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Résumé : L'apprentissage statistique désigne un vaste ensemble de méthodes et
d'algorithmes qui permettent a un modele d'apprendre un comportement grace a des
exemples. La fenétre de Parzen est un modéle possible pour l'apprentissage actif. Dans
cet article seule la fenétre de Parzen munie du noyau gaussien a norme L? est
considérée. La variance du noyau gaussien constitue le seul paramétre de ce modele
prédictif. Dans cet article, on se place dans un cas ou un apprentissage actif débute avec
peu de données étiquetées. En revanche, les données non étiquetées son abondantes. La
question centrale de cet article est comment prérégler une fenétre de Parzen dans de
telles conditions. Trois méthodes permettant de faire ce réglage sont testées sur des jeux
de données réelles.

Mots Clefs : Apprentissage actif, Fenétre de Parzen, Réglage largeur du noyau

Abstract: Active learning consists in methods of examples selection that are used to it-
eratively build a training set of a predictive model. In practice, these methods are carried
out in interaction with a human expert. A Parzen window is one possible predictive
model for active learning. In this article, only Parzen windows with Gaussian kernel (L?
norm) are considered. In this case, the variance of the kernel is the only one parameter
of the predictive model. In selective sampling framework, active learning starts with
few labeled examples and there is a lot of unlabelled data. The main issue of this article
is how to adjust the parameter of a Parzen window in such conditions. Three different
methods are tested to do this tuning on real data files.
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1. Introduction

En 1964, Freinet écrit dans ses invariants pédagogiques : "La voie normale de
l'acquisition n'est nullement I'observation, 1'explication et la démonstration, processus
essentiel de 1'Ecole, mais le tAtonnement expérimental, démarche naturelle et
universelle" (Freinet, 1964). Au début du XXe siecle, le pédagogue suisse Adolphe
Ferriere (Ferriere, 1922) a été I'un des premiers a employer le terme "d'école active".
L'expression "apprentissage actif" désigne en premier lieu une méthode d'enseignement
permettant d'améliorer I'apprentissage des €léves en leur donnant un réle actif.

L'apprentissage actif est une approche qui implique les €éléves en les mettant en situation
de progresser et en favorisant leurs interactions avec le groupe. Cette méthode
d'enseignement amene les éléves a construire leurs propres connaissances en se basant
sur les expériences qu'ils ont vécues. Le role du professeur est de choisir judicieusement
les mises en situation pour atteindre 'objectif pédagogique le plus rapidement possible.

Les méthodes d'apprentissage actif en informatique sont nées d'un parallele entre la
pédagogie active et la théorie de l'apprentissage. L'apprenant est désormais un modele
(statistique) et non plus un éleéve. Les interactions de 1'étudiant avec son professeur
correspondent a la possibilité pour le modéle d'interagir avec un expert humain (aussi
appelé "oracle"). Les exemples d'apprentissage sont autant de situations utilisées par le
modele pour générer de la connaissance.

Les méthodes d'apprentissage actif permettent au modele d'interagir avec son
environnement en sélectionnant les situations les plus "informatives". Le but est
d'entrainer un modele en utilisant le moins d'exemples possible. La construction de
I'ensemble d'apprentissage est réalisée en interaction avec un expert humain de maniere
a maximiser les progrés du modele. Le modele doit étre capable de détecter les
exemples les plus utiles pour son apprentissage et de demander a l'oracle : "Que faut-il
faire dans ces situations?".

Cet article a pour but d'évaluer la largeur du noyau gaussien d'une fenétre de Parzen
dans le cadre de I'apprentissage actif. La premicre section de l'article introduit le sujet et
formalise l'apprentissage actif de manicre générique. Le but de cette section est de situer
'apprentissage actif par rapport aux autres méthodes d'apprentissage statistique
présentes dans la littérature. La deuxieme section est dédiée a une description de la
fenétre de Parzen et des 3 méthodes testées permettant de régler la largeur du noyau
gaussien. La troisiéme section présente une large expérimentation des 3 méthodes
retenues dans la section 2. Enfin une discussion termine cet article.

