CLASSIFICATIONS





INTRODUCTION


Dans la littérature sur la Reconnaissance de Forme ( par exemple [Belaid 92;]),


 différents types de classification sont  décrits:


- la classification automatique


- la discrimination fonctionnelle


- la classification statistique bayésienne


- les k plus proches voisins


- les méthodes stochastiques


- les réseaux connexionnistes


- les méthodes structurelles 





- la classification automatique: 


Une forme est représentée par un vecteur de n valeurs mesurées, correspondant à n paramètres jugés discriminants. La méthode repose sur la définition de distances ( distances  d'un point à un vecteur, inter-vecteurs, binaires, entre listes ...) et exploite les outils de Programmation dynamique, de groupement hiérarchique ou non-hiérarchique,...Comme ces méthodes restent sensibles à la distance choisie et à l'instabilité structurelle des classes, des outils comme les Nuées Dynamiques peuvent faciliter le partitionnement en classes beaucoup moins sensibles ( mais la sémantique des classes mises en évidence n'est pas facile à formaliser)


-La discrimination fonctionnelle,


 qui cherche à séparer les classes par des fonctions, ce qui facilite bien sûr la décision. Les paramètres des fonctions de discriminations linéaires peuvent être établis par apprentissage. La généralisation aux fonctions non-linéaires est plus délicate sauf quand il est possible de se ramener au cas linéaire.


-Les méthodes statistiques et singulièrement la classification statistique bayésienne. 


Cette dernière définit l'appartenance d'une forme à une classe avec un minimum d'erreur et évalue le risque de la décision à prendre. Bien entendu, le problème doit admettre un modèle probabiliste. La quasi-nécessité d'indépendance conditionnelle des événements limite l'usage de ces méthodes


- Les k plus proches voisins.  La décision consiste à chercher les k échantillons les plus voisins de l'observation et d'affecter la classe qui est la plus représentée dans ces k échantillons.


Cette méthode a l'avantage de la simplicité et le défaut de nécessiter beaucoup d'échantillons pour être fiable, ce qui rend le processus de décision complexe. La méthode d'apprentissage peut être supervisée ou s'appuyer sur une méthode de classification automatique ( genre nuées dynamiques).


 -Méthodes stochastiques.


 Il s'agit des modèles de Markov qui permettent de reconnaître dans une séquence observée les informations pour l'identifier à une séquence apprise. Dans ce cas l'apprentissage se résume à l'identification du modèle ( nombre et nature des états, probabilités de transitions et d'observation).La décision est calculée en fonction des états observés, donc de l'histoire passée. Questions - comment évaluer les probabilités d'observation ?


- Les réseaux connexionnistes 


représentent en fait une famille de méthodes de discriminations linéaires dont les fonctions de discrimination ne sont pas connues au départ mais élaborées par apprentissage. L'apprentissage correct des réseaux reste un problème important (Stéphane Boucheron va plus loin dans sa Théorie de l'Apprentissage [Boucheron 92], en étudiant le Modèle de Valiant sous les aspects statistiques et sous les aspects calculatoires.) et la sémantique des fonctions de discrimination ne peut pas être précisée. 


-Les méthodes structurelles 


reposent sur des connaissances plus riches que les précédentes méthodes, elle permettent de prendre en compte l'information sur la structure et le contexte de la forme. La description peut alors rendre compte des composants, de leurs propriétés, de leur inter-relations (qui peuvent être spatiales et temporelles...).


