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2	  

Plan	  
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ApprenFssage	  ArFficiel	  

et	  son	  analyse	  staFsFque	  

3	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Supervisé	  	  vs.	  Non	  supervisé	  

4	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

S =	  {(x1,	  y1),	  (x2,	  y2),	  …	  ,	  (xi	  ,	  yi),	  …	  ,	  (xm,	  ym)}	  

f	  

h	  

ÉchanFllon	  d’apprenFssage	  

FoncFon	  de	  décision	  h	  
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Les données : organisation et types  

Identifieur Genre Age Niveau 
études 

Marié ? Nb enfants Revenu Profession A 
prospecter ? 

I_21 M 43 Bac+5 Oui 3 55 000 Architecte OUI 

I_34 M 25 Bac+2 Non 0 21 000 Infirmier NON 

I_38 F 34 Bac+8 Oui 2 35 000 Chercheus
e 

OUI 

I_39 F 67 Bac Oui 5 20 000 Retraitée NON 

I_58 F 56 CAP Oui 4 27 000 Ouvrière NON 

I_73 M 40 Bac+3 Non 2 31 000 Commercial OUI 

I_81 F 51 Bac+5 Oui 3 75 000 Chef 
d’entreprise 

OUI 

Exemple	  
(example,	  instance)	  

Descripteur	  
Adribut	  
(feature)	  

ÉFquede	  
(label)	  
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Apprentissage supervisé 

6	  
WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Supervisé	  vs.	  Non	  supervisé	  

ÉchanFllon	  d’apprenFssage	  

7	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

S =	  {(x1),	  (x2),	  …	  ,	  (xi),	  …	  ,	  (xm)}	  
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ApprenFssage	  supervisé	  :	  analyse	  staFsFque	  

•  Principe	  :	  

–  On	  se	  donne	  H	  	  

–  On	  cherche	  h	  ∈	  H	  	  faisant	  peu	  d’erreur	  sur	  S	  	  	  

–  En	  espérant	  que	  h	  fera	  peu	  d’erreur	  sur	  des	  exemples	  à	  venir	  

8	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

REmp(h)  =   l h(xi ), ui( )
i  = 1

m

∑

€ 

R(h)  =    l h(x),u( )  P(x,y)
X ×Y
∫  dxdy

É7que9e	  	  
prédite	  

É7que9e	  vraie	  
(ou	  désirée)	  

Loi	  de	  
probabilité	  

jointe	  sur	  X	  ×	  Y	  
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ApprenFssage	  supervisé	  :	  analyse	  staFsFque	  

•  Vrai	  si	  
–  Données	  i.i.d.	  

–  Environnement	  staFonnaire	  

•  Leçon	  essenFelle	  : 	  	  
–  Contrôler	  la	  «	  capacité	  »	  de	  H	  	  	  

9	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

∀h ∈ H : Pm

[

R(h) > REmp(h) + G(H,m, δ)

]

< 1 − δ
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ApprenFssage	  supervisé	  :	  le	  cas	  de	  la	  régression	  

•  toto	   10	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

h : R
d
→ R
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ApprenFssage	  supervisé	  :	  le	  cas	  de	  la	  régression	  

•  Pas	  de	  vraie	  noFon	  de	  temps	  

•  Pas	  de	  noFon	  de	  corrélaFon	  temporelle	  

–  Pas	  de	  noFon	  de	  mémoire	  à	  contrôler	  

–  Tous	  les	  points	  sont	  équivalents	  

11	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Tâches	  d’analyse	  de	  séquences	  (temporelles)	  

•  Génome	  

–  Pas	  temporel	  

•  Prédic'on	  de	  «	  clics	  »	  
–  Temporel	  

•  Analyse	  de	  la	  parole	  
–  Temporel	  

–  En	  temps	  réel	  

12	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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ApprenFssage	  arFficiel	  :	  bilan	  

•  Prégnance	  de	  l’informaFque	  

–  Vocabulaire	  de	  descripFon	  réduit	  

–  Accent	  mis	  sur	  la	  représenta'on	  :	  choix	  de	  H	  	  	  

•  Analyse	  théorique	  
–  Surtout	  appren'ssage	  supervisé	  

–  Données	  i.id.	  

–  Environnement	  sta'onnaire	  

13	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Données	  temporelles	  

et	  tâches	  associées	  

14	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Données	  temporelles	  :	  une	  séquence	  

•  …,	  Xt-‐n,	  …,	  Xt-‐2,	  Xt-‐1,	  Xt	  …	  

•  Séquence	  finie	  ou	  non	  	  

•  Les	  Xi	  peuvent	  être	  structurés	  

–  Xi	  ∈ {symboles}	  

–  Xi	  ∈	  ℜ	  

–  Xi	  =	  vecteur	  

–  Xi	  =	  graphe	  

•  Pas	  d’hypothèse	  sur	  un	  processus	  sous-‐jacent	  

15	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Données	  temporelles	  :	  une	  séquence	  

•  CaractérisFque 	  	  

–  Les	  Xi	  ne	  sont	  pas	  i.i.d.	  

16	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

	  	  	  	  2	  approches	  

1.  	  La	  séquence	  est	  considérée	  comme	  un	  objet	  

•  On	  en	  cherche	  sa	  structure	  	  	  (i.e.	  régression)	  

2.  	  La	  séquence	  est	  une	  suite	  non	  i.i.d.	  d’objets	  

•  Renouvelle	  l’analyse	  de	  l’apprenFssage	  arFficiel	  
•  Algorithmique	  «	  à	  la	  volée	  »	  (en-‐ligne)	  
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Données	  temporelles	  :	  une	  séquence	  

•  Tâches	  

1.   Prédic'on	  de	  la	  suite	  de	  la	  séquence	  	  	  	  («	  forecas7ng	  »)	  

2.   Analyse	  de	  la	  séquence	  

•  Pour	  interprétaFon	  
•  IndexaFon	  
•  …	  

3.   Appren'ssage	  en-‐ligne	  	  	  	  («	  on-‐line	  learning	  »)	  

•  (Xt-‐n,	  Yt-‐n),	  …,	  (Xt-‐2,	  Yt-‐2),	  (Xt-‐1,	  Yt-‐1),	  (Xt,	  Yt)	  …	  (Xt+1,	  Yt+1)	  ?	  

•  Changement	  de	  la	  règle	  de	  décision	  ou	  non	  	  

(Environnement	  staFonnaire	  ou	  non)	  

4.  Recherche	  de	  sous-‐séquences	  fréquentes	  ou	  atypiques	  

17	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Données	  temporelles	  :	  un	  ensemble	  de	  séquences	  

•  Indexées	  ou	  non	  par	  les	  mêmes	  instants	  

•  De	  même	  longueur	  ou	  non	  

•  E.g.	  
–  Cours	  de	  bourses	  

–  ConsommaFons	  électriques	  	  

•  en	  différents	  lieux	  
•  en	  différentes	  saisons	  

18	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

V = {vn

1:Tn

, n = 1, . . . , N}

Plan Time series structure Time series sources Motivations for mining time series Internships on machine learning from temporal data Proximity measures between time series References

Time series structure

A set of observations made sequentially in time:
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Données	  temporelles	  :	  un	  ensemble	  de	  séquences	  

•  Tâches	  

1.  	  ClassificaFon	  supervisée	  

•  Classer	  une	  nouvelle	  séquence	  dans	  une	  classe	  connue	  de	  séquences	  
•  Éventuellement	  	  pour	  faire	  des	  prédic'ons	  sur	  l’avenir	  

2.  	  CatégorisaFon	  	  	  	  («	  clustering	  »)	  

•  Trouver	  des	  catégories	  de	  séquences	  

3.  	  Requêtes	  

•  Chercher	  les	  séquences	  proches	  d’une	  séquence	  requête	  

19	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Quels	  modèles	  	  

pour	  les	  séries	  temporelles	  ?	  

20	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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La	  représentaFon	  des	  séquences	  

1.  	  Brute	  
–  Après	  prétraitements	  

2.  	  ReprésentaFons	  «	  analy'ques	  »	  
–  Par	  combinaison	  de	  composantes	  choisies	  dans	  un	  dicFonnaire	  

–  Composantes	  orthogonales	  

3.  	  ModélisaFon	  dans	  une	  classe	  d’hypothèses	  
•  Grammaires	  

•  Chaînes	  de	  Markov	  

•  Réseaux	  de	  neurones	  
•  …	  

21	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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ReprésentaFons	  analyFques	  

•  Transformée	  de	  Fourier	  discrète	  

•  Transformée	  en	  ondelePes	  discrète	  

•  Approxima'on	  agrégée	  par	  morceaux	  

•  …	  

22	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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ModélisaFons	  des	  séries	  temporelles	  

•  «	  Classiques	  »	  

–  Grammaires	  

–  Chaînes	  de	  Markov	  

–  …	  

•  	  Moins	  classiques	  

–  Réseaux	  de	  neurones	  récurrents	  

–  «	  Reservoir	  compuFng	  »	  

–  …	  

23	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Grammaires	  (automates)	  

•  QuesFons	  	  

–  Automate	  canonique	  ?	  (unicité	  ?)	  