2. Apprentissage actif
2.1. Généralités

L'apprentissage statistique (non supervis€, semi-supervis¢), supervisé a pour but
d'inculquer un comportement a un modele en se basant sur des observations et sur un
algorithme d'apprentissage. Les "observations" sont des instanciations du probléme a
résoudre et constituent les données d'apprentissage. A l'issue de son entrainement, on



espere que le modeéle se comportera correctement face a de nouvelles situations, on
parle de capacité de généralisation.

Imaginons un modele de classification binaire qui cherche a distinguer les personnes
"heureuses" et "tristes" a partir de leur photo d'identité. Si le mod¢le parvient a faire de
bonnes prédictions pour des individus qu'il n'a pas vus lors de son entrainement, alors le

modele généralise correctement ce qu'il a appris a de nouveaux cas.

La nature des données utilisées varie selon le mode d'apprentissage. L'apprentissage non
supervisé utilise des données démunies d'étiquette. Dans ces conditions, le modele ne
recoit aucune information lui indiquant quelles devraient étre ses sorties ou méme si
celles-ci sont correctes. L'apprenant doit donc découvrir par lui-méme les corrélations
existant entre les exemples d'apprentissage qu'il observe. Parmi les méthodes
d'apprentissage non supervisée on peut citer les méthodes de "clustering" (Jain, Murty et
al., 1999) et les méthodes d'extraction de régles d'association (Jamy, Tao-Yuan et al.,
2005).

Le mode d'apprentissage semi-supervis€ manipule conjointement des données
étiquetées et non étiquetées. Parmi les utilisations possibles de ce mode d'apprentissage,
on peut distinguer le "clustering" semi-supervisé (Cohn, Caruana et al., 2003) et la
classification semi-supervisée (Chappelle, 2005). Dans le cadre de 1'exemple illustratif,
les exemples d'apprentissage pour le mode semi-supervisé seraient un mélange de
photos démunies d'étiquette et de photos associées a une étiquette.

Lors d'un apprentissage supervis¢, le modele s'entraine sur des données étiquetées. Ces
exemples d'apprentissage sont autant d'instanciations du probléme a résoudre pour
lesquelles le modele connait la réponse attendue. Un algorithme d'apprentissage est
utilisé pour régler les parametres du modele en se basant sur 'ensemble d'apprentissage.
Dans le cadre de l'exemple illustratif évoqué ci-dessus, les exemples d'apprentissage
pour le mode supervisé seraient des photos d'identité associées a une étiquette ayant
pour valeur "heureux" ou "triste".

Enfin, I'apprentissage actif (Castro, Willett et al., 2005) permet au modéle de construire
son ensemble d'apprentissage au cours de son entralnement, en interaction avec un
expert (humain). L'apprentissage débute avec peu de données étiquetées. Ensuite, le
modele sélectionne les exemples (non étiquetés) qu'il juge les plus "instructifs" et
interroge 1'expert a propos de leurs étiquettes. Dans notre exemple illustratif, le modele
présente des photos a l'oracle pour obtenir les étiquettes associées. Les stratégies
d'apprentissage actif et les exemples jouets présentés dans cet article sont utilisés dans le
cadre de la classification.

2.2. Deux scénarii possibles

L'apprentissage actif a pour but de détecter les exemples les plus "instructifs" pour les
étiqueter, puis de les incorporer a 1'ensemble d'apprentissage. Rui Castro (Castro, Willett
et al, 2005) distingue deux scénarii possibles : 1'échantillonnage adaptatif et
I'échantillonnage sélectif. Il s'agit de deux manieres différentes de poser le probléme de
l'apprentissage actif.



Dans le cas de l'échantillonnage adaptatif (Singh, Nowak et al., 2006), le mode¢le
demande a l'oracle des étiquettes correspondant a des vecteurs de descripteurs. Le
modele n'est pas restreint et peut explorer tout 1'espace de variation des descripteurs, a la
recherche de zones a échantillonner plus finement. Dans certains cas I'échantillonnage
adaptatif peut poser probléme lors de sa mise en ceuvre. En effet, il est difficile de
savoir si les vecteurs de descripteurs générés par le modele ont toujours un sens vis a vis
du probléme initial.

