mémoire plate. Ces méthodes sont basées sur les algorithmes des k-plus proches voisins.

— La partie interface : cette partie sert a faire 'interface entre les deux parties précédentes,
elle comporte trois sous parties :

— Des liens entre la partie connexionniste et la mémoire plate.

— Un module de gestion d’interaction qui supervise les deux parties précédentes pendant
le processus de mémorisation et de remémoration.

— Un module de transfert de connaissance qui permet ’échange des connaissances entre le

réseau et la mémoire plate.

L’utilisation du RN est dominante dans ce systéme. Le systéme de RAPC sert & fournir les solu-

tions aux cas qui ne peuvent pas étre résolus par le réseau de neurones utilisé.

Zone 1
O
O Zone 2
Zone 3
O _y
Neurones d' entrée O >
Zonen

Mémoire des prototypes

Couche cahée
- zone aypque

Mémoire des cas

F1G. 6.3: Mémoire du modeéle ProBIS.

6.2.2 Systéme hybride pour la prédiction de la température de 1’océan

Le systéme de RaPC proposé par (Corchado et Lees, 2000) utilise un réseau de neurones dans
la phase de réutilisation du cycle de RaPC (voir la figure 6.4).
Le systéme a été concu dans le but d’effectuer des prédictions de la température de ’eau dans
I’'océan. Un cas dans ce systéme est décrit par les 40 derniéres températures prises dans ’océan et
par d’autres informations. La partie solution du cas représente la température de ’eau 5 km plus

loin. Ces cas sont construits & partir des données suivant des régles obtenues par les expérimen-
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tations. La remémoration du cas le plus proche du cas cible n’est pas adaptée & cette application
puisque les données contiennent du bruit. Un ensemble de cas similaires est extrait en utilisant
plusieurs mesures de similarité. Ces cas sont utilisés comme entrées d’un réseau de neurones a
fonctions de bases radiales (RBF) (Park et Sandberg, 1991). Ce réseau permet de généraliser les
solutions des cas remémorés pour fournir la solution du cas cible. Il effectue un apprentissage
rapide, a de bonnes capacités de généralisation et apprend sans oubli. Un intervalle d’erreur est
associé & chaque valeur prédite.

Comme le montre la figure 6.4, 'acquisition de données est d’abord effectuée en utilisant des
capteurs qui permettent de récupérer les températures en temps réel, sur un navire et des images
de satellite qui sont recues chaque semaine. Ces données sont ensuite indexées de fagon qu’elles
puissent étre transformées et gardées dans la base de cas quand c’est nécessaire. Durant la phase
de recherche, les k cas les plus similaires au cas cible sont remémorés en utilisant 1’algorithme
des k plus proches voisins (K-NN). Ces cas sont ensuite utilisés pour effectuer 'apprentissage du
RN. La sortie du RN est la température désirée de I’océan obtenue en lui présentant le cas cible
(ceci est effectué dans la phase de réutilisation du cycle de RaPC). L’apprentissage du réseau de
neurones RBF est réalisé en temps réel pour fournir la prédiction. Durant cette étape, les poids
et les centres du RN, utilisés dans les prédictions précédentes, sont remémorés & partir de la base
de connaissances et adaptés en utilisant ’ensemble d’apprentissage. Dans la phase de révision, la
prédiction finale est obtenue en modifiant la prédiction proposée par le RN. Ceci est effectué en
tenant compte de la précision des prédictions précédentes. A chaque cas est associée une erreur
moyenne. C’est une mesure de ’erreur moyenne des prédictions précédentes pour lesquelles ce
cas a été utilisé pour ’apprentissage du RN. Les seuils des erreurs & ne pas dépasser sont calculés
en effectuant la moyenne des erreurs moyennes des cas utilisés pour I'apprentissage du RN. Dans

la phase d’apprentissage, deux taches sont effectuées :

— La structure interne (poids des centres) du RN est sauvegardée aprés chaque prédiction
(apres Papprentissage du RN).

— Certains paramétres qui constituent les cas sont modifiés.

Toutes les prédictions effectuées durant les 5 derniers kilométres et tous les cas utilisés pour
I’apprentissage du RN sont sauvegardés dans la base de données. Ces prédictions sont ensuite
comparées aux valeurs réelles correspondantes de la température de I’eau. Les erreurs de pré-
diction sont alors utilisées pour modifier la pertinence des cas, pour réduire la base de cas et
déterminer les seuils d’erreurs. Le mode d’intégration entre les modules (RaPC et RN) est celui

du sous-traitement ou le RaPC est dominant.
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Fic. 6.4: Architecture du systéme hybride pour la prédiction de la température de l’océan.

6.2.3 Systéme hybride pour la prévision de marées rouges

Le systéme de RaPC proposé dans (Fdez-Riverola et Corchado, 2003) est une extension du
systéme précédent, il a été utilisé pour la prévision des marées rouges dans certaines régions co-
tiéres (voir la figure 6.5). Il contient deux réseaux de neurones différents : le réseau GCS (Fritzke,
1994) et le réseau RBF (Park et Sandberg, 1991). Le module RaPC et les deux réseaux de neu-
rones sont intégrés par le mode de sous-traitement ol le GCS est utilisé pour l'indexation et
le réseau RBF est utilisé dans la phase de réutilisation pour fournir des prévisions. Le module

dominant est, bien sir, celui du RaPC.

La phase de recherche est effectuée en utilisant le réseau de neurones « Growing Cell Struc-
tures (GCS) » (Fritzke, 1994). Celui-ci effectue une indexation automatique des cas et accélére la
remémoration des cas sources les plus similaires au cas cible. De plus, c’est un réseau évolutif qui
tient compte de ’arrivée dynamique des données. L’adaptation de cas est effectuée en utilisant
le réseau RBF (Park et Sandberg, 1991) comme dans le systéme précédent (Corchado et Lees,

2000). La révision est effectuée en utilisant un groupe de systémes flous autonomes.
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F1a. 6.5: Architecture du systéme hybride pour la prédiction des marées rouges.

De méme que dans le systéme précédent, le mode d’intégration est celui du sous-traitement ol
le R&PC est dominant.

6.2.4 Systéme hybride pour le diagnostic de pannes

Le systéme décrit dans (Jha et al., 1999) a été développé dans le but d’effectuer un diag-
nostic des pannes de machines dans un service d’aide aux consommateurs. La base de données
du service des consommateurs garde toutes les traces des problémes rencontrés ainsi que des
solutions qui leurs sont apportées sous forme d’enregistrements. Chaque enregistrement contient
des informations sur le consommateur et sur les détails du diagnostic effectué. Deux ensembles
d’enregistrements sont construits. Le premier contient tous les services fournis par les ingénieurs
durant les années précédentes. Comme les mémes conditions de pannes et les solutions qui leurs
sont apportées peuvent se répéter, un deuxiéme ensemble est créé. Celui-ci est un sous ensemble

du premier dans lequel les cas répétés sont supprimés.

Dans ce systéme, un réseau de neurones est utilisé pour effectuer la phase de remémoration
(voir la figure 6.6). Le mode d’intégration est alors celui du sous-traitement ou le RaPC est
dominant.

Apres le pré-traitement des données de la base du service des consommateurs, le deuxiéme en-
semble est utilisé pour initialiser le réseau de neurones LVQ3 (McDermott, 1990). Le premier
ensemble est ensuite utilisé pour ’apprentissage du réseau.

Lors de l'utilisation du systéme (voir la figure 6.6), 'entrée de l'utilisateur est d’abord pré-traitée.
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FiG. 6.6: Systeme de diagnostic d’erreurs

Un pré-traitement des conditions de défauts du service d’enregistrements de la base de données
dans le service du consommateur est effectué afin d’extraire des mots-clés et des phrases-clés.
Ceci inclue le pré-traitement des expressions qui représentent une condition de défauts. Ensuite,
la recherche de cas similaires est effectuée par le réseau de neurones et un ensemble de cas (panne,
solution) triés suivant leurs distances au cas cible est remémoré.

La réutilisation consiste a suivre les consignes données par les solutions associées aux cas remé-
morés ordonnés qui sont présentés a 1'utilisateur dans 1’ordre.

Dans la phase de révision, 'utilisateur suit les consignes des solutions données pour chaque cas
remémoré dans l'ordre qui lui a été présenté. Si son probléme est réglé par I'un des cas suggé-
rés, celui-ci est marqué pour augmenter sa confiance et lui donner la priorité dans les prochains
diagnostics. Sinon, des ingénieurs sont consultés pour résoudre le probleme.

Dans la phase d’apprentissage, le nouveau cas (panne, solution) est retenu par le systéme. Celui-

ci met aussi & jour les poids du réseau de neurones.