–  ApprenFssage	  ?	  

–  Et	  si	  bruit	  ?	  
–  IdenFficaFon	  des	  états	  

24	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

1

2
a

3

b

a

4

b

b
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Grammaires	  (automates)	  

•  Appren'ssage	  de	  grammaires	  

–  À	  parFr	  d’un	  échanFllon	  de	  séquences	  posiFves	  (et	  négaFves)	  

–  Algorithmes	  d’inférence	  grammaFcale	  
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Peut	  servir	  à	  la	  prédicFon	  
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Chaînes	  de	  Markov	  

•  IntroducFon	  de	  probabilités	  sur	  
les	  transiFons	  

–  Meilleure	  tolérance	  au	  bruit	  

–  ApprenFssage	  de	  matrice	  de	  

transiFon	  

•  Suppose	  
–  Processus	  staFonnaire	  

–  Mémoire	  à	  un	  état	  
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HMM	  	  (Hidden	  Markov	  Chains)	  

E.g.	  On	  sait	  que	  la	  séquence	  est	  issue	  du	  Frage	  par	  5	  dés	  successivement,	  chacun	  

étant	  biaisé	  d’une	  manière	  spécifique 	  	  
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1	  3	  4	  5	  3	  4	  6	  2	  4	  5	  2	  4	  5	  1	  1	  1	  2	  4	  5	  3	  2	  5	  2	  2	  5	  4	  3	  

	  Calculer	  la	  séquence	  la	  plus	  probable	  d’états	  cachés	  (dés	  pipés)	  ayant	  engendré	  cede	  séquence	  de	  Frages	  
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Modèles	  de	  Markov	  

•  Appren'ssage	  
–  À	  parFr	  d’un	  ensemble	  de	  séquences	  	  

–  Par	  algorithme	  EM	  (ExpectaFon-‐MaximizaFon)	  

•  Peut	  servir	  à	  :	  
–  Engendrer	  une	  séquence	  

–  Prédire	  la	  suite	  

–  Inférer	  la	  séquence	  d’états	  cachées	  la	  plus	  probable	  étant	  donnée	  une	  
séquence	  d’observaFons	  
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Analyse	  	  

de	  séquences	  individuelles	  
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1.  	  L’appren'ssage	  ar'ficiel	  et	  son	  analyse	  staFsFque	  

2.  	  Données	  temporelles	  et	  tâches	  associées	  

1.  Tâches	  

2.  ModélisaFons	  des	  séquences	  

3.  	  Analyses	  de	  séquences	  individuelles	  
1.  Compréhension	  

2.  PrédicFon	  

3.  ApprenFssage	  en-‐ligne	  

4.  IdenFficaFon	  de	  sous-‐séquences	  

4.  	  Analyses	  d’ensemble	  de	  séquences	  

1.  Clustering	  

2.  ClassificaFon	  supervisée	  

5.  	  Conclusions	  	  

30	  

Plan	  
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Analyser	  pour	  comprendre	  
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Quelles	  données	  temporelles	  ?	  

•  	  Analyse	  de	  séquences	  génomiques	  

–  Analyse	  de	  la	  structure	  

–  ClassificaFon	  introns	  vs.	  Exons	  

•  	  Textes	  /	  documents	  

–  Abstract	  ;	  introducFon	  ;	  …	  

–  Types	  d’arguments	  

•  	  Séquences	  vidéo	  
–  Journal	  télévisé	  ;	  pub	  ;	  	  …	  
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Analyse	  /	  compréhension	  d’une	  séquence	  

1.  	  Méthodes	  analyFques	  

2.  	  Analyse	  en	  Comp.	  Indep.	  (ICA)	  

3.  	  Recherche	  de	  structures	  

–  Dans	  classe	  de	  modèles	  

•  Grammaires	  

•  Modèles	  de	  Markov	  
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Données	  con7nues	  

Données	  discrètes	  
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ReprésentaFons	  analyFques	  

•  Transformée	  de	  Fourier	  discrète	  

•  Transformée	  en	  ondelePes	  discrète	  

•  Approxima'on	  agrégée	  par	  morceaux	  

•  …	  
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ReprésentaFon	  vectorielle	  
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Analyser	  la	  séquence	  

•  ICA	  	  
(	  Independent	  Component	  Analysis)	  
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(From	  Vigário	  et	  al,	  1998).	  Samples	  of	  MEG	  signals,	  showing	  
ar7facts	  produced	  by	  blinking,	  saccades,	  bi7ng	  and	  cardiac	  
cycle.	  For	  each	  of	  the	  6	  posi7ons	  shown,	  the	  two	  orthogonal	  
direc7ons	  of	  the	  sensors	  are	  plo9ed.	  

(From	  Vigário	  et	  al,	  1998).	  Nine	  independent	  components	  
found	  from	  the	  MEG	  data.	  For	  each	  component	  the	  leR,	  back	  

and	  right	  views	  of	  the	  field	  pa9erns	  generated	  by	  these	  
components	  are	  shown	  —	  full	  line	  stands	  for	  magne7c	  flux	  
coming	  out	  from	  the	  head,	  and	  do9ed	  line	  the	  flux	  inwards.	  
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Prédic'on	  de	  la	  suite	  de	  la	  séquence	  
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Quelles	  données	  temporelles	  ?	  

•  PrédicFon	  de	  cours	  boursiers	  

–  Par	  extrapolaFon	  

–  Par	  comparaison	  de	  courbes	  et	  classificaFon	  supervisée	  ou	  non	  

•  Reconnaissance	  de	  la	  parole	  

–  Non	  i.i.d.	  

–  Non	  staFonnaire	  

–  Traitement	  «	  à	  la	  volée	  »	  

–  Recherche	  et	  idenFficaFon	  de	  sous-‐séquences	  

–  Grande	  variabilité	  intra	  et	  inter-‐locuteur	  

–  Données	  supervisées	  disponibles	  
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Prédic'on	  de	  la	  suite	  de	  la	  séquence	  

•  	  Méthodes	  classiques	  linéaires	  et	  non	  linéaires	  

–  Autoregressive	  :	  ARMA	  ;	  ARIMA	  ;	  …	  

–  ARCH,	  GARCH,	  …	  
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•  	  Autres	  méthodes	  :	  linéaires	  et	  non	  linéaires	  

–  SVM	  

–  TDNN	  

–  Reservoir	  compuFng	  

–  …	  
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SVM	  et	  prédic'on	  de	  séquence	  

•  Mo'va'on	  

–  Problème	  :	  représentaFon	  en	  grande	  dimension	  :	  «	  curse	  of	  dimensionality	  »	  

–  Mais	  les	  SVM	  ne	  sont	  (presque)	  pas	  sensibles	  à	  la	  dimension	  de	  l’espace	  

•  Idée	  	  

–  Prendre	  les	  entrées	  sur	  une	  fenêtre	  glissante	  {Xt-‐n,	  Xt-‐n+1,	  …,	  Xt-‐1}	  

–  Pour	  prédire	  Xt	  ou	  Xt+τ	  	  

–  SVM	  linéaire	  ou	  non	  

–  Problèmes	  :	  	  

•  Les	  Xt-‐n,	  Xt-‐n+1,	  …,	  Xt-‐	  	  ne	  sont	  pas	  i.i.d.	  	  	  	  	  	  (pas	  conforme	  à	  la	  théorie)	  

•  Réglage	  de	  n	  	  	  	  (prise	  en	  compte	  du	  passé)	  

•  Choix	  du	  noyau	  

•  Performances	  obtenues	  	  

–  Bonnes	  	  

–  Mais	  pas	  bien	  meilleures	  que	  modèles	  AR	  
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TDNN	  	  	  («	  Time	  Delay	  Neural	  Networks	  »)	  

Étapes	  

1.  Prétraitements	  

2.  DiscréFsaFon	  (SOM)	  

3.  TDNN	  (Elman)	  

4.  ExtracFon	  d’automates	  

5.  TraducFon	  en	  règles	  

40	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
Figure 3. The pre-processed, delay embedded series is converted into symbols using a self-organizing
map. An Elman neural network is trained on the sequence of symbols.

11

Figure 4. A depiction of the training and test sets used.

5.4 Controlling Overfitting

Highly noisy data has often been addressed using techniques such as weight decay, weight
elimination and early stopping to control overfitting [61]. For this problem we use early
stopping with a difference: the stopping point is chosen using multiple tests on a separate
segment of data, rather than using a validation set in the normal manner. Tests showed that
using a validation set in the normal manner seriously affected performance. This is not very
surprising because there is a dilemma when choosing the validation set. If the validation
set is chosen before the training data (in terms of the temporal order of the series), then
the non-stationarity of the series means the validation set may be of little use for predicting
performance on the test set. If the validation set is chosen after the training data, a problem
occurs again with the non-stationarity – it is desirable to make the validation set as small
as possible to alleviate this problem, however the set cannot be made too small because it
needs to be a certain size in order to make the results statistically valid. Hence, we chose
to control overfitting by setting the training time for an appropriate stopping point a priori.
Simulations with a separate segment of data not contained in the main data (see appendix A
for more details) were used to select the training time of 500 epochs.