Dans le cas de 1'échantillonnage sélectif (Roy et McCallum, 2001), le mod¢le n'observe
qu'une partie restreinte de l'univers matérialisée par des exemples d'apprentissage
démunis d'étiquette. Par conséquent, les vecteurs d'entrées sélectionnés par le modéle
correspondent toujours a une donnée brute. On emploie généralement 1'image d'un "sac"
d'instances pour lesquelles le modele peut demander les labels associés. L'oracle aura
beaucoup plus de facilité a étiqueter une photo qu'un ensemble de descripteurs.

Dans la suite de cet article, on se place du point de vue de I'échantillonnage sélectif. On
s'intéresse aux problémes d'apprentissage pour lesquels il est facile d'obtenir un grand

nombre d'instances non étiquetées et pour lesquels 1'étiquetage est coliteux.

2.3 Un algorithme générique

Etant donnés :

e M un modeéle prédictif mum d'un algorithme d’apprentissage £
e Les ensembles U et Ly d'exemples non étiquetés ef etiquetés

e 1 le nombre d’exemples d’apprentissage souhaité. :
T|<n '

e La fonction {ftile : K x M — R qui estime "utilité d’une instance pour I'apprentissage
d’un modéle.

e L’'ensemble d’apprentissage T' avec |

Répéter
(A) Entrainer le modele M grace a £ et T (et éventuellement U).
(B) Rechercher 'instance ¢ = argmarycu, Uiile(u, M)
(C) Retirer ¢ de Uz et demander I'étiquette f{g) a I'oracle.
(D) Ajouter g a Ly et ajouter (g, f{g))aT

Tant que ||[T'| < n Algorithme 1

Le probleme de I'échantillonnage sélectif a été posé formellement par Muslea
(Muslea:2002), voir Algorithme 1. Celui-ci met en jeu une fonction d'utilité, qui estime
I'intérét d'une instance x pour l'apprentissage du modéle. Grace a cette fonction, le
modele présente a l'oracle les instances pour lesquelles il espére la plus grande
amélioration de ses performances.

3. La fenétre de Parzen

3.1. Introduction

La fenétre de Parzen est une méthode d'apprentissage par voisinage (Chappelle, 2005),
proche de la méthode des k plus proches voisins. Elle permet de réaliser une prédiction
sur une nouvelle instance, en prenant en compte les instances dont la proximité sera



jugée "suffisante". La différence entre la fenétre de Parzen et la méthode des k plus
proches voisins réside dans la notion de voisinage. Il est constant dans la méthode des k
plus proches voisins (valeur de k) alors qu'il est défini par un noyau dans le cas de la
fenétre de parzen.

Notation : n représente le nombre d'instances disponibles dans la base de données (les
exemples d'apprentissage), i représente l'index d'une des instances de la base de
données, X représente une donnée pour laquelle on souhaite faire une prédiction. K(X,
xl-) représente le calcul de la fonction noyau (K) entre l'instance x et l'instance Xx;
L'utilisation d'une fenétre de Parzen en classification ou en régression est décrite dans le
tableau 1 ci-dessous.

Classification Régression

Y;

=y K@) | K ()
S K(way) |77 2= (zg"_l K( :c,:rg))

La prédiction de la classe ) pour | La prédiction de la valeur y de l'instance x
l'instance x est la somme normalisée | €st la somme normalisée des fonctions
des fonctions noyau pour la classe | noyau entre cette instance x et l'ensemble
considérée entre x et l'ensemble des | des instances de la base d'apprentissage
instances de la base d'apprentissage. pondérée par leur valeur y

Tableau 1 - Utilisation de la fenétre de Parzen

L'utilisation de la fenétre de Parzen nécessite de faire le choix d'une fonction "noyau"
qui définira la notion de proximité. Notre choix a été fait sur le noyau gaussien utilisant
la norme euclidienne (Shawe-Taylor et Cristianini, 2004). Ce noyau utilise une matrice
de covariance qui définit un noyau gaussien "multi vari¢". Une écriture de ce noyau
gaussien multi varié est alors :

1 1 Ts—1
KE(I — Ig) = W@(p (—E(I — Ii} % (I‘ — Ii))

