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Titre : Approches connexionnistes pour le diagnostic des syst�emes complexes:application au r�eseau t�el�ephoniqueR�esum�e:Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a l'utilisation et l'adaptation des tech-niques connexionnistes dans la r�ealisation des syst�emes de diagnostic de sys-t�emes complexes. Nous abordons le probl�eme di�cile de la s�election de variableset nous proposons deux nouvelles mesures de pertinence permettant de quanti-�er l'importance de chaque variable dans le syst�eme d'apprentissage. Ces tech-niques d'�elagage permettent d'une part, d'ajuster la complexit�e du mod�ele �a ladi�cult�e du probl�eme et d'autre part, de s�electionner un sous-ensemble de ca-ract�eristiques pertinentes. Nous abordons ensuite le probl�eme du diagnostic dessyst�emes complexes en utilisant les techniques de s�election de variables commepr�e-traitement des donn�ees. Nous proposons plusieurs syst�emes connexionnistesmulti-modulaires pour r�ealiser d'une part, des tâches de diagnostic sur le r�eseaut�el�ephonique visant �a assurer la d�etection d'incidents et d'autre part, l'identi�ca-tion de perturbations. Nous �etudions ces deux probl�emes du diagnostic (d�etectionet identi�cation) avec deux approches di��erentes : l'approche par mod�elisationconnexionniste et l'approche par combinaison de mod�eles.



Title : Connectionist approaches for complex systems diagnosis :application to telephonic networkAbstract:In this thesis, we are interested in the connectionist technique utilization andadaptation in the realization of diagnosis systems of complex systems. First, wedeal with the di�cult problem concerning variable selection, and we propose twonew pertinence measures allowing variable importance quati�cation in the lear-ning system. These pruning technics permit on the one hand, to �t the modelcomplexity with on the order hand the problem di�culty, to select an underset ofpertinent characteristics. Then we deal with the complex system diagnosis pro-blem using variable selection technics as a data preprocessing. We propose variousmulti-modular connectionist systems to realize, on the one hand, diagnosis workson the telephonic network in order to assure incident detection and on the otherhand, identi�cation of perturbations. We deal with these two diagnosis problems(detection and identi�cation) with two di�erent approaches: the connectionistmodelling approach, and the model combination approach.



CHAPITRE 1. INTRODUCTIONChapitre 1IntroductionI l ne su�t pas de dire :je me suis tromp�e;il faut dire commenton s'est tromp�e. Claude Bernard 1813-1878
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CHAPITRE 1. INTRODUCTIONLa gestion en temps r�eel du tra�c t�el�ephonique est n�ecessaire pour assurerune bonne qualit�e de service sur l'ensemble du r�eseau, en particulier en cas d'in-cidents. La complexit�e croissante du r�eseau et les demandes en terme de qualit�eet de service n�ecessitent l'introduction de traitements permettant d'automatisercette gestion ou de construire des outils d'aide �a l'op�erateur. Cette th�ese est cen-tr�ee sur l'analyse et la mise en oeuvre de telles m�ethodes, et rentre dans le cadred'un contrat de recherche avec le CNET et France T�el�ecom sur le th�eme (( Diag-nostic de syst�emes complexes, aide �a la d�ecision, d�etection de perturbation diag-nostic et pr�evision )). En 1994, nous avons commenc�e �a travailler en collaborationavec une �equipe de l'Universit�e Paris 6 sur l'utilisation de R�eseaux de Neuronespour le diagnostic. Plus pr�ecis�ement, le but de cette th�ese est le d�eveloppementde r�eseaux de neurones pour r�ealiser d'une part des tâches de diagnostic sur ler�eseau visant �a assurer la d�etection d'incidents et d'autres part des pr�evisionssur l'�evolution �a court terme d'indicateurs, a�n d'anticiper l'�etat du r�eseau oude d�etecter l'�emergence de comportements caract�eristiques de d�ebut d'incidents.Les deux m�ethodologies les plus courantes pour cela consistent �a r�ealiser soit unediscrimination �a partir de donn�ees observ�ees sur le syt�eme (des des indicateurs detra�c par exemple) soit �a mod�eliser les comportements dynamiques du syst�eme et�a mesurer lors de l'utilisation des �ecarts par rapport �a un comportement nominalou des similarit�es avec des comportements d�ej�a mod�elis�es. Dans le premier cas, ilfaudra d�e�nir des cat�egories ou classes correspondant aux situations que l'on veutd�etecter. L'apprentissage consistera �a r�ealiser une discrimination des situationsobserv�ees dans une de ces cat�egories. Dans le second cas il faudra identi�er unou plusieurs r�egime de fonctionnement a�n de construire des mod�eles du syst�emedans ces di��erents modes. Cette th�ese a pour but de r�ealiser les objectifs suivants :{ La d�etection d'�ev�enements instantan�es et la s�election de caract�eristiques.{ La d�etection avec prise en compte de corr�elations entre indicateurs.{ L'identi�cation d'�ev�enements instantan�es.Cette th�ese est divis�ee en 8 chapitres :{ Dans le chapitre 2, "Diagnostic et Reconnaissance des Formes":nous abordons dans un premier temps, une approche intuitive du diagnos-tic avec une d�ecomposition du diagnostic en di��erentes tâches. Dans undeuxi�eme temps, nous avons pr�esent�e le diagnostic dans le monde de l'in-telligence arti�cielle, plus exactement le diagnostic �a base de mod�eles, unedes m�ethodologies la plus employ�ee dans ce domaine. Pour �nir, nous noussommes int�eress�es au monde de la reconnaissance des formes, o�u di��erentestechniques sont pr�esent�ees.{ Dans le chapitre 3, "S�election et Extraction de caract�eristiques":nous formalisons ce probl�eme et pr�esentons di��erentes techniques classiquesPage 12



CHAPITRE 1. INTRODUCTIONet connexionnistes parmis les plus repandues. Deux nouvelles mesures pourla s�election de variables: IIIE, et AINS, sont pr�esent�ees. La premi�ere mesureest appliqu�ee sur des mod�eles de type MLP et utilis�ee pour l'extractionde r�egles symbolique �a partir de mod�eles connexionnistes. Notre secondemesure a �et�e d�evelopp�ee a�n de permettre la s�election de variables surd'autres mod�eles connexionnistes que ceux de type MLP. Nous validonscette m�ethode, non seulement sur des MLPs, mais aussi sur des mod�elesde type RBF. Pour �nir, nous terminons ce chapitre par la comparaison denos deux mesures �a di��erentes techniques connexionnistes.{ Dans le chapitre 4, "Extraction de r�egles":nous pr�esentons un syst�eme d'extraction de r�egles issue de notre mesureIIIE et nous validons notre approche sur di��erents probl�emes du domainede l'apprentissage symbolique.{ Dans le chapitre 5, "Gestion en temps r�eel du tra�c t�el�ephonique":nous pr�esentons dans un premier temps, le r�eseau t�el�ephonique fran�cais.Nous introduisons ensuite les di��erents indicateurs de tra�cs qu'il nous a�et�e possible d'utiliser, ainsi que le simulateur du tra�c que nous avons eu �anotre disposition. En�n nous pr�esentons de mani�ere g�en�erale, les di��erentesm�ethodologies envisag�ees, pour r�epondre aux besoins de gestion.{ Dans le chapitre 6, "G�en�eration d'alarmes dans uns r�eseau t�el�ephonique":nous pr�esentons une premi�ere phase de d�etection par un mod�ele univari�e, o�ucelle-ci se fait par intervalle de con�ance. Dans un deuxi�eme temps, nousproposons une d�etection �a base de mod�eles multivari�es et nous �etendonscette d�etection en mod�elisant des situations perturb�ees. Cela nous a conduit�a d�e�nir une mesure permettant d'augmenter le pouvoir discriminant desmod�eles par r�eduction de dimensions.{ Dans le chapitre 7, "Identi�cation de perturbations":nous traitons ce probl�eme, dans une premi�ere phase, �a l'aide de combi-naisons de mod�eles pr�edictifs. Apr�es avoir pr�esent�e di��erentes techniquesde combinaisons de mod�eles, nous avons �etudi�e dans une deuxi�eme phase,l'apport de la non-lin�earit�e sur la lin�earit�e.{ Dans le chapitre 8, "Conclusion et perspectives":nous pr�esentons une synth�ese de nos di��erents travaux, et d�e�nissons di��e-rents pôles de recherches que nous comptons d�evelopper.{ Dans le chapitre 9, "Annexes":nous pr�esentons les di��erentes �etudes e�ectu�ees sur les indicateurs du tra�ct�el�ephonique. Page 13
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CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESChapitre 2Diagnostic et Reconnaissance desFormesG �eronde : Il me semble que vous lesplacez autrement qu'ils le sont; quele coeur est du côt�e gauche et lefoie du côt�e droit.S ganarelle : Oui, cela �etait autrefoisainsi, mais nous avons chang�e toutcela. [Poquelin1666]Le Diagnostic est un probl�eme tr�es vaste. De nombreux pôles de recherche ont�et�e d�evelopp�es pour le traiter, que soit dans le monde de l'Intelligence Arti�cielleou bien celui de la Reconnaissance des formes. Dans ce chapitre, nous pr�esentonsdans un premier temps, une approche intuitive du diagnostic avec une d�ecompo-sition du diagnostic en di��erentes tâches. Dans un deuxi�eme temps, nous avonspr�esent�e le diagnostic dans le monde de l'intelligence arti�cielle, plus exactementle diagnostic �a base de mod�eles, une des m�ethodologies la plus employ�ee dans cedomaine. Pour �nir, nous nous sommes int�eress�es au monde de la reconnaissancedes formes, o�u les di��erentes techniques sont pr�esent�ees.
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CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMES2.1 DiagnosticPour d�e�nir le diagnostic, nous nous appuierons sur la d�e�nition donn�ee dansle Larousse m�edical [Domart et Bourneuf1981] en soulignant les points qui noussemblent importants. Diagnostic: "Temps de l'acte m�edical qui permet de d�e�-nir la nature de la maladie observ�ee. Le diagnostic est donc un temps capitalpuisqu'il permet de classer la maladie dans son cadre nosologique, d'en �evaluersuccinctement le pronostic vital ou fonctionnel et de choisir le traitement. Il estparfois tr�es di�cile, car il exige de la part du m�edecin une analyse soigneusedes �el�ements que recueille l'examen, groupant les analogies et faisant �etat desdissemblances; il exige donc un savoir qu'enrichit l'exp�erience, mais aussi unjugement sûr et parfois aussi une v�eritable intuition.Il doit être distingu�e du terme diagnose, qui est l'art de d�e�nir les maladies parl'expos�e concis mais su�sant de leurs symptômes caract�eristiques et distinctifs.Les temps successifs d'un diagnostic comportent : le diagnostic positif, le diag-nostic di��erentiel, le diagnostic �etiologique.- Le diagnostic positif groupe les renseignements fournis par l'�etude des faits com-m�emoratifs imm�ediats et �eloign�es les indications donn�ees par l'examen clinique... en un mot par un examen complet de tous les organes et appareils....- Le groupement de tous ces �el�ements permettra de diagnostiquer la nature de lamaladie et d'�eliminer dans un diagnostic di��erentiel, les autres maladies pr�esen-tant en partie des symptômes analogues.- En�n le diagnostic �etiologique reconnâ�t la ou les causes de la maladie et permetparfois un traitement directement dirig�e contre elles...."Avant de traiter les points que nous consid�erons comme essentiels de cette d�e�-nition, nous souhaitons ajouter un point qui pour nous est capital. En pr�eambule�a tout diagnostic, le patient d�etecte une anomalie et c'est donc lui qui commencele diagnostic, de plus le diagnostic porte sur un patient qui en fait correspond ausyst�eme �a diagnostiquer.A partir de cette d�e�nition, nous pouvons donner de fa�con pr�ecise, ce qu' estpour nous le diagnostic.{ Syst�eme :Un syst�eme est un ensemble d'�el�ements interagissant entre eux et avec lemonde ext�erieur dont l'�etat 
uctue pendant le temps. Son rôle se traduisantpar une tâche �a accomplir, on peut prendre par exemple un homme, lesyst�eme proprement dit ici est son corps au sens large et la tâche du corpsest de garder en vie l'être humain. Un syst�eme a deux �etats possibles:l'�etat nominal: c'est le fonctionnement normal, le syst�eme r�epond cor-rectement �a la mission qu'il doit accomplir.l'�etat anormal, il regroupe les di��erents autres �etats que le syst�eme peutprendre, qui peuvent nuire �a l'accomplissement de la tâche ou non, mais enPage 16



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMEStout �etat de cause di��erent des param�etres optimaux que l'on trouve pourun syst�eme en mode nominal.On peut en�n d�e�nir le diagnostic proprement dit. Celui-ci se d�ecompose en troisphases distinctes :{ Phase de d�etectionCelle-ci doit r�epondre �a la question: est-ce que le syst�eme est en modenominal?{ Phase d'identi�cationCette phase consiste apr�es avoir d�etect�e une anomalie dans le fonctionne-ment du syst�eme, �a d�eterminer dans quel �etat se trouve celui-ci. Pour unêtre humain, cette phase correspondrait �a identi�er la maladie dont sou�rele patient.{ Phase op�eratoireCelle-ci doit trouver les actions �a mettre en oeuvre, sachant l'�etat du sys-t�eme, pour restaurer l'�etat nominal du syst�eme.Pour e�ectuer toutes ces phases, il faut a fortiori que l'on dispose de donn�ees surle syst�eme, permettant de d�eterminer son �etat. En�n avant d'�elaborer toute ac-tion de diagnostic, il faut imp�erativement analyser ces donn�ees: en e�et certainesdonn�ees peuvent nuire au diagnostic et il est essentiel d'avoir une s�election decaract�eristiques a�n d'être dans les meilleures conditions possibles. Nous verronsde telles m�ethodes dans le chapitre 3.En conclusion, pour �etablir un diagnostic, il est indispensable qu'il soit possible�a partir de donn�ees d'identi�er l'�etat du syst�eme pour �etablir des mod�eles defonctionnements nominaux et anormaux.2.2 Diagnostic et Intelligence Arti�cielleDans ce paragraphe nous ne traiterons pas toutes les m�ethodes de diagnos-tic, mais nous nous focaliserons sur une des m�ethodes la plus employ�ee dans lemonde du diagnostic, �a savoir le diagnostic �a base de mod�eles. Pour cela nousnous sommes bas�es sur [Dague et al. 1997]. Les connaissances utilis�ees pour cetype d'approche sont essentiellement bas�ees sur la structure du syst�eme �a diag-nostiquer, �a savoir les di��erentes relations entre les composants qui le constituentet leurs comportements proprement dit. Le comportement du syst�eme d�epend deslois de la physique du domaine d'utilisation, que cela soit en termodynamique,en m�ecanique, etc.... Page 17



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESCes lois (plus exactement le comportement des composants du syst�eme) sont ex-prim�ees sous formes de contraintes. L'avantage majeur de ce type d'approche estque la connaissance n�ecessaire au diagnostic ne porte que sur le comportementnormal du syst�eme �a diagnostiquer: une fois le mod�ele de ce syst�eme �etabli, ilsu�t de comparer le syst�eme r�eel avec le mod�ele cr�e�e pour d�eterminer un mauvaisfonctionnement de ce syst�eme.Nous pr�esentons la m�ethodologie employ�ee, pour chaque �etape du diagnosticd�ecrit dans le paragraphe pr�ec�edent.{ La d�etection:pour chaque composant ou ensemble de composants, on �etablit un mod�elede son fonctionnement nominal, ce mod�ele permettant de pr�edire le compor-tant normal de ce(s) composant(s). La pr�ediction �etablie est compar�ee avecle comportement r�eel du composant (pour d�eterminer si celui-ci fonctionnecorrectement). Les valeurs pr�edites peuvent être qualitatives (signes, inter-valles, etc...) ou encore num�eriques. Une fois l'anomalie d�etect�ee, il s'av�ereque l'information renseigne sur sa localisation: en e�et, s'il apparâ�t unecontradiction entre un mod�ele de comportement nominal et le mod�ele ob-serv�e, c'est qu'il y a un ou plusieurs composants du mod�ele nominal endysfonctionnement (un tel ensemble de composants, dont on est sûr quel'un au moins est en dysfonctionnement, est appel�e un con
it).{ Localisation et/ou identi�cation:pour d�eterminer le ou les composants rendant incoh�erent le mod�ele pr�edic-tif avec le mod�ele observ�e, il su�t de modi�er les hypoth�eses du mod�elepr�edictif jusqu'�a suppression du ou des con
its; on obtient ainsi les di��e-rents composants en cause dans le dysfonctionnement. Pour cela, on utiliseen pratique un solveur de probl�emes coupl�e �a un gestionnaire d'hypoth�eses(ATMS : "Assumption based Truth Maintenance System").Cette approche du diagnostic, qui s'appelle le diagnostic �a base de coh�e-rence, a �et�e formul�ee la premi�ere fois par [Reiter1987]. On peut en avoir unedescription dans [Boubour1997]. Il apparâ�t souvent que plusieurs ensemblesd'hypoth�eses (familles de diagnostic), peuvent être �etablis lors de la phasede localisation. Il faut alors, pour chaque famille de diagnostic ne conserverque le nombre d'hypoth�eses minimal. Pour cela on se sert d'algorithmes deg�en�eration d'ensembles d'hypoth�eses minimales: de tels algotithmes ont �et�epropos�es par [Reiter1987] et une version corrig�ee par [Greiner et al. 1989].L'identi�cation se fait par utilisation de mod�eles de faute: on cherche quelssont les mod�eles de faute des composants en dysfonctionnement qui sontcoh�erent avec les observations.{ Discrimination:elle consiste �a d�eterminer les �eventuelles mesures �a e�ectuer, a�n de minimi-Page 18



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESser le nombre de diagnostics, ou plus exactement d�eterminer l'informationqui permettrait de discriminer au mieux les diagnostics restants. Il existedes techniques bas�ees sur des probabilit�es.{ Cycle de diagnostic:il s'agit de r�eit�erer les phases pr�ec�edentes. De cette fa�con, on d�eterminede nouveaux con
its qui permettent de supprimer certain diagnostics, nere
�etant pas ces nouveaux con
its. On peut dans cette phase faire un clas-sement de probabilit�e sur les diagnostics. Pour cela il s'agit d'ajouter desmod�eles de comportement incorrect munis de probabilit�es a priori. En cequi concerne le moment o�u il faut arrêter ce cycle, il reste �a d�eterminer uncompromis entre �abilit�e du diagnostic, et temps de calcul pour a�ner lediagnostic.En conclusion:Nous avons grossi�erement d�ecrit le principe du diagnostic �a base de mod�ele,mais nous n'avons pas cit�e toutes les m�ethodes utilis�ees pour g�erer ces phases.Cependant nous pouvons exhiber une di�cult�e inh�erente �a ce type d'approche: enfait la conception du mod�ele reste le probl�eme majeur pour ce type de techniqueet il existe peu de moyen d'automatisation [Dague1994].2.3 Diagnostic et Reconnaissance des FormesLes algorithmes de la reconnaissance des formes, ont comme donn�ees initialesun ensemble d'individus et un ensemble de classes. Chaque individu est associ�e�a une classe et le principe est alors le suivant: on regroupe les individus d'unemême classe et on d�etermine un prototype de cette classe et ceci pour toutes lesclasses. L'ensemble des individus �etiquet�e sera appel�e la base d'apprentissage.La mani�ere d'identi�er un prototype d�epend non seulement de la classe �a pro-totyper, mais du souci d'essayer d'avoir des prototypes di��erents pour chaqueclasse. Il faut de plus discriminer des fronti�eres entre les classes a�n de ne pasavoir de confusions. Pour pouvoir faire du diagnostic �a l'aide des techniques dela reconnaissance des formes, un protocole doit être suivi :{ �Etape 1 : D�eterminer les classes �a traiter.Pour cela, il faut identi�er les di��erents �etats dans lesquel peut se trouverle syst�eme. Ces di��erents �etats correspondront aux classes.{ �Etape 2 : R�ecolter des individus.Dans cette �etape, l'id�ee est d'observer le syst�eme dans les di��erents �etatspossibles et �a des moments di��erents a�n d'obtenir un ensemble d'individuspour chaque classe. Page 19