We note that our use of a separate segment of data to select training set size and training time
are not expected to be ideal solutions, e.g. the best choice for these parameters may change

15
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Prédic'on	  :	  «	  reservoir	  compuFng	  »	  

Performances	  

–  1000	  fois	  plus	  précis	  sur	  prédicFon	  de	  
certains	  systèmes	  dynamiques	  

–  1er	  sur	  tâches	  diverses	  

•  Reconnaissance	  de	  voyelles	  en	  japonais	  

•  Reconnaissance	  de	  chiffres	  parlés	  
•  PrédicFon	  de	  cours	  boursiers	  	  

•  …	  
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Les	  RN	  récurrents	  sont	  (très)	  difficiles	  à	  entraîner	  (par	  gradient)	  

[Lukosevicius	  &	  Jaeger	  «	  Reservoir	  computing	  approaches	  to	  
recurrent	  neural	  networks	  training	  »,	  Computer	  Science	  
Review,	  2009]	  

Principe	  

–  UFlisaFon	  d’un	  réseau	  récurrent	  	  

non	  adapta'f	  !!	  

–  Apprendre	  une	  couche	  de	  sor'e	  linéaire	  
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PrédicFon	  :	  «	  reservoir	  compuFng	  »	  

42	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

output neuron
activation y n( )

teacher
d n( )

wi

"reservoir" with three traces x ni( )

B

A

!

!"#$%&$%!'"#$%&'()*(+,#+-*.-*#+/#*0&#*%1(,&'#234#!'+**&'"#+5&%61('#7(*0#*0&#)+%%&)*#
)+,*(,-1*(+,#!8+6('"9#!("#:&1%,(,;#*0&#<=#1**%1)*+%9#>0%&&#81?.6&#1)*(51*(+,#*%1)&8#+/#
(,*&%,16#,&-%+,8#1%&#80+7,9#>0&@#A&)0+A#*0&#*&1)0&%#8(;,16#!""#9#B/*&%#*%1(,(,;C#*0&#
'&8(%&'#+-*.-*#(8#%&D)%&1*&'#/%+?#*0&#&)0+#8(;,168#*0%+-;0#+-*.-*#)+,,&)*(+,8#!'+**&'#
1%%+78"#70+8&#7&(;0*8##$#1%&#*0&#%&8-6*#+/#*0&#*%1(,(,;#.%+)&'-%&9#
!
!
$%&'(!)*!+&*,(*-!,!&,.-/0!122!)%(3!4555!.*6&/.'!"+,77*-!(3*!8&*'*&9/%&8#!,.-!/.*!/6(:6(!
.*6&/.;!<0:/&(,.(7=>!(3*!/6(:6(!.*6&/.!),'!*?6%::*-!)%(3!&,.-/0!+/..*+(%/.'!(3,(!:&/@*+(!A,+B!
%.(/!(3*!&*'*&9/%&!"$%C;!DE#;!F!G555!'(*:!(*,+3*&!'*?6*.+*!!"4#>;;;>!!"G555#%),'!C*.*&,(*-!H&/0!
(3*!IJK!*?6,(%/.!,.-!H*-!%.(/!(3*!/6(:6(!.*6&/.;!L3%'!*M+%(*-!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!(3&/6C3!(3*!
/6(:6(!H**-A,+B!+/..*+(%/.';!FH(*&!,.!%.%(%,7!(&,.'%*.(>!(3*=!'(,&(*-!(/!*M3%A%(!'='(*0,(%+!
%.-%9%-6,7!9,&%,(%/.'!/H!(3*!(*,+3*&!'*?6*.+*!"$%C;!DE#;!!
!
L3*!H,+(!(3,(!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!-%':7,=!'='(*0,(%+!9,&%,.('!/H!(3*!*M+%(%.C!*M(*&.,7!'%C.,7!%'!
+/.'(%(6(%/.,7!H/&!NK2'O!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!06'(!)/&B!,'!8*+3/!H6.+(%/.'8!H/&!(3*!-&%9%.C!
'%C.,7;!2/(!*9*&=!&,.-/07=!C*.*&,(*-!122!3,'!(3%'!:&/:*&(=>!A6(!%(!+,.!*HH*+(%9*7=!A*!A6%7(!%.(/!,!
&*'*&9/%&!"'6::/&(%.C!/.7%.*!(*M(#;!!
!
<(!%'!%0:/&(,.(!(3,(!(3*!8*+3/8!'%C.,7'!A*!&%+37=!9,&%*-;!L3%'!),'!*.'6&*-!A=!,!':,&'*!
%.(*&+/..*+(%9%(=!/H!4P!)%(3%.!(3*!&*'*&9/%&O!(3%'!+/.-%(%/.!7*('!(3*!&*'*&9/%&!-*+/0:/'*!%.(/!
0,.=!7//'*7=!+/6:7*-!'6A'='(*0'>!*'(,A7%'3%.C!,!&%+37=!'(&6+(6&*-!&*'*&9/%&!/H!*M+%(,A7*!
-=.,0%+';!!
!
FH(*&!(%0*!"!Q!G555>!/6(:6(!+/..*+(%/.!)*%C3('!#$!"$!Q!4>!;;;>!4555#!)*&*!+/0:6(*-!"-,'3*-!
,&&/)'!%.!$%C;!4E#!H&/0!(3*!7,'(!D555!'(*:'!"%&%4554>;;;>!G555!/H!(3*!(&,%.%.C!&6.%'6+3!(3,(!(3*!

(&,%.%.C!*&&/&! !),'!0%.%0%R*-!S'!! !
! !

!"

G555

4554

D4555

4
#"#"D555T4IKN

" $$ $()*$" "'#"! " $""#O!,+(%9,(%/.!
/H!(3*!$U(3!%.(*&.,7!.*6&/.!,(!(%0*!"V;!L3%'!%'!,!'%0:7*!7%.*,&!&*C&*''%/.;!!
!

! G

output neuron
activation y n( )

teacher
d n( )

wi

"reservoir" with three traces x ni( )

B

A

!

!"#$%&$%!'"#$%&'()*(+,#+-*.-*#+/#*0&#*%1(,&'#234#!'+**&'"#+5&%61('#7(*0#*0&#)+%%&)*#
)+,*(,-1*(+,#!8+6('"9#!("#:&1%,(,;#*0&#<=#1**%1)*+%9#>0%&&#81?.6&#1)*(51*(+,#*%1)&8#+/#
(,*&%,16#,&-%+,8#1%&#80+7,9#>0&@#A&)0+A#*0&#*&1)0&%#8(;,16#!""#9#B/*&%#*%1(,(,;C#*0&#
'&8(%&'#+-*.-*#(8#%&D)%&1*&'#/%+?#*0&#&)0+#8(;,168#*0%+-;0#+-*.-*#)+,,&)*(+,8#!'+**&'#
1%%+78"#70+8&#7&(;0*8##$#1%&#*0&#%&8-6*#+/#*0&#*%1(,(,;#.%+)&'-%&9#
!
!
$%&'(!)*!+&*,(*-!,!&,.-/0!122!)%(3!4555!.*6&/.'!"+,77*-!(3*!8&*'*&9/%&8#!,.-!/.*!/6(:6(!
.*6&/.;!<0:/&(,.(7=>!(3*!/6(:6(!.*6&/.!),'!*?6%::*-!)%(3!&,.-/0!+/..*+(%/.'!(3,(!:&/@*+(!A,+B!
%.(/!(3*!&*'*&9/%&!"$%C;!DE#;!F!G555!'(*:!(*,+3*&!'*?6*.+*!!"4#>;;;>!!"G555#%),'!C*.*&,(*-!H&/0!
(3*!IJK!*?6,(%/.!,.-!H*-!%.(/!(3*!/6(:6(!.*6&/.;!L3%'!*M+%(*-!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!(3&/6C3!(3*!
/6(:6(!H**-A,+B!+/..*+(%/.';!FH(*&!,.!%.%(%,7!(&,.'%*.(>!(3*=!'(,&(*-!(/!*M3%A%(!'='(*0,(%+!
%.-%9%-6,7!9,&%,(%/.'!/H!(3*!(*,+3*&!'*?6*.+*!"$%C;!DE#;!!
!
L3*!H,+(!(3,(!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!-%':7,=!'='(*0,(%+!9,&%,.('!/H!(3*!*M+%(%.C!*M(*&.,7!'%C.,7!%'!
+/.'(%(6(%/.,7!H/&!NK2'O!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!06'(!)/&B!,'!8*+3/!H6.+(%/.'8!H/&!(3*!-&%9%.C!
'%C.,7;!2/(!*9*&=!&,.-/07=!C*.*&,(*-!122!3,'!(3%'!:&/:*&(=>!A6(!%(!+,.!*HH*+(%9*7=!A*!A6%7(!%.(/!,!
&*'*&9/%&!"'6::/&(%.C!/.7%.*!(*M(#;!!
!
<(!%'!%0:/&(,.(!(3,(!(3*!8*+3/8!'%C.,7'!A*!&%+37=!9,&%*-;!L3%'!),'!*.'6&*-!A=!,!':,&'*!
%.(*&+/..*+(%9%(=!/H!4P!)%(3%.!(3*!&*'*&9/%&O!(3%'!+/.-%(%/.!7*('!(3*!&*'*&9/%&!-*+/0:/'*!%.(/!
0,.=!7//'*7=!+/6:7*-!'6A'='(*0'>!*'(,A7%'3%.C!,!&%+37=!'(&6+(6&*-!&*'*&9/%&!/H!*M+%(,A7*!
-=.,0%+';!!
!
FH(*&!(%0*!"!Q!G555>!/6(:6(!+/..*+(%/.!)*%C3('!#$!"$!Q!4>!;;;>!4555#!)*&*!+/0:6(*-!"-,'3*-!
,&&/)'!%.!$%C;!4E#!H&/0!(3*!7,'(!D555!'(*:'!"%&%4554>;;;>!G555!/H!(3*!(&,%.%.C!&6.%'6+3!(3,(!(3*!