6.2.5 Systéme hybride pour I’exploration de données

Le systéme hybride proposé dans (Shin et Park, 2000) est utilisé pour résoudre certain pro-
blémes pratiques de la fouille de données. L’un de ces principaux problémes est celui de la modé-
lisation des comportements dynamiques qui changent avec le temps et de la prédiction a partir de

cette modélisation. Ce systéme contient deux modules : connexionniste et RAPC (voir figure 6.7)
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qui coopérent pour fournir une prédiction. Cette prédiction est effectuée par le « gestionnaire de
requétes » (query manager (PQM)). Le PQM recoit de nouvelles requétes, il consulte le RN et
le systéme de RAPC de maniére paralléle. Quand les deux prédicteurs donnent la méme valeur,
le PQM retourne la valeur prédite. Quand les résultats fournis sont considérablement différents,
le PQM indique que la décision ne peut étre prise par le systéme et que l'intervention d’experts
est requise pour les cas rejetés.

Apres la phase d’apprentissage du réseau de neurones, celui-ci peut fournir les poids des carac-
téristiques des cas qui sont utilisés dans le module de RAPC. La base de cas permet aussi de
fournir un ensemble d’apprentissage pour le réseau de neurones.

Donc, le mode d’intégration dans ce systéme est celui du co-traitement. Les deux modules (RN
et RAPC) coopérent de maniére égale pour fournir la solution du cas cible. Le controle dans ce

systéme est central, il est effectué par le PQM.
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F1G. 6.7: Architecture du systéme hybride pour Uexploration de données.
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6.2.6 Systéme hybride pour la supervision des ventes

Le systéme hybride proposé dans (Murray-Smith et Thakar, 1993) est utilisé dans le domaine
commercial pour la supervision des ventes. Il combine un réseau de neurones de type RBF (Park
et Sandberg, 1991) avec le raisonnement & partir de cas (voir la figure 6.8). Le réseau RBF est
utilisé dans la phase de réutilisation pour fournir des solutions aux cas cibles.

La particularité de ce systéme est qu’il transforme les caractéristiques symboliques en caracté-
ristiques numériques en utilisant la logique floue ou en utilisant des connaissances a priori pour
définir des similarités. Donc un pré-traitement des entrées est effectué avant I'utilisation du ré-
seau RBF qui fournit une solution qui est ensuite transformée (l'inverse du traitement d’entrée

est effectué).
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FiG. 6.8: Diagramme de la mémoire du systéme de supervision de ventes et du réseau de

neurones.

6.2.7 Systéme hybride pour la modélisation de comportements

Les auteurs de (Mujica et Vehi, 2003) ont proposé un systéme de RaPC oil la base de cas est
représentée par une carte auto-organisatrice (SOM) (voir la figure 6.9).
Ce systéme est utilisé pour modéliser les comportements des clients d’une banque. Un cas dans
ce systéme est représenté par le vecteur poids d’un neurone de la carte SOM. Ceux-ci sont obte-
nus apreés ’apprentissage de SOM. Lorsqu’un nouveau cas se présente au systéme, un groupe de
cas sources similaires au cas cible est remémoré & partir des neurones de SOM. Comme les cas

remémorés peuvent appartenir a différentes classes, les auteurs proposent trois méthodes pour
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adapter et réviser la solution. La classe du cas cible est déterminée par :

— La classe dominante : c’est la classe la plus fréquente dans le groupe.

— La valeur minimale de la mesure HEOM : c’est la classe du cas source ayant la valeur
minimale de la HEOM (Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric). Cette mesure utilise
une distance hétérogéne qui utilise différentes distances sur différents types d’attributs
(continus et nominaux : qualitatifs ou quantitatifs). La fonction HEOM entre deux valeurs

z et y est donnée par :

m
HEOM(.’E,y) = Zdh(xaaya)2 (61)
a=1
ou
1, st x4 ou y, est inconnu.
dp(Ta,Ya) = § overlap(zq,ys), sia est symbolique.
|wa*ya| .
mate —ming ’ stnon
et

0, 81 T4 = Ya

overlap(zq,Ya) ={ L si 2y £y
bl a a

— Hybride : la classe dominante si le domaine représente plus de 75 %. La valeur minimale
de HEOM sinon.

Probleme
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Fi1G. 6.9: Cycle RaPC du systéeme hybride pour la modélisation de comportements.
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Dans ce systéme, la base de cas représente la mémoire du RN. Le mode d’intégration est celui

du sous-traitement ou le RaPC domine.

6.2.8 Systéme hybride utilisant une mémoire associative

Dans (R.B. Sovat, 2001), le RN est utilisé dans les phases de recherche et d’adaptation de cas.
Dans le systéme proposé, un réseau de neurones MLP (Rosenblatt, 1958) dont I’apprentissage
est effectué par ’algorithme de Backpropagation est utilisé. L'utilisation du RN posséde quelques

inconvénients malgré les différents avantages qu’il fournit.

— Le premier est le besoin de refaire ’apprentissage de maniére périodique. Ceci se produit
quand le RN effectue un apprentissage en utilisant une base de cas initiale. Quand le
systéme commence & apprendre de nouveaux cas, le mécanisme tend a étre imprécis.

— Le second probléme vient de l'incapacité du RN utilisé & ordonner les solutions. Le RN
peut choisir un cas & partir de la base de cas mais ne peut pas donner la deuxiéme ou la

troisieme meilleure suggestion.

Afin de trouver une solution pour ces deux problémes, deux techniques sont utilisées en
paralléle : un ensemble de réseaux de neurones (dans le modeéle, un seul RN est utilisé plusieurs
fois) et ’algorithme du plus proche voisin (K-NN). Le K-NN est utilisé pour deux buts : ajuster
la sortie du RN et produire un ordre optionnel si le premier cas sélectionné n’est pas approuvé

par l'utilisateur. Le fonctionnement de la mémoire est montré dans la figure 6.10.
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F1G. 6.10: Fonctionnement de la mémoire associative du systéme hybride.
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Suivant les suggestions proposées par la mémoire utilisée, le vecteur de sortie z du RN ob-
tenu & partir du cas cible £ peut ne pas étre la valeur finale et nécessiter des ajustements. Alors
un groupe de n cas (sélectionnés en utilisant ’algorithme K-NN) & partir de z est aussi utilisé
comme entrée du RN, générant ainsi un ensemble de cas s; (i = 1,...,n). Comme ces cas ont
été utilisés pour 'apprentissage du RN, les vecteurs de sortie ¢; (i = 1,...,n) devraient étre les
mémes que les solutions stockées dans la base de cas. Si ce n’est pas le cas, les anomalies sont
stockées dans les vecteurs s, (1 =1,...,n).

A ce stade du processus, l'algorithme K-NN est capable d’obtenir ’ordre des cas juste en calcu-
lant les distances d; (i =1,...,n) entre les vecteurs s; (i =1,...,n) et le vecteur z. Cependant,
afin d’obtenir le meilleur ajustement de la solution initiale proposée, la solution finale est le vec-
teur 2’. Ce vecteur est la somme du vecteur z et du vecteur §}, qui est une moyenne arithmétique
des k plus proches vecteurs s; (i = 1,..., k) fournis par K-NN.

La correction produite par K-NN crée un second niveau de connaissances qui compléte les connais-
sances générales stockées dans le RN. Le RN effectue la premiére sélection. Plus la base de cas
courante est proche de la base de cas utilisée pour 'apprentissage du RN, plus la cette sélection
est bonne. Cette méthode compense le probléme de non mise & jour du RN en temps réel. L’ordre
des cas construit par K-NN peut étre utilisé pour resélectionner des cas si ¢’est nécessaire. Chaque
cas peut étre présenté a ’entrée du RN dans ’ordre précédemment fourni.

Dans ce systéme, le mode d’intégration du RN est celui du sous-traitement puisqu’il est utilisé

dans la phase de recherche et celle de réutilisation et le module dominant est toujours le RaPC.

6.2.9 Systéme hybride de recommandation par filtrage collaboratif

Dans le systéme hybride proposé dans (Roh et al., 2003), une carte auto-organisatrice SOM
effectue une classification des cas de la base de cas et fournit pour chaque groupe formé un cas
représentant. Ce cas est le vecteur poids du neurone obtenu aprés plusieurs adaptations lors de

la phase d’apprentissage de la carte SOM.

Le processus de classification-indexation est composé de trois étapes (voir la figure 6.11) : le
profiling, U'inférence et la prédiction.
Dans I’étape de profiling, une analyse par composantes principales est effectuée pour réduire la
dimension de l'entrée et pour déterminer le nombre de neurones de la carte SOM. Les poids des
neurones de la carte SOM sont ensuite initialisés et un apprentissage de la carte est effectué. Tous
les utilisateurs représentés dans la phase d’apprentissage de SOM sont liés aux cas représentants
dont les valeurs des caractéristiques sont données par les poids des neurones de SOM.
Dans I’étape d’inférence, la RAPC compare 'utilisateur courant aux cas représentants. Le groupe
des cas sources les plus similaires au cas cible est obtenu & partir du liens du cas représentant
aux cas de la base de cas.