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMES{ �Etape 3 : Cr�eation des prototypes.Ici, on met en oeuvre l'algorithme proprement dit de reconnaissance desformes et suivant l'algorithme choisi, on obtiendra di��erents prototypes.{ �Etape 4 : Utilisation.En observant le syst�eme, on obtient un individu que l'on compare �a chaqueprototype et le prototype le moins �eloign�e en terme de distance, fera cor-respondre sa classe �a l'individu.Pour formaliser, ces �etapes, on peut d�e�nir un individu x comme un vecteur ayantn composantes, celles-ci �etant les valeurs des di��erents capteurs du syst�eme �etu-di�e. On dispose de M classes fw1; w2; � � � ; wMg correspondant aux di��erents �etatsdu syst�eme. L'algorithme d�etermine k prototypes de chaque classefp1wi ; p2wi ; � � � ; pkwig.Ces prototypes sont aussi des vecteurs tr�es souvent de dimension plus faible queles individus x.Il est tr�es courant d'e�ectuer une s�election de variables permettant de d�eterminerun sous-espace de dimension inf�erieure �a n, a�n d'obtenir les meilleurs prototypespossibles. Dans ces cas l�a, on ne calcule pas la distance entre l'individu x et unprototype pkwi , mais on projette l'individu dans l'espace du prototype, et on ob-tient l'individu xP . L'application de cette technique �a la tâche de diagnostic esttriviale. En e�et, pour ce qui est de la phase de d�etection, il su�t de d�eterminerles deux classes normales et anormales et pour l'identi�cation, repr�esenter parplusieurs classes les di��erents �etats perturb�es du syst�eme. En ce qui concerne laphase op�eratoire, on utilise le plus souvent des techniques classiques bas�ees surdes syst�emes de r�egles de d�ecision, par exemple les syst�emes experts. Nous al-lons maintenant d�ecrire succinctement di��erentes m�ethodes de reconnaissance deformes. Nous conseillons au lecteur l'ouvrage [Dubuisson1990], o�u sont pr�esent�eesces techniques de mani�ere plus approfondie et d'autres techniques non cit�ees ici.2.3.1 Technique des k plus proches voisins: KNN (K-NearestNeighbours)2.3.1.1 R�egle du plus proche voisin: 1PPV (1NN)Soit X l'ensemble d'apprentissage compos�e de n vecteurs ind�ependantsx1; � � � ; xt; � � � ; xn (xt repr�esentant l'�etat du syst�eme �a l'instant t) et une distanced(:; :) donn�ee sur l'espace des formes. Les classes des �elements de X sont connues,nous d�esignerons la classe de l'�el�ement xt par w(xt). Soit x une forme �a identi�er,la technique du 1PPV: plus proche voisins se formule de la fa�con suivante:w�(x) = w(x1PPV ) si d(x; x1PPV ) =Minj=1;n(d(x; xj))o�u w�(x) est la classe d'a�ectation estim�ee de x et x1PPV est le plus proche voisinde x. Page 20



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMES2.3.1.2 R�egle des k plus proches voisins: KPPV (KNN)Dans ce cas la technique consiste �a a�ecter l'object inconnu x �a la classe lamieux represent�ee parmi les k voisins les plus proches de x. On peut ainsi, enfaisant varier k, optimiser la r�egle de d�ecision.2.3.2 Techniques de Groupement: "Culstering"Les techniques de "Clustering" ont pour but, de r�eduire le nombre dfelementsde l'ensemble d'apprentissage, d'o�u une diminution du nombre de distances �acalculer. Nous pr�esentons par la suite les deux techniques les plus utilis�ees dans ledomaine de la reconnaissance des formes : k-moyennes (k-means) [Macqueen1967]et LBG [Linde et al. 1980].2.3.2.1 M�ethode des k-moyennes: k-means[Macqueen1967]K-moyennes ou "k-means" est une m�ethode qui consiste �a e�ectuer une suitede regroupements en agr�egeant �a chaque �etape les formes ou les groupes de formesles plus proches. L'algorithme g�en�eral est le suivant:1- Initialisation. choisir au hasard k prototypes fp1; � � � ; pkg. on pose m = 0. on �xe S le seuil d'arrêt2- Construction des partitions. on poss�ede le dictionnaire Dm = fp1m; � � � ; pkmg apr�es m �etapes.. on cherche une partition compos�ee des "clusters" pim:x 2 pim () d(x; pim) � d(x; pjm) pour j = 1 � � � kqui minimise l'erreur de quanti�cation Em associ�ee �a Dm:Em = 1N NPi=1Minj (d(xi; pjm)) pour j = 1 � � � kavec N : nombre d'�element d'apprentissage.3- Test d'arrêt. Em�1�EmEm � S alors on s'arrête. sinon aller en 4.4- Recalcul des prototypes: Centro��desLe dictionnaire est d�esormais compos�e de nouveaux pim.. on fait m = m+ 1, aller en 2Page 21



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMES2.3.2.2 M�ethode de Linde, Buzo et Gray [Linde et al. 1980]: LBGdans cette m�ethode chaque prototype pim de rang m produit deux prototypesde rang 2m:pim � � et pim + �par l'interm�ediaire d'un vecteur pertubation �xe �.L'algorithme g�en�eral est le suivant :1- Initialisation. Fixer k le rang du dictionnaire (le nombre de prototypes) qui doit êtreune puissance de 2:k = 2r o�u r est un entier.. Fixer �.. Choisir le centre de gravit�e de l'ensemble d'apprentissage: p0. Faire m = 02- Eclatement : "Splitting". Tous les prototypes pi du dictionnaire sont "�eclat�es" en pi � � et pi + �. Faire m = m+ 13- Contruction des partitions. Chercher les partitions autour de chaque prototypes.4- Mise �a jour des prototypes.Recalculer les centro��des de chaque partitions5- Test d'arrêt.Si m � r aller en 2.sinon arrêt2.3.3 Les r�eseaux connexionnistes2.3.3.1 Pr�esentationLes r�eseaux connexionnistes ou (( r�eseaux de neurones )) sont des m�ethodesnum�eriques permettant de capturer des relations entre des �ev�enements ou des si-gnaux caract�eristiques d'un ph�enom�ene. Ils sont utilis�es le plus souvent pour desprobl�emes pour lesquels on est capable de r�ealiser un grand nombre de mesureset dont on ne connâ�t pas la loi sous-jacente. Cela couvre une large gamme dePage 22



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESprobl�emes pouvant aller de la mod�elisation de ph�enom�enes naturels �a l'identi�-cation et la commande de processus industriels en passant par la reconnaissancedes formes.Le comportement d'un r�eseau sera caract�eris�e par un certain nombre de para-m�etres qui le d�e�nissent et qui sont d�etermin�es �a partir d'exemples de la tâche �ar�ealiser par des algorithmes d'apprentissage. Ces derniers sont principalement ba-s�es sur des m�ethodes d'estimation statistique. Il existe une multiplicit�e de r�eseauxde neurones qui di��erent par leur forme fonctionnelle, les classes de fonctionsqu'ils permettent d'approximer, les crit�eres qu'ils optimisent et les algorithmesd'apprentissage. Les r�eseaux de neurones ont notamment �et�e utilis�es pour destâches de discrimination, de r�egression et d'approximation de fonctions. C'estce qui nous int�eressera dans cette th�ese. Malgr�e la diversit�e des approches etdes buts, la probl�ematique de l'apprentissage est commune �a l'ensemble de cesmod�eles. Dans la suite de br�eve pr�esentation, nous consid�ererons deux mod�elesg�en�eriques qui sont le perceptron Multi-couches (PMC) [Rumelhart et al. 1986]et les r�eseaux �a fonction de base radiales (RBF) [Poggio et Girosi1990], et nousrenvoyons �a [Hertz et al. 1991] pour une pr�esentation plus d�etaill�ee des r�eseaux deneurones. Ces deux mod�eles sont les plus courants et les plus simples des r�eseauxnon-lin�eaire. Ils sont bas�es sur un assemblage d'�el�ements appel�es cellules. Il s'agitd'unit�es de calcul qui re�coivent une donn�ee en entr�ee, sous la forme d'un vecteur2 <n, et produisent une sortie r�eelle. La fonction de transfert caract�erisant unetelle unit�e est d�e�nie de <n dans < et est de la forme :y = f(A)O�u A est une fonction de <n dans <, et f une fonction < dans < (fonction detransition). Les versions de base de nos deux mod�eles sont les suivantes :* PMC A = w0 +Xj wjxjw0 : biaisf : fonction th(x) ou (f(x) = 11 + e�x )* RBF couche de sortie: A = w0 +Xj wjxjf = Idcouche interm�ediaire: A = jjx� wjj2f(x) = e�xPage 23



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESLa composition des fonctions de transition �el�ementaires des di��erentes unit�es estappel�ee fonction de transfert globale du r�eseau. Elle est d�e�nie de <n dans <m.Pour la i�eme sortie, cette fonction s'�ecrit :{ PMC �a une couche cach�eeyi = 	i(x) = f [wi0 +Xj wijf(wj0 +Xk wjkxk)]o�u j d�ecrit l'ensemble des unit�es cach�ees et k celles d'entr�ees.{ RBF yi = 	i(x) = f [wi0 +Xj wijf(jjx� wjjj2)]2.3.3.2 Crit�ere d'apprentissageL'apprentissage consiste �a minimiser le risque empirique sur un ensemble d'ap-prentissage DN de taille N :Remp(w) = 1N NXk=1[yk �	(xk)]2Le mod�ele est entrâ�n�e �a partir de DN de fa�con �a d�eterminer les meilleurs poidsW � qui minimisent Remp(w) :W � = argminw ( 1N NXk=1[yk �	(xk)]2)Pour cela, on utilise g�en�eralement des proc�edures de gradient. Les versions les plussimples utilisent les d�eriv�ees premi�eres de l'erreur, c'est le cas de l'algorithme ditde la plus grande pente :w = w � �@Remp(w)@wO�u � est le pas du gradient, il contrôle l'amplitude des modi�cations, et peut être�xe ou variable durant l'apprentissage.2.4 ConclusionL'un des points faibles du diagnostic �a base de mod�eles r�eside dans le faitqu'il est tr�es di�cile de mod�eliser certains comportements normaux ou anormauxlorsque aucun mod�ele math�ematique ne peut le d�ecrire de fa�con simple. C'estPage 24



CHAPITRE 2. DIAGNOSTIC ET RECONNAISSANCE DES FORMESpourquoi nous avons choisit le monde de la reconnaissance des formes, et pluspr�ecis�ement les mod�eles connexionnistes. Leurs grandes capacit�es �a mod�eliser�a partir d'exemples des ph�enom�enes tr�es complexes est un atout majeur dansnotre probl�eme. En e�et, il n'existe pas de mod�eles math�ematiques pour d�ecrirela 
uctuation du tra�c t�el�ephonique, il nous fallait donc un syst�eme capable dele faire.
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CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESChapitre 3S�election et Extraction deCaract�eristiquesL e super
u �nitpar priver dun�ecessaire. P.C. de LACLOS (1741-1803).La s�election de variables est un probl�eme de la statistique tr�es ancien. Même side nombreuses techniques ont �et�e d�evelopp�ees, il reste n�eanmoins ouvert. Dansce chapitre, nous formalisons ce probl�eme, et pr�esentons di��erentes techniquesclassiques et connexionnistes parmis les plus rependues. Deux nouvelles mesurespour la s�election de variables: IIIE, et AINS, sont pr�esent�ees. La premi�ere me-sure est appliqu�ee sur des mod�eles de type PMC et utilis�ee pour l'extraction der�egles symbolique �a partir de mod�eles connexionnistes. Notre seconde mesure a�et�e d�evelopp�ee a�n de permettre la s�election de variables sur d'autres mod�elesconnexionnistes que ceux de type PMC. Nous validons cette m�ethode, non seule-ment sur des PMCs, mais aussi sur des mod�eles de type RBF. Pour �nir, nousterminons ce chapitre par la comparaison de nos deux mesures �a di��erentes tech-niques connexionnistes.
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CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3.1 S�election de variablesDans les tâches de mod�elisation et de discrimination, la quantit�e et la qualit�ed'information sont essentielles. On pourrait même se dire que plus on disposerad'un ensemble d'information important, plus le syst�eme que nous concevronssera performant et �able. Il faut nuancer ce type d'id�ee. Si l'information est vi-tale pour de tels syst�emes, il s'av�ere que la redondance d'information ( a fortiorisuper
ue) nuit au bon fonctionnement de ceux-ci et ajoute de surcrô�t du calcul.Font partie des informations "n�efastes" celles qui n'apportent rien �a la d�e�nitiondu ph�enom�ene �etudi�e, comme une variable restant constante ou bien n'ayant au-cune corr�elation avec celui-ci. Il faut y ajouter les variables informatives maisexag�er�ement bruit�ees et qui par le fait qu'elles sont trop bruit�ees, rendent leurutilisation impropre. On peut classi�er les techniques math�ematiques de s�electionde variables en deux cat�egories :{ La s�election de variables dans l'espace des donn�ees.{ La s�election dans un espace transform�e: extraction de caract�eristiques.La premi�ere cat�egorie a pour but de chercher d0 variables parmi les d originelles.La deuxi�eme consiste �a d�e�nir de nouvelles variables �a partir de l'ensemble desvariables originelles. Une technique simple consiste �a faire une ACP (Analyseen Composantes Principales) sur les �echantillons et prendre comme nouvelles va-riables les p composantes principales. Ces nouvelles caract�eristiques sont calcul�eessous forme de combinaisons lin�eaires des variables originelles. Ce bref parcoursnous montre l'utilit�e d'une bonne s�election de variables. En r�esum�e, la s�electionde variables n�ecessite g�en�eralement trois �el�ements essentiels [Bennani1998] quisont :{ un crit�ere J d'�evaluation de l'importance:Il s'agit de d�eterminer, l'apport d'une variable (ou d'un sous ensemble devariables) dans la qualit�e de discrimination d'un syst�eme, ou lorsqu'il s'agitd'un probl�eme de r�egression, la qualit�e de pr�ediction.{ une proc�edure de recherche d'un sous ensemble de variables :Dans le cas g�eneral les mesures de pertinence d'une variable utilis�ee ne per-mettent pas d'obtenir un ensemble ordonn�e, permettant d'obtenir le sous-ensemble optimal. Seule une recherche exhaustive (pour p variables 2p � 1combinaisons) en est capable, ce qui est souvent irr�ealisable. C'est pourquoi,les proc�edures de recherche sont n�ecessaires. On peut alors soit faire appel �aune m�ethode d'optimisation de type Branch an Bound [De bruin et al. 1988].Soit avoir recours �a des m�ethodes sous-optimales.Page 30



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESLes proc�edures sous-optimales de s�elections les plus simples sont des pro-c�edures s�equentielles comme:{ la s�election ascendante{ l'�elimination descendante{ la "stepwise selection"Soit C l'ensemble des variables, Ck l'ensemble des variables s�electionn�ees �ala k�eme �etape et v1; v2; � � � ; vd�k les variables encore diponibles.Pour la s�election ascendante, on retient la variables vi telle que :J(Ck) = Maxvi2C�Ck�1J(Ck�1 [ fvig)au d�epart, l'ensemble des variables est vide.La proc�edure d'�elimanation descendante est inverse �a la pr�ecedente. Onpart de l'ensemble complet de toutes les variables. A l'�etape k, on ôte lavariable vi telle que:J(Ck) = Maxvi2Ck+1J(Ck+1 � fvig)Pour la m�ethode "stepwise selection" le principe g�en�eral consiste �a s�elec-tionner les variables une �a une et �a chaque �etape on teste �a nouveau si uned'elles ne peut-être �elimin�ee.{ un crit�ere d'arrêt de la proc�edure de recherche :Dans de nombreux cas, le nombre de variables �a s�electionner n'est pas connua priori. Il faut donc d�eterminer �a qu'elle moment une variable n'est plusconsid�er�ee informative.3.2 M�ethodes StatistiquesLa s�election de variables a �et�e largement �etudi�ee dans la litt�erature statistiquede la reconnaissance des formes [Fukunaga1990].Nous rappelons dans cette section quelques m�ethodes de s�election de variables.Ces m�ethodes peuvent être utilis�ees comme m�ethodes de r�eference.3.2.1 Crit�eres probabilistes de s�electionEn discrimination, le but est d'e�ectuer la reconnaissance avec le moins d'er-reurs possible. Ainsi, la s�election de variables est faite de fa�con �a conserver lameilleure s�eparabilit�e des classes.La distance probabiliste entre les fonctions de densit�es des classes, p(xjwi) etp(xjwj) peut servir comme crit�ere de s�eparabilit�e des classes wi et wj. Plus cettePage 31



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESdistance est petite, plus l'erreur est grande et inversement. Le probl�eme majeurde ces crit�eres est leur calculabilit�e puisqu'en g�en�eral on ne connait pas leurexpression analytique.3.2.2 Crit�eres d�eterministes de s�electionLes mesures de distance inter-classes, sont utilis�ees pour quanti�er l'impor-tance des ensembles de variables. Ce sont les crit�eres les plus utilis�es.Par exemple nous pouvons d�e�nir les matrices de distance intra-classeW et inter-classe B.L'erreur de discrimination est minimale si la distance inter-classe est plus grandeet la distance intra-classe plus petite. On maximise alors le crit�ere heuristiquesuivant:J = jW +BjjW jo�u j:j ici note le d�eterminant des matrices.Il existe plusieurs crit�eres exprim�es en fonction des traces des matrices ou descrit�eres non lin�eaires qui s'appuient sur l'estimation de fenêtres de Parzen ou surla mesure de Patrick-Fisher [Derijver et Kittler1982].3.3 M�ethodes ConnexionnistesLa s�election de variables connexionnistes est une approche di��erente, car lenombre de variables est directement li�e �a l'architecture du mod�ele et au nombrede ses param�etres (la complexit�e de la fonction calculable par le r�eseau). Dansle langage connexionniste la s�election de variables correspond �a une techniqued'�elagage de variables.Les m�ethodes connexionnistes de s�election de variables se basent en g�en�eral surdes crit�eres heuristiques permettant d'estimer l'importance d'une ou de plusieursvariables sur la performance globale du syst�eme.Les m�ethodes connexionnistes de s�election de variables sont en g�en�eral de type"backward". Elles se basent sur l'�elimination successive des variables les moinsimportantes. L'utilisation d'un nombre di��erent de variables doit être suivie parun r�eapprentissage du r�eseau connexionniste.Nous allons passer maintenant en revue quelques m�ethodes connexionnistes re-pr�esentatives de s�election de variables.3.3.1 HVS [Yacoub et Bennani1997]Yacoub et Bennani proposent une mesure de pertinence bas�ee sur la valeurdes poids et la structure du r�eseau.Page 32