Dans le domaine de la reconnaissance de forme, deux structures sont citées les plus souvent:


	+ les structures de graphe pour décrire et/ou mettre en correspondance des objets-formes. Les méthodes classiques appliquées aux graphes sont utilisées pour diminuer la complexité de recherche d'isomorphisme ( le plus souvent incomplets) . Un exemple connu est l'étiquetage de scènes par Waltz dans ce qu'il appelle le monde des blocs


	+ les structures syntaxiques qui sont inspirées de la théorie des langages formels. Dans ce dernier cas, l'apprentissage de la grammaire est plus difficile à réaliser automatiquement mais possible. Pour éviter une trop grosse sensibilité aux erreurs dues à l'incomplétude de la grammaire, une recherche de similarité entre " phrase" décrivant un objet et la grammaire peut être menée en évaluant ce qu'il faut modifier dans la phrase pour qu'elle devienne "correcte" au sens de la grammaire mise en comparaison.





CLASSEMENT PAR LA REGLE DES K PLUS PROCHES VOISINS (The K-NN: the k nearest neighbors)


LES ARTICLES DE BASE





1) Discriminatory Analysis: NonParametric Discrimination: Consistency Properties


 by Evelyn Fix and J.L. Hodges


University of California, Berkeley


En 1951 ...





Une variable aléatoire Z de valeur z est distribuée dans un espace soit selon une distribution F soit selon une distribution G.


Le problème est de décider, sur la base de z quelle est la distribution de Z.


Le problème peut se reformuler selon plusieurs hypothèses:


1)- F et G sont complètement connues


2)- F et G sont connues sauf quelques paramètres


3) -F et G sont complètement inconnues


Situation 1): F et G complètement connues, il s'agit de la décision bayésienne, avec une procédure de ratio de probabilité qui s'exprime sous la forme:


f(z)/g(z)>c --> F


f(z)/g(z) < c --> G


f(z)/g(z) = c -->  ?


�EMBED Equation.3���Le choix de c est logiquement 1, mais peut être également choisi de façon que les probabilités d'erreur soient égales. (procédure minimax)


Sitution 2: Distribution incomplètement connues


Il s'agit d'une estimation paramétrique pour se rapporter au cas précédent:


Soient: 


X1,X2,..., Xm


Y1,Y2,..., Yn�
Echantillon pour F


Echantillon pour G�
�



Les distributions F et G sont supposées connues dans leur forme mais certains paramètres nommés q sont inconnus. Les distributions correspondantes à un téta donné sont Fq et Gq.On utilise les échantillons pour estimer q par une q^ et on utilise alors les distributions Fq^ et Gq^  comme dans la situation 1. ( exemple de la fonction linéaire discriminante ). 


 





Situation 3: On estime directement la densité de probabilité en comptant les plus proches voisins de l'observation dans les échantillons disponibles:


�


Figure � STYLEREF 1 \n �0�—� SEQ Figure \* ARABIC \r 1 �1� Illustration simple de l'estimation Bayesienne par les K plus provhes voisins


Les auteurs utilisaient une mesure de Lebeague et la distance Euclidienne.


L’erreur de classement ou plutôt la probabilité d'erreur R est bornée de la manière suivante:


R* ( R ( 2 R* (1- R*) avec R* la probabilité d’erreur de Bayes.


Avec une infinité de données la probabilité pourrait seulement être réduite d'au maximum 1/2. Il faut noter aussi que la certitude R*=0 implique R=0 et que l'ignorance complète R*=1/2 implique R = 1/2, dans les cas extrèmes les erreurs NN et Bayes sont donc identiques.


La règle des K plus proches voisins peut donc s’exprimer de la manière suivante :





Soient {(X1,q1),(X2,q2),...,(Xn,qn)} données, et {Y,?} observé





{	initialiser les k plus proches voisins avec une distance saturée;


	Pour ( chaque élément Xi de l'échantillon 


attention !!	{ 	Calculer la distance d(Xi,Y);


			Insérer (si nécessaire) Xi dans les k plus proches voisins;


		}


	Déterminer la classe C la plus représentée dans les k plus proches voisins;


	Si C est suffisamment représentée  et si d(Y, « C ») < dmax 


		Alors  le résultat est acceptable


		Sinon Y n'est pas classable.