L’étape de prédiction consiste & fournir la prédiction demandée en utilisant la mesure de cor-
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F1G. 6.11: Architecture du systéme de de recommandation par filtrage collabortif.

rélation de Peterson (Shardanand et Maes, 1995) qui est une distance utilisée dans le filtrage
collaboratif (Roh et al., 2003) entre 'utilisateur courant et les utilisateurs se trouvant dans le
groupe sélectionné.

Comme pour la plupart des systémes cités, le mode d’intégration est celui du sous-traitement ou
le RaPC est dominant.

6.2.10 Discussion

Parmi les systémes hybrides que nous avons décrit dans le paragraphe §6.1, seuls les sys-
témes proposés dans (Corchado et Lees, 2000) et (Fdez-Riverola et Corchado, 2003) traitent les
séquences temporelles. La représentation des cas dans ces systémes est une représentation & base
d’instants ol un cas est une expérience précise dans une séquence de longueur fixée. Les réseaux
de neurones utilisés sont le réseau RBF dans la phase d’adaptation de (Corchado et Lees, 2000;
Fdez-Riverola et Corchado, 2003) et le réseau GCS dans la phase de recherche pour l'indexa-
tion de cas (Fdez-Riverola et Corchado, 2003). Ces réseaux ne sont pas congus pour traiter les
séquences temporelles et donc considérent les cas comme des vecteurs d’attributs-valeurs. Ceci
constitue une limite de ces deux systémes dans plusieurs applications.

Certains systémes qui utilisent un RN pour l'indexation des cas de la base de cas prennent
en compte I'arrivée dynamique des données (Malek, 2000), (Park et Sandberg, 1991) et (Fdez-
Riverola et Corchado, 2003). Ceci a été réalisé en choisissant des RN incrémentaux pour indexer
les cas. Ce choix permet d’éviter de refaire & chaque fois I’apprentissage du réseau de neurones
en utilisant la totalité des données. Mais les réseaux utilisés, malgré le fait qu’ils s’adaptent aux

nouvelles données, n’assurent pas la préservation des anciennes déja apprises. Les connaissances
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acquises par ces réseaux durant les phases d’apprentissage précédentes peuvent étre perdues.

Quand le RN est utilisé pour indexer les cas, sa mise & jour se fait de fagon périodique. L’arrivée
de nouveaux cas n’est pas prise en compte par le réseau en temps réel contrairement au fonc-
tionnement habituel d’un systéme de RAPC. Seuls les systémes (Malek, 2000) et (R.B. Sovat,
2001) ont proposé des solutions pour pallier & ce probléme. Dans (Malek, 2000), les nouveaux
cas ajoutés au systéme sont mis dans la partie atypique de la base de cas et sont rendus, tout
de suite aprés leur ajout, disponibles pour résoudre les nouveaux cas cibles. Dans (R.B. Sovat,
2001), une méthode qui estime 1’erreur commise dans la prédiction lorsque le réseau de neurones

n’est pas encore mis & jour est proposée.

Nous présentons dans le chapitre suivant (chapitre 7), un systéme hybride qui effectue le clas-
sement des séquences et qui utilise deux réseaux de neurones M-SOM-ART, un pour indexer les
cas et I’autre dans la phase de réutilisation pour fournir les solutions du cas cible. L’organisation
de la mémoire a été inspirée du modéle de (Malek, 2000) pour obtenir un systéme incrémental

en temps réel.



Chapitre 7

CASEP2 : Systéme hybride pour le

traitement des séquences

Nous présentons dans ce chapitre le systéme hybride appelé « CASEP2 », qui combine le
raisonnement & partir de cas (RaPC) avec des réseaux de neurones (RN), pour le classement (ou
la prédiction) de séquences (Zehraoui et al., 2004). Dans CASEP2, un cas est modélisé par une
matrice de covariance dynamique qui prend en compte la distribution des états de la séquence
dans I’espace ainsi que leur ordre temporel. La base de cas du systéme est partitionnée en utili-

sant un réseau de neurones adéquat.

7.1 Architecture du systéme CASEP2

Dauns le systéme CASEP2 (voir la figure 7.1), un réseau de neurones M-SOM-ART permet
d’indexer les cas de la base de cas et un autre permet d’effectuer des taches de classement (ou
de prédiction).

Comme dans le systéme ProBIS (Malek, 1996) et (Malek, 2000), la base de cas est divisée en
plusieurs parties. Chaque partie est indexée par un neurone sauf une seule appelée partie aty-

pique. Celle-ci va contenir les cas ajoutés a la base de cas durant 1'utilisation du systéme.
Le systéme CASEP2 fonctionne selon deux modes :

— Le mode de construction hors ligne :
Un apprentissage est effectué par le réseau de neurones. Celui-ci permet de construire les
prototypes et d’'indexer la base de cas en la partitionnant et en reliant chaque partie (sauf
la partie atypique) & un neurone. Une réduction de la base de cas est aussi effectuée par le
systéme.

— Le mode d’utilisation en ligne :

Lorsqu’un nouveau cas se présente, un neurone est activé dans le RN. Si ce neurone est lié

151
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FiG. 7.1: Architecture du systéme CASEP2.

4 une partie de la base de cas, alors une recherche de cas similaires au cas cible est effectuée
dans cette partie. Sinon la recherche est effectuée dans la partie atypique. De nouveaux cas
sont ajoutés a la base de cas durant |’utilisation du systéme. Ceux-ci seront utilisés pour
former une base d’apprentissage du RN durant la phase de construction.

Les différentes phases du cycle de RAPC sont décrites dans ce qui suit.

7.2 Description du réseau connexionniste utilisé

Le réseau de neurones utilisé est le réseau M-SOM-ART (voir le paragraphe §5.3) qui posséde

les propriétés suivantes :

— effectue des classements (ou des prédictions) et des classifications ;
— traite des données temporelles;

— posséde les propriétés de plasticité et de stabilité.

Ce réseau est une version temporelle évolutive de la carte SOM (Kohonen, 1995) qui utilise le
paradigme de la théorie de résonance adaptative (Adaptive Resonance Theory : ART) (Carpenter
et Grossberg, 1988). Celui-ci permet de doter le réseau M-SOM-ART des propriétés de stabilité et
de plasticité (voir le paragraphe §5.1). La plasticité concerne I’acquisition en continu des nouvelles
connaissances'# et la stabilité concerne la préservation des connaissances déja acquises. Le modéle
ART permet de contréler I’évolution du réseau de neurones en introduisant un test de vigilance

qui vérifie si le neurone activé est assez proche de ’entrée. L’aspect temporel des données est

"Les connaissances dans ce contexte sont le résultat de la phase d’apprentissage du réseau de neurones.
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pris en compte en modélisant toute séquence par une matrice de covariance dynamiques (voir le
paragraphe §5.2).

M-SOM-ART effectue une classification de séquences qui consiste & former des groupes de cas
similaires pour l'indexation de la base de cas et des classements (ou des prédictions) de séquences
pour fournir les solutions des cas cibles. L’aspect temporel des données est pris en compte et les

propriétés de stabilité-plasticité sont importantes pour une utilisation & long terme du systéme.

7.3 Description générale

Nous allons d’abord commencer par introduire quelques définitions utiles.

Une séquence g est une succession ordonnée d’états. Elle décrit une succession d’événements
instantanés (dans notre application, une séquence représente la navigation d’un utilisateur sur
le site Web).

Un état Ejq = (v;), 1 <14 < n, représente une étape unitaire dans le temps de la séquence ¢ (dans
notre application, un état représente des informations sur une page visualisée par U'internaute).
Il est caractérisé par un ensemble de valeurs v;(1 < ¢ < n) prises par n variables ¢;(1 < i < n)
appelées caractéristiques et par sa position 7 dans la séquence q.

Notre objectif est de fournir la valeur d’une propriété S d’un ensemble d’états succédant 1’état
courant d’une séquence en utilisant des séquences qui décrivent des successions d’événements
similaires. Cette propriété peut représenter, par exemple, une caractéristique de 1’état suivant
Pétat courant ou bien un classement des séquences (dans notre application, les classes repré-
sentent le profil de l'utilisateur du site : {acheteur, non acheteur}). Pour ceci, nous disposons

d’un grand nombre de séquences de longueurs variables.

Structure du cas cible
Dans « CASEP2 », une séquence g(m) = (Ejq), 1 < j < m, est modélisée par une matrice de
covariance dynamique covq (voir le paragraphe §5.1) donnée par :

covg(m) = E1qE +Z ia — 4(9)(Ejq — a(i)"]

oi1 g(j) représente la moyenne dynamique des états de la séquence et X' représente la transposée
du vecteur X.

