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Résumé

Le probléme de la dasdficaion est un pobléme qui se rencontre fréquemment dans l'indwstrie d la
recherche. Parmi les diff érentes olutions qui ont été développées pour de tels problémes, il existe deux
ensembles principaux : les modéles déterministes et les modéles probabili stes. Dans ce projet je me
propcse d'étudier et dimplémenter un classficaeur basé sur le modéle probabili ste. Le dasdficateur est
construit a partir de mixture models et utili se I'algorithme EM pour la phase d'apprentissage.

Durant ce travail j'ai également été confronté au probléme des valeurs manquantes dans les donrées a
disposition. Comme la plupart des méthodes datistiques travaill ent sur des donrées complétes, il est
nécessaire d'estimer des valeurs de substitution. L'idée onsiste a atimer la distribution de probabilit € de
chaque caadéristique sur la base de kernels et a l'aide de I'algorithme EM. Un algorithme EM ne
travaill ant que sur une seule dimension est utilisé € la distribution de dhaaune des caradéristiques est
estimée @mme une somme pondérée de 2 a 4 kernels normaux urivariés. Cette méhode al'avantage
d'estimer les valeurs de substitution indépendamment pou chague caadéristique @ chaque dass. La
valeur de substitution est égale au centre du kernel ayant le plus grand pads.

Un autre probleme abordé dans ce projet consiste autili ser un ensemble d'exemples sans label durant la
phase d'apprentissage. Deux méthodes tirant parti de ces donrées ont été développées :

La premiére méthode se base sur un procesaus itératif, constitué de deux phases. Durant |a premieére phase
un modéle est construit al'aide d'un ensemble de donrées dort le label est connu.Puis durant la seconde
phase, des donréesinconnues ot classfiées, et gjoutées al'ensemble des donrées connues. Le procesaus
est renowelé jusqua ce que toutes les donrées inconnwes ient classfiées. La dasse dtribuée
corresponda cdle ayant la plus forte probabilit €.

La seaonde méhode est proche de la dasdfication itérative, mais évite dattribuer définitivement une
clase aux donrées inconntes. Elle utili se pour cda une version modifiée de I'agorithme EM qui tient
compte des probabilit és a priori. Cette mesure permet d'étendre le volume de donrées a dispasition, en
incluant des exemplesincertains. La cnstruction duclassficaeur est constitué d'un processusitératif. Un
modéle initial est construit sur I'ensemble des donrées dort le label est connu. Les probabilit és
postérieures des donrées inconnues ont ensuite estimées al'aide du modéle @ remplacent les probabilit és
apriori précélentes. Le procesaus est itéré jusguala mnvergencede la dassfication.

L'utili sation des probabilit és a priori apparte une grande soupesse dans I'ajout de nowell es donrées et
dans la rredion des probabilit és estimées. Par contre, comparé ala dassficaion itérative, cete
méthodke est plus nsibles aux variations (migrations) et converge |égérement plus lentement.

En conclusionje peux dire que I'étude € I'implémentation dun classficaeur basé sur des mixture models
m'ont permis de dégager quelques atouts qui lui donre tout son intérét.

Premiérement, le cdcul des probabilit és a posteriori permettent une interprétation intuiti ve des résultats
de dassficaion. Cet élément est trés apprédable pou lamesure de la mnfiance acordées aux dédsions
qui en découlent.

Deuxiémement, le temps cdcul nécessaire ala construction duclassficaeur est passablement court. Cette
caadéristique aitorise un taux élevé d'expérimentation et se préte bien a I'gout de donrées online
(évolution ce I'environnement, noweaux cas, €tc.).

En contrepartie, les résultats médiocres de généralisations obtenus sur les diff érents problémes de test
(60%, 70% de dasdficaion correde), donrent plus de aédibilité aix méthodes déterministes.



Préface

Le probléme de la dasdficdion est un pobléme qui se rencontre fréquemment dans l'indwstrie @ la
recherche. Il est surtout connusous |'asped d'un probléme de remnreissance (remnreissance déaiture
manuscrite, reconreissance vocde, etc.), mais ® retrouve éalement dans beaucoup ce problemes de
séparation ou @ regroupement. Par exemple, la séparation ce badéries en fonction ¢k leur espéceou le
regroupement d'asaurés en classe arisque. Parmi | es diff érentes olutions qui ont été développées pour de
tels problemes, il existe deux ensembles principaux : les modéles déterministes et les modéles
probabili stes. Dans ce projet je me propase d'étudier et d'implémenter un classficateur basé sur le modéle
probabili ste, et plus prédsément construit a partir de mixture models.

Cerappat expose le travail effecué d lesréflexions qui en ort résulté.

e Le dapitre 1 pose le probléme de la dasdficdion et introdut les approches déterministes et
probabili stes.

e Le dapitre 2 expose |'approche déterministe en Sappuant sur un perceptron multicouche
I'algorithme badpropagation.

* Le dhapitre 3 expose I'approche probabili ste en utili sant une structure basé sur les mixture models et
sur I'algorithme EM.

