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Les objectifs de la these

» Etendre les recherches sur I'apprentissage de MMC
» Evaluer I'intérét des MMC a substitutions de symboles (MMCSS)
» Exploiter la visualisation de données pour mieux comprendre les

Nouveaux algorithmes
Apprentissage Visualisation

Différents espaces de solutions

Reconnaissance d'images

Segmentation d'images
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Pour utiliser les MMC, il faut résoudre plusieurs problémes classiques :
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» Calcul de la vraisemblance :

» évaluer 'adéquation entre une observation O et un modéle A
» algorithme Forward / Backward
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Pour utiliser les MMC, il faut résoudre plusieurs problémes classiques :

» Calcul de la vraisemblance :

» évaluer 'adéquation entre une observation O et un modéle A
» algorithme Forward / Backward

» Segmentation d’'une séquence d’observations :
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» algorithme de Viterbi

» Ajuster les parameétres d’un modéle :
» dépend du critere a maximiser
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» Des heuristiques spécialisées pour plusieurs critéres
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Les critéres d’apprentissage (1/2)

» Des heuristiques spécialisées pour plusieurs critéres
d’apprentissage de MMC :

[ Maximisation du critére |

Algorithme

l

P(V=0,5=0Q/)

Apprentissage étiqueté

P(V=0/X)) Baum-Welch, Gradient
— PV=0/N) Information mutuelle
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» Remarques :

» ces heuristiques convergent vers un optimum local du critere

> le résultat dépend du modele initial
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Les critéres d’apprentissage (2/2)

» Pour utiliser efficacement les MMC dans des systemes
d’intelligence artificielle :
» les optima locaux obtenus par les heuristiques ne sont pas
suffisants
» on a besoin de trouver de meilleurs modeles par rapport au critére

considéré
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Les critéres d’apprentissage (2/2)

» Pour utiliser efficacement les MMC dans des systemes
d’intelligence artificielle :
» les optima locaux obtenus par les heuristiques ne sont pas
suffisants
» on a besoin de trouver de meilleurs modeles par rapport au critére

considéré
» Une solution : les métaheuristiques
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» Métaheuristique : procédure générique utilisée pour explorer un
espace de solutions
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» Métaheuristique : procédure générique utilisée pour explorer un
espace de solutions
» Les métaheuristiques qui ont été employées :
» Recherche aléatoire
» Recuit simulé (Paul, 1985) (Hamam and Al Ani, 1996)
» Recherche tabou (Chen et al., 2004)
» Les algorithmes génétiques (Kwong and Chau, 1997) (Slimane et al., 1999)
(Brouard, 1999) (Thomsen, 2002)
» Apprentissage incrémental a base de population (Maxwell and
Anderson, 1999)
» Colonie de fourmis artificielles (Monmarché, 2000)
» Optimisation par essaim particulaire (Rasmussen and T. Krink, 2003)
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Métaheuristiques pour I'apprentissage de MMC (2/2)

» Ces travaux posent souvent des problémes :
» Les paramétres des méthodes sont insuffisamment étudiés
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» Ces travaux posent souvent des problemes :
» Les paramétres des méthodes sont insuffisamment étudiés
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» Bilan : On ne sait pas quelle stratégie fonctionne le mieux !
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La fouille de données

» Fouille de données : extraction de connaissances a partir de
données

» Plusieurs types de fouille de données :

[ [[ Manuelle | Visuelle | Automatique |

Concision des regles extraites +++ T+ T
Quantité de données + ++ St
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La visualisation d’informations (1/2)

La fouille visuelle de données ou visualisation d’'informations :

» Dépend principalement de trois facteurs :
» les objectifs :

comprendre,

détecter,

confirmer,

expliquer,

vVVvyVvyYyy
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La fouille visuelle de données ou visualisation d’'informations :

» Dépend principalement de trois facteurs :
» les objectifs :

comprendre,

détecter,

confirmer,

expliquer,

vvyVvyy

>

» le type des données :
» des données multidimensionnelles
» des graphes
» des données temporelles
» des dissimilarités
»
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La visualisation d’informations (2/2)

» Plusieurs grandes catégories de techniques de visualisation :
» matrice de scatterplots

les techniques de projection

la visualisation de graphes

les matrices de similarités en niveaux de gris

les parallel coordinates

I'empilement de dimensions

les visualisations iconiques

les techniques a base de pixels
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S. Aupetit Contributions aux modeles de Markov cachés 15/59