La partie probléme du cas est définie par la matrice de covariance dynamique associée & la sé-
quence et la partie solution est la classe de la séquence (ou la valeur prédite).

La partie probléme du cas cible représente la séquence courante'®, qui est modélisée par une
matrice de covariance dynamique.

Ce modéle est fourni par le réseau de neurones M-SOM-ART. Il permet de représenter chaque

15Une séquence est formée & chaque présentation d’un nouvel état. La séquence courante est une sous-séquence
(une partie de la navigation d’un internaute dans notre application) de la séquence finale entiére
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séquence et ses sous-séquences par des matrices de méme dimension. Ceci permet d’éviter 1’ex-
traction de sous-séquences. De plus, dans la séquence courante g(m + 1) correspondant au cas
cible, la nouvelle matrice de covariance covg, 1) peut étre calculée en utilisant la précédente

CoVg(m) associée a la méme séquence g(m) a chaque présentation d’un nouvel état comme suit :

m 1

m 1 0%a(m) + m—_H[(E(m+1)q —q(m+1))(E(mi1)g — q(m + 1))"]

COVg(m-t1) =

Organisation de la mémoire

La mémoire de CASEP2 est constituée de deux niveaux (voir la figure 7.2) :

— La mémoire qui contient les cas prototypiques (prototypes) : elle est utilisée durant la
phase de recherche comme un systéme d’indexation afin de réduire le temps de recherche
dans la base de cas. Chaque prototype est représenté par un neurone, qui peut indexer un
ensemble de cas (une partie de la base de cas). Les neurones ne sont pas tous liés a la base
de cas.

— La mémoire qui contient des cas réels (la base de cas) : ¢’est une simple mémoire plate dans
laquelle les cas sont organisés en parties contenant des cas similaires. Elle est partitionnée
par le réseau de neurones. Chaque partie, sauf une seule, est liée & un neurone. La partie,
qui n’est pas liée au réseau de neurones (la partie atypique) contient les cas ajoutés a la

base de cas durant l'utilisation du systéme.

Base de cas

Fi1G. 7.2: Organisation de la mémoire.

Le fait d’utiliser un réseau de neurones permet d’améliorer ’efficacité de remémoration. L’uti-
lisation de la base de cas réels pourrait permettre d’avoir une réponse plus précise que celle

obtenue par le réseau de neurones qui ne garde en mémoire que les représentants des cas qui ont
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activé les neurones et de justifier les résultats fournis par le systémes.

7.4 Le mode de construction

Dans cette phase, I’apprentissage du réseau de neurones, la construction de la base de cas et

sa réduction sont effectués.

Initialisation du systéme CASEP2

Initialement, la base de cas est vide. Une base d’apprentissage est utilisée pour la remplir en
créant des parties liées & des neurones. Cette base d’apprentissage contient un ensemble de sé-
quences codées en matrices de covariances dynamiques.

Lors de la derniére étape de la phase d’apprentissage du réseau de neurones, la base de cas est
construite. A chaque présentation de la séquence courante, un neurone est activé parmi les pro-
totypes du RN. A chaque neurone activé est associée une partie de la base de cas. Le cas qui
a activé ce neurone est ajouté a la partie qui lui est liée. Des mesures de maintenance (voir le

chapitre 3) sont initialisées et associées aux cas ajoutés a la base de cas.

Mise a jour du systéme
Apreés linitialisation du systéme, celui-ci est utilisé pour fournir les solutions des cas cibles (mode
d’utilisation). Durant cette phase d’utilisation, des cas sont ajoutés & la partie atypique de la
base de cas. Ceci permet leur utilisation juste aprés la phase d’apprentissage du cycle de RaPC.
Quand la taille de cette partie dépasse un seuil +, le systéme est mis & jour dans le mode de
construction durant lequel un apprentissage du RN est effectué en utilisant les cas de cette partie
de la base de cas. Certains cas seront ajoutés a certaines parties (un cas est ajouté a la partie liée
au neurone le plus similaire au cas dépassant le seuil de vigilance). De nouvelles parties peuvent

étre créées pour contenir d’autres cas.

Phase de réduction
Dans cette phase, la réduction de la base de cas est effectuée de la méme maniére que dans le
systéme CASEP (voir le chapitre 3). Les cas non utiles sont supprimés, ceci permet de controler
le contenu de la base de cas. La suppression des cas obsolétes pourra aussi étre envisagée pour

une utilisation & long terme du systeme.

7.5 Le mode d’utilisation

A chaque présentation d’un état de la séquence courante, celle-ci est modélisée par une ma-
trice de covariance. Un neurone est ensuite activé dans le réseau de neurones.
Si la confiance de la solution associée au neurone activé est plus grande qu’un paramétre 3, la

solution est retournée par le systéme.
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Sinon, le module RaPC est utilisé. Nous décrivons ci-dessous le cycle de RaPC dans CASEP2.

Phase de recherche

— Si le neurone activé est 1ié & une partie de la base de cas, une recherche de cas similaires
au cas cible dans cette partie est effectuée.

— Sinon la recherche est effectuée dans la partie atypique.

La similarité entres deux cas modélisés par les matrices de covariances cov, et covy est inverse-
ment proportionnelle & la distance de Frobenius (voir la paragraphe §5.2), elle est définie comme

suit :

1
similarite(covy, covy) = 1 + df (covg, covy)
T Y

Les « cas les plus similaires au cas cible dont la similarité dépasse un certain seuil sont remémo-

rés. Le seuil de similarité est une fonction de 1’étendue de chaque cas (voir le chapitre 3).

Phase de réutilisation
Dans cette phase, un autre réseau de neurones M-SOM-ART est utilisé pour fournir les prédic-
tions (ou les classements). Celui-ci prend les « cas remémorés dans la phase de recherche comme
base d’apprentissage. Ensuite, une solution est fournie pour le cas cible. Afin d’obtenir un réseau
de neurones de taille raisonnable (ceci est nécessaire pour satisfaire les contraintes temps réel), M-
SOM-ART est initialisé pour chaque présentation d'une nouvelle séquence (correspondant a une
nouvelle navigation d’un internaute dans notre application). Lors du traitement d’une séquence,
le méme réseau de neurones est utilisé jusqu’a ce qu’elle se termine. Ceci permet la réutilisation

des connaissances déja acquises & partir des traitements effectués dans la méme séquence.

Phase d’apprentissage
Dans cette phase, seuls les cas cibles pour lesquels la solution fournie n’est pas correcte!® sont
ajoutés a la partie atypique de la base de cas. Ceci permet d’augmenter le recouvrement de la
base de cas pour que le systéme puisse résoudre correctement les cas futurs. La mise & jour des
mesures de maintenance que nous avons associées aux cas quand aucun cas n’est ajouté a la base
de cas ainsi que l'initialisation de ces mesures pour les nouveaux cas ajoutés sont effectuées de
la méme fagon que dans CASEP (voir le chapitre 3 ). La partie de la base de cas non liée aux
neurones est prévue pour rendre les cas cible résolus disponibles tout de suite lors de 'utilisation

du systéme, ce qui rend le systéme évolutif en temps réel. Ceci n’est pas le cas si le réseau de

18Comme plusieurs cas peuvent étre formés 3 partir de chaque séquence, les cas recouverts par d’autres cas de
la base de cas ne sont pas ajoutés pour éviter d’augmenter la taille de la base de cas inutilement.
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neurones est utilisé tout seul.

Les valeurs des différents parameétres du systéme CASEP2 sont choisies de maniére empirique.

7.6 Etude comparative

Le systéme CASEP2 est un systéme hybride a composants intégrés ou le couplage des mo-
dules est étroit puisque les deux module R4PC et RN communiquent par l'intermédiaire d'une
mémoire partagée. Dans notre systéme, les modules RN et RaPC coopérent au méme niveau
pour fournir les solutions du cas cible. Le mode d’intégration est celui du co-traitement. De plus,
dans le module RaPC, les deux réseaux de neurones effectuent des taches de sous traitement.
Le premier réseau M-SOM-ART effectue une indexation de la base de cas tandis que le second
fournit la prédiction (ou le classement) dans la phase de réutilisation. Le premier RN permet de
modéliser les cas sous forme de matrices de covariance dynamiques et le systéme RAPC fournit
les bases d’apprentissage pour les deux réseaux de neurones.