Lorsque toutes les variances qui forment la matrice de covariance sont supposées
indépendantes et égales (ce qui est rarement vrai mais une approximation trés
couramment utilisée) alors cette matrice est diagonale et les propriétés du noyau
gaussien sont les mémes selon toutes les directions de l'espace. Le noyau est alors
qualifi¢ de sphérique, car ses courbes de niveau forment des hyper-spheres. Ce n'est
que dans ce cas tres spécifiques que le noyau gaussien ne posséde qu'un seul parameétre :
o. Le noyau gaussien de norme L2 peut étre défini alors comme suit:

a2
k(x,z;) = exp (__Hx il )

2 o2

Nous adoptons ce noyau gaussien L2 pour toutes nos expériences. Il s'agit alors de
régler correctement le parametre de ce noyau. Ce qui équivaut au bon réglage de la
fenétre de Parzen.



3.2. Les bornes de I'hyper-paramétre ¢

Lorsque que o tend vers 0, les probabilités estimées par la fenétre de Parzen tendent
vers un dirac centré sur l'instance observée. Dans ce cas, les instances d'apprentissage
¢loignées de l'instance observée auront une influence nulle dans le calcul de la
probabilité a prédire. Seules les quelques instances qui se situent dans le voisinage
directe de l'instance observée interviennent dans la prédiction du modéle.

Dans nos expériences, on considére que le 6 minimal (noté omin) ne peut pas étre plus

petit que le plus petit écart entre les données. On obtient omin en mesurant la distance
qui sépare toutes les paires d'exemples d'apprentissage. On retient la plus petite
distance.

Lorsque que ¢ tend vers oo, on observe un phénomene de lissage. Toutes les gaussiennes
deviennent plates, ce qui a pour conséquence d'affecter le méme poids a tous les
exemples d'apprentissage. Dans ce cas, quel que soit l'instance observée, la prédiction
de la fenétre de Parzen sera toujours la méme. Le modéle prédira toujours la classe
majoritaire dans un probléme de classification, ou encore, la moyenne des valeurs dans
un probléme de régression. Le noyau gaussien peut étre assimilé dans ce cas a un noyau
constant.

Dans le cadre de nos expériences, on considére que le 6 maximum (noté omax) est égale
a la plus grande distance séparant un exemple d'apprentissage au barycentre des
données

3.3 Les trois méthodes testées pour le réglage de I'hyper-parameétre o
3.3.1 Le cadre : apprentissage actif et classification

Toutes les stratégies d'apprentissage actif cherchent a utiliser le moins d'exemples
possible pour entrainer un modele prédictif. Pour cela, les exemples les plus informatifs
doivent étre sélectionnés. Dans le cadre de nos expériences, on cherche a entrainer une
fenétre de Parzen pour des problémes de classification (voir les bases de données
section 4.1). Le seul parametre de ce modele est la variance du noyau gaussien muni de
la norme euclidienne L2 On se place du point de vue de I'échantillonnage sélectif : a
chaque ¢étape du processus d'apprentissage actif, on posséde un ensemble
d'apprentissage composé de données étiquetées et de données non €tiquetées.

Dans cet article, la performance d'un modéle est mesurée grace a l'aire sous la courbe de
ROC (Fawcett, 2003), aussi appelée AUC. Plus précisément, on utilise I'espérance de
I'AUC sur toutes les classes, puisqu'on traite des problémes de classification qui ont plus
de deux classes.

Trois méthodes différentes ont été utilisées pour chercher la valeur optimale de o.
Puisque ces méthodes sont utilisées dans le cadre d'un apprentissage actif, on évalue
l'influence de la taille de I'ensemble d'apprentissage en faisant varier le nombre des
données considérées. Pour chacune de ces méthodes, 1000 valeurs possibles de ¢ sont

testées dans l'intervalle [Gmin, Omax]-



3.3.2. Un réglage optimal

La premiere méthode utilisée pour le réglage de o est idéale puisque toutes les étiquettes
du jeu de données sont supposées connues. Cette approche peut paraitre antagoniste
avec l'apprentissage actif et n'est pas réalisable en pratique. Cependant, cette premicre
approche donne une borne supérieure pour la performance de la fenétre de Parzen.