* Le dchapitre 4 déait une solution au probléme des valeurs manquantes dans les g/stémes basés sur
I'apprentissage.

e Le dapitre 5 déait deux approches pou I'utilisation e donrées sns label dans un probléme
d'apprentissage supervise.

* Le dapitre 6 compare les performances de généraisation dun perceptron multicouche & d'un
clasgficateur a base de kernels.

Finalement le rappart se termine par une @wnclusion sur le travail effedué.

En annexe se trouve une description ce I'implémentation en Java du classficateur.

Plusieurs raisons mont incité a éudier untel modéle:

Premiérement, la réduction du naenbre de paramétres libres au profit d'une plus grande utili sation de
I'information contenue dans les donrées. Contrairement au modele dassque du perceptron multi couche
qui a au moins deux paramétres libres (la taille de la muche cahée & le taux dapprentissage), un
clasdgficaeur basé sur les mixture models n'en nécesste quun (le nombre de kernels).

Deuxiemement, le désir de anstruire un clasdficaeur intuitif. Des probabilit é& comme résultats de la
clasgficaion, permettent une interprétation simple € intuiti ve.

Finalement, I'envie d'avoir une expérience pratique asec le modéle probabili ste. Le cours de Monsieur
W.Gerstner "Réseaux de neurones artificiels' m'a permis dimplémenter et d'expérimenter un perceptron
multi couche ¢ I'algorithme badkpropagation dans le calre d'un mini-projet, mais le modéle probabili ste
est resté al'état de théorie.

Je tiens aremercier particuli érement les personres siivantes :

Monsieur W.Gerstner pou son cours "Réseaux de neurones artificiels' qui m'a donré golt pou le
domaine de |'apprentissage (madhine leaning), et pou les bases théoriques qui m'ont permis de mener un
projet de maniére quasi autonome; Silvio Borer pour son suivi durant un semestre @ pour ses conseils
dans I'utili sation des donrées sans label; Lionel Weber pou la mise en page € I'impresson du pésent
document.
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Chapitre 1

Définition du probleme de classification

1.1 Définition générale

Le probléme de dasdfication consiste apartitionner un ensemble d'objet en unensemble de dasses. Il est
d'usage de awnsidérer un ensemble d'objets physiques, par exemple une popuation ce badéries ou ce
poisons, et de vouloir les répartir en diff érentes classes, par exemple les espéces. Pour eff eduer unetelle
tadhe, il est nécessaire de rémlter une ceataine quantité d'information sur les objets physiques considérés,
appelés caadéristiques ou feaures en anglais. Ces informations nt ensuite utilisées pour la
construction dun modéle de dassdficaion. En olservant une telle démarche, deux problemes % posent
ausstot :

Premiérement, il faut rémlter certaines caradéristiques aur les objets physiques. 1l faut donc dédder de
I'ensemble des caradéristiques utiles a la dasdfication, et de la procé&dure daqyuisition (les unités
utili sées, mesures brutes ou transformées, valeur absolue ou relative, etc.). En pratique, les mesures ont
souvent colteuses, susceptibles de contenir des erreurs et souvent incompl etes, réduisant ainsi le volume
des donrées a disposition. De plus, I'ensemble des caradéristiques aptes a produre une bonre
clasgficaion étant inconnu, les donrées chaisies résulte d'un compromis entre le désir dincorporer un
maximum d'information et la fai sabilit € des mesures.

Deuxiemement, il faut construire un procesdus de dassfication sur les donrées rémltées. Il ny a
évidemment pas de modele connuapriori ou uriversdl, et [a encore le choix dépend des donrées.

Deux modéles principaux existent : le modéle déterministe qui utili se une fonction de dasdficaionet le
modél e probabili ste qui se base sur les distributions de probabilit és des donrées étudiées. Dans la suite du
rappat, les deux approches ont développées et comparées.

1.2 Approche déterministe

Avecl'approche déterministe, la dassfication consiste atrouver une fonction classfy qui attribue atout
objet physique une cetaine dasse. Ou plutdt, qu attribue atout vedeur de caadéristiques dun ohjet
physique une cetaine dase. La dasdficaion est parfaite s pou tout objet physique, la dasse
déterminéepar lafonction classfy est égale ala dass de I'objet. Formellement on okient :

Soit 0 un objet physique;

c(0) laclasse del'objet o;

f(o) les caractéristiques ou feaures de o;

Alors la classification est parfaite ssi pour tout objet o : ¢(o) = classify(f(0)) (1.1)
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1.3 Approche probabiliste

Avecl'approche probabili ste, la dasdficaion consiste adéterminer la distribution des classes des objets.
Il sagit donc destimer pou tout objet, la probabilité d'avoir une cetaine dasse dant donré ses
caradéristiques. Formellement on oktient :

Soient 0 un objet physique, ¢ ure classe;
f(0) les caractéristiques ou features de l'objet o;
Alors on calcule pour chaque classe ¢ & tout objet o0, la probabilité p(c | f(0)) (1.2)

La dasdficaion est parfaite si pou tout objet physique, la probabilit é cdculéeselon|'équation 1.2 pou
sa dass, est maximale. Formell ement on olient :

Soit 0 un objet physique;

c(0) laclasse de l'objet o;

f(0) les caraaéristiques ou features de o;

Alors la classification est parfaite ssi pout tout objet o,

la probabilité p(c(o) | f(0)) > p(c' | f(0)) pour toute classe c¢' différente de c(0) (1.3)
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Chapitre 2

Résolution du probleme de classification avec
I'approche déterministe

Ce dapitre présente une résolution pcssble du probléme de dassficaion a l'aide de I'approche
déterministe. La fonction de dassficaion est un perceptron multi couches dort les poids ©ont modifiés
selon ure padliti que d'apprentissage supervisé avecl'algorithme badpropagation.