Les modeles de Markov cachés
Contributions aux modéles ¢ ko chés L'apprentissage de modéles de Markov cachés

Conclusic 3 Fouille de données et visualisation d’informations

La visualisation d’informations (2/2)

» Plusieurs grandes catégories de techniques de visualisation :
» matrice de scatterplots

les techniques de projection

la visualisation de graphes

les matrices de similarités en niveaux de gris

les parallel coordinates

I'empilement de dimensions

les visualisations iconiques

les techniques a base de pixels

vV VvV VY VY VY

S. Aupetit Contributions aux modeles de Markov cachés 15/59



Etatde | Les modeles de Markov cachés
Contributions a ark L'apprentissage de modéles de Markov cachés

Fouille de données et visualisation d’informations

La visualisation d’informations (2/2)

» Plusieurs grandes catégories de techniques de visualisation :
» matrice de scatterplots

les techniques de projection

la visualisation de graphes

les matrices de similarités en niveaux de gris

les parallel coordinates

I'empilement de dimensions

les visualisations iconiques

les techniques a base de pixels

» |l existe de nombreuses techniques de visualisation d’informations

vV VvV VY VY VY

S. Aupetit Contributions aux modeles de Markov cachés 15/59



Etatde | Les modeles de Markov cachés
Contributions a e h L'apprentissage de modéles de Markov cachés

Fouille de données et visualisation d’informations

La visualisation d’informations (2/2)

» Plusieurs grandes catégories de techniques de visualisation :
» matrice de scatterplots

les techniques de projection

la visualisation de graphes

les matrices de similarités en niveaux de gris

les parallel coordinates

I'empilement de dimensions

les visualisations iconiques

les techniques a base de pixels

» |l existe de nombreuses techniques de visualisation d’informations
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» souvent considérée comme un probléme d’optimisation continue
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» Difficultés de I'apprentissage de MMC :

» fonction objectif complexe
» de nombreux optima locaux
» présence de « symétries » dans I'espace des solutions
» souvent considérée comme un probléme d’optimisation continue
» Lapprentissage de MMC :

» la méthode la plus souvent utilisée :

» optimiser sur un critére (ex : la vraisemblance)

» évaluer sur un autre critére (ex : taux de bonne classification)

= risque d’avoir des objectifs contradictoires
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» La démarche que nous avons suivie :
» Optimiser et évaluer sur le méme critére !
> on suppose que le critere est choisi en fonction de la tache a réaliser
» Critére du maximum de vraisemblance :
» maximisation de P(V = O/)\)
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» La démarche que nous avons suivie :
» Optimiser et évaluer sur le méme critére !
> on suppose que le critere est choisi en fonction de la tache a réaliser
» Critére du maximum de vraisemblance :
» maximisation de P(V = O/)\)
» Expérimentation :

» sur différents espaces de solutions
» de plusieures métaheuristiques

» Hybridation avec I'heuristique de Baum-Welch :

» on applique plusieurs itérations de Baum-Welch a chaque solution
considérée
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Les espaces de solutions (1/2)

» A : espace des triplets de matrices stochastiques
» espace continu et convexe
» les algorithmes Forward et de Baum-Welch sont définis sur A

» ST : espace des séquences d’états cachés de longueur T
» espace discret
» apprentissage étiqueté : ST — A
mais cette transformation n’est ni injective, ni surjective
= 0on ne peut pas utiliser Baum-Welch sans perdre en cohérence
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> (2,8, ®) (Aupetit et al., 2005c)
» N* C A triplet de matrices stochastiques dont aucun coefficient
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—
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» Les algorithmes existants :
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Les espaces de solutions (2/2)

> (2,8, ®) (Aupetit et al., 2005c)
» N* C A triplet de matrices stochastiques dont aucun coefficient

n’'est nul
(U

» A0 (29,0)
¢

» 1) et ¢ sont bijectives
> (2,4, ®) est un espace vectoriel

» Les algorithmes existants :

» utilisent souvent I'espace de solutions A
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Les espaces de solutions (2/2)

> (2,8, ®) (Aupetit et al., 2005c)
» N* C A triplet de matrices stochastiques dont aucun coefficient

n’'est nul
(U

» A0 (29,0)
¢

» 1) et ¢ sont bijectives
> (2,4, ®) est un espace vectoriel

» Les algorithmes existants :