La recherche du ¢ optimal se fait grace a une "k-fold "cross validation" (Bengio et
Grandvalet, 2003) sur l'ensemble d'apprentissage. Cette premic¢re méthode nous permet
d'étalonner les résultats avec les deux autres méthodes décrites ci-dessous. Cette
méthode est appelée "méthode 1" dans le tableau de résultats section 4.3. Les résultats y
sont indiqués de maniére a évaluer les deux autres méthodes.

3.3.3 Un réglage simple

La deuxieme méthode est proposée par B. Scholkopf (Scholkopf, Mika et al., 1999) et
rencontre un franc succes dans la communauté scientifique. Pour régler une fenétre de
Parzen, B. Scholkopf utilise la moyenne quadratique des écarts-types de chaque
composante vectorielle et la dimension des données. Le calcul de 1'écart type moyen des

données est le suivant (x, correspond aux variables descriptives, d est la dimension du
jeu de données) :

- _ 1 d 2 .12

g = d Zu:l (E[Iu] o E[lu] )

On se place dans le cas ou la matrice de covariance est diagonale (voir section 3.1).
Pour le moment, cette stratégie n'est pas optimale puisque la fenétre de Parzen n'atteint
pas les "bords" de I'hyper-sphere. Cette incapacité augmente d'autant plus que le nombre
de dimensions s'¢leve, le calcul de I'écart type moyen se faisant sur l'ensemble des
dimensions. La stratégie adoptée par B. Scholkopf consiste a multiplier 1'écart type
moyen des données par le nombre de dimensions de manicre a corriger cette incapacité.

Le o optimal est définit tel que : 6 = Vo

3.3.4 Un réglage basé sur une régression

Pour o variant de o, & G, (8VRC UL Pas G, ), faire :
Pour toutes les o dirensions des instances
Enlever ure dirnersion des instances qui devient valear cible

Evaluer la fenétre de Parzen de régression
- téglée avec le sigroa courant:

- sur les instances de lensernble d apprentissage

- pot les instances de lenserable de test

- avec la dirmension choisie core valeur 4 estimer
Remplir un tablean de valeur prédite par instance de test

Consirudre la cothe de BEC
Caleuler 'aire sous la couthe de BEC (&00C)

Fin Pour
Caleuler la movere des B0 sur les ditensions
Fin Pour

Algorithme 2




La troisieme stratégie consiste a transformer le probléeme de classification en d
problémes de régression (avec d le nombre de dimensions des données). On commence
par faire abstraction des classes des données étiquetées. On retire une des d
composantes des vecteurs constituant les données d'apprentissage. Cette composante
devient la variable a prédire. On se rameéne donc a un probléme de régression supervisé
a d-1 dimensions. L'algorithme 2 présente cette stratégie de manicre détaillée, et retient
la valeur du ¢ qui se comporte au mieux sur toutes les dimensions.

On utilise l'aire au dessus de la courbe de REC (Bi et Bennett, 1998) pour évaluer la
performance de la fenétre de Parzen en régression, pour chacune des valeurs de o
testées. A la sortie de cet algorithme la valeur du ¢ optimal est testée en classification,
sur un l'ensemble de test.

4. Experimentations
4.1 Les bases de données utilisées

Nous avons utilisé 7 jeux de données issus de "lI'UCI machine learning repository"
(http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLSummary.html), 1 jeu de données réelles portant sur
la détection d'émotions dans la parole 'emovoc' (Bondu, Lemaire et al., 2007) et un jeu
de données synthétique Sin(x).

Données d Taille ensemble d'apprentissage Taille ensemble de test
1 |Iris 4 90 60
2 |Glass 9 107 107
3 |Wine 13 119 59
4 |Pima 8 354 354
5 |Segment 19 310 1998
6 |lonosphere 34 240 111
7 |USPS2 256 317 1998
8 |Emovoc 20 3783 1622
9 |Sinx3 2 2000 30000

Tableau 2 : Jeux de données utilisés

4.2 Protocole Expérimental et évaluation

- Choix d'une des 9 bases de données décrite dans le tableau 2 .

- Normalisation des données d'apprentissage et de test par la moyenne et la variance.