2.1 Perceptron multicouches

Le Perceptron multicouches est un réseau de neurones constitués de plusieurs couches de neurones
formels (type proposé par McCulloch Pitts, 1943. En général, il est constitué de trois couches : une
couche dentrég ure cuche intermédiaire gpelée ouche catée ¢ une muche de sortie. Dans un
probleme de dassficaion lataill e de la muche d'entrée et égale aladimension des donrées étudiées, la
taill e de la cuche de sorties est égale au nanbre de dasss (classficaion 1 @rmi n) et finalement la
couche catée et de taille variable. Cette muche intermédiaire permet au réseau de nstruire une
représentation interne des donrées étudiées. Le nombre de neurones nécessaires croit avecla complexité
du probléme. Pour terminer on peut gjouter que ceréseau ne comporte aicun cycle (type feedforward),
est totalement conreaé (fully conreded) et que chague neurone possde une fonction dadivation dutype
arctan(x).

|/
g(Z)

g®
Fig. 2.1 : Perceptron multicouches

Lasortie est caculéeselonlaformule:

X (u) =g @ wPg® EZ wWh X %
J

(2.1)

La phase d'apprentissage modifie les poids w al'aide de I'algorithme badkpropagation.
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2.2 Algorithme backpropagation

L'algorithme badkpropagation est basé sur une descente de gradient. 1l esssie de minimiser |'erreur
guadratique totale :

dE
AW (H) =11 ey o est le taux dapprentissage
¢ (2.2)

L'erreur est minimiséesur I'ensemble des donrées, onparle dans ce ca d'une version tetch. Il existe ausd
une version orline qui minimise a tagque itération l'erreur de I'exemple wurant :

Ew? W, 1) =4 St -5 () 23)

Laversion orine arresponda une descente du gradient stochastique € est préférée e pratique pour des
raisons de performances. Lamise ajour des poidsw se fait dornc selonlaformule :

B0 W) =33 S x (] 2.4

Apres quelques cdculs on olient finalement |'algorithme suivant :

0. Initialization of weigths
1. Choose pattern ¥, apply at input :

(0)

— yH
X =X

2. Forward propagation of signals :

(N = §(M) Ry = ~() n)y,(n-1)
4 =g 04) =g By wip

Xiout(u) - )g(nmax)

3. Computations of error in output :
oM =g I(hiom)[tiy _Xiom(ll)]

4. Backward propagations of errors :

5},1_1) — g.(n—l) (hjgn—l))zw_d(n)

ij i
5. Update weights :
(n) — (n)y, (n=1)
Aw;” =nod"x;

6. Return to step 1
Fig. 2.2 : Algorithme backpropagation
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Quelques observations importantes démulent d'untel modéle :

Premiérement, il y a a1 minimum deux paramétre libres afixer, asavoir lataill e de la muche catée ¢ le
taux dapprentissage. |l peut y avoir des paramétres suppdémentaires § le processus est affiné pour
prendre en considération des méthodes de régulations, comme par exemple la gestion dun momentum ou
lamise en placedu weight decy.

Deuxiémement, la fonction derreur converge souvent lentement et la complexité de cdcul est de I'ordre
du nambre de poids O(w). Ces deux fadeurs font que cedte méthode d'apprentissage est trés gourmande
en temps de cdcul et peut devenir critique pou des problémes réds.

Troisiémement, si la durée d'apprentissage et trop longue, e réseau se spédalise trop sur les donrées
d'apprentissage @ diminue son degré de généralisation. On parle dans ce ca& d'overfitting. 1l est dorc
nécessaire de mettre en placedes méthodes de cntréle pou prévenir I'overfitting comme par exemple
I'ealy-stoppng, le weight decay oul'élagage du réseau.

Finalement, il est difficile pour un humain dinterpréter le modéle de dasdficaion qe le réseau a
construit et il manque une mesure de la cnfiance aveclaquelle une donrée et classfiée

Malgré ces quelques points a observer, ce modéle donre souvent de bors résultats de généralisation et
possde |'avantage d'avoir une méthode d'apprentissage online.
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Chapitre 3

Résolution du probleme de classification avec
I'approche probabiliste

Ce dapitre présente une résolution peshle du probleme de dassficaion a l'aide de I'approche
probabili ste. Le dasdficateur est basé sur des kernels dort les paramétres ont estimés avec |'algorithme
Expedation-Maximisation (EM).