(&,%.%.C!*&&/&! !),'!0%.%0%R*-!S'!! !
! !

!"

G555

4554

D4555

4
#"#"D555T4IKN

" $$ $()*$" "'#"! " $""#O!,+(%9,(%/.!
/H!(3*!$U(3!%.(*&.,7!.*6&/.!,(!(%0*!"V;!L3%'!%'!,!'%0:7*!7%.*,&!&*C&*''%/.;!!
!

! G

output neuron
activation y n( )

teacher
d n( )

wi

"reservoir" with three traces x ni( )

B

A

!

!"#$%&$%!'"#$%&'()*(+,#+-*.-*#+/#*0&#*%1(,&'#234#!'+**&'"#+5&%61('#7(*0#*0&#)+%%&)*#
)+,*(,-1*(+,#!8+6('"9#!("#:&1%,(,;#*0&#<=#1**%1)*+%9#>0%&&#81?.6&#1)*(51*(+,#*%1)&8#+/#
(,*&%,16#,&-%+,8#1%&#80+7,9#>0&@#A&)0+A#*0&#*&1)0&%#8(;,16#!""#9#B/*&%#*%1(,(,;C#*0&#
'&8(%&'#+-*.-*#(8#%&D)%&1*&'#/%+?#*0&#&)0+#8(;,168#*0%+-;0#+-*.-*#)+,,&)*(+,8#!'+**&'#
1%%+78"#70+8&#7&(;0*8##$#1%&#*0&#%&8-6*#+/#*0&#*%1(,(,;#.%+)&'-%&9#
!
!
$%&'(!)*!+&*,(*-!,!&,.-/0!122!)%(3!4555!.*6&/.'!"+,77*-!(3*!8&*'*&9/%&8#!,.-!/.*!/6(:6(!
.*6&/.;!<0:/&(,.(7=>!(3*!/6(:6(!.*6&/.!),'!*?6%::*-!)%(3!&,.-/0!+/..*+(%/.'!(3,(!:&/@*+(!A,+B!
%.(/!(3*!&*'*&9/%&!"$%C;!DE#;!F!G555!'(*:!(*,+3*&!'*?6*.+*!!"4#>;;;>!!"G555#%),'!C*.*&,(*-!H&/0!
(3*!IJK!*?6,(%/.!,.-!H*-!%.(/!(3*!/6(:6(!.*6&/.;!L3%'!*M+%(*-!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!(3&/6C3!(3*!
/6(:6(!H**-A,+B!+/..*+(%/.';!FH(*&!,.!%.%(%,7!(&,.'%*.(>!(3*=!'(,&(*-!(/!*M3%A%(!'='(*0,(%+!
%.-%9%-6,7!9,&%,(%/.'!/H!(3*!(*,+3*&!'*?6*.+*!"$%C;!DE#;!!
!
L3*!H,+(!(3,(!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!-%':7,=!'='(*0,(%+!9,&%,.('!/H!(3*!*M+%(%.C!*M(*&.,7!'%C.,7!%'!
+/.'(%(6(%/.,7!H/&!NK2'O!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!06'(!)/&B!,'!8*+3/!H6.+(%/.'8!H/&!(3*!-&%9%.C!
'%C.,7;!2/(!*9*&=!&,.-/07=!C*.*&,(*-!122!3,'!(3%'!:&/:*&(=>!A6(!%(!+,.!*HH*+(%9*7=!A*!A6%7(!%.(/!,!
&*'*&9/%&!"'6::/&(%.C!/.7%.*!(*M(#;!!
!
<(!%'!%0:/&(,.(!(3,(!(3*!8*+3/8!'%C.,7'!A*!&%+37=!9,&%*-;!L3%'!),'!*.'6&*-!A=!,!':,&'*!
%.(*&+/..*+(%9%(=!/H!4P!)%(3%.!(3*!&*'*&9/%&O!(3%'!+/.-%(%/.!7*('!(3*!&*'*&9/%&!-*+/0:/'*!%.(/!
0,.=!7//'*7=!+/6:7*-!'6A'='(*0'>!*'(,A7%'3%.C!,!&%+37=!'(&6+(6&*-!&*'*&9/%&!/H!*M+%(,A7*!
-=.,0%+';!!
!
FH(*&!(%0*!"!Q!G555>!/6(:6(!+/..*+(%/.!)*%C3('!#$!"$!Q!4>!;;;>!4555#!)*&*!+/0:6(*-!"-,'3*-!
,&&/)'!%.!$%C;!4E#!H&/0!(3*!7,'(!D555!'(*:'!"%&%4554>;;;>!G555!/H!(3*!(&,%.%.C!&6.%'6+3!(3,(!(3*!

(&,%.%.C!*&&/&! !),'!0%.%0%R*-!S'!! !
! !

!"

G555

4554

D4555

4
#"#"D555T4IKN

" $$ $()*$" "'#"! " $""#O!,+(%9,(%/.!
/H!(3*!$U(3!%.(*&.,7!.*6&/.!,(!(%0*!"V;!L3%'!%'!,!'%0:7*!7%.*,&!&*C&*''%/.;!!
!

! G

output neuron
activation y n( )

teacher
d n( )

wi

"reservoir" with three traces x ni( )

B

A

!

!"#$%&$%!'"#$%&'()*(+,#+-*.-*#+/#*0&#*%1(,&'#234#!'+**&'"#+5&%61('#7(*0#*0&#)+%%&)*#
)+,*(,-1*(+,#!8+6('"9#!("#:&1%,(,;#*0&#<=#1**%1)*+%9#>0%&&#81?.6&#1)*(51*(+,#*%1)&8#+/#
(,*&%,16#,&-%+,8#1%&#80+7,9#>0&@#A&)0+A#*0&#*&1)0&%#8(;,16#!""#9#B/*&%#*%1(,(,;C#*0&#
'&8(%&'#+-*.-*#(8#%&D)%&1*&'#/%+?#*0&#&)0+#8(;,168#*0%+-;0#+-*.-*#)+,,&)*(+,8#!'+**&'#
1%%+78"#70+8&#7&(;0*8##$#1%&#*0&#%&8-6*#+/#*0&#*%1(,(,;#.%+)&'-%&9#
!
!
$%&'(!)*!+&*,(*-!,!&,.-/0!122!)%(3!4555!.*6&/.'!"+,77*-!(3*!8&*'*&9/%&8#!,.-!/.*!/6(:6(!
.*6&/.;!<0:/&(,.(7=>!(3*!/6(:6(!.*6&/.!),'!*?6%::*-!)%(3!&,.-/0!+/..*+(%/.'!(3,(!:&/@*+(!A,+B!
%.(/!(3*!&*'*&9/%&!"$%C;!DE#;!F!G555!'(*:!(*,+3*&!'*?6*.+*!!"4#>;;;>!!"G555#%),'!C*.*&,(*-!H&/0!
(3*!IJK!*?6,(%/.!,.-!H*-!%.(/!(3*!/6(:6(!.*6&/.;!L3%'!*M+%(*-!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!(3&/6C3!(3*!
/6(:6(!H**-A,+B!+/..*+(%/.';!FH(*&!,.!%.%(%,7!(&,.'%*.(>!(3*=!'(,&(*-!(/!*M3%A%(!'='(*0,(%+!
%.-%9%-6,7!9,&%,(%/.'!/H!(3*!(*,+3*&!'*?6*.+*!"$%C;!DE#;!!
!
L3*!H,+(!(3,(!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!-%':7,=!'='(*0,(%+!9,&%,.('!/H!(3*!*M+%(%.C!*M(*&.,7!'%C.,7!%'!
+/.'(%(6(%/.,7!H/&!NK2'O!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!06'(!)/&B!,'!8*+3/!H6.+(%/.'8!H/&!(3*!-&%9%.C!
'%C.,7;!2/(!*9*&=!&,.-/07=!C*.*&,(*-!122!3,'!(3%'!:&/:*&(=>!A6(!%(!+,.!*HH*+(%9*7=!A*!A6%7(!%.(/!,!
&*'*&9/%&!"'6::/&(%.C!/.7%.*!(*M(#;!!
!
<(!%'!%0:/&(,.(!(3,(!(3*!8*+3/8!'%C.,7'!A*!&%+37=!9,&%*-;!L3%'!),'!*.'6&*-!A=!,!':,&'*!
%.(*&+/..*+(%9%(=!/H!4P!)%(3%.!(3*!&*'*&9/%&O!(3%'!+/.-%(%/.!7*('!(3*!&*'*&9/%&!-*+/0:/'*!%.(/!
0,.=!7//'*7=!+/6:7*-!'6A'='(*0'>!*'(,A7%'3%.C!,!&%+37=!'(&6+(6&*-!&*'*&9/%&!/H!*M+%(,A7*!
-=.,0%+';!!
!
FH(*&!(%0*!"!Q!G555>!/6(:6(!+/..*+(%/.!)*%C3('!#$!"$!Q!4>!;;;>!4555#!)*&*!+/0:6(*-!"-,'3*-!
,&&/)'!%.!$%C;!4E#!H&/0!(3*!7,'(!D555!'(*:'!"%&%4554>;;;>!G555!/H!(3*!(&,%.%.C!&6.%'6+3!(3,(!(3*!