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESDans le cas d'un PMC �a une couche cach�ee cette mesure est d�e�nie par:pertinence(xi) =Xj2H( jwjijPi02Ijwji0jXk2O jwkjjPj02Hjwkj0 j)o�u I est la couche d'entr�ee, H la couche cach�ee et O la couche de sortie.Cette mesure peut se g�en�eraliser dans le cas d'un PMC �a plusieurs couches ca-ch�ees.3.3.2 Saliency Based Pruning (SBP) [Moody et Utans1992],[Moody1994]Cette m�ethode utilise une mesure de pertinence bas�ee sur la variation del'erreur en apprentissage lorsqu'on remplace une variable xi par sa moyenne xi.pertinence(xi) =MSE �MSE(xi)avec MSE: erreur quadratique moyenne.3.3.3 M�ethodes bas�ees sur les d�eriv�ees des sorties du r�e-seau [Hashem1992]La d�eriv�ee de la fonction F que repr�esente le r�eseau par rapport �a chacunedes variables xi est souvent utilis�ee comme mesure de pertinence.pertinence(xi) = @F@xPlusieurs mesures de ce type on �et�e propos�ees. Par exemples [Ruck et al. 1990]proposent la mesure de pertinence suivante:pertinence(xi) = NXp=1 mXs=1 j@Fs@xi (xp)jo�u N est la taille de la base d'apprentissage, m le nombre de variables en sortie,xp le p�eme exemple et xi la i�eme variable.3.3.4 OCD: Optimal Cell Damage [Cibas et al. 1994]Cette m�ethode est une extension de la technique d'�elagage OBD (OptimalBrain Damage) propos�ee par Yann Le Cun [Le cun et al. 1990].Page 33



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESLa m�ethode OCD utilise les informations fournies par OBD pour d�e�nir lapertinence d'une variable comme la somme des pertinences des connexions quipartent de celle-ci.pertinence(xi) =X pertinence(wji)j2fan-out(xi)o�u fan-out(xi) repr�esente l'ensemble des poids partant de la variable xi.Dans OBD, la pertinence d'une connexion est d�e�nie par:pertinence(wji) = 12 @2MSE@w2ji w2jiDans OCD:pertinence(xi) = Xj2fan-out(xi)12 @2MSE@w2ji w2jiUne variante a �et�e propos�ee par Leray et Gallinari [Leray1998] utilisant les in-formations fournies par EBD (Early Brain Damage) [Tresp et al. 1997]. EBD estune extension de OBD. Dans ce cas la pertinence de la variable xi est d�e�nie par:pertinence(xi) = Xj2fan-out(xi)12 @2MSE@w2ji w2ji � 12 @MSE@wji wji + 12 (@MSE@wji )2@2MSE@w2ji3.4 Deux nouvelles mesures de pertinenceDans cette section, nous d�ecrivons deux nouvelles m�ethodes de s�election devariables relatives aux syst�emes connexionnistes. Ces nouvelles m�ethodes iden-ti�ent et s�electionnent les variables importantes, c'est �a dire caract�eristiques duprobl�eme.Ceci permet de supprimer les variables redondantes ainsi que les variables necontenant pas d'information caract�eristique du probl�eme. Ces approches com-binent deux cat�egories de technique de s�election de variables : s�election et extrac-tion de traits.Elles sont bas�ees sur le calcul de l'e�et d'un neurone d'entr�ee sur la sortie d'unr�eseau de neurones. Ces techniques sont capables de caract�eriser l'informationimportante contenue dans chaque exemple pr�esent�e au r�eseau.Page 34



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3.4.1 IIIE (de l'Information Implicite �a l'Information Ex-plicite)3.4.1.1 L'id�eeNous proposons de d�eterminer l'e�et (Degr�e de participation) qu'a un neuroned'entr�ee sur un neurone de sortie. Cet e�et est calcul�e de la fa�con suivante :{ Pour chaque neurone de la couche cach�ee, nous d�eterminons sa participationsur l'activation d'un neurone de sortie{ Nous calculons la participation de chaque neurone d'entr�ee sur l'activationd'un neurone de la couche cach�ee{ On en d�eduit la participation d'un neurone d'entr�ee sur l'activation d'unneurone de la couche de sortie via un neurone de la couche cach�ee.{ Nous sommons les participations pour tous les neurones de la couche cach�ee,nous obtenons ainsi la participation d'un neurone d'entr�ee sur un neuronede sortie.Avant de d�evelopper le calcul de notre approche sur l'importance des neurones,nous allons introduire quelques notations et d�e�nitions.3.4.1.2 Mesure de pertinenceNotations et d�e�nitionsf : Fonction de transition (Sigmo��de):wij : Poids de la connexion du neurone j au neurone i.Ai =Xj xjwij : Activation du neurone i (Somme pond�er�ee).xi = f(Ai) : �Etat du neurone i.xpi : �Etat d'un neurone i de la couche d'entr�ee, pour un exemple pPage 35



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES
Fig. 3.1: Sch�ema d'un neurone.D�ecomposition de l'activation d'un neuronePour simpli�er, nous consid�ererons un r�eseau connexionniste �a trois couches. Nousd�ecomposons l'entr�ee d'un neurone i en deux termes ANi et ACi , de la fa�consuivante :Ai = ACi +ANi (3.1)ACi est d�e�nie comme la partie coop�erative de l'entr�ee du neurone i, c'est dire laquantit�e :ACi =Xj xjwij o�u la somme sur j est telle que xjwijAi � 0 (3.2)C'est-�a-dire que ACi est la quantit�e de même signe que l'activation du neurone i.Au contraire ANi est d�e�nie comme la partie non coop�erative de l'activation duneurone i, c'est �a dire la quantit�e :ANi =Xj xjwij o�u la somme sur j est telle que xjwijAi < 0 (3.3)C'est �a dire que ANi est la quantit�e de signe contraire �a l'entr�ee du neurone i.D�ecomposition de l'�etat d'un neuroneNous d�ecomposons de la même mani�ere l'�etat xi d'un neurone i, en deux partiesxCi et xNi , o�u les quantit�es xCi et xNi sont d�e�nies comme suit:posons  (a; b) = Z ba f(x) dx; (3.4)on estime la variation caus�ee par la partie coop�erative (ACi ) de l'�etat d'unneurone par :�Ci =  (0; ACi ) (3.5)Page 36



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESet la variation de l'�etat d'un neurone caus�ee par la partie non-coop�erative(ANi ) par:�Ni =  (0; Ai)�  (0; ACi ) (3.6)On d�e�nit la partie coop�erative de l'�etat d'un neurone comme:xCi = (1� � )xi (3.7)la partie non-coop�erative comme:xNi = �xi (3.8)avec � = �Ni�Ci , qui repr�esente la proportion de variation caus�ee par ACi relative-ment �a celle caus�ee par ANi dans le calcul de l'�etat du neurone i.
Fig. 3.2: Calcul d'in
uence.Recherche de l'e�et d'une entr�ee sur la sortie{ Pour l'entr�ee et la couche cach�ee:Le degr�e de participation d'un neurone d'entr�ee i sur un neurone cach�e j,est d�e�ni comme suit :�ij =8<:xiwjiACj xCj si xiwjiAj � 0xiwjiANj xNj si xiwjiAj < 0 (3.9)Pour essayer de donner une interpr�etation intuitive de cette formule, onpeut voir le terme xiwjiACj comme repr�esentant la proportion de la contribu-tion du neurone i dans ACj (partie coop�erative de Aj).Page 37



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESCette proportion est utilis�ee comme un facteur pond�erant de xCj pour don-ner �nalement la partie coop�erative du neurone i dans l'�etat xj du neuronej.On peut appliquer le même raisonnement pour la seconde ligne de la formule3.9, pour la partie non-coop�erative.{ De l'entr�ee �a la couche de sortie via la couche cach�ee:Le degr�e de participation d'un neurone d'entr�ee i sur un neurone de sortiek via un neurone de la couche cach�ee j, pour un exemple p, est d�e�ni par�ijk comme suit:�ijk = (�ijwkjACk xCk si �ijwkjAk � 0�ijwkjANk xNk si �ijwkjAk < 0 (3.10)Une interpr�etation intuitive de cette formule peut être vue comme suit :pour cette formule nous utilisons la participation d'un neurone d'entr�ee isur un neurone cach�e j pour estimer la proportion de la contribution sur leneurone k dans ACk repr�esent�e par le terme �ijwkjACk .Cette proportion est utilis�ee comme un facteur pond�erant de xCk pour don-ner �nalement la partie coop�erative du neurone i dans l'�etat xk du neuronek via le neurone j.On peut appliquer le même raisonnement pour la seconde ligne de la formule3.10, pour la partie non-coop�erative.{ De l'entr�ee �a la sortie :Le degr�e total de participation d'un neurone d'entr�ee i sur le neurone desortie k est donn�e de la fa�con suivante :
ik = X �ijkj2fan-in(k) (3.11)Dans la tâche de classi�cation pour un r�eseau de c neurones de sortie, la d�ecisiondu syst�eme est bas�ee sur la cellule la plus active lorsqu'on pr�esente un exemplep de classe s.L'importance d'un neurone d'entr�ee i sur une d�ecision s du syt�eme poss�edantno neurones de sorties (classes) pour un exemple donn�ee de classe c, sera d�e�niepar: pertinence(xpi ) = (no � 1)
ic �X 
ikk2O;k 6=c (3.12)Page 38



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESo�u O est la couche de sortie.Il faut noter que nous transformerons tr�es souvant ces pertinence sous forme depourcentage, de la mani�ere suivante :pertinence(xpi ) = pertinence(xpi )Pj pertinence(xpj)Ceci implique, qu'il nous arrivera de d�e�nir des pourcentages n�egatifs, cela setrovant être tr�es utile lorque nous utilisons cette m�ethode pour l'extraction der�egles symboliques. La valeur negative nous informant qu'il faut prendre commepertinent la valeur complementaire de la variable concern�ee (quand celle-ci estune variable "bool�eenne").Il est int�eressant de d�e�nir la complexit�e de cet algorithme de s�election de va-riables dans le cas g�en�eral.Si n est le nombre de neurones d'entr�ee, Ci le nombre de neurone d'une couchecach�ee i, S le nombre de neurones de sortie et k le nombre de couches cach�eesalors la complexit�e est la suivante:{ De l'entr�ee �a la premi�ere couche cach�ee : nC1{ D'une couche cach�ee i �a une couche cach�ee i+ 1: nCiCi+1{ De la derni�ere couche cach�ee Ck �a la couche de sortie: nCkSLa complexit�e globale est donc:nC1 +Xj nCjCj + 1 + nCkS3.4.1.3 Proc�edure de recherche et crit�ere d'arrêtOn utilise un r�eseau connexionniste entrâ�n�e. Pour chaque exemple, on calculele degr�e de participation d'un neurone d'entr�ee sur la sortie du r�eseau.En utilisant la formule 3.12, pour un exemple p de la classe s, on calcule pourchaque neurones d'entr�ee i pertinence(xpi ). Apr�es pr�esentation des exemples dela base d'apprentissage, on calcule l'importance moyenne pour chaque neuroned'entr�ee i. Les variables sont tri�ees selon l'ordre croissant de pertinence et lavariable de plus faible importance est alors supprim�ee.Ce principe g�en�ere un ensemble de k r�eseaux (k �etant le nombre de variables dur�eseau) ayant de moins en moins de variables.Soit PMC(i); i = 1; � � � ; k ces r�eseaux et E(i) l'erreur estim�ee sur une base devalidation.A ce niveau deux m�ethodes sont possibles pour la s�election d'un sous-ensemblede variables:{ La premi�ere consiste �a choisir le r�eseau PMC(i�) qui o�re la meilleure per-formance: Page 39



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESPMC(i�) = argminPMC(i) E(i)et s�electionner le sous-ensemble des i� variables du PMC(i�).{ la deuxi�emem�ethode consiste �a utiliser un test statistique (test de Fisher) etchercher le r�eseau statistiquement proche du meilleur r�eseau en performanceet poss�edant le plus faible nombre de variables.3.4.2 AINS (Architecture Independent Neural Selection)Nous avons montr�e dans les paragraphes pr�ec�edents l'utilit�e essentielle de las�election de variables dans les performances des PMCs.Il s'av�ere qu'il en va de même pour les mod�eles connexionnistes de type RBF.La majorit�e des techniques de s�election de variables que l'on peut trouver dans ledomaine s'appliquent principalement pour des mod�eles de type PMC. Nous pro-posons dans ce paragraphe une approche ind�ependante du mod�ele connexionnisteutilis�e. Celle-ci sera valid�ee sur les deux mod�eles connexionnistes les plus utilis�es�a savoir PMC et RBF. On doit noter que cette technique, outre la possibilit�e des�election de variables, comme pour IIIE, permet en natif d'extraire des r�egles etd'optimiser l'architecture (perspective que nous comptons mettre en oeuvre).3.4.2.1 Mesure de pertinenceLe but dans ce paragraphe est de d�evelopper une mesure permettant de d�e-terminer la contribution d'une variable d'entr�ee sur la valeur X d'une fonction fnon lin�eaire. Soit X = f(X1 +X2 + � � � +Xn) avec X 2 <, 8iXi 2 < et f unefonction non lin�eaire. La contribution du terme Xi sur la valeur X sera d�e�niepar �(Xi;X). Cette contribution est suppos�ee de la forme suivante:�(Xi;X) = f(Xi) + "(X1; � � � ;Xn) (3.13)telle que: nXi=1�(Xi;X) = X (3.14)Page 40



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES"(X1; � � � ;Xn) est un terme �a d�eterminer.Les deux �equations pr�ec�edentes donnent:nXi=1 [f(Xi) + "(X1; � � � ;Xn)] = X (3.15)nXi=1 f(Xi) + n"(X1; � � � ;Xn) = X (3.16)=) "(X1; � � � ;Xn) = X � nPi=1f(Xi)n (3.17)d'o�u �(Xi;X) = f(Xi) + X � nPi=1f(Xi)n (3.18)Application aux mod�eles connexionnistesLes r�eseaux de neurones arti�ciels sont compos�es de fonctions sommantes�a plusieurs entr�ees. Nous avons donc appliqu�e notre mesure �(Xi;X) aux mo-d�eles connexionnistes. Le r�esultat de notre mesure pour ces mod�eles sera not�eAINS(Ni; Nj) o�u Ni et Nj sont deux neurones connect�es directement ou indirec-tement.Notre approche est la suivante :Nous d�e�nissons les di��erentes caract�eristiques d'un neurone Ni comme suit:{ fi La fonction de transition d'un neurone Ni (c.�a.d. une fonction sigmo��de){ wij le poids de la connexion du neurone Nj au neurone Ni{ 
i(xj; wij) le somma calcul�e pour le neurone Ni utilisant les valeurs venantdu neurone Nj (typiquement xj:wij pour les unit�es scalaires et (xj � wij)2pour les unit�es euclidiennes.){ xi = fi(Pj 
i(xj; wij)), la sortie calcul�ee pour le neurone Ni{ fan-in(Nj) l'ensemble des neurones connect�es directement au neurone NjPour expliquer notre m�ethode, nous avons utilis�e les deux exemples suivants(Cf Fig. 3.3). Nous consid�erons deux r�eseaux l'un avec couche cach�ee et l'autresans couche cach�ee. Page 41



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES
X1 X2

a

X3

X3 X4

X1 X2

b

X5Fig. 3.3: Exemple de base du calcul de AINS sur la sortie d'un r�eseau sans couchecach�ee (a), et avec couche cach�ee (b){ Pour le r�eseau sans couche cach�ee.La mesure AINS(N1; N3) (c.�a.d. la contribution du neurone N1 sur N3) estsimplement l'application directe de � au calcul de l'activation du neuroneN3. Elle est d�e�nie comme ceci :AINS(N1; N3) = f3(
3(N1; w31)) + N3 � Xk2(1;2)f3(
3(Nk; w3k))2 (3.19){ Pour le r�eseau avec couche cach�ee .La mesure AINS(N1; N5) doit être calcul�ee via tous les neurones connec-t�es entre les neurones N1 et N5. Nous obtenons donc la formule r�ecursivesuivante :AINS(N1; N5) = f5(
5(AINS(N1; N3); w53) + 
5(AINS(N1; N4); w54))+ x5 � Xk2(1;2)f5(
5(AINS(Nk; N3); w53) + 
5(AINS(Nk; N4); w54))2 (3.20)Nous aboutissons �a la formule r�ecursive g�en�erale suivante :{ 8Ni 2 input{ 8Nj 2 output{ Cas de base :AINS(Ni; Ni) = xi (3.21)Page 42



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES{ Cas g�en�eral :AINS(Ni; Nj) = fj( Xk2fan-in(Nj)
j(AINS(Ni; Nk); wjk))+ xj � Xk2input fj( Xt2fan-in(Nj)
j(AINS(Nk; Nt); wjt))length(input) (3.22)Pour les tâches de classi�cation, nous avons consid�er�e qu'une variable serait co-op�erative sur une sortie, si la mesure de pertinence est de même signe que lasortie, et non coop�erative sinon. Le calcul de la complexit�e est le même que pourIIIE �a savoir: Quand n est le nombre de neurones d'entr�ee, Ci le nombre de neu-rone d'une couche cach�ee i, S le nombre de neurones de sortie et k le nombrede couches di��etentes de la couche de sortie et de la couche d'entr�ee alors lacomplexit�e est la suivante:{ De l'entr�ee �a la premi�ere couche: nC1{ D'une couche cach�ee i �a une couche cach�ee i+ 1: nCiCi+1{ De la derni�ere couche Ck �a la couche de sortie: nCkSLa complexit�e globale est donc:nC1 +Xj nCjCj + 1 + nCkS3.4.2.2 Proc�edure de recherche et crit�ere d'arrêtLe probl�eme lorsque l'on dispose d'une mesure re
�etant l'importance d'unneurone dans une architecture connexionniste, est de d�eterminer si la valeur decette mesure doit impliquer la suppression du neurone ou non. Pour pallier ceprobl�eme, ayant un ordre sur les neurones d�e�nis par notre m�ethode, nous avonsclass�e par ordre croissant des in
uences l'ensemble des neurones. Pour notre ex-p�erimentation nous avons donc utilis�e l'algorithme suivant :1. Entrâ�ner le r�eseau sur la base d'apprentissage, jusqu'�a obtenir le minimumsur la base de validation (c.�a.d. l'utilisation du early-stopping).2. Calculer la contribution de chaque neurone d'entr�ee �a l'aide de AINS etainsi d�e�nir la liste tri�ee L des neurones.Page 43