» utilisent souvent I'espace de solutions A
» utilisent presque jamais I'espace de solutions ST
» n’ont jamais utilisé la structure vectorielle (2, ®, ®)
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Trois métaheuristiques génériques

Trois métaheuristiques a base de population :
» Les algorithmes génétiques (Holland, 1975)
» modélisation des principes de I'évolution génétique
» Lalgorithme API, fourmis artificielles (Monmarché, 2000)

» modélisation du comportement de fourragement des fourmis
Pachycondyla apicalis

» Loptimisation par essaim particulaire (Kennedy and Eberhart, 1995)
» modélisation du comportement de déplacement d’un essaim
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Les difféerences comportementales principales

interaction
indirecte
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directe

OEP

AG API
interaction interaction
fréguente rare
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Nos adaptations

» Nos adaptations :

[ Algorithmes [ A ST [ Q
Algorithmes génétiques AG | AGDiscret
API (fourmis artificielles) APl | APIDiscret API*
OEP OEPDistance / OEPSocial
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Nos adaptations

» Nos adaptations :

[ Algorithmes [ A ST [ Q
Algorithmes génétiques AG | AGDiscret
API (fourmis artificielles) APl | APIDiscret API*
OEP OEPDistance / OEPSocial

» Hybridation avec 'algorithme de Baum-Welch
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» Expérimentation sur des images de visages de la base ORL
(Samaria and Harter, 1994)
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Etudes comparatives (1/3)

» Expérimentation sur des images de visages de la base ORL
(Samaria and Harter, 1994)

» Deux étapes :

» Déterminer une bonne configuration de parameétres pour chaque
métaheuristique
» Comparer les métaheuristiques
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» Déterminer une bonne configuration de parametres par
métaheuristique
» visualisation de I'impact de chaque parametre sur la performance
de la méthode (graphes PAPFP)
» estimation lissée des profils de performances
» sélection itérative des valeurs des parameétres
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Etudes comparatives (2/3)

» Déterminer une bonne configuration de parametres par
métaheuristique

» visualisation de I'impact de chaque parametre sur la performance
de la méthode (graphes PAPFP)
» estimation lissée des profils de performances
» sélection itérative des valeurs des parameétres
» Conditions de la comparaison des métaheuristiques :
» Sans Baum-Welch : 30000 évaluations par Forward
» Avec Baum-Welch : 1000 itérations de Baum-Welch
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Etudes comparatives (3/3)

» Comparer les métaheuristiques : tendances générales

| New T 0] 275 |
Performance + | +++ |+t
Rapidité de convergence || ++ | +++ | ++
Nombre d'opérations +++ |+ 4t
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» Cas Mgy >0:
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» Cas Mgy >0:

» Meilleur : APl avec un paramétrage hétérogene et AG sur A
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» Les solutions initiales des algorithmes sur I'espace ST sont de
meilleure qualité que celles obtenues sur A
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Conclus et perspe

Les algorithmes indispensables aux MMC ont d( étre adaptés : (Aupetit
etal., 2002) .
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Les algorithmes indispensables aux MMC ont d( étre adaptés : (Aupetit
etal., 2002) .
» Calcul de la vraisemblance :
» algorithme Forward / Backward
» Segmentation d’'une séquence d’observations :
» calculer la séquence cachée la plus probablement suivie :
» algorithme de Viterbi

» calculer la séquence cachée et la séquence intermédiaire les plus
probablement suivies :

» algorithme de Viterbi « étendu »
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Plusieurs possibilités :
» Avec un MMC :

» étude de ses distributions de probabilités
» étude de l'impact d’'un MMC sur plusieurs données :

» vraisemblance
> segmentation
|
» Avec un ensemble de MMC :
» étude de leurs ressemblances / relations :

» Approche multidimensionnelle
» Approche par dissimilarité
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De nombreuses techniques de visualisation sont disponibles
Si I'espace de représentation est A :
» il y a trop de dimensions

» exemple : pour une image en 256 NdG et 10 états cachés, on a
K = 2670

» espace trop contraint :
> les motifs prédominants risquent d’étre ceux dus aux contraintes
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Les états d'un MMC peuvent étre renumeérotés :