3.1 Mixture model

n clasgficaeur construit sous la forme d'un mixture model utili se trois couches, comme le perceptron
présenté au chapitre 2 :

La premiére répartit des kernels dans I'espace des donrées étudiées. Les kernels ont basés sur une
distribution namale multivariéede laforme:

1

_ S o , .
N(uj,oj,x):(zl_[)%gd exp@zaznx—uj”zgoUdestIadlmensondex

(3.1)

Le nombre de kernels utili sés est un paramétre libre qui dépend ce la complexité du probléme.

La seconde muche estime pou chague dass la distribution des donrées étudiées. Cette distribution est
égale aune somme pondéréedes kernels de la premiére auche.

Finalement, la troisieme couche cdcul pou chague das<se la probabilit é quun vedeur de |I'espace éudié
appartienne a céte derniére.

p(classe, | %) = p(XLcIassek) p(classe,)
Zp(x|c|assel)p(c|asse])
J
. p(ﬂClasseﬂ:ijlN(ljiju,X) e p(K|C|assek):ijkN(ﬂjkvO-jk'Y() e p(ﬂdassek):ijKN(ﬁjwajK:X)
] J ]
N(z o, %] ++ [N(E 0] - [N(@,.0,.%)]

Fig. 3.1 : Classificateur

Pour étre mmpléte, la description dumodele nécesste I'gjout de quelques remarques importantes :
Premiérement, les kernels ne sont pas partagés entre les classes. Chague dass possde un nanbre
identique de kernels uniques.

Deuxiemement, l'estimation des distributions de probabilités dans la seonde uche se fait
indépendamment pou chague dass. A ceniveau |3, le procesaus construit autant de modéles quil existe
de dasss.

Troisiémement, la derniére couche combine les résultats de la cuche précélente pou classfier un ohjet
étudié, mais ne participe pas a l'apprentissage.
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Ces trois remarques oulevent des diff érences fondamentales avec le perceptron multi couches présentés
au chapitre 2. Dans le perceptron, les deux derniéres couches participent a l'apprentissage, le modéle de
classficaion est global et le réseau est totalement conredé.

Pour classfier unvedeur X, le systéme cdcule pou chague dasse cla probabilit € p(c | X). Le résultat est
la dasse dort la probabilité et maximale. Les srties us la forme de probabilit és représentent un
avantage fondamental par rappat au perceptron, car elles permettent une interprétation intuitive de la
marge de mnfiance Si le systéme ne parvient pas a dassfier I'objet étudié, les probabilit és seront égales
al/nombre de dases.

3.2 Algorithme EM
Dansuntel modéle, laphase d'apprentissage se concentre sur I'estimation des distributions de probabilit és
delasemnde muche:
p(X|classe,) = p;N(f;,0,%) (3.2)
J
La méthode détermine les paramétres qui maximisent la vraisemblance (likehood L) des donrées a
dispasition

L(p.1,0) = 3 In p(x" |classe,)

_ oL
:ZInéij(uJ—,aJ,x )E (3.3
n ]

al'aide d'unalgorithmeitératif basé sur une morntéedu gradient (hill climbing) :

0. Initialization of p, g and pfor all kernels :

Wi =avector in learning examples pi # j Oj
o =min || - Wl Oj
pi = Unumber of kernels

0 e%¢ = (Wi, ai)

1. Repeat until likehood convergence:
M step : maximisation

S p(@, |X")x"

i

FS P61
YL
d Y P Ix)

1 o
pj :ﬁz p(ej |X )

where:
disthedimension o x;
N is the number of learning examples
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E step : expectation
p(x"16;) p(6;")

6. |x")=
p( j | ) Z p()—(n |9iold) p(eiold)
_ N(ﬂ?ld,a?ld ’ )—{n) p;)ld
Z N([IiOld’O-iOId , )—{n) pi0|d
where:

N(u, o, ¥) is anormal multivariate distribution

Fig. 3.2 : Algorithme EM

La mise ajour des paramétres (phase M) nécesste I'ensemble des exemples d'apprentissage, empédhant
ainsi la aédion dune version orine. Mais cet inconvénient par rappat a l'algorithme badkpropagation,
n'empéche null ement la vraisemblance de mnverger extrémement rapidement. La figure 3.3 montre quil
suffit souvent d'une vingtaine ditérations pour atteindre un maximum, qu est souvent global !

-588 B

—-1888 B

=15688 -

—2a8a |- B

—2500 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a i@ za 38 48 58 [-1:] 7a ae I8 18a@

Fig. 3.3 : Vraisemblance e fonction du nanbre d'itérations

Pour ill ustrer les propacs ci-desaus, considérons un exemple consistant a dasdfier des badéries en deux
espéces a partir de 13 mesures effeduées aur chaaune delle.