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3. Soit Dv0=performance courante du r�eseau sur la base de validation.4. Sauvegarder le r�eseau.5. Supprimer le neurone ayant la plus faible mesure de contribution dans L.6. R�eentrâ�ner le r�eseau, jusqu'�a obtenir le minimum sur la base de validation.7. Si Dv0 �performance courante du r�eseau sur la base de validation, aller en3.La meilleure architecture est donn�ee par le dernier r�eseau sauvegard�e.Le crit�ere d'arrêt est du même type que IIIE, on conserve l'ensemble des variablesayant maximis�e les performances du syst�eme.3.5 Validation de IIIEDans cette validation, il faut noter que le nombre de variables supprim�ees a�et�e determin�e par validation crois'e, c'est-�a-dire que nous avons conserv�e le r�eseaudonnant les meilleures performances en validation.3.5.1 ou-exclusif bruit�eLe probl�eme du ou-exclusif a �et�e identi��e par Minsky et Papert comme unefonction bool�eenne simple, non s�eparable lin�eairement.Cette fonction a �et�e utilis�ee comme probl�eme jouet. Nous avons ajout�e �a cettefonction du bruit de la mani�ere suivante : P1, P2, P3, P4 quatre variables boo-l�eennes, Q est la fonction d�e�nie par P2NP4, P1 et P3 jouent le rôle de bruit.Conditions exp�erimentalesLa base d'apprentissage a �et�e d�e�nie par la table de v�erit�e de Q. L'id�ee de cetest est de v�eri�er que le r�eseau de neurones est capable de retrouver Q malgr�ele bruit.Pour les trois probl�emes de validation, nous avons utilis�e des perceptrons multi-couches enti�erement connect�es �a trois couches.Ces architectures de r�eseau ont une int�eressante capacit�e d'analyse de probl�eme.Durant l'apprentissage, les cellules de la couche cach�ee d�eterminent comment ex-traire les traits signi�catifs du signal d'entr�ee.Les notations que nous avons utilis�ees pour repr�esenter les architectures sont lessuivantes :< injhidjout >, o�u in repr�esente la dimension de la couche d'entr�ee, hid le nombrede neurones cach�es et out le nombre de neurones de la couche de sortie.Pour le probl�eme du ou-exclusif bruit�e, l'architecture utilis�ee est < 4j2j2 >.Page 44



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESR�esultats et interpr�etationsLa �gure 3.4 donne les r�esultats pour le probl�eme du ou-exclusif bruit�e.Cette �gure montre l'in
uence des variables s�electionn�ees sur l'ensemble d'ap-prentissage, les parties en noir correspondent aux variables supprim�ees.
Fig. 3.4: In
uence des variables.Pour ce probl�eme, les variables s�electionn�ees montrent clairement que le r�e-seau connexionniste a bien d�etect�e la position des variables bruit�ees (P1 et P3).En e�et, la d�etection est �evidente au vu des fortes in
uences de (P2 et P4) et decelles extrêmement faibles des variables bruit�ees (P1 et P3).3.5.2 Le r�eseau t�el�ephoniqueCe probl�eme est extrait du travail de diagnostic que nous avons e�ectu�e danscette th�ese. C'est un probl�eme �a cinq classes, on dispose de 18 indicateurs dutra�c t�el�ephonique pour un instant t (cf tableau 3.1), et le but est d'apprendreau r�eseau connexionniste, l'identi�cation �a partir de 18 indicateurs de l'instantt� 1 et 18 de l'instant t� 2, l'�etat du r�eseau t�el�ephonique �a l'instant t+1. Nousavons utilis�e comme architecture du r�eseau < 36j20j5 >.Page 45



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES1 Appels o�erts 2 Appels o�erts origine3 Appels o�erts destination 4 Appels �echec distant5 Prises e�caces 6 Prises e�caces origine7 Prises e�caces destination 8 Appels e�caces9 Appels e�caces origine 10 Appels e�caces destination11 Tra�c �ecoul�e 12 Tra�c �ecoul�e origine13 Tra�c �ecoul�e destination 14 Tra�c e�cace15 Tra�c e�cace origine 16 Tra�c e�cace destination17 Taux d'occupation 18 Taux d'e�cacit�eTab. 3.1: Indicateur du tra�c t�el�ephonique.Conditions exp�erimentalesNous avons une base d'apprentissage de 4000 exemples, qui correspondent auxdi��erents �etats du r�eseau, c'est �a dire 800 exemples par �etat. La base de vali-dation et de test sont toutes deux compos�ees de 2000 exemples. On peut voirsur la �gure 6.7 l'�evolution de ces indicateurs pour une journ�ee en �etat nominal.L'architecture utilis�ee est < 36j20j5 >.
Fig. 3.5: �Evolution temporale et spatiale des indicateurs pour la situation nomi-nale.R�esultats et interpr�etationsPour la s�election des indicateurs du r�eseau t�el�ephonique, nous avons sur la �gure3.6, l'in
uence des 36 indicateurs, celle-ci montre les 31 indicateurs pertinants.Le tableau 3.2 montre le gain qu'apporte notre s�election de variables.Page 46



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES
Fig. 3.6: In
uence des variables pour le probl�eme du r�eseau t�el�ephonique.Avant s�election Apr�es s�election< 36j20j5 > < 31j20j5 >86:55% 87:30%�1:57% �1:53%Tab. 3.2: R�esultat exp�erimentaux sur le r�eseau t�el�ephonique.Dans le tableau 3.3, on peut noter que les indicateurs non s�electionn�es sontle plus souvant des combinaisons d'autres indicateurs.1 Appels o�erts aux temps t� 1 et t� 22 Appels o�erts origine au temps t� 14 Appels �echec distant au temps t� 15 Prises e�caces au temps t� 2Tab. 3.3: Indicateurs non s�electionn�es du tra�c t�el�ephonique.3.5.3 Les vagues de BreimanCe probl�eme a �et�e propos�e par Breiman dans [Breiman et al. 1984] (cf. Fig.3.7) et une version bruit�ee a �et�e utilis�ee par De Bollivier [Bollivier et al. 1991].C'est un probl�eme �a trois classes g�en�er�ees par les vagues.Les exemples sont des vecteurs de dimensions 40 construits comme des combinai-sons convexes de deux vagues bruit�ees, nous pr�esentons ci-dessous (cf �equation3.23) la composition de ces vecteurs. l'architecture utilis�ee ici est < 40j10j3 >Page 47



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUESSoit x un vecteur forme. Sa i�eme composante est d�e�nie par:xi = ( [uhmi +(1�u)hmi ]5 + �i si 0 � i � 20�i si 21 � i � 39 (3.23)avec :u 2 f0; 1gClasse 0: n = 1;m = 2Classe 1: n = 1;m = 3Classe 2: n = 2;m = 3
Fig. 3.7: Vagues de Breiman.Conditions exp�erimentalesle protocole d'exp�erimentation a �et�e le suivant :{ Pour la base d'apprentissage Da nous avons utilis�e 300 instances et 700instances pour Dv, l'ensemble de la base de validation;{ Pour le test, nous avons utilis�e l'ensemble Dt de 4300 instances;R�esultats et interpr�etationsPour le probl�eme des vagues de Breiman, notre m�ethode de s�election de variablesa donn�e l'ensemble �=f11, 14, 7, 15, 13, 6, 5, 9, 8, 16, 18, 17, 12, 4, 10, 19 g quiest l'ensemble des variables les plus importantes.Les �el�ements de cet ensemble sont donn�es par ordre d�ecroissant d'in
uence. La�gure 3.8 donne l'in
uence de toutes les variables, ces valeurs sont r�earrang�eesentre 0 et 1. Sur cette �gure, on peut noter que les variables les plus importantessont parmi les premi�eres composantes, �a l'exception des variables 1, 2, 3 qui sontrejet�ees.De même, on remarque que toutes les composantes qui jouaient le rôle de bruitont �et�e �elimin�ees. Page 48



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES
Fig. 3.8: In
uence des variables.R�eseau connexionnisteavec 10 neurones cach�es: Da Dv Dt< V | 10 | 3 >Toutes les variablesV=40 92 % 83.86 % 82.84 %� 3.63% � 2.90% � 1.15%Variables s�electionn�eesV=16 88.67 % 85.57 % 85.37 %� 4.08% � 2.80% � 1.09%Tab. 3.4: Performances sur les "vagues de Breiman".Le tableau 3.4 nous donne les performances pour l'architecture < 40j10j3 >(ici le r�eseau connexionniste non r�eentrâ�n�e apr�es la s�election de variables donneles mêmes performances que dans le cas o�u on le r�eentrâ�ne ). Les r�esultatsmontrent qu'apr�es suppression des variables, les performances sont bien meilleures.En e�et, l'augmentation est de 2.53% sur la base de test. Ces derni�eres valeurssont tr�es proches de la limite th�eorique de bonne classi�cation, qui est de 86 %.3.5.3.1 ConclusionDans cette section, nous avons mis en �evidence l'utilit�e de la s�election de va-riables �a l'aide de la mesure IIIE sur les performances de mod�eles connexionnistes.Cette approche peut être �etendue �a d'autres mod�eles de type PMC et permet l'op-timisation d'architecture en se basant sur l'in
uence des neurones de la couchecach�ee. Nous d�etaillerons ce point dans les perspectives.Page 49



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3.6 Validation de AINS sur les "Waveforms"3.6.1 R�esultats exp�erimentauxNous pr�esentons dans la �gure 3.9, la s�election de variables, pour un PMC(a), et pour un RBF (b). Dans cette �gure, on peut voir qu'un maximum desperformances en validation est atteint lorsque le nombre de neurones supprim�esest de 16. Cela correspond aux r�esultats des performances donn�es dans le ta-bleau 3.5. Les r�esultats montrent un gain consid�erable des performances, mêmeen comparaison avec les autres techniques. On peut noter que la s�eparation desvariables bruit�ees est bien plus importante lors de l'utilisation d'un RBF.
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(b)Fig. 3.9: In
uence en fonction des variables sur un MLP (a) et un RBf (b) (Lesvaleurs ont �et�e r�earrang�ees entre [0,1]). Les neurones ont �et�e "prun�es" par ordred'in
uence (la plus basse en premier). La ligne horizontale donne les variablesselectionn�ees lorsque les meilleurs performances ont �et�e atteintes.PMC avec 10 neurones cach�es: RBF avec 39 r�ef�erences:<V j 10 j 3 > <V j 39 j 3 >data set Dl Dv Dt Dl Dv Dt40 variables V=40 92% 83.86% 82.84% 93% 81.71% 81.30%� 3.63% � 3.16% � 1.16% �3.46% � 3.29% � 1.19%Var. s�elect. V=16 88.67% 85.57% 85.37% 88.33% 86.86% 85.60%� 4.09% � 3.04% � 1.09% � 4.13% � 2.94% � 1.08%Tab. 3.5: R�esultats des performances des deux architectures test�ees.Page 50



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3.6.2 ConclusionNous avons pr�esent�e dans cette section une nouvelle mesure permettant ded�eterminer l'in
uence d'un neurone sur un autre et ceci ind�ependamment del'architecture utilis�ee. L'exp�erimentation montre de bonnes performances lors del'utilisation de cette technique.Cette technique peut elle aussi, être utilis�ee pour des probl�emes d'optimisationd'architecture ainsi que pour l'extraction de r�egles. Ces deux probl�emes font partiedes perspectives �a court terme que nous comptons d�evelopper.3.7 ComparaisonsNous pr�esentons ici, une comparaison des di��erentes techniques de s�electionde variable les plus connues, a�n de valider IIIE et AINS. Cette comparaison,a �et�e e�ectu�ee sur les vagues de Breiman, probl�eme trait�e dans les validationspr�ec�edentes.Le tableau 3.6, montre que nos deux mesures IIIE et AINS, font partie desmeilleurs s�electeurs, cela est d'autant plus vrai pour AINS appliqu�e au RBF.Il faut not�e que pour HVS, il est possible d'atteindre les mêmes r�esultats quepour AINS, pour cela il su�t d'optimiser l'architecture �a l'aide d'HVS.Dl Dv Dt Variables s�electionn�eesToutes variables 92.00% 83.35% 82.32% 111111111111111111111 1111111111111111111V=40 � 3.63% � 2.90% � 1.15%Signal r�eel 86.66% 87.57% 85.27% 111111111111111111111 0000000000000000000V=21 � 4.31% � 2.65% � 1.08%OCD 88.66% 82.57% 83.14% 000111111111111111000 0010000010010101100V=21 � 4.08% � 2.99% � 1.14%HVS 88.66% 85.57% 85.37% 000111111111111111100 0000000000000000000V=16 � 4.08% � 2.80% � 1.09%IIIE 88.66% 85.57% 85.37% 000111111111111111100 0000000000000000000V=16 � 4.08% � 2.80% � 1.09%AINS PMC 88.67% 85.57% 85.37% 000111111111111111100 0000000000000000000V=16 � 4.09% � 2.80% � 1.09%AINS RBF 88.33% 86.86% 85.60% 000111111111111111100 0000000000000000000V=16 � 4.13% � 2.94% � 1.08%Tab. 3.6: Performance pour le probl�eme de Breiman.Les "1" correspondent au fait que la variable est s�electionn�ee, et les "0" au faitqu'elle ne l'est pas. Page 51



CHAPITRE 3. S�ELECTION ET EXTRACTION DE CARACT�ERISTIQUES3.8 ConclusionNous avons pr�esent�e deux nouvelles mesures. Celles-ci ont �et�e valid�ees surdi��erents probl�emes et compar�ees �a d'autres techniques de s�elections. Nous avonsmontr�e les possibilit�es de nos deux mesures. Elles ont l'avantage de donner desr�esultats comparables aux meilleures techniques.
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CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLESChapitre 4Extraction de R�eglesR �egle, un petit motpour pouvoir tout r�egiret pouvant faire si sou�riren provoquant tant de maux.L'extraction de r�egles est un probl�eme complexe. Si la s�election de variables per-met de d�eterminer les di�erentes variables importantes pour un probl�eme, elle nepermet g�en�eralement pas d'exhiber les �el�ements importants pour chaque exemple.Nous pr�esentons ici, un syst�eme d'extraction de r�egles issue de notre mesure IIIEet nous validons notre approche sur di�erents probl�emes du domaine de l'appren-tissage symbolique.
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CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLES4.1 Extraction de r�eglesD'apr�es l'�etude pr�ec�edente, nous avons montr�e l'utilit�e de la s�election de va-riables sur les performances d'un syst�eme connexionniste.On peut, �a l'aide de cette même technique, extraire des r�egles symboliques (commeon trouve dans [Bochereau et Bourgine1990], [Brezellec et Soldano1993], [Denoeux],[Turner et Gedeon], [Shavlik et Towell1991], [Gallant1988], [Konte et al. 1990]).En e�et, la m�ethodologie employ�ee avec IIIE permet non seulement de s�election-ner les variables sur un ensemble d'exemples mais d'extraire les caract�eristiquespour chaque exemple d'une base.En cons�equence, si on entrâ�ne un r�eseau de neurones arti�ciels sur la base d'unprobl�eme du domaine de l'apprentissage symbolique (comme pour l'apprentissagenum�erique cette base n'implique pas n�ecessairement que nous travaillons dans ununivers clos), nous pouvons esp�erer obtenir les r�egles de d�ecision implicitementcod�ees dans ce r�eseau.4.1.1 ProtocoleLes probl�emes du domaine de l'apprentissage symbolique ont comme particu-larit�e d'utiliser exclusivement les valeurs de v�erit�e vrai et faux. Nous avons, parcons�equent, cod�e ces deux valeurs respectives par 1 et -1.Les neurones d'entr�ee ont �et�e associ�es �a des variables propositionnelles, que nousnoterons Pi. Chaque exemple du probl�eme peut se voir comme une instanciationde ces variables propositionnelles que l'on associe �a une valeur de v�erit�e vrai oufaux. C'est pourquoi tous nos r�eseaux auront la particularit�e d'avoir deux sortiesrepr�esentant ces valeurs que nous noterons Q0 et :Q0.Un exemple sera donc de la forme :p1 ^ p2 ^ � � � ^ pn ! QPour d�eterminer quelles sont les composantes pertinantes d'une r�egle, nousproc�edons de la fa�con suivante:On calcul pour un exemple la pertinence des variables �a l'aide de IIIE, et nousconcervons les variables dont la pertinence est sup�erieure �a un seuil � (celui-ciest calcul�e de fa�con �a ce qu'il soit inf�erieure �a la moyenne des pertinences de cetexemple). Notons que nous utilisons ici des poucentages que nous avons pr�esent�esdans le chapitre pr�ec�edent, nous avons ainsi lorsqu'un pourcentage est negatif,l'information qu'il faut instancier la variable �a vrai si pour l'exemple la valeurest �a faux et �a faux dans le cas contraire.Il faut noter que la m�ethode IIIE extrait une r�egle par exemple. Il nous a doncfallu concevoir une m�ethode de suppression et simpli�cation des r�egles obtenues(Cf. Fig 4.1). Page 56



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLES4.1.2 M�ethode de suppression et simpli�cationNotations :{ Ri : r�egle extraite pour l'exemple i.{ R : ensemble des r�egles.{ P 0i : ensemble des variables propositionnelles s�electionn�ees pour l'exemplei;{ P i : ensemble des variables propositionnelles pour l'exemple i;{ Q0i : sortie du r�eseau pour l'exemple i.{ Ei : Exemple i de la forme p1 ^ p2 ^ � � � ^ pn ! Q.{ Bi : Nombre d'exemples bien class�es par la r�egle i.{ M i : Nombre d'exemples mal class�es par la r�egle i.{ Ensi : Ensemble des exemples bien class�es par la r�egle i.
Fig. 4.1: Syst�eme d'extraction de r�egles.�Etapes de suppressions et de simpli�cations:{ �Etape 1 : Suppression des r�egles redondantes.9i; j Rj = Ri alors R = R� fRigPage 57



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLES{ �Etape 2 : AssociationAssocier pour chaque r�egles trois param�etres Bj;M j ; Ensj que nous d�e�-nissons comme suit :Si pour un exemple Ei, 9j P i ! P 0j et Q0j = Qi alors Bj = Bj + 1 etEnsj = Ensj [ fEig.Si pour un exemple Ei, 9j P i ! P 0j et Q0j 6= Qi alors M j =M j + 1.{ �Etape 3 : Suppression des r�egles dites mauvaisesSi, M iBi < 0:1 alors R = R � fRig.{ �Etape 4 : Suppression des r�egles trop restrictivesSi, 9j; i Ensj � Ensi et M i �M j alors R = R � fRig.{ �Etape 5 : Favorisation des r�egles ayant le moins de pr�emissesSi 9j; i Ensj = Ensi et M i =M j et j P 0i j>j P 0j j alors R = R� fRig.Ces �etapes permettent d'obtenir un ensemble de r�egles performantes et de tailler�eduite.Complexit�e de cet algorithme:Soit p le nombre d'entr�ees du r�eseau, n le nombre d'exemples du probl�eme. On �aalors:{ Complexit�e de l'�etape 1:Sachant qu'une r�egle a au plus p composantes not�es Ci, on peut coderchaque composante Ci sur 2 bits �a savoir:00 : La composante Ci n'a pas �et�e s�electionn�ee.01 : La composante Ci est s�electionn�ee est doit être instanci�ee �a vrai.10 : La composante Ci est s�electionn�ee est doit être instanci�ee �a faux.Ceci permet de coder une r�egle sur 2p bits, que l'on peut transformer ais�e-ment en entier.La recherche d'une r�egle revient alors �a la recherche d'un entier parmis nentiers, en utilisant un simple algorithme de recherche par dichotomie lacompexit�e est log2(n). Du fait que l'ensemble des r�egles se construit incr�e-mentalement, l'�etape a pour complexit�e: log2(n(n�1)2 ).{ Complexit�e de l'�etape 2:Il su�t de regarder pour chaque r�egle si l'exemple est bien class�e ou malclass�e, la complexit�e est donc: n2.Remarque: l'�etape 3 peut être faite en même temps que l'�etape 2 et ainsin'augmente pas la complexit�e.{ Complexit�e de l'etape 4: Si l'on consid�ere les exemples num�erot�es de 1 �a net qu'un exemple bien class�es par une r�egle soit repr�esent�e par un 1 dans unPage 58