» les ressemblances ne se traduisent pas forcément par une
proximité des coordonnées dans R
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Ce que nous avons pu montrer :

» une approche par MDS impliquerait de tres grosses déformations
» les quatre dissimilarités ont des échelles trés différentes :

» une analyse numérique serait lourde a mener
» une analyse par MDS ne permettrait pas de conclure facilement
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» une analyse par MDS ne permettrait pas de conclure facilement
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» les axes factoriels sont globalement dans les mémes directions
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v

v
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les classes sont regroupées dans le systéeme de coordonnées
pseudo-euclidiens

le premier axe factoriel correspond a la luminosité globale de
image = la luminosité d’'une image est modélisée par le MMC

v
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HMMTK : Hidden Markov Model Tool Kit

» Nous avons développé une bibliothéque de fonctions pour
manipuler des MMC :
» licence libre CeCILL v2 (compatible GPL)
» généraliste
» modulaire et extensible
» capable de paralléliser les calculs colteux de fagon
guasi-transparente
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» Lapprentissage de MMC (pour la maximisation de la
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» Création et expérimentation d’une structure vectorielle pour les
MMC
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Conclusions générales (2/4)

| Algorithme | A \ ST \ Q \
Apprentissage étiqueté X
Baum-Welch (Baum and Eagon, 1967)
Information mutuelle (Rabiner, 1989)

(Schluter et al., 1997)
(Vertanen, 2004)

Segmental k-means (Juang and Rabiner, 1990)
Recuit simulé (Paul, 1985) (Hamam and Al Ani, 1996)
Recherche tabou (Chen et al., 2004)
Algorithme génétique (Slimane et al., 1999) (Brouard, 1999)* (Aupetit, 2005)
(Thomsen, 2002)
PBIL (Maxwell and Anderson, 1999)
API (fourmis artificielles) (Monmarché, 2000)* (Aupetit, 2005) (Aupetit, 2005)
OEP (Rasmussen and T. Krink, 2003) (Aupetit, 2005)
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» La création et I'évaluation des MMC a substitutions de symboles
(MMCSS)

» Un MMCSS permet I'incorporation de connaissances expertes
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» La création et I'évaluation des MMC a substitutions de symboles
(MMCSS)
» Un MMCSS permet I'incorporation de connaissances expertes
» Les algorithmes standards ont pu étre adaptés pour ces modeéles
» Les propriétés apparues lors des expérimentations montrent leur
intérét pour la classification et la segmentation d'images
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» Deux techniques : ACPNI et MSPE

» Nous avons montré l'intérét de cette approche pour la comparaison
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» Nous avons pu contribuer également aux MMC sous la forme
d’une bibliothéque logiciel
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De nombreuses perspectives (3/4)

» MMCSS:

» Une fois la loi de substitution définie, un MMCSS peut s’utiliser en
lieu et place d'un MMC de fagon transparente
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» Pour inclure des connaissances expertes la ou on n’en exploite pas
encore
> Pour tenter d’'améliorer les performances des SIA
» Etendre les applications au traitement d’images
» Appliquer les MMCSS pour le traitement du texte :
» Lindexation automatique,
» La comparaison de documents,
» La détection de plagiat,
> Le résumé automatique,
>
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» La visualisation d’informations :
» Pour des MMC :
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» de I'espace des solutions pour les MMC

» des populations des métaheuristiques AG, API et OEP dans I'espace
des MMC

» La visualisation de dissimilarité :
» Exploiter le produit scalaire pseudo-euclidien difféeremment
» La visualisation pour I'aide au choix :

» Travaux en cours pour le choix de plan de construction pour le projet
HM2PH (these de A. Puret)
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La structure vectorielle (2, ®, ®)

» le cas particulier :

>

>

| 2

>

|

| 2

soit G C Gk tel que toutes les composantes sont > 0
une fonction de régularisation : rk (X )i = Xj — maxj—1, k X;
soit Qx = r¢ (RX)

YK

—

[one

deux fonctions bijectives : G, Qk

deux opérateurs :

XPKY =Y Dk X =rg(X+Y)

COKk X =X Gk € =rg(C-X)

(Q, @k , Ok ) forme un espace vectoriel

» le cas général :

>

>

>

A = GG NG, Q = QuaNaN
¥
AT Q

¢
(Q, @, ®) est un espace vectoriel
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