}





Il est souvent nécessaire d’accélérer la méthode de calcul systèmatique. Cette accélération passe le plus souvent par une coupure dans l’espace de la recherche possible selon des critères heuristiques ou statistiques.


-->Condensation [Hart 68]


Sous-ensemble de l'échantillon conservant les mêmes propriétés de classification.


--> Tesselation [Delannoy 80]


L'espace est divisé en cellules, seules les cellules concernées sont explorées.


--> Par Tri [ Friedman 75]


Les valeurs d'apprentissage sont ordonnées/coordonnées


--> Méthodes hiérarchiques [Kukanaga 75]


Un arbre est construit qui ordonne les données pour limiter les comparaisons.


Mais la méthode la plus courante reste la CLASSIFICATION HIERARCHIQUE DE L'ENSEMBLE D'APPRENTISSAGE.


Principe: Division récursive de l'espace des échantillons par des hyperplans. Résumé de chaque partition = Vecteur barycentre + Diamètre de la partition.


�


Figure � STYLEREF 1 \n �0�—� SEQ Figure \* ARABIC �2� Illustration de la classification hiérarchique


Le principe de la recherche ( sans backtracking) est le suivant:


Chaque noeud correspond à un point fictif = centre de gravité de sa partition


L'Hypothèse est faite qu'une observation qui est la plus proche du centre de gravité posséde bien son plus proche voisin dans cette partition ( ce qui n'est évidemment pas toujours le cas) et les branches de l'arbre sont ainsi suivies jusqu'aux noeuds feuilles ( qui peuvent être des clusters )


En moyenne f + 2n distances sont calculées, avec:


f= nombre de vecteurs sur le noeud feuille


n = nombre de niveaux dans l'arbre


�


Figure � STYLEREF 1 \n �0�—� SEQ Figure \* ARABIC �3� ILLUSTRATION DE L'ERREUR INDUITE


Les critères de construction d’un tel arbre peuvent se répartir de la manière suivante :


	-> Arbre équilibré


	-> Vecteurs d'Apprentissage utilisés comme tests doivent être leurs propres plus proches voisins


Voici un exemple d’algorithme de partition dynamique :


	- élire 2 partitions (arbitraires)


	- optimiser la division en minimisant la somme de la variance dans les 2 partitions


		- > plusieurs optima locaux / choix initial des groupes


		[Diday82 DIDAY et al. 1982]





PARTITIONNEMENT PAR AXE





PRINCIPE: à partir d'un échantillon de points i représentés par des vecteurs de dimension n:


X11, X12, .., X1i, ...


X21, X22, .., X2i, ...


.....................


X31, X32, .., X3i, ...


q1, q2, .., qi, ...�



les échantillons








les états qi�
�



Ordonner les échantillons par axes successifs:


�EMBED Excel.Sheet.8���


La recherche dans l’arbre se fait de la manière suivante :


Une distance-noeud est définie récursivement:








		 rn-12 + min( (xn - an)2 ,(xn - bn)2 pour n <> dim





rn2 = 





		 rdim-12 + (xn - an)2  pour n = dim





avec r0=0





il existe une variante tolérant une qualité d’information plus faible, qui est résumé dans l’algorithme flou de la règle des KPPV suivant : 


	Rien ne change pour trouver les K plus proches voisins.


	L'affectation de la classe d'appartenance est par contre radicalement différente, puisqu'il s'agit de donner une valeur d'appartenance pour chaque classe possible.





L’affectation de la classe d’appartenance se fait de la manière suivante :


mij est le degré d’appartenance de Xu à la classe Uj


�
C1�
...�
Cc�
�
X1�
U11�
...�
U1c�
�
.�
.�
.�
.�
�
.�
.�
Uij�
.�
�
xn�
Un1�
...�
Unc�
�



L’affectation des valeurs d’appartenance se fait selon une formule générique:


�





et en particulier, il est proposé la pondération suivante:


pj=1/||x-xj||2/(m-1) où m est une valeur fixée par une heuristique par exemple.
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