Dans CASEP2, nous avons utilisé la méme structure de mémoire que dans le systéme ProBIS
(Malek, 2000), mais celui-ci ne traite pas les données temporelles et le réseau de neurones uti-
lisé n’est pas le méme. De plus 'ajout de cas et I'utilisation de la partie atypique ne sont pas
effectués de la méme maniére. Dans (Corchado et Lees, 2000) et (Fdez-Riverola et Corchado,
2003), les auteurs utilisent les réseaux de neurones dans les différentes phases du cycle de RaPC
pour traiter des données temporelles, mais les systémes proposés prennent en compte 1’aspect
temporel des données juste en définissant des fenétres temporelles de longueurs fixées pour re-
présenter les cas, ce qui représente une limite de ces systémes dans plusieurs applications. Dans
CASEP2, aucune restriction n’est imposée sur la longueur de la séquence dans la représentation
de cas. Le traitement des données temporelles est effectué par des réseaux de neurones adéquats
qui ont les propriétés de stabilité et de plasticité. Celles-ci sont importantes pour une utilisation
a long terme du systéme. De plus, ce réseau est utilisé dans la phase de réutilisation et prend
en compte les traitements précédents effectués dans la méme séquence. Le réseau de neurones
utilisé dans (Fdez-Riverola et Corchado, 2003) pour 'indexation des cas est le GCS, qui est une
carte auto-organisatrice évolutive mais qui ne prend pas en compte ’aspect temporel des don-
nées et n’assure pas la préservation des anciennes connaissance déja acquises. L’organisation de
la mémoire dans (Fdez-Riverola et Corchado, 2003) n’est pas la méme que dans CASEP2 (ceci
concerne principalement la partie atypique). Dans les systémes proposés dans (Corchado et Lees,
2000), un réseau de neurones RBF est utilisé dans la phase de réutilisation mais ne prend pas
en compte "aspect temporel des données.

Concernant la représentation des cas, dans CASEP2, les cas sont représentés par des successions
d’instants. Ils constituent des sous-séquences de différentes longueurs. Nous proposons une nou-
velle modélisation de séquences, qui prend en compte la distribution des états et leur ordre dans
la séquence. Dans CASEP, les cas sont de longueur fixée et la maintenance de la base de cas
consiste & associer des mesures aux cas et de réduire la base de cas. Dans CASEP2, les mémes

mesures sont aussi utilisées pour la réduction de la base de cas, mais en plus de cela, cette base
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est divisée en plusieurs parties. Ceci permet d’ameéliorer 'efficacité du systéme. Dans CASEP, la
tache de réutilisation consiste a calculer une confiance associée a chaque classe. Une méthode plus
adéquate est utilisée dans CASEP2 puisqu’un réseau M-SOM-ART est utilisé. Celui-ci effectue
un classement (ou une prédiction) de séquences et préserve les traitements précédents effectués
dans la méme séquence.

Dans CASEP2, le systéme RaPC fournit I’ensemble d’apprentissage pour les deux réseaux de
neurones ; permet 'utilisation des nouveaux cas juste aprés leur ajout a la base de cas (ceci ne
peut étre effectué si le réseau de neurones est utilisé tout seul) ; et peut fournir des résultats plus
précis puisque des cas réels sont utilisés pour résoudre les cas cibles (dans M-SOM-ART, seuls

les prototypes sont gardés en mémoire).

7.7 Expérimentations

Nous avons effectué des expérimentations sur des fichiers de traces de navigations (fichiers

log) contenus dans le site Web de commerce électronique décrit précédemment (aprés les diffé-
rents traitements cités dans le paragraphe §1.2). Le comportement de chaque utilisateur du site
est décrit par la succession de pages qu’il a visitées dans le site.
Nous avons congu et mis en ceuvre un prototype du systéme CASEP2 afin de classer les utilisa-
teurs du site durant leurs navigation dans I'une des deux classes {acheteur, non acheteur}. Ce
classement est effectué aprés chaque page parcourue par l'internaute dans le site!”. Les expéri-
mentations consistent & comparer les résultats fournis par le prototype du systéme a ceux fournis
par le systéme CASEP et ceux obtenus en utilisant le réseau M-SOM-ART. Pour comparer la
qualité de prédiction de ces deux approches, nous avons utilisé les mesures suivantes (ce sont les
mémes mesures que nous avons utilisées pour valider le systéme CASEP) :

— La précision : représente le taux de bons classements parmi les classements proposés par

le systéme.

— Le rappel : représente le taux de bons classements parmi les classements que le systéme

devrait effectuer.

— Le tauz de classements : représente le taux des classements fournis par le systéme parmi

les classements qu’il devrait effectuer.

Pour évaluer le systéme CASEP2, nous avons comparé les résultats obtenus dans la phase d’uti-
lisation & ceux obtenus en utilisant CASEP et le réseau M-SOM-ART.

Dans les premiéres expérimentations, CASEP2 (CASEP2V1 dans les tableaux 7.1, 7.2, 7.3) uti-
lise le module RaPC pour fournir les résultats de classement (les réseaux de neurones sont utilisés
seulement pour indexer les cas de la base de cas et dans la phase de réutilisation du systéme
RaPC). Dauns les deuxiémes expérimentations, CASEP2 utilise le réseau M-SOM-ART pour four-
nir les solutions des cas cibles sans utiliser le composant RAPC quand la confiance associée a la
classe fournie est plus grande qu’un seuil B. Si cette confiance est inférieure & 3, le module RaPC
est utilisé (les valeurs de 8 sont 0.6, 0.7 et 0.8 correspondant & CASEP2V2(0.6), CASEP2V2(0.7)

"Les tests effectués pour valider les approches connexionnistes consistent & classer les navigations entiéres.
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et CASEP2V2(0.8) respectivement dans les tableaux 7.1, 7.2, 7.3).

Les résultats sont donnés par les tableaux 7.1, 7.2, 7.3.

CASEP M-SOM- | CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-
ART V2(0.6) V2(0.7) V2(0.8) V1
Taux de | 76,62% 100% 100% 100% 100% 100%
classement
Rappel 61% 86,49 % | 87,3% 86,82% 84,02% 79,8%
Précision 80% 86,49 % | 87,3% 86,82% 84,02% 79,8%
TAB. 7.1: Comparaison des résultats globaux.
CASEP M-SOM- | CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-
ART V2(0.6) V2(0.7) V2(0.8) V1
Rappel 43,69% 70,73 % | 69,05% 70,33% 75,39% 76,87%
Précision 53,73% 80,76 % | 84,77% 82,23% 71,57% 62,60%

TAB. 7.2: Comparaison des résultats obtenus pour la classe acheteur.

CASEP | M-SOM- | CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-| CASEP2-
ART V2(0.6) | V2(0.7) | V2(0.8) | V1
Rappel 70,61% | 93,02% | 94,86% | 93,70% | 87,59% | 80,97%
Précision | 95,38% | 88,46% | 88,09% | 88,40% | 89,58% | 89,42%

TAB. 7.83: Comparaison des résultats de la classe Non acheteur.

Le Tableau 7.1 montre que CASEP2V2 (CASEP2V2(0.6) et CASEP2V2(0.7)) donnent les
meilleurs résultats globaux que M-SOM-ART et CASEP puisqu'’ils utilisent les réseaux M-SOM-
ART et le module RaPC pour fournir les solutions des cas cibles. Le résultat global augmente dans
CASEP2 avec 'augmentation de l'utilisation du réseau de neurones (quand le seuil 8 décroit, la
fréequence d’utilisation du réseau de neurones croit). CASEP2 et M-SOM-ART fournissent des
solutions pour tous les cas cibles, ceci n’est pas le cas pour CASEP. Leur rappel est meilleur que
celui de CASEP.

Les tableaux 7.2 et 7.3 montrent que ’augmentation de l'utilisation du réseau de neurones dans
CASEP2 augmente la reconnaissance de la classe la plus fréquente (la classe non acheteurs) et
laugmentation de 'utilisation du module RaPC augmente la reconnaissance de la classe rare (la
classe acheteur).

Concernant 'efficacité du systéme, CASEP2 traite les séquences en moins de temps que CASEP

(ceci est du au fait que la base de cas est divisée en plusieurs parties et qu’il n’y pas d’extraction
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de cas) et le réseau de neurones M-SOM-ART est plus rapide que CASEP2. Dans CASEP2,
I’augmentation de la fréquence d’utilisation du réseau de neurones augmente ’efficacité du sys-
téme.

Ces résultats montrent que le module RaPC arrive & reconnaitre les classes rares mieux que le

réseau de neurones utilisé tout seul. Celui-ci reconnait mieux la classe la plus fréquente.

7.8 Conclusion

Nous avons congu et implémenté un systéme hybride qui combine le raisonnement & partir
de cas avec des réseaux de neurones. Ce systéme prend en compte l'aspect temporel des données
ainsi que leur gros volume et le bruit qu’elles contiennent. Nous avons testé plusieurs variantes
de ce systéme qui différent dans la maniére dont les modules sont utilisés. Nos contributions

concernent :

— La proposition d’une nouvelle modélisation de cas par des matrice de covariance dyna-
miques qui représentent les informations contenues dans les séquences ainsi que ’ordre
temporel des états contenus dans les séquences. Ce modéle permet, dans une méme sé-
quence, de calculer le nouveau modele du cas cible en fonction du modele précédent (calcul
incrémental).