Le dassficaeur a4 kernels par classe adispaosition et 36 exemples de dasse wnnte pour |'apprentissage.
Apreés environ 30itérations de I'algorithme EM, le dasdficateur a réparti ses kernels dans I'espacedes
donrées commeill ustré par lafigure 3.4.
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Fig. 3.4 : Clasdfication ce bactéries

Cette figure est une projedion selon les deux premiéres composantes principales (PCA) de la répartition
des kernels de chaaune des classes dans I'espace a13 dmensions. Chaque kernel est représenté par un
cecle derayon éga asigma.
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Chapitre 4

Probléme des valeurs manquantes

En rédité, les donrées disponibles ©nt souvent incomplétes en raison dun mangue ou dune perte
dinformation. Comme la plupart des méthodes gatistiques travaill ent sur des donrées complétes, il est
nécessaire d'estimer les valeurs manquantes. La méthoce la plus smple cnsiste asubstituer les valeurs
manguantes par la moyenne des valeurs connues. Cette méthode ale désavantage dintrodure un kais
dans les donrées. Si I'on considére I'exemple suivant : des donrées ont séparées en deux clusters C1 et
C2 avecp(C1) > p(C2). Lamoyenne se situeradornc en p(C1)*mul + p(C2)*mu2 oumul et mu2 sont les
centresde C1 et C2.

Remplace des valeurs manquantes par cette moyenne aura tendance fusionrer les deux clusters en un
dort la variance et plus élevée Partant de ce onstat, Iidée onsiste a atimer la distribution de
probabilit é de chaque caadéristique sur la base de kernels et al'aide de I'algorithme EM.

Ladistribution de probabilit é dela caadéristiquei pou la dasse k sSexprime par une somme pondéréede
distributions normales univariées :

p(x; [classe,) :Z ij(:uj'O-j’Xi) (4.1)

J

Un agorithme EM semblable a céui présenté dans le chapitre 3 (figure 3.2), mais ne travaill ant que sur

une seule dimension, est utili s& pour estimer les paramétres libres de I'équation 4.1.En pratique, il suffit

de prendre 2 a 4 kernéls, car les donrées dune caadéristique sont souvent groupées autour de quelques
valeurs. Cette méthode al'avantage d'estimer les valeurs de substitution indépendamment pour chaque
caradéristique @ chaque dass. Elle peut dorc utiliser dans |'apprentissage un vedeur contenant des
valeurs manquantes pou autant quelles ne cwncernent pas la caadéristique etimée Cela réduit la
guantité de donrées nécessaire al'apprentissage, mais néglige le patentiel d'information contenu dans les
dépendances entre les caradéristiques.

Lavaleur de substitution est égale au centre du kernel ayant le plus grand padds. Avecun seul kernel, la
substitution est égale ala moyenne.

Cette méthode est valide sous I'hypathése d'une distribution des valeurs manquantes indépendante des
clusters de donrées. On parle de donrées MCAR - missng completely at random (Little and Rubin, 1987,
1990. Dansle ca contraire, il faudrait essayer d'estimer la distribution des valeurs manquantes et choisir

le centre du kernel couvrant la plus grande propation.
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Chapitre 5

Utilisation de données de classe inconnue

Il est souvent impossble de disposer d'un nambre important de donrées dort le label est connuen raison
des colits de mesures prohibitifs. Par contre, il est as¥z fadle de rasembler un volume important
d'exemples dort le label est inconnu. Le probléme nsiste atirer le maximum d'information e ces
donrées pou la construction duclassficateur.

Dans la suite du chapitre deux méthodes tirant parti de ces donrées ont présentées. Lapremiére est basée
sur une dassficationitérative g la seconde utili se des probabilit és a priori.

5.1 Classification itérative

Cette méthode se base sur un procesaus itératif, constitué de deux phases. Durant la premiéere phase un
modéle est construit & I'aide d'un ensemble de donrées dort le label est connu. Puis durant la seconde
phase, des donréesinconnues ot classfiées, et gjoutées al'ensemble des donrées connues. Le procesaus
est renowelé jusgua ce que toutes les donrées inconnwes ient clasdfiées. La dase atribuée
corresponda cdle ayant la plus forte probabilit €. Cette méthode peut étre dfinée e choisissant la dasse
dort la probabilit € est la plus forte parmi toutes les classes de probabilit € supérieure aune cetaine marge
de onfiance Si aucune dasse n'est trouvée la donrée demeure inconnie. Cette méthode permet de
clasdfier a chague itération uriquement les donrées les plus dires. Si le modéle initial n'est pas biaisé, il
serenforcerajusgu'ala mnvergence

En appliquant cette méthode au probleme de dassficaion des badéries présenté au chapitre 3 (sedion
3.2), dort I'ensemble des donrées d'apprentissage est augmenté d'une cettaine d'exemples de dasse
inconnte, la cnvergence est nettement visible.

T T
Hard error

Unkrnoun

=] 2 4 & g i@ 1z 14 1& iz za

Fig. 5.1 : Classficationitérative
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Lafigure 5.1 montre quapres 2 a 3 itérations, le taux derreur de dasdficaion des donrées connues (hard
error), le taux dexemples connws impossbles a dasdfier (unknown error) et le taux dexemples inconnis
(unknown) convergent vers des valeurs constantes, respedivement 5%, 3% et 0%. La chute trésrapide du
taux dexemples inconnuws, montre que le dassficaeur est cgpable dintégrer rapidement de nowelles
donreées.