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLEStableau de taille n, ou par 0 s'il est mal class�e. La recherche de l'inclusionentre deux ensembles se fait avec une complexit�e de n.La fait que l'ensemble des r�egles se construit incr�ementalement, nous donneune complexit�e pour l'�etape 4: n2(n�1)2 .{ Complexit�e de l'�etape 5:Cette �etape peut se faire pendant l'�etape 4 et nous n'avons pas d'ajout decomplexit�e.La complexit�e totale de l'algorithme est:log2(n(n� 1)2 ) + n2 + n2(n� 1)24.2 Validation4.2.1 Probl�eme du ou-exclusifCe probl�eme est le même que celui trait�e pour la s�election de variables (CfFig. 4.2).
Fig. 4.2: Probl�eme du ou-exclusif , on observe bien que le r�eseau est confront�e �aun probl�eme non lin�eairement s�eparable.L'�enonc�e di��ere dans le sens o�u nous ne cherchons plus �a d�eterminer les va-riables importantes, mais �a connâ�tre les di��erentes variables et instanciationsad�equates pour obtenir une sortie correcte. La formalisation du probl�eme estdonc la suivante: on dispose de quatre variables propositionnelles P1; P2; P3; P4 etQ d�e�nie comme P2 � P4.La base d'apprentissage (cf tableau 4.1) correspond �a la table de v�erit�e duou-exclusif .Le r�eseau que nous avons utilis�e (Cf Fig. 4.3) est de type PMC, avec 4 entr�eeset 2 neurones cach�es et 2 neurones de sortie.Page 59



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLES
Fig. 4.3: PMC pour le ou-exclusif .P1 P2 P3 P4 P2 � P4F F F F FF F F V VF F V F FF F V V V� � � � � � � � � � � � � � �V V F F VV V F V FV V V F VV V V V FTab. 4.1: Table de v�erit�e partielle du ou-exclusif .Le tableau 4.2 montre l'in
uence associ�ee �a chaque instanciation des variablespropositionnelles pour chaque exemple. On montre, de ce fait, que le r�eseau aparfaitement associ�e les variables �a la d�ecision. Apr�es l'�elagage de la base der�egles, on obtient un syst�eme (cf tableau 4.3) de r�egles permettant de d�eduireavec un taux de bonne classi�cation de 100%, le probl�eme du ou-exclusif .I1 P1 I2 P2 I3 P3 I4 P4 r�egles obtenues0% F 48% V 0% F 49% F P2 ^ :P40% F 49% F 0% F 49% V :P2 ^ P40% F 49% V 0% V 49% F P2 ^ :P40% F 49% F 0% V 49% V :P2 ^ P40% V 49% V 0% F 49% F P2 ^ :P40% V 49% F 0% F 49% V :P2 ^ P40% V 49% V 0% V 49% F P2 ^ :P40% V 49% F 0% V 49% V :P2 ^ P4Tab. 4.2: In
uence (d�ecimales tronqu�ees) par variable et r�egle pour le ou-exclusif. Page 60



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLESP2 ^ :P4:P2 ^ P4Tab. 4.3: Syst�eme de r�egles pour le probl�eme ou-exclusif .4.2.2 Le probl�eme ((P2 ! P1) ^ (P1 ! P3)) ?! (P2 ! P3)Pour ce probl�eme l'id�ee est de v�eri�er qu'un r�eseau entrain�e sur les variablespropositionnelles P1; P2; P3 avec Q d�e�nit par (P2 ! P1) ^ (P1 ! P3) permetd'en d�eduire l'implication P2 ! P3. Pour cela nous avons comme pour le pro-bl�eme du ou-exclusif , utilis�e la table de v�erit�e de Q (cf tableau 4.4) comme based'apprentissage. Le r�eseau est aussi de type PMC, avec 3 neurones en entr�ee, 2en couche cach�ee et deux en sortie (Cf Fig. 4.4).
Fig. 4.4: PMC pour le probl�eme P2 ! P3.P1 P2 P3 (P2 ! P1) ^ (P1 ! P3)F F F VF F V VF V F FF V V FV F F FV F V VV V F FV V V VTab. 4.4: Table de v�erit�e pour le probl�eme du (P2 ! P3).On trouve dans le tableau 4.5 que le r�eseau a d�etermin�e l'implication recher-ch�ee. Nous avons d�etermin�e un syst�eme �a trois r�egles (cf tableau 4.6).Page 61



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLESI1 P1 I2 P2 I3 P3 r�egles obtenues-4% F 44% F -50% F :P1 ^ ::P3 $ :P1 ^ P337% F 52% F 10% V :P2 ^ :P120% F 42% V 36% F :(P2 ^ :P3)$ P2 ! P327% F 42% V 30% V Ne n�ecessite pas d'extraction38% V 29% F 31% F Ne n�ecessite pas d'extraction37% V 9% F 52% V P1 ^ P319% V 35% V 45% F :(P2 ^ :P3)$ P2 ! P33% V -55% F 40% V :P2 ^ P3Tab. 4.5: In
uence par variable et r�egle pour le probl�eme du (P2 ! P3) .Il faut noter que si un pourcentage est de valeur n�egative, cela implique qu'ilfaudra inverser sa valeur de v�erit�e. :P2 ^ P3P1 ^ P3P2 ! P3Tab. 4.6: Syst�eme de r�egles pour le (P2 ! P3).4.2.3 Probl�eme du n parmi mCe probl�eme classique dans le monde de l'apprentissage symbolique(cf [Brezellec et Soldano1993]), consiste �a d�eterminer parmi m variables proposi-tionnelles, la combinaison permettant de d�eduire la valeur souhait�ee.Dans l'exemple que nous traitons, il s'agit de d�eterminer parmi 7 variables pro-positionnelles P1; P2; P3; P4; P5; P6; P7 la combinaison pour que Q soit vraie si elleest d�e�nie comme (Pi ^ Pi+1 ^ Pi+2) (Cf Fig. 4.5).
Fig. 4.5: Repr�esentation graphique de n parmis m.La base d'apprentissage est la aussi la table de v�erit�e de Q (cf tableau 4.7).le r�eseau de type PMC employ�e est compos�e de 7 neurones d'entr�ee, 2 cach�es et2 neurones de sortie (Cf Fig. 4.6). Page 62



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLES
Fig. 4.6: PMC pour le probl�eme de n parmis m.P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 9i Pi ^ Pi+1 ^ Pi+2F F F F F F F FF V V V F F F VV F F V V V V VV V V V V V V VTab. 4.7: Table de v�erit�e partielle pour le probl�eme du 3 parmi 7.Ce dernier probl�eme con�rme les premi�eres exp�eriences, �a savoir la possibilit�ed'utilisation d'un r�eseau connexionniste pour l'extraction de bases de r�egles sym-boliques. Le tableau 4.8 montre l'�emergence des r�egles induites de l'apprentissagepermettant d'obtenir le syst�eme de r�egles �enonc�e dans 4.9.I1 P1 I2 P2 I3 P3 I4 P40% F -19% F -21% F -1% F� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �-14% F 21% V 3% V 23% V� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �7% V 7% F 10% F 17% V� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �5% V 13% V 21% V 14% VI5 P5 I6 P6 I7 P7 r�egles obtenues21% V 21% V 13% V P5 ^ P6 ^ P7� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �-9% F -18% F -9% F P2 ^ P3 ^ P4� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �26% V 18% V 11% V P4 ^ P5 ^ P6� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �21% V 15% V 9% V P1 ^ � � � ^ P6Tab. 4.8: In
uence par variable et r�egle pour le probl�eme de n parmi m.Page 63



CHAPITRE 4. EXTRACTION DE R�EGLESP1 ^ P2 ^ P3P2 ^ P3 ^ P4P3 ^ P4 ^ P5P4 ^ P5 ^ P6P5 ^ P6 ^ P7Tab. 4.9: Syst�eme de r�egles pour le n parmi m .4.3 conclusionNous avons montr�e le potentiel d'un syst�eme connexionniste dans l'�elaborationde r�egles symboliques. Ces travaux on �et�e suivis par des exp�erimentations sur unprobl�eme r�eel relatif aux ARNs. Nous avons obtenu des r�esultats �equivalents auxmeilleures techniques symboliques[Bossaert1993].
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CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUEChapitre 5Gestion en Temps R�eel du Tra�cT�el�ephoniqueL e Temps est invention,ou il n'est rien du tout.H. Bergson (1859-1941).La gestion en temps r�eel du tra�c t�el�ephonique est un souci majeur dans ledomaine de la t�el�ephonie, en terme de qualit�e de service, surtout lors d'incidentspouvant survenir sur le r�eseau. Dans ce chapitre nous pr�esentons dans un premiertemps, le r�eseau t�el�ephonique fran�cais. Nous introduisons ensuite les di��erents in-dicateurs du tra�c qu'il nous a �et�e possible d'utiliser, ainsi que le simulateur dutra�c que nous avons eu �a notre disposition. En�n nous pr�esentons de mani�ereg�en�erale, les di��erentes m�ethodologies envisag�ees, pour r�epondre aux besoins degestion.
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CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUE5.1 Le r�eseau t�el�ephonique Fran�cais5.1.1 Architecture du r�eseauLa structure du r�eseau t�el�ephonique commut�e (RTC) Fran�cais est hi�erarchique�a quatre niveaux utilisant une politique d'acheminement �xe.Cette structure est en quatre niveaux qui comprenait en 1993:{ 5 centres de transit principal (CTP),{ 80 centres de transit secondaire (CTS),{ 1000 centres �a autonomie d'acheminement (CAA),{ 10000 centres locaux (CL),{ 30 millions d'abonn�es.
Fig. 5.1: Structure hi�erarchique du r�eseau t�el�ephonique.5.1.2 Principales entit�esLes principales entit�es constituant le r�eseau t�el�ephonique sont les suivants:{ les centres : CTP, CTS, CAA, CL.{ Les faisceaux qui repr�esentent un moyen logique pour mod�eliser les liaisonsphysiques (circuits) entre deux commutateurs.Il existe trois types de faisceaux:{ les faisceaux directs :ils relient les centres de même niveau.Page 68



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUE{ Les faisceaux hi�erarchiques :ils relient les centres de niveau i aux centres de niveau i+ 1.{ Les faisceaux transversaux :idêm que les faisceaux hi�erarchique, mais les centres ne sont pas surla même branche.{ Les 
ux de tra�c qui repr�esentent une demande en tra�c existant entre unnoeud d'origine et un noeud destination.{ Les di��erents acheminements qui recouvrent deux notions:- la politique d'acheminement utilis�ee dans le r�eseau,- la "Table" d'acheminement de chaque 
ux; les tables sont toutes re-group�ees en une seule.
Fig. 5.2: Structure hi�erarchique des faisceaux.5.2 Diagnostic du r�eseau t�el�ephonique5.2.1 Perturbations du r�eseauPour notre �etude, nous disposons de donn�ees r�eelles repr�esentant le tra�c descommunications sur le r�eseau t�el�ephonique fran�cais. Ces donn�ees sont issues d'unlogiciel de France T�el�ecom et a pour tâche de r�ecuperer les valeurs provenant dedi��erents capteurs de tra�cs diss�emin�es sur le r�eseau. Ces mesures prises toutesles demi-heures pour minimiser la tailles des informations, ne font que donnerune caricature de la 
uctuation du tra�c. En e�et dans les centres de supervisiondu tra�c t�el�ephonique, les op�erateurs re�coivent di��erentes mesures agr�eg�ees de latotalit�e du r�eseau, ces mesures ayant une p�eriodicit�e variant de la seconde �a laminute, de plus le fait que ces donn�ees soient recuillies directement sur le r�eseauPage 69



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUEimplique que l'on soit confront�e a des capteurs d�efaillants et entraine ainsi uneabscence de donn�ees. En outre ces informations repr�esentants l'�etat du r�eseau nesont pas �etiquet�ees, ils ne peuvent nous donner une id�ee g�en�erale du tra�c. C'estpourquoi, pour re
�eter le mieux les informations permettant aux op�erateurs defaire du diagnostic sur le r�eseau, nous avons utilis�e un simulateur a�n de retrou-ver les p�eriodicit�es qu'ont �a leur disposition ces op�erateurs et nous permettred'�etiqueter les di��erents �etats du r�eseau.En fait, le r�eseau t�el�ephonique constitue un syst�eme complexe au même titrequ'une machine de production, par exemple. C'est pourquoi la conception d'unsyst�eme de diagnostic pour le superviseur repr�esente un outil d'aide �a la gestion.La tâche de diagnostic peut être d�ecompos�ee comme une suite de module ef-fectuant une tache sp�eci�que �a savoir un module de d�etection permettant ded�eterminer si un centre est dans un �etat perturb�e, si tel est le cas le moduleidenti�cation a pour but d'identi�er qu'elle est le type de perturbation que subitce centre.
Fig. 5.3: Sch�ema d'un syst�eme de diagnostic.Dans cette �etude, nous avons abord�e le probl�eme de la d�etection et de l'iden-ti�cation de perturbations selon deux approches di��erentes :{ l'approche par mod�elisation{ l'approche par discrimination.Nous allons bri�evement d�ecrire le simulateur dont nous nous servons dans cette�etude ainsi que les probl�emes de diagnostic que nous allons traiter.Page 70



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUELa gestion du tra�c est assur�ee dans les centres de supervision dans lesquellesle diagnostic et le contrôle s'appuient fortement sur des op�erateurs. Les mesuresqui peuvent être le nombre d'appels pr�esent�es a un centre (CTS ou CTP) ayantaboutis �a une communication, ou bien encore le nombre d'appels pr�esent�es aucentre n'ayant pas aboutis, etc.., sont regroup�ees et utilis�ees a�n d'analyser l'�etatdes centres correspondants, de d�etecter toute situation anormale (surcharge detra�c, incidents sur le r�eseau) et d'activer des commandes a�n de minimiser lese�ets de la perturbation. Les di��erentes situations que nous devons reconnâ�trepour chaque centre sont les suivantes :{ SN - Situation nominale : tout est normal,{ SO - Surcharge origine : surcharge sur les 
ux partant d'un centre,{ SD - Surcharge destination : surcharge sur les 
ux arrivant �a un centre,{ SG - Surcharge globale : augmentation de tra�c sur tout le r�eseau,{ SR - Surcharge r�egionale : augmentation du tra�c dans la zone d'un CTP.{ JT - Jeu t�el�ephoniquePour un CTS, les situations SG et SR sont tr�es ressemblantes. Nous avons tra-vaill�e sur les diagnostics locaux, en consid�erant les variables d'�etats du tra�ct�el�ephonique correspondant au CTS (ou au CTP) a�n de "diagnostiquer" le typede situation dans laquelle est ce centre, on pourra trouver une pr�esentation plus�ne dans [Didelet1992].5.2.2 DiagnosticLa gestion en temps �reel d'un r�eseau t�el�ephonique est tr�es complexe �a r�eali-ser. Di��erentes techniques ont �et�e �elabor�ees pour ce probl�eme. On peut citer parexemple: l'analyse en composantes principales [Stern1991], la m�ethode du suivi[Raczkiewicz et Stern1993], l'utilisation des syst�emes experts [Stern et Chemouil1992],les arbres de neurones [Didelet1994], les techniques classiques d'analyse des s�e-ries temporelles [De bois1994], les techniques de reconnaissance 
oue des formes[Boutleux et Dubuisson1995]. L'un des principaux probl�emes de la gestion dutra�c t�el�ephonique est la d�etection en temps r�eel.En e�et, le fait que cette gestion �a comme contrainte le temps r�eel, il s'av�erequ'il n'est pas possible de concevoir un syst�eme qui consommerait trop de tempsde calculs. C'est pourquoi nous nous sommes impos�es la ligne de conduite sui-vante : �elaborer des syst�emes peu chers en temps de calculs, si bien que nous avonsdecompos�e la tâche d'identi�cation en deux composantes distinctes, �a savoir lad�etection et l'identi�cation. Cette derni�ere n'�etant utilis�ee que dans l'�eventualit�eo�u la d�etection aurait mis en �evidence une anomalie.Page 71



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUELa tâche de d�etection consiste, �a partir d'indicateurs repr�esentant l'�etat du r�eseau,�a distinguer l'�etat nominal d'un �etat surcharg�e (Cf Fig. 5.3).5.2.2.1 D�etectionNous avons �etudi�e deux mod�eles de d�etections, ayant chacun des avantageset des inconvenients, nous pr�esentons suscinctement dans ce paragraphe ces deuxsyst�emes (Cf Fig. 5.4).
Fig. 5.4: Sch�ema de d�etectection.Le premier syst�eme est un mod�ele discriminant (Cf Fig. 5.5). Le principe estsimple, on associe �a chaque observation du r�eseau son �etat nominal ou non, notremod�ele apprendra �a distinguer ces deux di��erent �etats. Le probl�eme d'un telsyst�eme c'est que pour un bon fonctionnement, il faut connâ�tre tous les �etatspossibles du r�eseau.De ce fait, si un nouvel �etat du r�eseau devait apparâ�tre, le syst�eme deviendraitobsol�ete et toute la phase d'apprentissage serait �a retravailler.

Fig. 5.5: Sch�ema d'identi�cation par une approche discriminante.Notre second syst�eme est bas�e sur les mod�eles pr�edictifs (Cf Fig. 5.6). Leprincipe est le suivant : Page 72



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUEon �elabore un mod�ele de l'�etat nominal du r�eseau. C'est �a dire qu'en se basantsur un ensemble d'observations du pass�e, on �etablit un mod�ele qui apprendra �areproduire les valeurs que l'on devrait observer si le r�eseau restait dans cet �etat.Une fois ce mod�ele con�cu, on examine la divergeance entre cette pr�ediction avecles obervations r�eelles. On d�etermine ainsi �a l'aide d'un seuil de rejet l'�etat dur�eseau.L'avantage de ce type de syst�eme est qu'il permet de g�erer un nouvel �etat dur�eseau. En e�et, il ne d�epend que du mod�ele de l'�etat nominal. Cependant, ils'av�ere tr�es d�elicat de d�eterminer le seuil de rejet. Nous developperons les di��e-rentes m�ethodes dans la suite de ce m�emoire.
Fig. 5.6: Sch�ema d'identi�cation par mod�elisation.5.2.2.2 Identi�cationIci nous pr�esentons bri�evement les deux approches que nous avons utilis�eespour l'identi�cation (Cf Fig. 5.7). Cette tâche pouvant être soit directement utili-s�ee sans tâche de d�etections ou apr�es avoir pr�ealablement d�etect�e une anomalie. Ilest cependant pr�ef�erable d'utiliser une phase de d�etection, car ce type de syst�emeest souvent plus coûteux en terme de temps calculs.Page 73



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUE
Fig. 5.7: Sch�ema d'identi�cation.Le syst�eme par approche discriminante est tr�es similaire au mod�ele de d�etec-tion, la di��erence entre ces deux syst�emes r�eside essentiellement par la distinctionentre les �etats perturb�es. C'est �a dire qu'au lieu d'associer les observations �a un�etat nominal ou non, on associe chaque observation �a l'�etat correspondant dur�eseau (Cf Fig. 5.8).Ce syst�eme �etant plus complexe, ses besoins en temps de calculs sont donc plusimportants que le syst�eme de d�etection, qui reste de ce fait tout �a fait naturel deconserver, a�n d'utiliser l'identi�cation �a bon escient.