— L’utilisation d’un nouveau modéle de réseaux de neurones (M-SOM-ART) qui prend en
compte 'aspect temporel des données et qui posséde les propriétés de plasticité et de
stabilité.

— La préservation des traitements effectués dans une méme séquence pour résoudre les cas
cibles dans la phase de réutilisation.

— La maintenance de la base de cas du systéme basée sur la combinaison des deux stratégies
principales de la maintenance de la base de cas : celle de l'optimisation de la taille de la

base de cas et celle de la partition de la base de cas.
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Conclusion et perspectives

8.1 Bilan

Les contributions que nous avons apportées dans notre travail de thése peuvent se résumer

comme suit :

1. Nous avons proposé un systéme de RaPC (CASEP) pour le classement ou la prédiction a
partir de séquences. Un cas dans ce systéme est une expérience précise dans une séquence.
Pour cela, la mémoire de CASEP est constituée d’'une base de cas et d’'une base de sé-

quences. Ce systéme est caractérisé par les points suivants :

— Les cas ajoutés a la base de cas sont des cas extraits & partir de la base de séquences
et non des cas cibles résolus comme dans les systémes de RaPC classiques. De plus,
plusieurs cas peuvent étre ajoutés & la base de cas & chaque cycle de RaPC. Les cas sont
choisis en utilisant d’abord ’algorithme des matrices de similarité (Fu, 1992) qui forme
des groupes de cas, puis en choisissant des représentants parmi les cas qui ont contribué
4 la résolution du cas cible. Les notions de similarité et de diversité sont prises en compte

dans I’ajout de cas pour enrichir la base de cas.

— Nous avons associé aux cas de la base de cas de nouvelles mesures de maintenance qui
permettent de faire face aux problémes issus du grand volume de données et de la pré-
sence du bruit. Ceci est effectué en se basant sur la prise en compte des succes et des

échecs lors de 'utilisation des cas concrets pour résoudre les cas cibles.
— Le seuil de similarité est variable, il est associé & chaque cas de la base de cas et dépend

de la qualité du cas basée sur son utilisation pour la résolution des cas cibles. Ceci permet

de filtrer une partie du bruit contenu dans les données.
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— Nous avons proposé une réduction de la base de cas du systéme CASEP basée sur les

mesures de maintenance associées aux cas.

Nous avons ensuite proposé plusieurs nouveaux modéles de cartes auto-organisatrices. Ces
modéles ont été construits dans le but de doter ces cartes de certaines propriétés qui sont
nécessaires pour notre application. Ces propriétés sont : le traitement des séquences tem-

porelles, la plasticité et la stabilité.

— Nous avons proposé une nouvelle carte auto-organisatrice évolutive « SOM-ART » qui
posséde les propriétés de plasticité et de stabilité. Ce modéle utilise le paradigme de la

théorie de résonance adaptative pour doter la carte SOM de ces propriétés.

— Nous avons aussi proposé une nouvelle classe de cartes SOM temporelles « M-SOM »,
qui modélisent les séquences en utilisant les matrices de covariance. Les premiers mo-
déles, inspirés du domaine de l'identification de locuteurs, ne prennent pas en compte
I’ordre temporel dans la séquence. Nous avons alors proposé de nouveaux modéles ou la
dynamique temporelle est introduite dans la matrice de covariance.

Dans les approches, ot les entrées sont modélisées par des matrices de covariance, nous
avons introduit des modifications dans la carte SOM. Ceci est di au fait que les entrées

et les poids des neurones sont des matrices et non des vecteurs.

— Pour obtenir les propriétés désirées dans un seul modeéle, nous avons proposé le modéle
« M-SOM-ART » qui combinent les modeéles précédemment cités. Il traite les séquence
en modélisant les entrées par des matrices de covariance dynamiques et il posséde les

propriétés de plasticité et de stabilité en se basant sur le paradigme ART.

A la fin de cette étude, nous avons travaillé sur la possibilité de coopération des systémes
connexionnistes avec ’approche de RaPC afin de concevoir des systémes modulaires hy-
brides. Ces architectures présentent en théorie I’avantage de combiner les points forts de
leurs différents composants. Nous avons ainsi proposé un systéme hybride qui combine le
raisonnement & partir de cas avec le réseau M-SOM-ART que nous avons construit. Ce
systéme prend en compte l'aspect temporel des données ainsi que leur gros volume et le
bruit qu’elles contiennent. Nous avons testé plusieurs variantes de ce systéme qui différent

dans la maniére dont les modules sont utilisés. Dans ce systéme, nous avons :

— proposé une nouvelle modélisation de cas par des matrices de covariance dynamiques
qui représentent les informations ainsi que 'ordre temporel des états contenus dans les
séquences. Ce modéle permet de calculer le nouveau modéle du cas cible en fonction du

modele précédent (calcul incrémental) dans une méme séquence.
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— utilisé un nouveau modéle de réseaux de neurones (M-SOM-ART) qui prend en compte

I'aspect temporel des données et qui posséde les propriétés de plasticité et de stabilité.

— pris en compte la préservation d’une trace des différents traitements effectués dans une

méme séquence pour résoudre les nouveaux cas cibles dans la phase de réutilisation.

— proposé une approche pour la maintenance de la base de cas du systéme basée sur la
combinaison des deux stratégies principales : celle de 'optimisation de la taille de la base

de cas et celle de la partition de la base de cas.

La conception du systéme hybride CASEP2 vise & tirer profit des avantages de chaque tech-
nique. D’un coté, le raisonnement a partir de cas permet de rendre le systéme incrémental
en temps réel, ce qui n’est pas le cas du réseau connexionniste qui, malgré le fait qu’il
soit évolutif, ne peut étre mis a jour que de fagon périodique. De plus, le raisonnement &
partir de cas permet de fournir des solutions plus précises quand la confiance associée a la
solution fournie par le réseau connexionniste n’est pas suffisante puisque celui-ci ne garde
en mémoire que les moyennes des exemples tandis que le RaPC garde les exemples concrets
dans sa mémoire. Le RaPC permet aussi de fournir une base d’apprentissage pour le réseau
connexionniste. D’un autre coté, le réseau connexionniste permet d’indexer la base de cas
volumineuse du module de RaPC et de la diviser en plusieurs parties pour limiter ’espace
de recherche dans la mémoire. Le réseau connexionniste est aussi utilisé dans la phase de
réutilisation du module de RaPC, ceci permet de fournir une solution au probléme courant

et de garder la trace des raisonnements effectués dans une méme séquence.

8.2 Perspectives

Il reste de nombreuses directions de recherche & explorer, nous pensons tout particuliérement

aux points suivants :

— Le modeéle auto-régressif (AR) (Magrin-Chagnolleau et al., 1996) nous parait trés intéres-
sant puisqu’il prend en compte ’ordre des vecteurs dans les séquences par 1'utilisation des
matrices décalées. Cette approche est considérée comme une maniére efficace pour extraire
la dynamique des caractéristiques du locuteur. Nous avons commencé & travailler sur ce
modele en utilisant la distance de Frobenius décrite dans le paragraphe 5.2.2, mais nous
n’avons pas obtenu de bons résultats pour notre application. Les différentes distances citées
dans le paragraphe 5.2.5 seront testées dans plusieurs applications et leurs résultats seront

comparés & d’autres approches.
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— Les modéles de cartes auto-organisatrices que nous avons proposées effectuent des classe-

ment et des classifications de données. Nous nous intéressons & utiliser ces modéles pour
effectuer des prédictions. Pour ceci, plusieurs extensions de la carte SOM proposées dans
la littérature peuvent étre utilisées, parmi lesquelles, nous pouvons citer : la carte SOM
étendue (ESOM : Extended SOM) (Ritter et Schulten, 1986), la carte SOM & sortie super-
visée (SSOM : Supervised SOM) (Ritter et Schulten, 1988) et la carte SOM utilisant des
fonctions & bases radiales (RBF) (Park et Sandberg, 1991).

Nous nous sommes intéressés dans notre travail particuliérement a 1’évaluation des résultats
de classements obtenus en utilisant les cartes auto-organisatrices que nous avons proposées
puisque c’est le but de notre application. Les résultats de classification ainsi que ceux de vi-
sualisation seront étudiés. La propriété de visualisation, qui est I'une des propriétés les plus
intéressantes de la carte SOM, va permettre ’étude de 1’état de la base de cas, ceci peut

conduire & la proposition d’une nouvelle stratégie de maintenance pour le systéme CASEP2.