Méme s cette méthode n'apparte pas forcément de grandes améliorations au niveau des performances de
généralisations, elle permet d'augmenter progressvement le nombre de donrées a disposition pou
I'apprentissage. Si le volumeinitial est relativement restreint mais bien dstribué, cette méthode peut aider
dans la mnstruction dun classficaeur performant.

5.2 Utilisation des probabilités a priori

Cette méthode et proche de la dassficaionitérative, mais évite d'attribuer définitivement une dasse aux
donrées inconnues. Elle utili se pou cda une version modifiée de I'algorithme EM qui tient compte des
probabilit és a priori. L'idée et d'gjouter a cthaque exemple d'apprentissage X, sa probabilit € apriori q(C |
x) d'appartenir a une dass C. Cette mesure permet d'étendre le volume de donrées a disposition, en
incluant des exemples incertains.

On désire par exemple utili ser un vedeur x dans I'apprentissage d'un modele adeux classes CO et C1. Si
la das=e de x est connte, par exemple CO, alorsq(CO |x) = 1 et q(C1|x) = 0. Si par contre la dasse de x
est inconnue, mais x est suppaé gpartenir ala dasse CO avec 80% de chance alors g(CO | X) = 0.8 et
g(Cl|x)=0.2.

En insérant la probabilit & apriori q(x) dans I'équation de la vraisemblance (cf. équation 3.3, on oldient :

L(p.1,0) = 3 a(x")In p(%" |clase,)

~ L
=3 a0 § pN(E,, 0, %)
n ] C (5.1
Et finalement I'algorithme EM (cf. fig 3.2) devient :
0. Initialization of p, o and p for all kernels : 1. Repeat until likehood convergence :
Wi = avector in learning examples i # py Oj M step : maximisation E step: expedation
a =min ||y - Wl Oj M (8 [%M)X" e Qold Qold
pi = Ynumber of kernels o= nzq( )Pl I X p(E)j |)_('n) = pix l |90|)d ol 90|)d)
7 0= 1. 0) | zq(x”)p(q ) 2
) (l’lj)ldv old —~n) pj)ld
q(x H H = el old ) old
o = éz ] ZN ok
nz where:
1 - N(u, o, X) is anormal multivariate distribution
p; == >a(x")p(6 X"
where:

d is the dimension of x;
N is the number of learning exarmples;

q(x") is the prior probability of example x

Fig. 5.2 : Algorithme EM avecprobalilit és a priori
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La onstruction duclasdficaeur est constitué d'un procesaus itératif. Un modele initial est construit sur
I'ensemble des données dort le label est connu, en uili sant la structure présenté dans la sedion 3.1
(mixture model) et I'dgorithme EM modifié (figure 5.2). Les probabilités postérieures p(c | x) des
donrées inconntes ot ensuite estimées al'aide du modéle @ remplacent les probabilit és a priori g(c | x)
précéentes. Le procesaus est itéré jusquala mnvergencede la dasdfication.

En comparaison avec la dasdficaion itérative (sedion 5.1, la mnvergence pou le probléme des
badéries est Iégérement plus lente.

T T
Hard error

Unknown

Fig. 5.3 : Classfication avecprobalilité a priori

Quatre itérations ont en effet nécessaires pour atteindre des taux derreurs constants. Le taux derreur de
classficaion des donrées connues (hard error) est |égérement inférieur (4%) alaméthode itérative (5%).
Comme les donrées ne sont pas attachées définitivement a une das<, ell es peuvent changer didentité au
cours de |'apprentissage. Le nombre de migrations a chaque itération (courbe Flip sur le graphique)
donrent des résultats intéressants. Durant les 3 premiéres itérations environ 24 des donrées changent de
class. Les donrées concenées nt esentiellement situées sur les zones frontieres des classes. Puis a
partir de la quatrieme itération, les migrations cessent, toutes les donrées nt adoptées par une dass ou
sont situées exadement sur lafrontiere enpécdhant toute dédsion. Cette derniére posshilit € expliquerait |a
croissancedu taux dexemples connws impossble a ¢assfier (unknown error) de 0 a 3%.

Dans ceprojet, j'ai chaisi ditérer le procesdaus jusquala cnvergence, mais onaurait puimaginer exéauter
laboucle seulement deux fois : une premiére fois pour construire un modele sur les donrées dort le label
est connu, et une seande fois pour intégrer les donrées dort le label est inconnu.Dans ce ca&le modéle
fina risque détre légérement moins biaisé, mais il n'est pas évident que la généraisation donme de
meill eurs résultats.
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5.3 Comparaison des deux méthodes

Cette sedion compare |'erreur d'apprentissage @ l'erreur de généralisation ce la méthodke itérative avec
cdle utili sant les probabilit és a priori pour le probléme des badéries.
Lafigure 5.4 mortre l'erreur d'apprentissage en fonction du nanbre de kernels par classe :
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—— classification itérative

—— probabilités a priori

taux d'erreur [%]

o N b~ O ©
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2 4 8 16 32 64 128 256
nombre de Kernels

Fig. 5.4 : Comparaison des erreurs d'apprentissage

L'utili sation des probabilités a priori donre des résultats d'apprentissage |égérement supérieurs a la
méthode itérative. Les probabilit és a priori appartent en eff et une soudesse suppdémentaire ai modéle qui
évite de dasdfier trop impérativement certains exemples difficil es.