(&,%.%.C!*&&/&! !),'!0%.%0%R*-!S'!! !
! !

!"

G555

4554

D4555

4
#"#"D555T4IKN

" $$ $()*$" "'#"! " $""#O!,+(%9,(%/.!
/H!(3*!$U(3!%.(*&.,7!.*6&/.!,(!(%0*!"V;!L3%'!%'!,!'%0:7*!7%.*,&!&*C&*''%/.;!!
!

! G

«	  Echos	  »	  

Signal	  à	  «	  apprendre	  »	  

output neuron
activation y n( )

teacher
d n( )

wi

"reservoir" with three traces x ni( )

B

A

!

!"#$%&$%!'"#$%&'()*(+,#+-*.-*#+/#*0&#*%1(,&'#234#!'+**&'"#+5&%61('#7(*0#*0&#)+%%&)*#
)+,*(,-1*(+,#!8+6('"9#!("#:&1%,(,;#*0&#<=#1**%1)*+%9#>0%&&#81?.6&#1)*(51*(+,#*%1)&8#+/#
(,*&%,16#,&-%+,8#1%&#80+7,9#>0&@#A&)0+A#*0&#*&1)0&%#8(;,16#!""#9#B/*&%#*%1(,(,;C#*0&#
'&8(%&'#+-*.-*#(8#%&D)%&1*&'#/%+?#*0&#&)0+#8(;,168#*0%+-;0#+-*.-*#)+,,&)*(+,8#!'+**&'#
1%%+78"#70+8&#7&(;0*8##$#1%&#*0&#%&8-6*#+/#*0&#*%1(,(,;#.%+)&'-%&9#
!
!
$%&'(!)*!+&*,(*-!,!&,.-/0!122!)%(3!4555!.*6&/.'!"+,77*-!(3*!8&*'*&9/%&8#!,.-!/.*!/6(:6(!
.*6&/.;!<0:/&(,.(7=>!(3*!/6(:6(!.*6&/.!),'!*?6%::*-!)%(3!&,.-/0!+/..*+(%/.'!(3,(!:&/@*+(!A,+B!
%.(/!(3*!&*'*&9/%&!"$%C;!DE#;!F!G555!'(*:!(*,+3*&!'*?6*.+*!!"4#>;;;>!!"G555#%),'!C*.*&,(*-!H&/0!
(3*!IJK!*?6,(%/.!,.-!H*-!%.(/!(3*!/6(:6(!.*6&/.;!L3%'!*M+%(*-!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!(3&/6C3!(3*!
/6(:6(!H**-A,+B!+/..*+(%/.';!FH(*&!,.!%.%(%,7!(&,.'%*.(>!(3*=!'(,&(*-!(/!*M3%A%(!'='(*0,(%+!
%.-%9%-6,7!9,&%,(%/.'!/H!(3*!(*,+3*&!'*?6*.+*!"$%C;!DE#;!!
!
L3*!H,+(!(3,(!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!-%':7,=!'='(*0,(%+!9,&%,.('!/H!(3*!*M+%(%.C!*M(*&.,7!'%C.,7!%'!
+/.'(%(6(%/.,7!H/&!NK2'O!(3*!%.(*&.,7!.*6&/.'!06'(!)/&B!,'!8*+3/!H6.+(%/.'8!H/&!(3*!-&%9%.C!
'%C.,7;!2/(!*9*&=!&,.-/07=!C*.*&,(*-!122!3,'!(3%'!:&/:*&(=>!A6(!%(!+,.!*HH*+(%9*7=!A*!A6%7(!%.(/!,!
&*'*&9/%&!"'6::/&(%.C!/.7%.*!(*M(#;!!
!
<(!%'!%0:/&(,.(!(3,(!(3*!8*+3/8!'%C.,7'!A*!&%+37=!9,&%*-;!L3%'!),'!*.'6&*-!A=!,!':,&'*!
%.(*&+/..*+(%9%(=!/H!4P!)%(3%.!(3*!&*'*&9/%&O!(3%'!+/.-%(%/.!7*('!(3*!&*'*&9/%&!-*+/0:/'*!%.(/!
0,.=!7//'*7=!+/6:7*-!'6A'='(*0'>!*'(,A7%'3%.C!,!&%+37=!'(&6+(6&*-!&*'*&9/%&!/H!*M+%(,A7*!
-=.,0%+';!!
!
FH(*&!(%0*!"!Q!G555>!/6(:6(!+/..*+(%/.!)*%C3('!#$!"$!Q!4>!;;;>!4555#!)*&*!+/0:6(*-!"-,'3*-!
,&&/)'!%.!$%C;!4E#!H&/0!(3*!7,'(!D555!'(*:'!"%&%4554>;;;>!G555!/H!(3*!(&,%.%.C!&6.%'6+3!(3,(!(3*!

(&,%.%.C!*&&/&! !),'!0%.%0%R*-!S'!! !
! !

!"

G555

4554

D4555

4
#"#"D555T4IKN

" $$ $()*$" "'#"! " $""#O!,+(%9,(%/.!
/H!(3*!$U(3!%.(*&.,7!.*6&/.!,(!(%0*!"V;!L3%'!%'!,!'%0:7*!7%.*,&!&*C&*''%/.;!!
!

! G

SorFe	  
désirée	  



/	  96	  

ApprenFssage	  en-‐ligne	  

(«	  on-‐line	  learning	  »)	  

43	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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L’apprenFssage	  «	  en-‐ligne	  »	  

•  Le	  scénario	  

•  (Xt-‐n,	  Yt-‐n),	  …,	  (Xt-‐2,	  Yt-‐2),	  (Xt-‐1,	  Yt-‐1),	  (Xt,	  Yt)	  …	  (Xt+1,	  Yt+1)	  ?	  

44	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

+
_

+
_

! !"#"$!

•  Mesure	  de	  performance	  

–  Σ	  erreurs	  ;	  	  Moyenne	  erreurs	  
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L’apprenFssage	  «	  en-‐ligne	  »	  

•  ApprenFssage	  contre	  toute	  séquence	  
–  Plus	  d’hypothèse	  de	  staFonnarité	  

–  Ni	  d’aucune	  régularité	  temporelle	  

•  Comment	  savoir	  si	  l’algorithme	  est	  bon	  ?	  

•  Idée	  de	  comité	  d’«	  experts	  »	  	  

45	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  
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Utilisation d’un comité d’experts 

Expert_1	   Expert_2	   Expert_3	   Expert_4	   Expert_5	   Expert_6	  

J1	   1	   0	   0	   1	   0	   1	  

J2	   1	   1	   1	   0	   0	   0	  

J3	   1	   0	   0	   0	   1	   1	  

J4	   1	  	   0	   0	   1	   1	   1	  

J5	   1	   1	   0	   1	   1	   1	  

J6	   1	   0	   0	   0	   1	   0	  

Quel	  algorithme	  de	  choix	  à	  chaque	  J	  ?	  
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Algorithme de sélection d’expert 

•  Choix	  d’un	  expert	  a	  priori	  sans	  changement	  

–  Propriétés	  ?	  