Fig. 5.8: Sch�ema d'identi�cation par mod�ele discriminant.Page 74



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUENotre syst�eme par approche pr�edictive peut être vu comme un ensemble desyst�eme de d�etection (Cf Fig. 5.9), en fait on mod�elise ici chaque �etat du r�eseau.Le principe est bas�e sur la mise en concurence des di��erents mod�eles pr�edictifs, sibien que celui qui predira le "mieux" la valeur observ�ee, entrainera l'associationde l'�etat pour lequel il a �et�e con�cu �a l'etat courant du r�eseau. L'id�ee est donc dansun premier temps de mod�eliser chaque �etat du syst�eme �a diagnostiquer, dans unsecond temps le module d'identi�cation met en comp�etition les di��erents mod�eleset les compares avec la situation r�eel du r�eseau. Cela permet en d�eterminant lemod�ele re
etant le mieux la situation r�eelle observ�ee de d�eterminer l'�etat dur�eseau.
Fig. 5.9: Sch�ema d'identi�cation par mod�elisation.5.3 Simulation du tra�c5.3.1 SupermacL'acc�es aux donn�ees r�eelles est possible par le logiciel Violette qui fourni unensemble de mesures du tra�c. Toutefois, r�ealiser une telle �etude uniquement surdes donn�ees r�eelles pose plusieurs probl�emes : acc�es aux donn�ees, donn�ees man-quantes, repr�esentativit�e des situations d'incidents (ces situations ne peuvent pasêtre g�en�er�ees �a volont�e sur le r�eseau r�eel). L'�etude de syst�emes complexes n�eces-site l'utilisation de simulateurs.Le CNET a d�evelopp�e le simulateur SUPERMAC sur lequel nous nous sommesappuy�es pour r�ealiser nos �etudes. Bien qu'�etant n�ecessaire, ce type de simulateurne remplace cependant pas les donn�ees r�eelles. En e�et, d'une part la conceptionPage 75



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUEde sc�enarios repr�esentatifs des ph�enom�enes a�ectant le r�eseau peut devenir ex-trêmement complexe et n�ecessite une connaissance approfondie de l'�evolution desindicateurs.D'autre part certains ph�enom�enes ne peuvent pas être mod�elis�es (e.g. bruit al�ea-toire). SUPERMAC permet d'�etudier la gestion du tra�c en temps r�eel, il est bâtiautour d'un simulateur �ev�enementiel reproduisant le plus �d�element possible lademande des usagers et l'�ecoulement du tra�c correspondant, le comportementdu r�eseau, l'observation et la commande du tra�c [Stern1994]. Dans SUPERMACdes mesures des indicateurs de tra�c sont prises �a intervalles de temps r�eguliers,et sauvegard�ees dans trois tables:{ une table pour les mesures relatives aux centres.{ une table pour les mesures relatives aux faisceaux.{ une table pour les mesures relatives aux 
ux qui composent les faisceaux.5.3.2 Indicateurs du Tra�cNous nous sommes int�eress�es uniquement aux mesures relatives aux centres,notons que certaines d'entre elles sont des mesures moyennes sur l'activit�e desfaisceaux. Pour chaque centre, sont enregistr�es 25 indicateurs de mesure o�ertspar SuperMac. Parmi les 25 variables, 7 ont �et�e supprim�ees car elles ne concernentpas les CTS. Les variables consid�er�ees sont les suivantes, la num�erotation donn�eesera reprise dans toute la suite du m�emoire.1 Appels o�erts2 Appels o�erts origine3 Appels o�erts destination4 Appels �echec distant5 Prises e�caces6 Prises e�caces origine7 Prises e�caces destination8 Appels e�caces9 Appels e�caces origine10 Appels e�caces destination11 Tra�c �ecoul�e12 Tra�c �ecoul�e origine13 Tra�c �ecoul�e destination14 Tra�c e�cace15 Tra�c e�cace origine16 Tra�c e�cace destination17 Taux d'occupation18 Taux d'e�cacit�ePage 76



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUETable 1 : Variables utilis�ees pour l'�etude d'un C.T.S.Les mesures des indicateurs sont prises �a intervalles de temps r�eguliers de 4 mn.Nous avons consid�er�e six situations, correspondant au r�egime nominal et �a cinqr�egimes de perturbation. Tous les sc�enarios partent du r�egime nominal et simulentune perturbation particuli�ere. Les mesures traduisent plusieurs ph�enom�enes :{ le r�eseau atteint tout d'abord l'�etat nominal. On attend la 12e mesure �asavoir apr�es que la 30e minutes ait �et�e simul�ee pour être sûr d'être dans cet �etat(Cette attente a �et�e �etablie en colaboration des experts du CNET).{ la perturbation est ensuite d�eclench�ee. On observe alors une mont�ee encharge qui est assez br�eve dans le cas des sc�enarios �etudi�es.{ on atteint ensuite un r�egime stationnaire pour cette perturbation.On consid�ere qu'on est dans l'�etat surcharge d�es le d�ebut de la mont�ee en charge.Le simulateur utilise des nombres al�eatoires pour simuler les appels t�el�ephoniques.Il est possible d'agir sur cette suite de nombres pour obtenir di��erentes s�eriesd'observations pour chaque situation de surcharge. Pour assurer la validit�e desr�esultats, nous avons ainsi g�en�er�e plusieurs s�eries de mesures repr�esentatives dechaque type de perturbation.Les sc�enarios sont g�en�eralement de 2 heures. Les mesures �etant prises toutes les4 mn, le nombre de mesures par �chier est de 30. Seulement 19 mesures sontretenues car comme mentionn�e ci- dessus, les 11 premi�eres correspondent �a lamont�ee en charge du r�eseau pour atteindre l'�etat nominal.Chacun des six ensembles de donn�ees g�en�er�ees a �et�e d�ecompos�e dans les propor-tions de 2/3, 1/3 en une base d'apprentissage et une base de test. Le tableau cidessous donne la r�epartition du nombre d'observations pour chacune des situa-tions. SN SD SO SG SR JT TotalNb total de mesures 200 190 190 190 190 175 1135Base d'apprentissage 133 130 130 130 130 115 768Base de test 67 60 60 60 60 60 367Table 2: constitution des bases d'apprentissage et de testA partir de ces bases, nous avons �etudi�e la faisabilit�e de la d�etection en sebasant sur des m�ethodes simples, �a savoir l'analyse en composante principalenous permettant de nous donner une vague id�ee de la confusion des donn�eesrepr�esentant di��erents �etats d'un centre (Cf. chapitre 9).Page 77



CHAPITRE 5. GESTION EN TEMPS R�EEL DU TRAFIC T�EL�EPHONIQUE5.4 ConclusionDans ce chapitre, nous avons montr�e les di��erentes techniques qu'il est pos-sible de mettre en oeuvre pour r�esoudre ce probl�eme. Nous avons d�ecrit les dif-f�erentes donn�ees, et probl�emes que nous devions aborder. Ceci nous a permisde mettre en �evidence les di�cult�es qu'il fallait envisager et de confronter nospoints de vue avec ceux des experts du CNET, a�n de r�epondre au mieux �a leursbesoins.
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CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEChapitre 6G�en�eration d'Alarmes dans unR�eseau T�el�ephonique"O ui" et "non" sont les mots les pluscourts et les plus faciles �a pronon-cer et ceux qui demandent le plusd'examen. C.M. de Talleyrand-P�erigord (1754-1838).La d�etection en diagnostic est la premi�ere tâche �a accomplir. Même s'il semblesimple de di��erencier un �etat nominal, d'un �etat perturb�e, on est confront�e auprobl�eme de discrimination des di��erents �etats. Cette d�etection devant se faireen temps r�eel, il est n�ecessaire d'utiliser des mod�eles peu coûteux en terme detemps de calcul. Nous pr�esentons dans ce chapitre une premi�ere phase de d�etec-tion par un mod�ele univari�e, o�u celle-ci se fait par intervalle de con�ance. Dansun deuxi�eme temps, nous proposons une d�etection �a base de mod�eles multivari�eset nous �etendons cette d�etection en mod�elisant des situations perturb�ees. Celanous a conduit �a d�e�nir une mesure permettant d'augmenter le pouvoir discrimi-nant des mod�eles par r�eduction de dimensions.
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CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE6.1 Mod�elisation connexionniste univari�ee6.1.1 PrincipeSoit la s�erie temporelle S repr�esent�ee par les n valeurs f x1; x2; � � � ; xn g . Lapr�ediction consiste �a d�eterminer les valeurs futures f xn+1; xn+2; � � � g �a partirdes valeurs pass�ees de la s�erie. En fait, concevoir un mod�ele de pr�ediction revient�a trouver une fonction 	 d�e�nie par un ensemble de param�etres W tel que :Xt = 	(W;P t�dt�1 ) + et 8t > douxTt = xPt + et 8t > do�u :{ d est l'ordre du mod�ele,{ W repr�esente l'ensemble des param�etres pour la pr�ediction,{ xTt est la valeur r�eelle de la s�erie temporelle �a l'instant t,{ xPt est la valeur pr�edite par le mod�ele,{ et est l'erreur de pr�ediction,{ P t�dt�1 est le contexte de pr�ediction (le pass�e).Le probl�eme de pr�ediction consiste donc �a d�eterminer W qui minimise, parexemple, la fonction de coût suivante :C =Xk2S e2kDans notre �etude sur la d�etection des situations anormales nous avons utilis�eune autre fonction de coût inspir�ee de [Bishop1994],[Nix et Weigend1995]. Cettenouvelle fonction de coût permet de d�eterminer simultan�ement la valeur pr�editede la s�erie temporelle et sa variance conditionnelle.En e�et, l'estimation de la valeur et de sa variance permet de calculer les bornesde l'intervalle de con�ance de la valeur pr�edite (l'intervalle de pr�evision).Nous supposons que les erreurs de pr�ediction sont distribu�ees normalementautour de xp. Dans ce cas, la fonction de densit�e peut être donn�ee par l'expressionsuivante :P (xTk jP k�dk�1 ) = [2��2k]� 12 e� [xTk �	(W;Pk�dk�1 )]22�2kPage 82



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEet le log de la vraissemblance est donn�e par :�ln(P (xTk jP k�dk�1 ) = 12 ln(2��2k) + [xTk �	(W;P k�dk�1 )]22�2kLa sommation sur tous les exemples donne :C(W ) = 12Xk2S( [xTk �	(W;P k�dk�1 )]2�2k + ln(�2k) + ln(2�))La fonction de coût que nous avons choisie, permettant l'estimation simultan�eedes deux statistiques, est donn�ee par :C(W ) =Xk2S � [xPk �	(W;P t�dt�1 )]2�2k + ln�2k + ln 2��Une id�ee similaire a �et�e utilis�ee pour une tâche d'approximation [Thiria et al. 1992].Elle consiste �a faire des histogrammes sur les valeurs des sorties d�esir�ees. Pourcela, l'espace des sorties est discr�etis�e en un nombre �ni d'intervalles. On trans-forme alors une sortie r�eelle en un vecteur binaire o�u chaque position repr�esentel'appartenance de cette sortie �a un intervalle. Les sorties calcul�ees peuvent ensuiteêtre interpr�et�ees comme des probabilit�es d'appartenances �a l'intervalle. Cette ap-proche mod�elise de fa�con discr�ete la distribution des sorties du r�eseau.En utilisant la fonction de coût C(W ), l'apprentissage consiste donc �a pr�edirela valeur �a l'instant t et l'intervalle de pr�evision, c'est-�a-dire l'intervalle dans le-quel il y a une probabilit�e de p% d'avoir la valeur r�eelle observ�ee.Notre syst�eme (Cf Fig. 6.1) est bas�e sur la coop�eration de deux modules : le pre-mier apprend �a pr�edire la valeur �a l'instant t (moyenne) et le second moduleapprend �a pr�edire la variance de cette valeur. Les variables d'entr�ees ayant �et�ed�etermin�ees par l'�etudes de corr�elogramme et des matrices de corr�elations desindicateurs (Cf. Chap 9). Page 83



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE
Fig. 6.1: Architecture modulaire pour la pr�ediction.6.1.2 Protocole de l'apprentissageLa phase d'apprentissage comporte trois �etapes:1- apprentissage du premier module:Consiste �a estimer la moyenne conditionnelle en utilisant une base A pourl'apprentissage et une base B pour la validation.2- aprrentissage du deuxi�eme module:concerne l'estimation de la variance conditionnelle en utilisant la base Bpour l'apprentissage et la base A pour la validation.3- apprentissage global:comporte l'approximation des deux statistiques simultan�ement en utilisantcette fois une base C pour l'apprentissage et une base D pour la validation.6.1.3 Principe de la d�etectionLes sorties de l'architecture modulaire : X̂t et �̂2t , nous permettent de calculerl'intervalle de pr�evision dans lequel doit se trouver la valeur r�eelle observ�ee avecune probabilit�e de p% (P (z < k) = p%). 
t = [x̂t�k�; x̂t+k�] si cette valeur estdans l'intervalle alors il n'y a pas d'anomalie, sinon une anomalie est d�etect�ee :� Si Xt 2 
t Alors �etat normalSi Xt 62 
t Alors anomalie (6.1)Page 84



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE
Fig. 6.2: Principe de calcul de l'intervalle de pr�evision.6.1.4 ValidationPour g�en�erer la base de donn�ees, nous avons utilis�e SuperMac [Herrmann et al. 1989].Nous nous sommes bas�es sur les �etudes pr�ec�edentes [Stern et Chemouil1992] duprobl�eme. Nous avons utilis�e les trois indicateurs: Outgoing Bids (OB), IncomingSeizures (IS), Outgoing Seizures (OS) et les trois rapports: OS/IS, OB/IS etOS/OB. Pour mod�eliser l'�etat normal, nous avons simul�e 8 semaines pour l'ap-prentissage et la validation. Ces 8 semaines sont r�eparties en 4 ensembles de 2semaines chacun: A,B,C,D. Pour l'�etat anormal nous avons g�en�er�e 4 semainesayant des perturbations de di��erents types r�eparties en 2 ensembles E et F de2 semaines chacun. Les instant de perturbations ont �et�e choisis al�eatoirement.Les di��erentes perturbations utilis�ees sont: Surcharge globale (SG), Surchargedestination (SD), Surcharge origine (SO) et Incident 
ux (IF). La p�eriode d�e-chantillonage est de 4 minutes. Nous avons sur la �gure 6.3 une sortie �ecran denotre syst�eme pr�esent�e lors d'une r�eunion avec le CNET. Cette �gure est com-pos�ee des points suivant:{ En haut de la �gure, Une semaine de la base d'apprentissage pour un indi-cateur.{ En bas de la �gure, la semaine de test utilis�e.{ Au centre de la fenêtre, une journ�ee perturb�ee repr�esent�ee par la courbenoire, les deux courbes encadrant celle-ci correspondent aux bornes de l'in-tervalle de pr�evision fournie par notre syst�eme.Page 85



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE{ En bas de la fenêtre, des traits verticaux correspondent aux di��erentesd�etections de notre syst�eme.{ A droite de la fenêtre, l'architecture modulaire neuronale utilis�ee pour notresyst�eme.Cette exp�erience montre que les pics correspondant aux incidents provoqu�es sonten dehors de l'intervalle d'o�u une d�etection de notre syst�eme. Toutefois, nouspouvons remarquer �a l'aide des traits qu'apr�es certaines anomalies les donn�eesne reviennent pas imm�ediatement �a un �etat normal et qu'�a certaines heures dela journ�ee les perturbations provoqu�ees sont imperceptibles par notre syst�eme(Incident 
ux, surcharge origine, ...).