Dans le systéme CASEP2, la structure des cas est la méme dans la composante RaPC et
dans le RN. Nous nous intéressons aussi & utiliser une structure plus riche de cas, différente
de celle traitée par le réseau de neurones. Ceci pourra affiner les résultats fournis par le

systéme dans des applications ol certaines connaissances du domaine sont disponibles.

Une méthode d’extraction automatique de cas cibles & partir de la séquence courante peut
étre trés utile dans un systéme de RaAPC. Ceci pourra permettre de n’utiliser que les élé-
ments pertinents qui constituent un cas. L’adaptation de certaines méthodes existantes de
sélection de variables ainsi que 'utilisation des connaissances a priori du domaine peuvent

étre envisagées pour effectuer cette tache.

Les approches connexionnistes et hybrides développées dans cette thése ont été validées
sur un probléme réel qui est le traitement de séquences de navigation sur internet. Les
approches proposées sont générales et peuvent traiter des données présentées sous forme de
séquences multi-variées. Nos contributions sont alors facilement transposables & d’autres
problémes dans d’autres domaines (séquences d’images, séquences biologiques, données

spatio-temporelles, données comportementales, etc.)



Annexe A

Nous donnons dans cette annexe les algorithmes détaillés des réseaux ART1 et ART2 issus
de la théorie de résonance adaptative (ART) (Grossberg, 1987).

Algorithme ART1 :

Initialisation :

— Constantes :
A1,C1,D1 >0
maz{Dy,1} < By < D1 +1
L>1
0<p<1

— Poids Fy = Fi(v; — v;) : Top-Down
w;(0) > BLI)II

— Poids Fy = Fi(v; = v;) : Bottom-Up
0 < wij < =45

— Les activations sur F5 :
.1‘2j (0) =0
— Les activations sur Fj :

Z1i (0) - 1_+%1

(1) Présenter une forme binaire I sur Fj. Les activations de F} sont alors calculées par :

=L
i = 154, (I;4+ B1)+Ch

1six1i>0

(2) Calculer le vecteur S des sorties de Fy : s; = h(z1;) = )
O0siz; <0

(3) Propager S vers F» et calculer les activations :

T =30 siwji
(4) Seule la cellule gagnante u; de F5 posséde une sortie # 0
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1siTy = mI?x Ty
0 sinon

uj = f(z2;) = {

(5) Retro-propager la sortie de F, vers Fj. Calculer les entrées du réseau a partir de F, vers
F1 H

J— n . ..
Vi = Zj:l UjWij

(6) Calculer les nouvelles activations :

T4 Ii+D1Vi—B1
= T+A1I;+D1V;)+Cy

(7) Déterminer les nouvelles sorties s; comme dans (2)

(8) Déterminer le rapport entre la forme I d’entrée et le prototype S :
‘S| Zz 1 Sl

I = X h

(9) Test de vigilance :
— si % < p alors désactiver u;, annuler les sorties de Fb, aller a 1 en utilisant 1’entrée
originale.

~ sinon, continuer vers (10)

(10) Adaptation des poids de F; = F» (Bottom-up) associés a la cellule v; :
L . .

wii = T=14]5 Sl Vi active

0 sinon
(11) Adaptation des poids de F» = F; (Top-Down) partant de la cellule v; vers les unités
de F1 :

. 1 si v; active

wij = .

0 sinon

(12) Retourner a (1).

Algorithme ART2 :

Initialisation :

— Constantes :
a,b>0,0<d<1, %4 <1
0§0§L0<nge<<1

— Poids Fy = Fi(uj — v;) : Top-Down
w;;(0) =0



— Poids F5 = Fi(v; = uj) : Bottom-Up

1
wij(0) < G=avm

(1) Initialiser les sorties de toutes les sous-couches a 0.
(2) Présenter une forme I sur la sous-couche z.
Les activations de cette sous-couche sont alors calculées par :

zi = I; + au;

(3)Propager vers la sous-couche x :

(4) Propager vers la sous-couche v :

vi = f(zi) +bf (a:)

(5) Propager vers la sous-couche u :
v;
e+[]]

U; =

(6) Propager vers la sous-couche p :
Pi = ui + dw;

(7) Propager vers la sous-couche q :

L _Di
% = et lpl]

(8) Répéter de (2) a (7) jusqu’a stabilisation des valeurs sur Fj.

(9) Calculer les sorties de la couche r :

U;+Cp;
e+||u[|+[|p]|

T, =
(10) Test de la validité de la forme reconnue par le systéme :
B N e
e+r]]

— Sinon
— sit =1 aller en (11)

— sinon si ¢ > 1 aller en (14)

> 1 alors inhiber les cellules actives de F» (reset) et aller en (2).

(11) Propager les sorties de la sous-couche p vers Fy. Calculer les entrées de Fy :

—_— m . . .
Tij = Xoitq piwi

(12) Seule la cellule gagnante de Fy posséde une sortie # 0 :

d si Tj = max T,
9(Tj) = , k
0 sinon
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(13) Reépéter les étapes (6) a (10)

(14) Adaptation des poids F; = F» (Bottom-Up) associés a la cellule vy :

w
Wy = 123

(15) Adaptation des poids F» = F; (Top-Down) partant de la cellule v; vers les unités de
F1 H
u;

WiJ = 1-4

(16) Retourner a (1) avec une nouvelle forme.



Annexe B

L’algorithme initial de SOTPAR proposé dans (Euliano et Principe, 1996) propage ’activité
temporelle dans une carte SOM de dimension 1. Nous avons étudié cet algorithme et l'avons
généralisé pour une carte de dimension 2. Nous donnons dans cette annexe deux variantes de
I'algorithme généralisé de SOTPAR, la premiére effectue une propagation de l’activité tempo-
relle dans une seule direction de la carte et la deuxiéme effectue une propagation de l'activité

temporelle dans plusieurs directions.

Algorithme SOTPAR avec propagation dans une seule direction

La direction de propagation choisie est celle du voisin du neurone gagnant précédant le plus
proche de I'entrée précédente. Comme le voisinage que nous avons choisi est rectangulaire, une

des quatre directions ci-dessous est choisie (voir la figure 1).

C
\
'

</

00

—0—0—0—

Fi1G. 1: Les différentes directions possibles pour la propagation de l’activité.

L’algorithme SOTPAR est décrit ci-dessous :
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(a) Initialiser I’ensemble A qui va contenir n unités ¢; : A = {c1, ¢, ..., cn },
les vecteurs wy € R™ sont choisis aléatoirement.
Initialiser ’ensemble des connections M = M1 x M2 (voisinage rectangulaire)

Initialiser le paramétre étape d’apprentissage k : k = 1.

b) Pour toute séquence xj; de la base d’apprentissage
q pp g

1. Initialiser le paramétre temps t : t = 1.

2. Pour tout i € {1,...,n}, act;(0) = 0.
3. Présenter au réseau l'état z;
4. Calculer les distance entre z; et toutes les unités de A.
5. Pour chaque neurone ¢; (i =1, ...,n)
— Calculer lactivité en ¢; au temps (t)
adl(t) =a* (adl(t - 1) + 6ci,s(t71)) + (1 - a) * (G/Ctvois(ci)(t - 1) + 6voi(ci),s(t71))
ol
0 < a <1 est la constante d’affaiblissement appliquée pour affaiblir activité.
actyois(c;)(t) est Pactivité du voisin de ¢;.
vois(c;) représente le voisin du neurone ¢; qui se trouve dans la direction de propagation.
¢ est la fonction de kroneker.
s(t — 1) est le neurone gagnant a l'instant (t-1).
— Déterminer le gagnant s(t) : s(t) = argmingecaldist(zir, w;) — B * act;(t)]
— Adapter les prototypes :
WEO = W - phyg .+ st 0™
—di(c;,s
Avec hj g p = ea:p(%)
o —r
o= O-i((r_:) kmaz
k
“ [ LS
po= pi () Fma
6. FinPour

7. Incrémenter le paramétre du temps : t =t + 1

8. Test de passage a I’état suivant : si ¢ < t,, aller & (c)

// ta, représente la longueur de la séquence zj

(¢) FinPour
(d) Incrémenter le nombre d’itérations : k =k + 1

(e) Test d’arrét : si k < Kipqp aller en 2.
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Algorithme SOTPAR avec propagation dans plusieurs directions

Dans cette variante, un voisinage hexagonale est choisi pour représenter la carte. Le sens de
)
propagation étant choisi, ’activité temporelle est propagée & tous les voisins du neurone suivant

le sens de propagation (voir la figure 2).

~ _— —

/\/\\/\
= v\>/

Sens de I'activite

F1G. 2: Les différentes directions pour la propagation de l’activité.