•  Possibilité	  de	  perte	  ∞	  

Peut-‐on	  faire	  mieux	  ?	  
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Utilisation d’un comité d’experts 

Expert_1	   Expert_2	   Expert_3	   Expert_4	   Expert_5	   Expert_6	  

J1	   1	   0	   0	   1	   0	   1	  

J2	  

J3	  

J4	  

J5	  

J6	  
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Utilisation d’un comité d’experts 

Expert_1	   Expert_2	   Expert_3	   Expert_4	   Expert_5	   Expert_6	  

J1	   1	   0	   0	   1	   0	   1	  

J2	   1	   1	   1	   0	   0	   0	  

J3	  

J4	  

J5	  

J6	  
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Utilisation d’un comité d’experts 

Expert_1	   Expert_2	   Expert_3	   Expert_4	   Expert_5	   Expert_6	  

J1	   1	   0	   0	   1	   0	   1	  

J2	   1	   1	   1	   0	   0	   0	  

J3	   1	   0	   0	   0	   1	   1	  

J4	  

J5	  

J6	  

Algorithme	  glouton	  déterministe	  
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Algorithme de sélection d’expert 

•  Algorithme	  glouton	  déterministe	  

–  Propriétés	  ?	  

•  Peut	  être	  très	  bon	  	  

•  Pire	  cas	  ?	  
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Algo glouton déterministe : pire cas 

Expert_1	   Expert_2	   Expert_3	   Expert_4	   Expert_5	   Expert_6	  

J1	   1	   0	   0	   0	   0	   0	  

J2	   0	   1	   0	   0	   0	   0	  

J3	   0	   0	   1	   0	   0	   0	  

J4	   0	  	   0	   0	   1	   0	   0	  

J5	   0	   0	   0	   0	   1	   0	  

J6	   0	   0	   0	   0	   0	   1	  

Perte	  algo	   Perte	  meilleur	  expert	   52	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  



/	  96	  

Apprentissage en-ligne 

•  Pourquoi	  comparer	  avec	  le	  meilleur	  expert	  ?	  

–  NoFon	  de	  «	  regret	  »	  

•  Pourquoi	  pas	  avec	  le	  meilleur	  algorithme	  possible	  ?	  
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Algorithme de sélection d’expert 

•  Algorithme	  glouton	  aléatoire	  

–  Propriétés	  ?	  

•  Peut	  être	  très	  bon	  	  

•  Pire	  cas	  ?	  
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Le « cas réalisable » 

•  ClassificaFon	  à	  2	  classes	  	  
•  ∃un	  expert	  i	  inconnu	  ne	  faisant	  jamais	  d’erreur	  :	  

•  Quelle	  stratégie	  ?	  

–  On	  assigne	  un	  poids	  	  wt	  =	  1	  à	  tous	  les	  experts	  

–  À	  chaque	  t	  	  

•  Prédire	  la	  classe	  majoritaire	  dans	  le	  vote	  :	  H(xt)	  

•  Comparer	  la	  prédicFon	  hi,t(xt)	  avec	  yt	  	  	  

•  Assigner	  wt	  =	  0	  à	  tous	  les	  experts	  ayant	  fait	  une	  erreur	  

€ 

hi,t (xt )  =  yt   ∀t
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Cas réalisable : preuve 

•  IniFalement	  :	  W0	  =	  N	  	  	  

•  À	  chaque	  étape	  :	  	  
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Le cas non réalisable 

•  À	  t=0,	  W0	  =	  N	  

•  À	  chaque	  t	  :	  	  

et	  
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Bilan sur ce type d’analyse 

•  Permet	  d’obtenir	  des	  théorèmes	  !!	  

•  Mais	  trop	  exigeant	  et	  peu	  réaliste	  

•  Idée	  intéressante	  :	  comité	  d’experts	  
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Environnement non stationnaire 

•  Co-‐variate	  shi]	  
–  Dérive	  virtuelle	  

–  Non	  i.i.d.	  

•  Changement	  de	  concept	  

–  Concept	  driR	  

–  Non	  i.i.d.	  +	  non	  staFonnaire	  
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Co-variate shift 
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Dérive de concept 
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Changement de concept 

Types	  de	  changements	  

de	  concepts	  
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Changement de concept	  

•  Exemple	  
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Changement de concept 

•  …	  à	  nouveau	  le	  problème	  du	  contrôle	  de	  la	  mémoire	  

Le	  dilemme	  plas7cité-‐stabilité	  
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Dérive de concept 

•  Problèmes	  

–  Apprendre	  le	  modèle	  le	  plus	  précis	  possible	  

•  Longue	  mémoire	  

–  Être	  réac'f	  mais	  en	  résistant	  au	  bruit	  

•  Oublier	  rapidement	  

Dilemme	  stabilité-‐plasFcité	  

•  Approches	  
1.   Fenêtre	  glissante	  

2.   Poids	  sur	  les	  données	  

3.  Méthodes	  d’ensemble	  
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Dérive de concept : fenêtres glissantes 
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Dérive de concept : méthodes d’ensemble 

•  Apprendre	  des	  experts	  sur	  des	  fenêtres	  différentes	  

•  Pondérer	  les	  experts	  en	  foncFon	  de	  leur	  performance	  (récente)	  

•  Remplacer	  les	  plus	  mauvais	  experts	  
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Dérive de concept : méthodes d’ensemble 
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De l’adaptation à l’anticipation 

G.	  Jaber,	  A.	  Cornuéjols,	  and	  P.	  Tarroux,	  "An'cipa've	  and	  Dynamic	  Adapta'on	  to	  Concept	  Changes,"	  in	  Proc.	  ECML-‐PKDD-‐2013	  (Workshop	  ``Real-‐World	  
Challenges	  for	  Data	  Stream	  Mining''),	  Prague,	  Czech	  Republic,	  2013.	  	  
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Approches heuristiques de l’apprentissage en-ligne : bilan 

•  Efficaces	  dans	  certaines	  situaFons	  

•  Demandent	  le	  réglage	  de	  paramètres	  

•  En	  plein	  essor	  

•  Manque	  des	  fondaFons	  théoriques	  solides	  
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Sous-‐séquences	  	  

fréquentes	  ou	  atypiques	  
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Recherche	  de	  sous-‐structures	  fréquentes	  

•  Soit	  une	  base	  de	  données	  D	  	  

•  m	  «	  transacFons	  »	  s	  consFtuées	  d’items	  b	  

•  La	  recherche	  de	  sous-‐structures	  fréquentes	  (e.g.	  sous-‐séquences)	  
est	  de	  complexité	  calculatoire	  exponenFelle	  
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Recherche	  de	  sous-‐séquences	  fréquentes	  

•  Ensemble	  d’items	  I	  =	  {bi}.	  	  

•  E	  =	  P(I)	  est	  l’ensemble	  de	  tous	  les	  évènements	  possibles	  

•  Soit	  αi	  un	  événement	  

•  Une	  séquence	  est	  une	  liste	  ordonnée	  α1	  -‐>	  α2	  -‐>	  …	  -‐>	  αn	  	  

–  	  	  I	  =	  {A,	  B,	  C,	  D,	  E,	  F}	  
–  	  	  A	  -‐>	  AB	  -‐>	  BCD	  -‐>	  AE	  

•  Sous-‐séquences	  

–  	  	  A	  -‐>	  A	  
–  	  	  A	  -‐>	  E	  
–  	  	  AB	  -‐>	  B	  -‐>	  E	  
–  	  	  AE	  
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Recherche	  de	  sous-‐séquences	  fréquentes	  

•  Recherche	  des	  sous-‐séquences	  de	  support	  >	  min_support	  

74	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

Department of Computer Science

Frequent subsequence mining

Problem formulation

Database D:
TID Transaction

1 A→ AB → BCD → E
2 CE → AB → F → CDE
3 BE → B → AF → ACE
4 A→ E → BF
5 BCD → AF → ABF

we are searching for subsequence in the transactions t ∈ D that
occurs in at least min_support transactions.

for example, the sequence A→ A occurs in 3 transactions.

Robert Kessl (CS CAS) Frequent subsequence mining 18. March 2010 6 / 30

Department of Computer Science

Frequent subsequence mining

Problem formulation

Database D:
TID Transaction

1 A→ AB → BCD → E
2 CE → AB → F → CDE
3 BE → B → AF → ACE
4 A→ E → BF
5 BCD → AF → ABF

we are searching for subsequence in the transactions t ∈ D that
occurs in at least min_support transactions.
for example, the sequence A→ A occurs in 3 transactions.

Robert Kessl (CS CAS) Frequent subsequence mining 18. March 2010 6 / 30

La	  sous-‐séquence	  	  A	  -‐>A	  	  

a	  un	  Min_support	  =	  3	  
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Recherche	  de	  sous-‐séquences	  fréquentes	  

•  ExploitaFon	  
–  D’un	  treillis	  sur	  les	  séquences	  

–  D’une	  propriété	  d’anF-‐monotonicité	  
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Department of Computer Science

Frequent subsequence mining

The hyperlattice

Part of the lattice of all sequences L:

AB → A B → AB

AB

�� ������������
. . . A → A

�������������������
B → A

������������������
. . . B → A

����������������������������������������������

A

�� ���������������������

�������������������������������

������������������������������������������������ B

������������

��������������������

�������������������������������������� C D E

∅

�����������������������

�� ������������

��������������������

top � of the lattice L is � = ∞.
bottom ⊥ of the lattice L is an empty sequence ∅
Let α,β be two sequences, then:

Meet of α,β is the set of minimal uppper bounds, denoted by α ∧ β.
Join of α,β is the set of all maximal lower bounds, denoted by α∨β.