Le graphique montre éalement une cetaine précaité de la mnfiguration. Avec 8 kernels le taux derreur
d'apprentissage est minimal et égal pour les deux méthodes, maisil suffit de prendre 32 kernels pour que
laméthock itérative donre untaux derreur avoisinant les 18%, alors que I'autre méthode plafonne a6%.
Au niveau des performances de générali sation, les deux méthodes sont équivalentes. Lafigure 5.5 montre
I'erreur de générali sation en fonction du nanbre de kernels par clase :

70
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Fig. 5.5: Comparaison des erreurs des test

En conclusion, on put dire que I'utili sation des probabilit és a priori apparte une grande soudesse dans
I'gjout de nowelles donrées et dans la crredion des probabilit és estimées. |l devient passhble d'gjouter
des donrées au fur et a mesure de leur disporibilité, ou de modifier les distributions des donrées 3
I'environnement extérieur venait a dhanger. Par contre, comparé ala dassficaionitérative, cette méthode
est plus sensibles aux variations (migrations) et converge |égérement plus lentement.

Mais dans tous les cas, le choix de laméthode dépend des besoins et les résultats finaux restent fortement
influencépar la configuration.
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Chapitre 6

Comparaison des performances de généralisation entre
les approches déterministes et probabilistes

Un classficaeur basé sur des kernels a une vision tres locde. Un kernel par sa @nstruction re soccupe
gue d'une petite partie de I'espace Et la somme de toutes ces contributions locdes permet de construire un
modéle global. Il faut souvent beaucoup de donrées pour construire un modéle performant sur une large
étendue. Par contre, le modéle sadapte trés bien a des distributions de probabilit é&s complexes, constitués
par exemple de petits ilots émergents dans un vaste espace On pourait donc parler d'une généralisation
prudente qui construit un modéle sur les donrées rédlement disponibles.

Un classficateur basé sur un perceptron multi couches construit une surfacede séparation entre une dasse
et le reste. La surface par construction coupe tout I'espace ensuite suivant la flexibilit € du réseau (le
nombre de neurones dans la muche catée), la surfacepeut prendre une forme plus ou moins complexe.
Une diff érencefondamental e avecle modél e probabili ste provient de laportéeglobale dela dasdfication.
En effet, a partir de quelques donrées, ure surfacede séparation gqu coupe tout I'espace &t indute. On
pourait dorc parler d'une généralisation risquée dans le sens ou le modéle prend wne dédsion méme
pou lesrégions quil n'ajamais eu conraissance.

Afin de comparer la puissance de géné&adlisation du modéle probabiliste par rappat au modee
déterministe, j'ai utilisé les donrées du probléme de dassfication étudié dans le calre du mini-projet du
cours "Réseaux de neurones artificiels' de Monsieur W.Gerstner. Le probléme mnsiste aséparer des
séquences dADN de 60 hases en trois classs IE, El, N selon quelles contiennent respedivement une
transition Intron-Exon, ure transition Exon-Intron ouaucune (None). La base d'apprentissage contient
3175 séquences de dase @nnie. Le modele déterministe est basé sur un perceptron multi couches et
I'algorithme badkpropagation. Pour des raisons de temps de cdcul, il utilise 600 exemples
d'apprentissages et 300 exemples de test. Le modél e probabili ste utili se le dassficateur présenté dans ce
rappat, et travaill e arec 1000exemples d'apprentissage @ 100 exemples de test.

Lafigure 6.1 montre I'erreur de dasgficaion dumodele probabili ste en fonction du nanbre de kernels.
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Fig. 6.1: Modéle probabiliste
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Lafigure 6.2montre I'erreur de dasdficaion dumodéle déterministe en fonction du nanbre de neurones
dans la couche cadée pour trois méthodes d'apprentissage : un apprentissage simple a l'aide de
I'algorithme badkpropagation, unapprentissage régularisé avec la méthode ealy stopping et enfin un

apprentissage régularisé arecla méthode du weight decay.

simple learning eeight decaufesrly stopping €600 + 300 + ZITH patterns, mosentum = 0.1, eta = 0.1)
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*learningSize plot’

rearlys I'<. Lot
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o hicden rsurons

Fig. 6.2: Modele déterministe

En olservant ces deux figures, on remarque que l'erreur moyenne de dassficaion pou le modéle
probabili ste est de 20% tandis que pou le modéle déterministe dle et de 8.5%. Les performances de
généralisation dumodél e probabili ste sont nettement inférieures et posent dorc la question de la validité
d'untel modele dans des espaces atrés grande dimension.

Il est entout cas certain gue le choix de laméthode de dassficaion dépend du wobléme arésoude d de
contraintes extérieures comme le nombre de donrées disporibles ou le temps de cdcul nécessaire. Pour
des probléemes fadlement séparables, le perceptron donrera sirement de meill eurs résultats. Pour des

problémes avec un volume important de donrées disporibles ou récesstant une interprétation intuitive
des résultats, unclassficateur basé sur les mixture models est préférable.
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Conclusion

L'étude @ l'implémentation dun clasdficaeur basé sur des mixture models m'ont permis de dégager
guelques atouts qui lui donre tout sonintérét.

