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m Objectif: application de sécurité routiére.

B | e probleme d'apprentissage.

B | es algorithmes.

B Résultats experimentaux.




B Incidence de la regulation d'un carrefour a feux
sur le comportement, Ia géne et le risque subis
par les usagers.

B Etude des interactions entre véhicules,
+ détection des interactions dans la zone de conflit,

+ evaluation de la séverite: proximité spatio-temporelle
de l'interaction a l'accident.

B |hdicateurs de séveérité:

« donnees difficiles a interpreéter,

+ mais étiquetables: probleme d'apprentissage. I
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! Exemples de catégories

categorie categorie
antagoniste Zones de antagoniste en
a l'arrét Stockage mouvement
1 2

Zone de
Conflit C

SI mouvement(C, 1 — C) N arrét(2) S/ mouvement(C, 1 — C) N mouvement(2)
ALORS interaction cat Antag. Arrét ALORS interaction cat Antag. Mvt
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Le systeme expéerimental

/" Un expert humain regarde la N 7 Les images produites par le traitement d'image sont N
vidéo et estime la sévérité des utilisées pour I'application (1 image / seconde).
interactions entre véhicules.
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B Experience sur site reel, pendant 8 mois.
B Donnees generiques, information dynamique.

B Acces sequentiel.




Le probleme d'apprentissage

m Caracteristiques:

+ jugement expert: modelisation de l'incertitude par des
classes floues (frontieres graduelles),

+ N classes et N-1 étiquettes "floues”,
+ proximité / chevauchement des classes,
+ tailles desequilibrees.

B Probleme de classification difficile: performances
faibles avec apprentissage passif batch.

Expertw Exemples »Apprenant Construitﬂ_lypothéSe

Etiquetés Passif
.6 i




B Cadre incrémental:

+ sélection "intelligente" des exemples, pour spécifier les
frontieres: déformation de la distribution réelle des

données.

B Apprentissage actif:

cadre avec réservoir de données

réservoir d'exemples

cadre avec flux de données

instant t

:

°® ® o >
flux d'exemples

»X exemples non-étiquetés
exemples étiquetés

® O

exemples étiquetés utilisés

en apprentissage
[Schohn et al. 2000, Tong 2001, Freund et al. 1997] [Lewis et al. 1994] .7'



W  Apprentissage actif dans un flux

-Initialisation: hypothese h.
- pour tout exemple xt, si critere de sélection vérifie
-mise a jour de I'hypothese h.

-jusqu'a critere d'arrét.

B Elements centraux, a preciser:
+ Critére de sélection,

+ Critere d'arrét et choix de I'hypothese finale.
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Critere de sélection

B Sélection

+ des exemples avant etiquetage: adaptation des
criteres existants ?

+ des exemples apres etiguetage: exemples mal-
classées (Windowing). [Furnkranz 98]

B Ftiguetage de tous les exemples,
+ exemples mal-classés par I'nypothese courante h,

« exemples aux étiquettes floues non utilises.
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» Critére d'arrét

m Difficile; ensemble de validation.

B Amelioration de la qualité des hypotheses
apprises (robustesse, stabilite),

« combinaison d'hypotheses (Bagging, Boosting): Vote
des derniers classifieurs appris.

« parametre: nombre de classifieurs combines.
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Résultats benchmarks

Nombre d'exemples
sélectionnés

Soybean 93,9 90,2 93,0 / 596

Vote 90,3 95,2 23,8 /390
Spambase | 84,9 82,0 851,7 /4139

Irisdisc | 96,0 93,3 17,3/ 132

Base Batch MC

classfieurs bayésiens naifs
validation croisée en 10 ensembles.

® \Nindowing dans un ordre fixe aléatoirement.
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Courbes
d'apprentissage
(moyennées sur 50
essais, n=7)

* MC (notre
algorithme),

* BATCH
(apprentissage
classique batch),

* BAGGING (vote de
plusieurs
classifieurs appris
sur des sous-
ensembles tirés
aléatoirement)

50 100 150 200
Mumber of learning instances

3 classes, classfieurs bayésiens naifs

Initialisation avec 3 exemples tirés aléatoirement dans un autre ensemble.
52 minutes de flux: 828 exemples dans le flux de données.
4 x 10 minutes (2 conditions de trafic): 371 exemples en test.




Reésultats Severite (2/2)

B Performances finales:

MC BATCH  BAGGING BATCH-EQ BATCH-EQ-MC

Exemples | 717416 649+05 662410 643+10 617 + 1.4
bien classés

_  Exemples | 7g5405 84010 822:17 828:20  838:14
= bien classés

Précision = 754+35 538+10 581+29 565+26 50,2 + 2.1

. Exemples 515403 580:+05 608+17 570+15  528+26
O | bien classes

= Précision | 782+18 77, 7+04 778+12 775+09 78,320

v. b.Exemp'eS: 685+39 653+09 672+29 678+17  661+34
< | Dbien classes

= Précision | 592423 57.0+07 568+21 542414 531+ 1,9

)




B Apprentissage prometteur dans le cadre
incrémental.

B |[hfluence initialisation.

B Perspectives:

« combinaison intelligente d'hypotheses: on peut faire
mieux qu'un Vote,

+ extension a des peériodes de traitement plus longues
pour le traitement de la base de donnees: détection de
changements de concept, suivi des performances.
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