Robert Kessl (CS CAS) Frequent subsequence mining 18. March 2010 8 / 30

•  Algorithmes	  

–  GénéralisaFons	  de	  

l’algorithme	  Apriori	  

–  GSP	  

–  Spade	  

–  PrefixSpan	  

–  …	  
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Analyse	  	  

d’ensembles	  de	  séquences	  
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Types	  de	  tâches	  
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1.  	  ApprenFssage	  non	  supervisé	  (clustering)	  
–  E.g.	  recherche	  de	  profils	  types	  de	  consommateurs	  

2.  	  ApprenFssage	  supervisé	  
–  Classement	  de	  nouvelles	  séquences	  

•  E.g.	  consommaFon	  électrique	  élevée	  /	  non	  élevée	  entre	  18h	  et	  20h	  
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QuesFons	  

•  Trouver	  les	  k	  séquences	  les	  plus	  proches	  d’une	  séquence	  donnée	  

•  Trouver	  les	  séquences	  à	  moins	  de	  ε	  d’une	  séquence	  donnée	  

78	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  

•  Distances	  classiques	  

•  Euclidienne	  
•  Normes	  diverses	  

–  Présupposent	  un	  espace	  vectoriel	  

	  Il	  faut	  transformer	  la	  représentaFon	  des	  séquences	  

•  Distances	  pour	  les	  séquences	  

•  Dynamic	  Time	  Warping	  (DTW)	  

•  Distances	  d’édi7on	  
•  Sous-‐séquence	  commune	  la	  plus	  longue	  

•  …	  
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QuesFons	  

1.  	  Représenta'on	  des	  séquences	  

2.  	  Alignement	  entre	  séquences	  

3.  	  Mesure	  de	  similarité	  ou	  de	  distance	  
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La	  représentaFon	  des	  séquences	  

1.  	  Brute	  

2.  	  	  ReprésentaFons	  «	  analyFques	  »	  
–  Par	  combinaison	  de	  composantes	  choisies	  dans	  un	  dicFonnaire	  

–  Composantes	  orthogonales	  

3.  	  Régularité	  supposée	  
•  Grammaires	  

•  Chaînes	  de	  Markov	  

•  Réseaux	  de	  neurones	  
•  …	  	  

–  Problème	  de	  la	  comparaison	  
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L’alignement	  

•  Représenta'on	  brute	  
–  Problèmes	  

•  Très	  grande	  dimension	  

•  Pas	  nécessairement	  même	  dimension	  

–  DTW	  (Dynamic	  Time	  Warping)	  

•  Principe	  
–  Coût	  associé	  à	  appariement	  local	  (e.g.	  même	  profil	  local)	  

–  Coût	  associé	  à	  déplacement	  non	  simultané	  dans	  le	  temps	  

–  MinimisaFon	  de	  la	  somme	  des	  coûts	  

•  Calcul	  	  
–  ProgrammaFon	  dynamique	  

–  Réalisable	  en-‐ligne	  
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Alignement	  par	  DTW	  

Sankoff,	  D.	  et	  Kruskal,	  J.	  (1983).	  	  	  Time	  warps,	  string	  edits,	  and	  macromolecules	  :	  the	  theory	  and	  pracFce	  of	  sequence	  
comparison.	  	  	  Reading	  :	  Addison-‐Wesley	  Publica7on,	  1983,	  edited	  by	  Sankoff,	  David	  ;	  Kruskal,	  Joseph	  B.,	  1	  
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Contexte Appariement de séries temporelles Apprentissage app discriminants Classification de séries Applications Conclusion

Caractéristiques des alignements standards

Définition Un alignement de taille r (max(T1, T2) < r < T1 + T2)
(Sankoff & Kruskal 1983, Cuturi & al 2007)

Φ : {1..r} → {1..T1} × {1..T2} telle que :
� Φ(1) = (1; 1)
� Φ(r) = (T1; T2)
� ∀t ∈ [1, r − 1], Φ(t + 1) = Φ(t) + Ψ(t) où Ψ(t) ∈ C

(par ex : {(1; 1), (1; 0), (0; 1)})
Alignement des observations simultanées Alignement tenant compte des délais
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ReprésentaFons	  analyFques	  

•  Transformée	  de	  Fourier	  discrète	  

•  Transformée	  en	  ondeledes	  discrète	  

•  ApproximaFon	  agrégée	  par	  morceaux	  

•  …	  
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ReprésentaFon	  vectorielle	  
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Clustering	  de	  séquences	  

84	  WorkStat-‐2013	  	  	  «	  L’ApprenFssage	  ArFficiel	  face	  aux	  données	  temporelles	  »	  	  	  	  	  	  (A.	  Cornuéjols)	  	  



/	  96	  

La	  comparaison	  :	  mesures	  de	  distance	  

•  	  ReprésentaFons	  fondées	  sur	  les	  valeurs	  

–  ReprésentaFons	  «	  brutes	  »	  ou	  «	  analyFques	  »	  

–  Sans	  7me	  warping	  

•  toutes	  les	  normes	  Lp	  

–  Avec	  7me	  warping	  	  

•  Dynamic	  Fme	  warping	  

•  Distance	  d’édiFon	  
•  Distance	  de	  Fréchet	  

•  	  ReprésentaFons	  fondées	  sur	  les	  comportements	  

–  Signe	  de	  la	  pente	  ;	  dérivées	  

–  Coefficients	  de	  Pearson	  
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Clustering	  en	  représentaFon	  vectorielle	  

•  K-‐moyennes	  

•  ClassificaFon	  hiérarchique	  ascendante	  

•  Clustering	  spectral	  

•  …	  
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Classifica'on	  supervisée	  de	  séquences	  
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ClassificaFon	  supervisée	  de	  séquence	  

•  Le	  problème	  

–  E.g.	  ConsommaFon	  électrique	  pour	  des	  séries	  des	  classes	  Warm	  et	  Cold	  du	  jeu	  de	  données	  consseason.	  

	   	  [Hebrail,	  G.	  et	  al.,	  Exploratory	  analysis	  of	  funcFonal	  data	  via	  clustering	  and	  opFmal	  segmentaFon.	  2010]	  
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1. PRÉSENTATION DES DONNÉES 149

discriminants. Ce qui est d’intérêt est d’extraire un profil discriminant pour chacune des deux
saisons. Nous avons à l’issue du processus d’apprentissage, effectué une classification fondée
sur ces profils pour vérifier la capacité de notre approche à discriminer les séries. Ces tests
de classification ont été effectués sur la base de trois tirages aléatoires d’un échantillon de 60
séries par classe pour le jeu d’apprentissage et de 30 séries pour le jeu test, par une méthode
de classification de type "k plus proches voisins".

Figure 52 – Consommation électrique pour des séries des classes Warm et Cold du jeu de
données consseason.

1.2.b Pic de consommation

Pour répondre au second problème d’anticipation d’un pic de consommation, nous avons
divisé les séries en deux catégories : celles qui ont une consommation forte sur la période
18h-20h et celles qui ont une consommation faible. Pour cela, nous avons dans un premier
temps, calculé la moyenne pour chaque série de ces valeurs. Nous déterminons la médiane sur
cet ensemble de 349 moyennes. Enfin, en laissant un intervalle de 20% entre les deux, nous
divisons la population en deux classes : les 40% de séries prenant en moyenne les valeurs les
plus hautes sur cette période et les 40% prenant les valeurs les plus faibles.) Ce qui nous
intéressait dans ce cas était d’être capable de prédire un éventuel pic de consommation à
l’avance, c’est-à-dire de reconnaître, au sein des instants précédant la période critique, des
signes discriminant les deux comportements. Nous avons à nouveau effectué une classification
fondée sur les couplages appris pour vérifier la capacité de notre approche à discriminer les
séries. Les tests de classification ont été effectués sur la base de trois tirages aléatoires d’un
échantillon de 30 séries par classe pour le jeu d’apprentissage et de 60 séries pour le jeu test.
Les séries sont classées par une méthode de classification de type "k plus proches voisins", sur
la base des instants correspondant à la période 0h-16h.

Octobre	  -‐	  Avril	  Mai	  -‐	  Septembre	  
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Classifica'on	  supervisée	  de	  séquence	  

•  Approches 	  	  
–  k-‐NN	  

–  SVM	  

–  …	  

•  QuesFons	  :	  
–  Quelle	  représentaFon	  ?	  