- Chaque expérience est réalisée 10 fois de manicre a obtenir une performance moyenne
munie d'une mesure de variance.

- On fait varier la quantité d'exemples d'apprentissage en utilisant 25%, 50%, 75% et
100% du jeu de donnée

- Recherche de la valeur optimale de o en utilisant une des trois méthodes
précédemment décrite.

- Teste de la valeur optimale de o en faisant les prédictions des étiquettes sur 1'ensemble
de test et en mesurant les performances a l'aide de 'AUC




Les résultats donnés a la section 4.3 sont des résultats moyennés sur les 10 expériences.
On rappelle également que la recherche de la valeur optimale de ¢ a été réalisée dans
un intervalle tel que décrit section 3.3.1.

4.3 Résultats

Pour des raisons de place on ne peut pas présenter ici tous les résultats (selon les 3 axes
d'études considérés). Le tableau 3 présente’ un résumé des résultats obtenus. Pour
chaque méthode explorée on présente I'AUC obtenue en utilisant 100% et 25% de la
base d'apprentissage, ceci en utilisant la valeur optimale de ¢ trouvée.

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3
2, AUC o AUC
(100% - 25%) | (100% - 25%) ° e (100% - 25%) | (100% - 25%)
Iris 0.50 - 0.25 1.00 - 1.00 2 0.97 0.35- 0.40 1.00 - 1.00
Glass 0.40 - 1.50 0.70 - 0.72 3 0.77 0.33-0.40 0.71-0.71
Wine 0.95-0.14 0.99 - 0.98 3.61 1.00 1.10 - 2.00 0.99 - 0.99
Pima 2.30 - 4.00 0.83-0.83 2.83 0.83 0.75-1.00 0.81-0.83
Segment 0.70 - 1.20 0.96 - 0.96 4.36 0.94 0.40 - 0.70 0.96 - 0.96
Ionosphere 1.30 - 1.50 0.99-0.95 5.83 0.89 0.75-1.00 0.99 - 0.99
SinX3 0.05-0.09 1.00 — 1.00 1.41 0.96 2.38-2.00 0.96 - 0.96
USPS2 3.10-3.00 0.93-0.93 16 0.83 2.90 -2.90 0.93-0.93
Emovoc 5.20-8.00 0.91-0.92 4.47 0.91 0.80-0.01 0.89-0.80

Tableau 3 : Résultats

Comme prévu, la méthode 1 rassemble globalement les meilleures performances.
Rappelons que cette méthode est idéale puisque les classes sont toutes supposées
connues, ce qui n'est pas le cas dans la pratique.

On s'attendait d'abord a une plus grande pertinence de la méthode 3 qui réalise un
apprentissage approfondi sur les données. En réalité, elle n'est pas beaucoup plus
performante que la méthode 2. On constate malgré tout que les méthodes 2 et 3 offrent
des résultats quasiment équivalents. Les résultats sont d'une maniere générale assez
bons par rapport a ceux observés grace a la méthode 1. Puisqu'elles offrent des
performances similaires, les méthodes 2 et 3 se départagent sur le critére de la rapidité
d'exécution. De ce point de vue, la méthode 2 est la plus avantageuse.

5. Conclusion
L'apprentissage statistique a noyaux offre de bonnes possibilités d'apprentissage en

particulier avec la fenétre de Parzen. Cet outil permet, quand il est bien réglé, de fournir
des performances intéressantes d'apprentissage en classification et en régression.

! La méthode 2 ne dépendant que du nombre de dimension du probléme ses résultats ne varient pas en
fonction de la taille de la base d'apprentissage utilisée pour régler le sigma (suivant notre protocole
expérimental voir section ...)



Cependant le réglage du noyau n'est pas aisé. La recherche de méthodes capables de
régler le parameétre ¢ aussi finement que pour la classification supervisée est maintenant
bien entamé. La méthode d'obtention de ¢ par les variances et la dimension des données
parait satisfaisante. Cependant, cette solution peut étre incomplete, car elle ne convient
pas a tous les jeux de données. Néanmoins, c'est celle que nous conseillerions au regard
d'un critére alliant performances, rapidité de calcul, simplicité et spectre de validité.
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