Fig. 6.3: Interface du syst�eme de d�etection.6.1.5 Analyse et comparaisons des r�esultats de d�etectionLes r�esultats de la d�etection que nous avons analys�es dans un premier tempsen fonction de l'indicateur (ou rapport d'indicateurs) utilis�e, nous ont permis dePage 86



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEd�eterminer un choix de trois statistiques �emergeant de cette premi�ere �etude a�nd'obtenir une analyse plus �ne de notre syst�eme, �a savoir :{ BD : taux de bonne d�etection (le syst�eme g�en�ere une alarme en pr�esenced'une anomalie){ ND : taux de non d�etection (le syst�eme ne g�en�ere pas d'alarme en pr�esenced'une anomalie et consid�ere quil s'agit d'un �etat nominal){ FD : taux de fausse d�etection (le syst�eme g�en�ere une alarme en pr�esenced'un �etat normal)Les taux BD et ND sont calcul�es sur le nombre d'anomalies pr�esentes dansla base de test F (805 anomalies), et le taux FD est calcul�e sur le nombre desituations normales de la base F (4017 situations normales).Notre analyse de ces r�esultats con�rme les premi�eres remarques que nousavions faites c'est-�a-dire qu'apr�es certaines anomalies les donn�ees ne reviennentpas imm�ediatement �a un �etat normal et qu'�a certaines heures de la journ�ee lesperturbations provoqu�ees sont imperceptibles par notre syst�eme (Incident 
ux,surcharge origine, ...). On peut donc emettre l'hypoth�ese qu'un seul indicateurne permet pas de d�eterminer totalement l'�etat du r�eseau.Pour palier au probl�eme de "d�ebordement des incidents", nous avons d�ecid�e d'�eti-queter les deux mesures qui suivent la �n de l'incident comme un �etat normal.Le choix du syst�eme de r�ef�erence permettant de comparer les performances denotre syst�eme connexionniste de fa�con empirique s'est port�e sur la techniqueFollow-Up d�evelopp�e dans [Stern1991].Celle-ci se base sur la moyenne ainsi que l'ecart type, son principe est le suivant :{ St : une s�erie temporelle.{ xt : la valeur de la s�erie �a l'intant t.{ �dt : la moyenne des xi; i 2 ft� d; � � � ; t� 1g.{ �dt : l'ecart type des xi; i 2 ft� d; � � � ; t� 1g.{ � : correspond au coordonn�ee de la table de la loi normale, sachant que kest le degr�e de con�ance, on a P (z < �) = k.{ d : la taille de la fenêtre.L'id�ee de cette technique est de pr�edire la valeur de la s�erie �a l'instant t �a partirdes d valeurs pr�ec�edentes de la s�erie. On obtient une valeur pr�edictive bxt, sousPage 87



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEcette forme :bxt = �dt + � �dtpdc'est-�a-dire que l'on consid�ere que la valeur observ�ee est conforme �a la pr�edictionsi et seulement si :xt 2 [�dt � � �dtpd; �dt + � �dtpd ]Nous avons d�etermin�e de fa�con empirique une taille de fenêtre ad�equate pournotre syst�eme, en partant du choix fait pour la technique Follow-up. Notre choixs'est arrêt�e sur une taille de 10 mesures.6.1.5.1 Analyse en fonction du type d'indicateurLes r�esultats de d�etection pour nos di��erents indicateurs sont port�es en tables6.1 et 6.2. Si on s'int�eresse par exemple �a l'indicateur IS, on peut voir qu'il ne vapas de soit qu'un indicateur qui minimise FD (fausses d�etections) maximise lesBD (bonnes d�etection).De cette remarque, il ressort qu'il faut d�eterminer s'il est pr�ef�erable de choisirun indicateur qui minimise ND ou un indicateur maximisant FD.Apr�es �etude de ce ph�enom�ene et discussions avec des personnes du CNET, notrechoix s'est port�e sur des indicateurs (ou combinaisons d'indicateurs) qui o�rentun bon compromis entre ND et FD. En fait choisir un indicateur qui minimise aumieux ND et FD. On peut prendre par exemple le rapport d'indicateurs OS/IS.OB IS OS� � � � � �Bonnes D�etections 324 12840% 16% 278 13035% 17% 469 12758% 16%Non D�etections 481 67760% 84% 527 67565% 83% 336 67842% 84%Fausses D�etections 679 26817% 06% 490 32112% 07% 1103 29907% 22%Tab. 6.1: R�esultats de d�etection en fonction du type d'indicateurs (� : Syst�emeConnexionniste, � : syst�eme de r�ef�erence avec une fenêtre de 10, BD et ND sontcalcul�es sur 805 anomalies, FD est calcul�e sur 4017 �etats nominaux, les r�esultatssont donn�es sous forme de nombre d'�ev�enements et sous forme de pourcentagepar rapport au nombre total ) Page 88



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE OS/IS OB/IS OS/OB� � � � � �Bonnes D�etections 584 16773% 21% 528 16566% 21% 563 06470% 08%Non D�etections 221 63827% 79% 277 64034% 79% 242 74130% 92%Fausses D�etections 1335 89818% 03% 1285 73927% 33% 1698 13632% 42%Tab. 6.2: R�esultats de d�etection en fonction du type d'indicateurs (� : Syst�emeConnexionniste, � : syst�eme de r�ef�erence avec une fenêtre de 10, BD et ND sontcalcul�es sur 805 anomalies, FD est calcul�e sur 4017 �etats nominals, les r�esultatssont donn�es sous forme de nombre d'�ev�enements et sous forme de pourcentagepar rapport au nombre total )En comparant les performances du syst�eme de r�ef�erence (M�ethode Folow-up)avec les performances de notre syst�eme connexionniste, on peut clairement noterune nette sup�eriorit�e de l'approche connexionniste.Il est indubitable que si l'on porte son attention sur les taux de BD (Bonne d�e-tection) et ND (Non d�etection) notre syst�eme connexionniste o�re les meilleursr�esultats, cependant a contrario le taux de FD (Fausse d�etection) est moindrepour le syst�eme de r�ef�erence, car nous avons une moyenne de 1098 fausses d�etec-tions pour notre syst�eme contre 444 pour le syst�eme de r�ef�erence et il est doncclair que celui-ci minimise bien mieux le nombre de fausse d�etection.Cette di��erence de comportement des deux syst�emes s'explique par le calculde l'intervalle de con�ance propre �a chacun. Celui-ci est tr�es p�enalisant dansle syst�eme connexionniste, si bien qu'une partie de l'�etat nominal sera consid�er�eecomme anomalie, contrairement au syst�eme de r�ef�erence qui a un large intervallede con�ance qui lui �evitera ce probl�eme, mais ne d�etectera pas de ce fait certainesanomalies.Il faut noter que ces exp�eriences ont �et�e faites sans tenir compte d'�eventuellescombinaisons d'indicateurs, et ainsi apporter certaines informations essentielles.Comme nous allons voir dans le paragraphe suivant.6.1.5.2 Analyse en fonction du type d'anomaliesChoisir une bonne combinaison d'indicateur qui maximiserait BD et minimi-serait les taux ND et FD, peut être d�etermin�ee en analysant en fonction du typed'anomalie la non d�etection pour chacun des indicateurs.La r�epartition des taux de non d�etection en fonction du type d'anomalies associ�e�a chacun des indicateurs est donn�ee en tables 6.3.On peut r�esumer l'information contenue dans cette table en montrant pour chaquetype d'anomalie le ou les indicateurs maximisant le mieux le taux de bonnes d�e-Page 89



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEtections.{ Incident Flux, le meilleur rapport c'est avec OS/IS.{ Surcharge Origine et Surcharge Destination, c'est avec le rapport OB/IS.{ Surcharge Globale, les meilleurs rapports sont OB et OS.Il faut remarquer que OB et OS sont tr�es fortement corr�el�es.La conception de notre syst�eme de d�etection bas�e sur cette analyse, recevra doncen entr�ee un ensemble d'indicateurs (ou de rapport d'indicateurs) ayant commeparticularit�es de minimiser pour chacun ND un type d'incident donn�e. Ainsi, onpourra augmenter BD tout en diminuant ND.Au niveau comparaison de notre syst�eme avec le syst�eme de r�ef�erence, les re-marques faites dans le paragraphe pr�ec�edent restent vraies. De plus les r�esultatsdes tables 6.3 et 6.4 r�ev�elent un comportement identique du syst�eme connexion-niste et de r�ef�erence (Follow-Up) que celui observ�e, lors de l'analyse des nond�etections, c'est-�a-dire qu'il semble que la d�etection �a certainnes heures de lanuit soit tr�es di�cile. Non D�etectionsOB IS OS� � � � � �IF 190 21382% 93% 189 20782% 90% 105 21445% 93%SO 076 15438% 77% 155 18177% 90% 071 15135% 75%SD 153 19570% 89% 096 17244% 78% 098 17244% 78%SG 062 11539% 72% 087 11555% 72% 062 11539% 72%Tab. 6.3: R�esultats de non d�etection en fonction du type d'incidents (� : Syst�emeConnexionniste, � : syst�eme de r�ef�erence avec une fenêtre de 10, les r�esultatssont donn�es sous forme de nombre d'�ev�enements et sous forme de pourcentagepar rapport au nombre total du type d'anomalie)Page 90



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE Non D�etectionsOS/IS OB/IS OS/OB� � � � � �IF 050 18821% 82% 148 18264% 79% 074 21632% 94%SO 035 14917% 74% 012 15206% 76% 062 17431% 87%SD 029 18013% 82% 024 18511% 84% 045 20520% 94%SG 107 12167% 76% 093 12158% 76% 061 14638% 92%Tab. 6.4: R�esultats de non d�etection en fonction du type d'incidents (� : Syst�emeConnexionniste, � : syst�eme de r�ef�erence avec une fenêtre de 10, les r�esultatssont donn�es sous forme de nombre d'�ev�enements et sous forme de pourcentagepar rapport au nombre total du type d'anomalie)6.1.5.3 Analyse en fonction de la tranche horaireIl s'av�ere que pour mieux comprendre le syst�eme de d�etection et ainsi mieux�evaluer la di�cult�e du probl�eme, l'analyse des r�esultats de la d�etection en fonc-tion des tranches horaires est cruciale.C'est pourquoi sur la �gure 6.4, nous pr�esentons l'histogramme de la r�epartitionpar tranche horaire des non d�etections par type d'incidents, extrait du com-portement de notre syst�eme lors de l'utilisation de l'indicateur OB, celui-ci estint�eressant du fait de son grand nombre de fausses d�etections, l'analyse des autresindicateurs n'�etant pas pr�esent�ee ici pour ne pas surcharger d'informations redon-dantes.De ces r�esultats, il est �a noter deux points :{ L'incident de type IF est peu ou pas d�etect�e par le syst�eme et ceci estvalable quelque soit l'indicateur utilis�e, de plus cette non d�etection portesur l'ensemble des tranches horaires observ�ees.{ Les incidents qui se pr�esentent pendant la premi�ere tranche horaireT1 (] 00h00 - 07h00]) ne sont g�en�eralement pas d�etect�es.Ces comportement peuvent être dus �a deux raisons principales, soit �a une mau-vaise mod�elisation du comportement du processus durant cette tranche horaire,soit au fait que le taux de surcharge soit relatif au nombre d'appel pr�esent�e pen-dant ces heures, l'augmentation n'est donc pas forcement tr�es signi�cative.Page 91



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE
Fig. 6.4: R�esultats de non d�etection en fonction du type d'incidents et tranchehoraire pour l'indicateur OB (Connexionniste)6.1.6 ConclusionEn conclusion, l'analyse des di��erents r�esultats de d�etection r�ev�ele que la qua-lit�e de la d�etection est fortement d�ependante du choix de l'indicateur utilis�e, ainsiqu'�a la tranche horaire consid�er�ee.Les performances de notre syst�eme connexionniste compar�ees aux performancesdu syst�eme de r�ef�erence ont montr�e, un net avantage pour l'approche connexion-niste. D'autant plus que les faibles r�esultats observ�es au niveau de la tranchehoraire T1, sont vraisemblablement dus �a un taux trop faible des surcharges, etne sont donc pas essentiels pour le bon fonctionnement du r�eseau.6.2 Mod�elisationModulaire et Intervalle de Con�anceA partir des r�esultats de d�etection analys�es dans les paragraphes pr�ec�edents,nous avons �etabli le rôle majeur des indicateurs, ainsi que celui du choix destechniques connexionnistes dans le bon fonctionnement du syst�eme de d�etection.Pour am�eliorer les syst�emes propos�es, nous nous sommes port�es sur des syst�emesmulti-modulaire. Pour ce faire, ce syst�eme comporte pour les entr�ees une combi-naison d'indicateurs, issue des analyses de d�etections pr�ealablement e�ectu�ees etde l'�etude des matrices de corr�elations.Page 92



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE6.2.1 Principe et crit�eres de performancePour cette �etude, nous avons utilis�e les mêmes mod�eles connexionnistes quepr�ec�edemment, �a savoir un PMC et un RBF. Pour am�eliorer ces deux mod�elesnous avons chang�e les m�ethodes d'apprentissages que nous avions utilis�ees, enpassant pour le PMC �a l'algorithme du gradient conjugu�e pouvant permettred'�eviter certains minima locaux, et au second ordre pour l'architecture RBF a�nde d�eterminer automatiquement le pas d'apprentissage; �el�ement essentiel pourl'apprentissage de ce type d'architecture.Pour r�esumer, nous disposons dans ce syst�eme multi-modulaire de 6 PMC,qui approximent chacun l'�evolution d'un de nos 6 indicateurs (ou rapport d'indi-cateurs), montr�es lors de nos �etudes pr�ec�edentes.Dans notre syst�eme nous avons introduit un param�etre suppl�ementaire not�e �intervenant comme co�e�cience pond�erateur de l'�ecart type pour augmenter ou r�e-duire l'intevalle de con�ance, celui-ci a �et�e d�etermin�e par validation crois�ee a�n demaximiser le taux des BD, minimiser le taux des FD, pour chaque tranche horaireet chaque architecture di��erente. Ceci en utilisant les crit�eres de maximisationdes bonnes d�etections (Crit�ere C1) et de minimisation des fausses d�etections (Cri-t�ere C2).On peut trouver les r�esultats de ce travail, dans les tables 6.5 et 6.6, o�u l'ontrouve respectivement les r�esultats pour la maximisation des BD et les r�esultatspour la minimisation des FD.Nous avons pour ce syst�eme, introduit une l�eg�ere modi�cation dans le protocolepr�ec�edemment utilis�e, �a savoir :Apr�es les d�etections du syst�eme, s'il s'agit r�eellement d'une situation perturb�ee,nous consid�ererons que la perturbation se termine lorsque notre syst�eme consi-d�erera être revenu en situation nominale. Ce nouveau protocole s'explique par lefait qu'une perturbation, ne se dissout pas imm�ediatement apr�es l'avoir arrêt�e,mais reste perceptible pendant une dur�ee qu'il n'est pas possible de d�eterminera priori.Dans la table 6.5, nous pouvons noter que le taux de bonnes d�etections esttout �a fait satisfaisant, cependant reste le probl�eme du taux des fausses d�etec-tions qui demeure important. A contrario, au niveau de la table 6.6 on constateun faible taux des fausses d�etections, avec le probl�eme sym�etrique, c'est-�a-direun taux de bonnes d�etections plus faibles.6.2.2 ValidationPour r�esoudre le probl�eme des fausses d�etections, en gardant un taux satisfai-sant de bonnes d�etections, nous sommes partis sur une combinaison de di��erentesPage 93



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE R�esultat GlobalOB IS OSPMC RBF PMC RBF PMC RBFBD 79% 71% 93% 98% 92% 60%FD 39% 31% 67% 83% 65% 24%Bonnes d�etectionsOB IS OSPMC RBF PMC RBF PMC RBFIF 73% 41% 91% 94% 91% 33%SO 85% 67% 88% 90% 94% 42%SD 72% 49% 97% 97% 90% 38%SG 86% 59% 96% 90% 95% 31%Tab. 6.5: Maximisation des bonnes d�etections : Crit�ere C1
R�esultat GlobalOB IS OSPMC RBF PMC RBF PMC RBFBD 48% 44% 50% 62% 46% 50%FD 04% 03% 02% 06% 02% 02%Bonnes D�etectionsOB IS OSPMC RBF PMC RBF PMC RBFIF 27% 11% 36% 29% 32% 19%SO 63% 62% 22% 31% 63% 55%SD 22% 12% 65% 71% 10% 19%SG 65% 59% 64% 59% 65% 54%Tab. 6.6: Minimisation des fausses d�etections : Crit�ere C2Page 94



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEarchitectures qui permettent d'obtenir un faible taux de fausses d�etections. Nousavons donc �etabli un nouveau crit�ere �a maximiser, �a savoir C3 qui est bas�e sur ladi��erence entre les bonnes d�etections et les fausses d�etections, crit�ere d�etermin�een colaboration avec les experts du CNET. Ainsi, lors de sa maximisation, onpeut esp�erer trouver un taux de bonnes et fausses d�etections satisfaisant.Le principe de la d�etection en g�en�eralisation est le suivant: soit 
it l'intervallede pr�ediction de l'architecture i a l'instant t,s'il existe un j tel que xt (valeur observ�ee) n'appartient pas 
jtalors nous consid�erons que le syst�eme �emet une alarme.Comme pr�ec�edemment �enonc�e, nous ne consid�ererons pas comme situation no-minale les mesures suivantes d'une perturbation, si le syst�eme consid�ere toujoursêtre en situation d'anomalie.Le fait que nous ayons 12 architectures di��erentes (un PMC par indicateur d'o�u6 PMC et un RBF par indicateur d'o�u 6 RBF), a soulev�e un probl�eme combi-natoire. Il nous a en e�et fallu d�eterminer la meilleure combinaison parmi unensemble de 4079 ( P2�j�12Cj12 = 212 � 1� 12) combinaisons possibles. C'est-�a-direque nous avons du trouver le meilleur syst�eme qui maximise le crit�ere C3 suscit�e.Ce syst�eme est pr�esent�e sur la �gure 6.5, on peut voir sur cette �gure un modulede d�ecision, il a pour rôle de d�eterminer s'il y a d�etection ou non, en �e�ectuantun vote majorit�ere des modules de d�etections.
Fig. 6.5: Meilleure combinaison suivant le crit�ere Max BD-FDDans la table 6.7, nous avons les r�esultats donn�es par ce syst�eme (C1) etPage 95



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEnous avons ajout�e les r�esultats de la combinaison donnant le meilleur taux debonnes d�etections (C2). Sur la �gure 6.6 nous pr�esentons l'�evolution des bonnesd�etections et des fausses d�etections, ainsi que l'�evolution de la di��erence entreces deux taux. R�esultat GlobalC3 C1BD 77 % 84 %FD 09 % 19 %Bonnes D�etectionsC3 C1IF 54 % 68 %SO 88 % 68 %SD 83 % 93 %SG 53 % 89 %Tab. 6.7: Taux de bonnes d�etections suivant le syst�eme choisi
Fig. 6.6: �Evolution en fonction des combinaisons du taux des bonnes d�etections,des fausses d�etections et du crit�ere C3.Nous avons montr�e qu'utiliser un syst�eme compos�e de di��erentes architectures(PMC et RBF) pr�edisant di��erents indicateurs permet d'avoir un taux correctede bonnes d�etections, tout en gardant un taux de fausses d�etections acceptable.Cependant un certain nombre de points reste �a expliquer. Dans un premier lieu, lefait qu'�a certaines heures de la journ�ee le syst�eme ne d�etecte pas les perturbations,Page 96



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEet que la perturbation de type incident 
ux reste tr�es d�elicat �a d�etecter.Le ph�enom�ene qui se produit pour les heures creuses de la journ�ee s'explique parle fait que nous avons utilis�e des incidents ayant des taux de surcharges relatifsau nombre d'appels qui se pr�esentent habituellement �a cette heure.Hors �a ces heures de la journ�ee; les communications sont tr�es faibles et mêmesi le taux de surcharge reste le même (en valeur relative), il devient tr�es faiblelorsque l'on s'int�eresse aux valeurs num�eriques. Ce qui tant �a rendre impossiblela d�etection.Au niveau des incidents 
ux, le ph�enom�ene reste semblablement �equivalent auph�enom�ene pr�ec�edemment cit�e, c'est-�a-dire que ce type d'incident porte sur un
ux entrant vers le centre, et ce qui est peu important par rapport au nombre de
ux entrant au centre, il n'est donc pas tr�es perturbateur pour le tra�c.6.3 Mod�elisationMultivari�ee et R�egion de Con�ance6.3.1 PrincipeJusqu'�a pr�esent, les mod�elisations que nous avons e�ectu�ees ne portaientque sur une seule variable, en utilisant une architecture de type Nix-Weigend[Nix et Weigend1995]. A l'aide de ce mod�ele nous d�eterminions un intervalle depr�ediction. Appliqu�e �a la d�etection d'anomalie, ce syst�eme nous a permis de d�eter-miner si une mesure observ�ee se trouvait dans cet intervalle et donc de consid�ererque cette mesure �etait compatible avec le mod�ele de la s�erie, a�n de d�eterminerles mesures perturb�ees.Nous sommes tenus �a �etendre ce principe au cas vectoriel, a�n de g�erer l'�evolu-tion simultan�ee de plusieurs variables, appliqu�e �a notre probl�eme en fait mod�eliserl'�etat nominal par un ensemble d'indicateur. Pour ce faire, nous avons �elargi leconcept d'intervalle de con�ance pour le cas scalaire �a un calcul de r�egion decon�ance. L'id�ee �etant de se baser sur des m�ethodes de calculs de r�egion decon�ance pour des mod�eles pr�edictifs lin�eaires. Ici nous avons utilis�e comme basela m�ethode de Bonferroni [Jobson1991].Celle-ci permet �a partir d'un mod�ele lin�eaire pr�edictif de d�e�nir une r�egion decon�ance pour les pr�edictions. Le principe du calcul est le suivant :Soit le mod�ele pr�edictif lin�eaire :X̂t+1 = b0 + b1X1t + b2X2t + � � �+ bnXnt{ X̂t+1 est l'estimation de Xt+1 par le mod�ele lin�eaire,{ bi sont les param�etres du mod�ele lin�eaire,dans le cas vectoriel Bonferroni d�e�nit une approximation de la r�egion de con�ancepour cette estimation , comme suit :X̂t+1 � coef � � � (X 0t(X 0X)�1Xt) 12Page 97