•  Des	  séquences	  
•  Des	  classes	  	  

–  Quelle	  distance	  ?	  
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Classifica'on	  supervisée	  :	  exemple	  

•  Thèse	  de	  Cédric	  Frambourg	  (LIG,	  2013)	  

–  ApprenFssage	  	  

•  de	  l’appariement	  DTW	  pour	  augmenter	  le	  contraste	  entre	  classes	  

–  minimisant	  la	  variance	  intra-‐classes	  et	  maximisant	  la	  variance	  inter-‐classes	  

•  de	  poids	  associés	  aux	  instants	  dans	  une	  métrique	  induite	  	  
(-‐>	  instants	  discriminants)	  

•  Calcul	  d’un	  profil	  moyen	  /	  classe	  

–  UFlisaFon	  de	  k-‐ppv	  
•  Avec	  une	  distance	  induite	  par	  la	  phase	  d’apprenFssage	  

–  Tests	  	  
•  Sur	  courbes	  arFficielles	  
•  Sur	  courbes	  de	  consommaFon	  électrique	  
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Classifica'on	  supervisée	  :	  exemple	  

•  ApprenFssage	  des	  «	  saisons	  »	  
–  Données	  	  

•  349	  jours	  
•  Relevé	  toutes	  les	  10mn	  :	  	  144	  mesures	  /	  jour	  

•  ÉchanFllons	  d’apprenFssage	   	  =	  60	  séquences	  

•  ÉchanFllons	  de	  test	   	   	  =	  30	  séquences	  
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154 CHAPITRE 6. APPLICATIONS À DES DONNÉES ÉLECTRIQUES

(a) Appariement intra (b) Appariement inter

Figure 56 – Appariements appris pour une série "faible consommation" à l’issue d’une ité-
ration

Figure 57 – Les proximités induites par la métrique apprise (tendances saisonnières).

152 CHAPITRE 6. APPLICATIONS À DES DONNÉES ÉLECTRIQUES

(a) Jeu Level

(b) Jeu Saison

Figure 54 – Les proximités entre les séries temporelles induites par la DE pour les deux
jeux conslevel et consseason.

3. RÉSULTATS 153

(a) Jeu Level

(b) Jeu Saison

Figure 55 – Les proximités entre les séries temporelles induites par la DTWpour les deux
jeux conslevel et consseason.

3. RÉSULTATS 151

2.2 Choix du terme de tolérance

Problème de la caractérisation des saisons Dans le cadre du problème de caractéri-
sation, nous recherchons un profil global, obtenu en faisant la moyenne des blocs associés à
une série, et après application de la fonction seuil. Ainsi, la fonction seuil fait déjà office de
seuil de tolérance. Nous fixons, dans ce contexte, le seuil α à 0.

Problème de la prédiction précoce Dans le cadre de la prédiction précoce, nous fixons
à présent le seuil de tolérance α a une valeur plus élevée. L’objectif est d’apprendre des
alignements entre paires de séries. Il faut alors éviter le sur-apprentissage. La valeur fixée
pour α est de 0.05%.

2.3 Affectation à la classe des K plus proches voisins

Du fait des grandes dissimilarités entre les séries d’une même classe, qui augmente la
complexité du jeu, il est judicieux de s’autoriser plus de voisins. Nous testons donc plusieurs
valeurs pour le nombre de voisins K.

Pour se rendre compte de la complexité du jeu, nous représentons le résultat d’un MDS
(Multidimensional-Scaling [Cox]) pour les deux distances usuelles Euclidienne et DTW.

Nous observons sur ces figures 54 et 55 un fort recouvrement des classes, qui dénote des
ensembles complexes de séries temporelles. Les distances usuelles dE et dtw sont incapables
de séparer les classes efficacement.

Nous appliquons donc une classification KNN sur la base de la distance proposée au
chapitre précédent. Nous présentons à présent les résultats obtenus pour les deux jeux de
données.

3 Résultats

Problème de la catégorisation Nous voyons sur la figure 56, les appariements intra et
inter appris au cours de l’algorithme. L’appariement intra fait état d’une figure en damier,
montrant l’alternance entre des zones de faibles et fortes consommation. L’appariement inter
a dégagé l’importance de la zone marquée en rouge pour la discrimination de ces séries.

Nous observons sur la figure 57, que les deux classes sont bien séparées. Cela met en avant
la capacité de la métrique à caractériser les classes.

Table 3 – Taux d’erreur de la classification K plus proches voisins (%)
k de dtw d

1nn 23.9 28.3 9.4
3nn 22.8 31.1 12.8
5nn 20.0 30.0 20.5
7nn 22.2 30.6 11.1

Les résultats de classification étayent ce propos. La métrique apprise surpasse largement
les métriques usuelles dans des tâches de classification.
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Le	  cas	  de	  la	  «	  classificaFon	  précoce	  »	  

•  Le	  dilemme	  	  

–  Plus	  on	  adend	  
•  Meilleure	  est	  la	  prédicFon	  

•  Moins	  intéressante	  elle	  est	  
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150 CHAPITRE 6. APPLICATIONS À DES DONNÉES ÉLECTRIQUES

Figure 53 – Consommation électrique pour des séries des classes Low et High du jeu de
données conslevel.

A partir de ces deux jeux de données, nous allons à présent apprendre les appariements
discriminants associés par la méthode introduite précédemment.

2 Mise en place de l’apprentissage

Nous détaillons ici le choix des paramètres pour les différentes étapes de l’algorithme et
les différences que nous considérons pour résoudre les deux problèmes présentés ci-dessus.

2.1 Initialisation de la matrice

Problème de la caractérisation des saisons Dans le cadre du premier problème, nous
appliquons l’algorithme classique, en initialisant l’apprentissage avec un couplage complet.
La sortie de l’algorithme nous donne les alignements caractéristiques au sein des classes et
nous permet d’initialiser les apprentissages inter-classes.

Problème de la prédiction précoce Dans le cadre du second problème, nous appliquons
l’algorithme en initialisant la matrice de voisinage avec un bloc spécifique. Afin d’apprendre
des alignements dans le but de faire de la prédiction précoce, nous assignons des poids nuls
à toutes les arêtes liant des instants de la seconde série situés après l’instant 16h. En effet,
l’objectif étant de faire de la classification par un procédé "k plus proches voisins", nous
connaissons l’information sur les séries d’apprentissage, tandis que l’information est cachée
sur la base de série Test. La sortie de l’algorithme nous donne les liens discriminant les deux
profils sur la base des premiers instants.

Maximiser	  une	  sorte	  

d’espérance	  de	  gain	  
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Le	  cas	  de	  la	  «	  classificaFon	  précoce	  »	  

•  ApprenFssage	  sur	  les	  instants	  avant	  16h	  
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(a) Jeu Level

(b) Jeu Saison

Figure 54 – Les proximités entre les séries temporelles induites par la DE pour les deux
jeux conslevel et consseason.

3. RÉSULTATS 153

(a) Jeu Level

(b) Jeu Saison

Figure 55 – Les proximités entre les séries temporelles induites par la DTWpour les deux
jeux conslevel et consseason.

4. CONCLUSION 155

3.1 Problème de la prédiction précoce

Table 4 – Taux d’erreur de la classification K plus proches voisins (%)
k de dtw d

1nn 30.6 28.9 5.6
3nn 26.7 26.1 4.4
5nn 23.3 23.9 2.8
7nn 23.3 23.3 1.7

Les résultats de classification pour la tâche de prédiction précoce montrent à nouveau une
nette amélioration des taux de séries mal classées. Nous observons une amélioration des taux
de classification d’un facteur 10.

Figure 58 – Les proximités induites par la métrique apprise (prédiction précoce)

Nous observons à nouveau sur la figure 57, une très nette séparation des classes, qui met
en avant la capacité de la métrique à prédire un épisode de forte consommation au sein des
séries.

4 Conclusion
Les résultats montrent que la méthode d’apprentissage des appariements et la distance

dérivée sont très performantes pour les tâches d’exploration et de prédiction précoce, tant
sur des jeux simulés que sur des séries temporelles réelles de structure complexe. Les taux
de classification observés sont drastiquement supérieurs aux résultats obtenus pour les dis-
tances classiquement utilisées à l’instar de la distance euclidienne et la dtw. Les masques
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Approche	  «	  Frambourg	  »	  :	  bilan	  

•  	  Performant	  

•  	  Intéressant	  

–  ApprenFssage	  de	  profil	  de	  classe	  
–  ApprenFssage	  de	  foncFon	  d’appariement	  

–  ApprenFssage	  d’une	  distance	  induite	  

•  À	  explorer	  davantage	  

–  Complexité	  computaFonnelle	  

–  Processus	  itéraFf	  à	  opFma	  mulFples	  
•  Dépendant	  de	  l’iniFalisaFon	  

–  Pas	  mal	  de	  paramètres	  

–  Risque	  de	  sur-‐apprenFssage	  
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Conclusions	  
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Bilan	  

•  Domaine	  encore	  assez	  neuf	  pour	  l’AA	  

–  Peu	  focalisé	  sur	  la	  prédicFon	  de	  la	  suite	  d’une	  séquence	  

•  Source	  de	  quesFons	  intéressantes	  

–  Données	  non	  vectorielles	  

–  Données	  non	  i.i.d.	  

–  ApprenFssage	  en-‐ligne	  
•  Algorithmes	  efficaces	  

•  Contrôle	  de	  la	  mémoire	  
•  AdaptaFon	  de	  l’hypothèse	  et	  de	  H	  	  en-‐ligne	  

–  Lié	  à	  problèmes	  généraux	  	  

•  Transfert	  entre	  tâches	  
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