Premiérement, le cdcul des probabilit és a posteriori permettent une interprétation intuiti ve des résultats
de dasdficaion. Cet élément est trés apprédable pour la mesure de la mnfiance acordées aux dédsions
qui en découlent.

Deuxiémement, le temps cdcul nécessaire ala construction duclassficaeur est passablement court. Cette
caadéristique aitorise un taux élevé d'expérimentation et se préte bien a I'gout de donrées online
(évolution ce I'environnement, noweaux cas, €tc.).

En contrepartie, les résultats médiocres de généralisations obtenus sur les diff érents problémes de test
(60%, 70 de dassficaion correde), donrent plus de aédibilit & aux méthodes déterministes. Un travail
futur possble mnsisterait a reprendre comme base |'implémentation des classes de gestion des entrées-
sorties et des distributions de probabilit és, et d'étendre la structure du classficateur pou lui inclure une
vision dus globale de I'espace éudié...

Mais quelle que soit la méthode retenue, |'apprentissage supervisé requiert une quantité importante de
travail au niveau duchoix des caradéristiques utili sées pour la dassficaion. La successon ks étages de
transformation re faisant que réduire la quantité dinformation véhiculée par les donrées, implique quil
est crucial d'avoir une quantité suffisante dinformation au départ.



Annexe A Implémentation

Le projet a €é entierement développeé sous Java 1.2. Il est composé de 4 paquetages : epfl.io, epfl.pdf,
epfl.clasdfier et epfl.experiment.

package epfl.io

Ce paquetage @rtient toutes les classes nécessaires ala gestion des entrées-sorties. 1l existe deux ensembles

de dasses principaux :

1) laledure oul'éaiture de fichiers tagués
Les clases TagReader et TagWriter permettent de lire ou déaire des tags dans un flot de caadéres.
Elles permettent de lire ou déaire des tags de début <tagName>, de fin </tagName> ou contenant un
type primitif <tagName> int </tagName>, <tagName> doulle </tagName>, etc.

2) lagestion e flots de vedeurs de nombresréds
Les réseaux de neurones et les méthodes gatistiques nécesstent une gestion smple € efficacedun
ensemble important de vedeurs de nombres réds. La solutionretenue wnsiste a éendre le ancept deflot
de caadeéres en flot de vedeurs. Deux interfaces VedorReader et VedorWriter définisent les flots de
vedeurs dentrée & de sortie. L'idée demboitement successf de flots, qu existe dans les flots de
caraderes de Java, a éé repris. On peut ainsi appliquer des transformations successves a un ensemble de
vedeurs. Par exemple : ensembleinitial -~ normalisation - PCA - ensemble final
Différents utilitaires de gestion de flots ont été écits, naamment des flots périodiques
(VedaorSimplePeriodRealer, VedorManual PeriodReader) qui sont tres util es dans les procesaus itératifs,
ou encore un dmultiplexeur (VedorDemultiplexer) qui redirige le flot suivant une fonction de
clasdficdion.

package epfl.pdf

Ce paguetage contient un ensemble de dasss relatives aux dstributions de probabilit és. On trouve par
exemple une implémentation de la distribution normale multivariée dune distribution baséesur des kernels
normaux ou encore un uilitaire de PCA. Mais les classs principales ont surtout constituées de trois
implémentation de I'algorithme EM :

1) EM sur une distribution baséesur des kernels normaux urivariés;

2) EM sur une distribution baséesur des kernels normaux multivariés;

3) EM sur une distribution baséesur des kernels normaux multi variés avec probabilit és a priori.

Pour utili ser I'algorithme, il suffit de aée une distribution besée sur des kernels, davoir un ensemble de
donrées us laforme d'unflot de vedeurs périodique & d'appeler la méthode maximizeLikehood).

package epfl.classifier

Ce paguetage ontient I'implémentation du clasdficateur basé sur le modele probabili ste présenté dans ce
projet, ains que deux méthodes dapprentissage basés aur l'agorithme EM. La premiére méthode
(MultMixtureModelLeaning) utili se I'algorithme EM standard pou les kernels multivariés et la seconde
(PMultMixtureM odel Leaning) utili se les probabilit és a priori.

package epfl.experiment, epfl.experiment.bin

Ce paguetage ontient les classes pédfiques aux donrées étudiées et les programmes principaux. Dans le
paguetage eofl.experiment.bin se trouvent deux programmes principaux P1Mult et PLPMult qui classfient
les donrées des badéries présentés en exemple dans le rappart. PLMult i mplémente laméthode itérative pour
I'utili sation des donrées sans label (cf. chapitre 5), tandis que PLPMult i mplémente la méthode baséesur les
probabilités a priori. On trouwve éalement le programme P6Mult qui clasdfient les s$quences dADN
présentées au chapitre 6, et un uilit aire ShuffleVedors qui mélange déaoirement un ensemble de vedeurs.
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