L’algorithme SOTPAR est décrit ci-dessous :

(a) Initialiser 'ensemble A qui va contenir n unités ¢; : A = {c1,¢2,...,¢n },
les vecteurs w € R™ sont choisis aléatoirement.
Initialiser I’ensemble des connections M = M1 x M2 (voisinage hexagonal)

Initialiser le parameétre étape d’apprentissage k : k =1

(b) Pour toute séquence zj, de la base d’apprentissage
1. Initialiser le paramétre temps t : t = 1
2. Pour tout i € {1,...,n}, act;(0) =0
3. Présenter au réseau l'état z;
4. Calculer les distance entre zj; et toutes les unités de A.
5

. Pour chaque neurone ¢; (i =1, ...,n)
— Calculer l'activité en ¢; au temps (t)
G’Cti(t) = * (U’Cti(t - 1) + ‘Sci,s(t—l)) + (1 - a) * ECkEUOiS(Ci) (U’Ct% (t - 1) + ‘Sck,s(t—l))

ol
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0 < a <1 est la constante d’affaiblissement appliquée pour affaiblir activité.
actyois(c;)(t) est Pactivité du voisin de ¢;.
vois(c;) représente les voisins du neurone ¢; qui se trouvent dans le sens de propagation (voir la figure
2).
¢ est la fonction de kroneker.
— Déterminer le gagnant s : s = argmingealdist(zty, w;) — B * act;(t)]
— Adapter les prototypes :

wP = wiC + p(k — 1)h; ¢ p * dist(zy g, W)

_ . 2
Avec h; 1 = emp(idg(acg’s) )
k
o = O'i((;_—{) kmaz
k
po= (L) Fma

6. FinPour
7. Incrémenter le nombre parameétre du temps : t =t + 1

8. Test de passage a I’état suivant : si ¢t < ¢;, aller en 3

// ta, représente la longueur de la séquence zj.

(c) FinPour
(d) Incrémenter le nombre d’itérations : k = k + 1

(e) Test d’arrét : si k < Kipqp aller en 2.
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Nous donnons dans cette annexe les algorithmes d’apprentissage détaillés des modéles de
cartes auto-organisatrices évolutives. Ces modéles sont le Growing neural Gas (Fritzke, 1995b),
le Growing Cell Structure (Fritzke, 1993) et le Growing Grid (Fritzke, 1995a).

Growing neural Gas

1. Initialisation de I’ensemble des neurones A :

A=c,c2 we, €R"
Initialiser ’ensemble des connexions C,C C A x A :

C=0

2. Présenter un exemple ¢ d’apprentissage

3. Déterminer le premier gagnant sg, et le deuxiéme gagnant s :
so =argmin||§ —wl| s =arg min [|§ —w|
4. Si une connexion entre sg et s1 n’existe pas, la créer :
C =CU(sp,s—1)

tsos; < O

5. Incrémenter I’erreur associée a sg :
AE;, = [|€ — ws, |?
6. Adapter les prototypes :
Wso (E+ 1) = Wy () + ap(§ — wsy (2))
wi(t + 1) = w;i(t) + an(§ —wi(t)) Vi€ Ny,
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7. Incrémenter I’Age des connexions partant de sq :
tsoi = tsoi +1, Vi € Ny,

8. Supprimer les connexions tel que : t5; > T

Supprimer les unités ne possédant pas de connexions

9. Créer une nouvelle unité :

— déterminer I'unité q possédant la plus grande erreur cumulée :
g = argmaxc € AF,

— déterminer parmi les voisins de ¢, I'unité g avec la plus grande erreur :
g =argmaxc € NjE,

— ajouter une unité r au réseau et initialiser son prototype par :

(wq + wy)

A=AUr, w,= 5

— connecter r 4 g et g, et supprimer la connexion entre q et g :

C=CU(rq),(rg), C=C(g,9)

Diminuer ’erreur de ¢ et de g d’une fraction ¢ :

AE, = —§B,, AE,=—FE,

approximer 'erreur locale pour 'unité r :

(Eq + Ey)
2

10. Diminuer les erreurs locales pour toutes les unités :

E, =

AE.= —vE., Vce A

11. Arrét si le critére est vérifié (taille du réseau, mesure de performance, ...)

Growing Cell Structure

1. Choisir la dimension k£ du réseau

Initialiser I’ensemble A des neurones & k + 1 unités ¢; :

A= {Cla €2, .- Ck-l—l}

Les poids w; des neurones ¢; sont initialisés de maniére aléatoire.
Initialiser ’ensemble des connexions C', C C A x A de fagcon que chaque neurone soit

connecté a tous les autres.
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. Présenter un exemple ¢ d’apprentissage

. Déterminer le neurone gagnant s :

s = argmin ||¢ — w|l

. Incrémenter ’erreur associée & s :

AE; = ||¢ — w,|?

. Adapter les prototypes :

ws(t +1) = ws(t) + ap(§ — ws(t))

wi(t + 1) = w;i(t) + an(§ —wi(t)) Vie N
ol N, est I’ensemble des voisins de s.

. Si le nombre des entrées du réseau est un multiple du paramétre A, insérer une nouvelle
unité comme suit :

— Déterminer 'unité ¢ d’erreur cumulée maximum :
g = argmax F,
ceA

— Insérer une nouvelle unité r en divisant la connexion la plus longue liée & g (une connexion
entre ¢ et une autre unité f). Insérer les connexions (g,7) et (r, f) et supprimer la
connexion (g, f). Pour reconstruire la structure du réseau de fagon a avoir des hyper-
tetraédres de dimension k, la nouvelles unité r est aussi connectée a tous les voisins
communs entre g et f (avec toutes les unités de Ny N Ny).

— Initialiser le vecteur poids du neurone 7 :

(wg +wy)
2

wT ==
— Diminuer les variable d’erreurs de tous les voisins de r :

«
||
. Diminuer les variables d’erreurs de toutes les unités :

AE, = —BE,(Vc € A)

. Arrét si le critére est vérifié (taille du réseau, mesure de performance, ...)
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Liste de publications

Conférences internationales et workshops avec comité de lecture

F. Zehraoui, R. Kanawati, S. Salotti. "Case representation, retrieval and reuse in the hybrid
system for sequence processing CASEP2”. Workshop on Applying case-based reasoning to time
series prediction. Madrid, Spain, August 2004.

F. Zehraoui, R. Kanawati, S. Salotti. "CASEP2 : Hybrid case-based reasoning system for
sequence processing", European Conference on Case Based Reasoning (ECCBR 2004), Madrid,
Spain, August 2004.

F. Zehraoui and Y. Bennani, "M-SOM-ART : Growing Self Organizing Map for sequence
clustering and classification". European Conference on Artificial Intelligence (ECAI 2004), Va-
lencia, Spain, August 2004.

F. Zehraoui and Y. Bennani, "M-SOM : Matricial Self Organizing Map for sequence clus-
tering and classification", International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN 2004),

Budapest, Hungary, July 2004.

F. Zehraoui, R. Kanawati, S. Salotti. “Case base maintenance for improving prediction qua-
lity”. The 6th International Conference on Case-Based Reasoning. 703-717, Trondheim, Norway,
June 2003.

F. Zehraoui. “CBR System for sequence prediction CASEP”. Workshop on Applying case-
based reasoning to time series prediction. 260-269, Trondheim, Norway, June 2003.
Conférences nationales et ateliers avec comité de lecture

F. Zehraoui , R. Kanawati, S. Salotti. "CASEP2 : Systéme hybride pour le traitement de

séquences. 12eéme atelier de Raisonnement & Partir de Cas. Villetaneuse, Mars 2004.

F. Zehraoui et Y. Bennani, "SOM-ART : Incorporation des propriétés de plasticité et de
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stabilité dans une carte auto-organisatrice", Atelier FDC : Fouille de Données Complexes dans un
processus d’extraction de connaissances (EGC 2004), 169-180, Clermont-Ferrand, Janvier 2004.

F. Zehraoui.“Améliorer la qualité de prédiction d’'un systéme de raisonnement & partir de
cas”. 6émes Rencontres Nationales des Jeunes Chercheurs en Intelligence Artificielle (RJCIA
2003). Juillet 2003, Laval, France, Juillet 2003.

F. Zehraoui, R. Kanawati, S. Salotti."Nouvelle stratégie pour la maintenance de la base de

cas".10éme atelier de Raisonnement & Partir de Cas. Paris, Mai 2002.

F. Zehraoui, S. Fabre, R. Kanawati, M. Malek, S. Salotti, E.Janvier."Raisonnement & partir
de cas pour la prédiction & partir de bases de données volumineuses constituées de séquences".
EGC’02, Extraction des connaissances et apprentissage, Volume 1(4/2001) Hermes, 325-330,
Montpellier, Janvier 2002.
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