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEavec Xt = (X1t ;X2t ; � � � ;Xnt )(X 0X) = matrice de corr�elation des variables des di��erents Xtcoef = un facteur d�etermin�e �a partir de tables statistique.� = (�1; �2; � � � ; �n) estimation de l'�ecart type des variables X1t ;X2t ; � � � ;Xnt .6.3.2 Adaptation au cas des mod�eles connexionnistesDans le cas des r�eseaux connexionnistes pr�edictifs, nous avons utilis�e la mêmem�ethode pour le calcul des r�egions de con�ance. Les r�eseau que nous avons utilis�eposs�edent deux couches de poids : une premi�ere non lin�eaire et une deuxi�emelin�eaire. Cette derni�ere couche lin�eaire peut être vue comme un mod�ele lin�eairepr�edictif. L'application de la m�ethode de Bonferroni sur cette couche est ais�ee etpermet d'approximer des r�egions de con�ance pour les pr�edictions des r�eseaux. Lapremi�ere couche e�ectue un codage qui est ensuite pr�esent�e �a la seconde couchequi est un mod�ele lin�eaire.L'approximation de la r�egion de con�ance peut être faite de la mani�ere suivante :X̂t+1 � coef � � � (h0t(H 0H)�1ht) 12avec ht = h1t ; h2t ; � � � ; hnt activations de la couche cach�eedu r�eseau connexionniste pr�edictif (RCP)(H 0H) = matrice de corr�elation des ht calcul�ee sur la base d'apprentissagecoef = un facteur d�etermin�e par validation crois�ee,� = (�1; �2; � � � ; �n) estimation de l'�ecart type des variables, avec�2i =Xi (Si � di)2L'approximation de Bonferroni et l'utilisation de la derni�ere couche cach�ee desRCP comme mod�ele lin�eaire, nous permettent de calculer la r�egion de pr�evision
 dans laquelle doit se trouver la valeur r�eelle observ�ee Xt+1. Cette r�egion fournitun encadrement de la valeur approch�ee X̂t+1.Une telle r�egion encadrant la valeur X̂t+1 est donn�ee par :
 = hX̂t+1 � coef � � � (h0t(H 0H)�1ht) 12 ; X̂t+1 + coef � � � (h0t(H 0H)�1ht) 12iSi la valeur r�eelle observ�ee Xt+1 est dans la r�egion de con�ance alors il n'y a pasd'anomalie, sinon une anomalie est d�etect�ee :(Si Xt+1 2 
 alors �etat nominalSi Xt+1 62 
 alors �etat perturb�ePage 98



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUECe syst�eme �etant �elabor�e dans le but de di��erentier l'�etat normal du syst�eme �adiagnostiquer d'un �etat perturb�e sans distinction de la perturbation.6.3.3 ValidationOn pr�esente dans les tables 6.8 et 6.9 les r�esultats de l'approche pr�edictiveincluant la technique de calcul de r�egion de con�ance que l'on compare avec uneapproche bas�ee sur la classi�cation directe.L'architecture du RPC utilis�e a comme entr�ee les 18 indicateurs d�ecrits dans lechapitre pr�ecedent repr�esentant l'�etat du r�eseau �a l'instant t et comme sortie cesmêmes indicateurs �a l'instant t + 1. L'architecture du r�eseau connexionniste �aclassi�cation directe a comme entr�ee les 18 indicateurs �a l'instant t et 2 sortiesrepr�esentant l'�etat du r�eseau �a l'instant t+1. Les architecture exactes sont donn�eessous la forme < injhidjout >, �a savoir in correspond au nombre de neurones de lacouche d'entr�ee, hid au nombre de neurones de la couche cach�ee et out au nombrede neurones de la couche de sortie.Approche Taux Moyen Intervalle deCon�ance �a 95%�Pr�edictive 84,88 % [83,24 % , 86,38 %]< 18j18j18 >Classi�cation 91.67 % [90.29 % , 92.66 %]< 18j9j2 >Tab. 6.8: Performances des deux approches en d�etection.� L'intervalle de con�ance est calcul�e par la formule I� = P+Z2�2n �Z�qT (1�T )N +Z2�4n1+Z2�no�u n est le nombre d'exemples,P est le taux de classi�cationset Z� = 1:96 le degr�e de libert�e dans le cas d'une probabilit�e � = 95%.Il apparâ�t en �etudiant la table 6.8 que l'approche par classi�cation directe estplus int�eressante (au niveau performance) par rapport au mod�ele pr�edictif �a r�e-gion de con�ance. Cependant, si nous faisons une analyse plus �ne, on remarque�a partir des matrices de confusions que l'�etat nominal est bien mieux d�etect�eavec l'approche par mod�elisation, et que l'�etat perturb�e est sensiblement mieuxidenti��e par l'approche classi�cation directe.Cette di��erence s'explique principalement par le nombre de donn�ees utilis�ees. Sil'on pointe l'ensemble d'apprentissage pour l'approche mod�elisation, on s'aper-�coit que seules les donn�ees �etat nominal ont �et�e utilis�ees; contrairement au mod�eleclassi�cation directe qui utilise l'ensemble des perturbations.Page 99



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE Approche Situations SituationsMod�elisation Nominales Perturb�eesSituations Nominales 99.50% 0.50%Situations Perturb�ees 18.70% 81.30%Approche Situations SituationsClassi�cationSituations Nominales 77.35 % 22.65 %Situations Perturb�ees 4.76% 95.24%Tab. 6.9: Matrices de confusion des deux approches en d�etection6.3.4 ConclusionLa m�ethode d'approximation de Bonferroni et l'utilisation de la derni�erecouche cach�ee des RCP comme mod�eles lin�eaires, nous permettent de calculerla r�egion de con�ance dans le cas vectoriel o�u nous avons utilis�e simultan�ementl'�evolution de plusieurs indicateurs.A la suite de cette �etude nous avons entrepris d'�etendre cette m�ethode �al'inditi�cation.6.3.5 Validation sur de nouvelles donn�eesPour cette �etude, nous avons g�en�er�e de nouvelles bases de donn�ees, �a savoir31 jours dont 200 mesures perturb�ees par jour, soit 11 160 mesures toutes basesconfondues. Les bases ont �et�e d�ecoup�ees comme suit :{ 15 jours pour l'apprentissage,{ 8 jours pour la validation,{ 8 jours pour le test.Les �gures 6.7 et 6.8 montrent l'�evolution temporelle et spatiale des 18 indicateurspour les 5 �etats �etudi�es du r�eseau : �etat nominal, et les 4 �etats perturb�es.Page 100



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE
Fig. 6.7: �Evolution temporale et spatiale des indicateurs pour la situation nomi-nale.

Fig. 6.8: �Evolution temporale et spatiale des indicateurs pour le 4 situations per-turb�ees.Nous avons ainsi �etudi�e la d�etection de ces 5 �etats du r�eseau �a l'aide d'un RPCcombin�ees au calcul de r�egion de con�ance. Pour comparer ces r�esultats nousavons appris un PMC en classi�cation directe ayant la même tâche de d�etectionsque le RPC. Page 101



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUELe tableau (table 6.10) pr�esente les r�esultats de validation sur la base de testde l'approche bas�ee sur le calcul de r�egion de con�ance et l'approche de discrimi-nation directe. Ces r�esultats montrent que les mod�eles de classi�cations directeset pr�edictifs donnent sensiblement les mêmes r�esultats, cependant le mod�ele declassi�cation pose moins de probl�emes en fausse d�etection.Architecture Discrimination88,12%[87,39%;88,81%]< 18j9j2 > BD FD+NDSN 70,61% 29,39%1129 470SD 95,56% 04,44%1528 71SO 95,81% 04,19%1532 67SG 86,49% 13,51%1383 216SR 92,12% 07,88%1473 126
Architecture Mod�elisation87,93%[87,20%;88,63%]< 18j18j18 > BD FD+NDSN 51,53% 48,47%824 775SD 96,00% 04,00%1535 64SO 99,62% 00,38%1593 06SG 95,75% 04,25%1531 68SR 96,75% 03,25%1547 52Tab. 6.10: Classi�cation Directe vs Mod�elisation & R�egions de con�ance6.3.6 Analyse de l'in
uence des variables sur la qualit�e demod�elisationNous avons montr�e pr�ec�edemment que de d�eterminer l'ensemble des variablesr�eellement utile pour une classi�cation, augmente signi�cativement le taux debonne performance (Cf chapitre 3). Cependant les techniques connues �a ce jourmême si elles peuvent être utilis�ees sur des mod�eles pr�edictifs ne permettent pasdans ce cas d'int�egrer de discrimination.En fait elles ne r�epondent pas au probl�eme suivant :{ Est-ce qu'une variable facilement mod�elisable est bonne pour discriminerun mod�ele?Cette question ne peut être r�esolue, en n'�etudiant que le mod�ele pr�edictif; dufait qu'il n'int�egre pas d'information discriminante sur les autres �etats. Il fautprendre en compte l'information inter-mod�ele en g�erant tous les mod�eles pr�edictifsen même temps. Pour apporter une premi�ere solution au probl�eme, nous avonsutilis�e un crit�ere de mesure de qualit�e de pr�ediction ARV (Averaged RelativeVariance) d�e�ni comme suit : Page 102



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEsoit S une s�erie temporelle (des indicateurs)arv(S) = Pt2S(xot � xpt )2Pt2S(xot � �)2avec xot : valeur observ�ee �a l'instant txpt : valeur estim�ee par le r�eseau �a l'instant t� : moyenne de la s�erie SRemarquesSi xpt � � alors arv(S) = 1 et si xpt = xot alors la pr�ediction est exacte etarv(S) = 0.Le mod�ele de pr�evision est d'autant meilleur que l'arv est proche de z�ero. Notreid�ee est d'�eliminer les variables qui perturbent la mod�elisation, a�n d'augmenterla pr�ecision de notre r�egion de con�ance. Pour cela on supprimera les neuronesayant une arv grande pour l'�etat nominal et faible dans les autres �etats.6.3.6.1 Proc�edure du calcul de l'in
uence d'une variable sur la pr�e-dictionSur les 5 bases de validation (B1; � � � ; B5) correspondant aux 5 �etats possiblesdu r�eseau, on calcule la matrice ARV (repr�esent�ee par le tableau 6.11) de chaquevariable en utilisant le mod�ele de l'�etat nominal, on obtient ainsi une matrice18x5. ARV B1 B2 B3 B4 B5V1V2Vi arv(Vi; B4)� � �V18 Tab. 6.11: Matrice ARVOn d�e�nit le rapport :I(V ) = 1N�1 P1<j�Narv(V;Bj)arv(V;B1) Page 103



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUEavec Bj : s�erie j de validation (repr�esentant l'�etat j du r�eseau)B1 : s�erie de l'�etat nominalN : nombre d'�etatsV : variablearv(V;Bj) : arv calcul�ee pour la variable V en utilisant la s�erie Bj .Remarque :le rapport I(V) a comme particularit�e d'être petit lorsque l'arv de l'�etat nominalest grand pour cette variable V (ie: la variable V "perturbe" la qualit�e de pr�edic-tion de l'�etat nominal) et les arv dans le cas des autres �etats sont petites (ie: lavariable V participe �a la qualit�e de pr�ediction pour les autres �etats).Le principe d'�elagage consiste �a ne consid�erer que les variables (neurones de sortie)maximisant le rapport I(v), cela permet de conserver les variables d'un mod�elepr�edisant mal les autres.6.3.6.2 R�esultats apr�es �elagageL'application de ce principe donne les r�esultats suivant (Cf Fig. 6.9).
Fig. 6.9: Participation �a la qualit�e de pr�ediction pour chaque variable.A l'aide de ces r�esultats on d�etermine un seuil pour lequel on consid�ere lavariable comme "perturbatrice". Dans notre �etude nous avons �x�e le seuil �a � =Page 104



CHAPITRE 6. G�EN�ERATION D'ALARMES DANS UN R�ESEAUT�EL�EPHONIQUE0; 01. On supprime donc les neurones de sortie i tel que :I(V ) � �Appliqu�e �a notre cas, les neurones "perturbateurs" sont : 11, 13, 14, 16 et 18.Dans le tableau 6.12, on peut remarquer que le fait d'avoir supprim�e les neuronesci-dessus, a permis d'am�eliorer sensiblement les performances.Mod�elisation-1887,93%[87,20%;88,63%]BD FD+NDSN 51,53% 48,47%824 775SO 96,00% 04,00%1535 64SD 99,62% 00,38%1593 06SG 95,75% 04,25%1531 68SR 96,75% 03,25%1547 52
Mod�elisation-1392,78%[92,19%;93,33%]BD FD+NDSN 77,67% 22,33%1242 357SO 98,62% 01,38%1577 22SD 99,56% 00,44%1592 07SG 95,62% 04,38%1529 70SR 92,43% 07,57%1478 121Tab. 6.12: Mod�elisation avec 18 variables vs Mod�elisation avec 13 variablesEn conclusion, la r�eduction de la dimension de l'espace de travail lors de lamod�elisation am�eliore les performances.6.4 ConclusionsDans ce chapitre, nous avons �elabor�e un nouveau syst�eme bas�e sur l'approxi-mation de Bonferroni, appliqu�e aux mod�eles pr�edictifs connexionnistes.La m�ethode d'approximation de Bonferroni et l'utilisation de la derni�ere couchecach�ee des r�eseaux comme mod�ele lin�eaire, nous a permis de calculer la r�egion decon�ance dans le cas vectoriel, o�u nous avons utilis�e simultan�ement l'�evolutionde plusieurs indicateurs.Nous avons de plus d�e�ni l'�ebauche d'une nouvelle technique de s�election de va-riables, dans le cas de la combinaison de mod�eles pr�edictifs en vue d'identi�cation.L'analyse de l'in
uence des variables sur la qualit�e de mod�elisation nous a per-mis de s�electionner un sous ensemble de variables maximisant le taux de bonnesd�etections et minimisant le taux de fausses d�etections. Cette approche permet end'autres termes d'introduire une information "discriminante" dans la mod�elisa-tion et par cons�equent d'obtenir de bonnes performances de d�etection.Page 105
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CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSChapitre 7Identi�cation de PerturbationsM on naturel me contraint �a cher-cher et aimer les choses bien ordon-n�ees, fuyant la confusion qui m'estcontraire et ennemie comme est la lumi�eredes obscures t�en�ebres. Nicolas POUSSIN (1594-1665).L'identi�cation est la deuxi�eme tâche �a accomplir dans un probl�eme de diag-nostic. Elle est essentielle pour renseigner sur le type d'incident survenu, et donne�egalement des informations sur leur localisation. Dans ce chapitre, nous traitonsce probl�eme, dans une premi�ere phase, �a l'aide de combinaisons de mod�eles pr�e-dictifs. Apr�es avoir pr�esent�e di��erentes techniques de combinaisons de mod�eles,nous avons �etudi�e dans une deuxi�eme phase, l'apport de la non-lin�earit�e sur lalin�earit�e en fusion de d�ecision
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CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONS7.1 Mod�elisation discriminante multivari�ee7.1.1 Mod�ele pr�edictif pour l'identi�cationL'id�ee dans un mod�ele pr�edicitif est de minimiser l'erreur de pr�ediction asso-ci�ee �a la s�erie temporelle �a traiter. Ce sont ces types de mod�eles que nous avonsutilis�es pour les �etudes pr�ec�edentes. Ce type de mod�ele n'int�egre pas de discrimi-nation car chaque mod�ele est ind�ependant de l'autre. L'information "interclasse"dans le cas o�u l'on associe une s�erie �a une classe n'est donc pas utilis�ee.Chaque R�eseau Connexionniste Pr�edictif (RCP) i mod�elise une fonction 	itelle que :Xt = 	(Wi; P t�dt�1 ) + eit 8t = 1 � � � Tavec{ T la taille d'une s�equence{ XT1 = fX1; � � � ;XTg une sequence de vecteurs d'indicateurs,{ Wi repr�esente l'ensemble des param�etres du mod�ele pr�edictif RCPi,{ P t�dt�1 le contexte de Xt (le pass�e),{ eit un bruit blanc (erreur de pr�ediction).Dans le cas d'une pr�ediction d'ordre d, P t�dt�1 = (Xt�1; � � � ;Xt�d).L'apprentissage d'un RCP se r�esume donc �a d�eterminer W �a partir d'un en-semble d'apprentissage S qui minimise, par exemple, la fonction de coût suivante :J(W ) =Xk2S e2kLe principe d'identi�cation de l'anomalie pouvait donc se ramener �a d�etermi-ner le mod�ele qui, pour un vecteur d'entr�ee donn�e �a l'instant t, pr�edisait le mieuxl'�etat du syst�eme �a l'instant t+1.Si on suppose que eit suit une loi gaussienne de moyenne �i et de matrice de co-variance �i alors, (Xt=P t�dt�1 ) suit �egalement une loi gaussienne @(	i(Wi; P t�dt�1 ) +�i;�i) et on a :Pi(Xt=P t�dt�1 ) = 1(2�)m2pj�ije[� 12D(xt�	(Wi;P t�dt�1 ))]avec m la dimension des vecteurs d'entr�ee (le nombre d'indicateurs) etD(xt �	i(Wi; P t�dt�1 )) = �xt �	i(Wi; P t�dt�1 )� �i�t��1i �xt �	i(Wi; P t�dt�1 )� �i�Page 110



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSLa probabilit�e a posteriori de la situation Si est donn�ee par :P (Si=Xt; P t�dt�1 ) = Pi(Xt=P t�dt�1 )nPj=1Pj(Xt=P t�dt�1 )o�u n est le nombre de situations (classes) �etudi�ees.Le fait de minimiser uniquement l'erreur de pr�ediction sur la s�erie �etudi�ee, nenous garantit pas que l'erreur sera importante si l'on pr�esente un vecteur d'uneautre s�erie (test).En fait si l'on apprend un RPC sur une situation Si sûr et quel'on mesure l'erreur de pr�ediction Ei sur une sequence XT1 (donn�ees observ�ees surcette situation Si), on ne peut pas être sûr que l'erreur de pr�ediction Ej sur uneautre sequence X 0T1 (donn�ees observ�ees sur une situation Sj) soit sup�erieure �a Ei.Pour cela il faut, en plus de la minimisation de l'erreur de pr�ediction, maximisercette erreur lorsqu'il s'agit d'un vecteur d'une autre s�erie.7.1.2 Mod�elisation discriminantePour introduire la discrimination lors de la phase d'apprentissage des mod�elesRCP, nous avons proc�ed�e de la fa�con suivante :Soient :yki : La sortie calcul�ee de la i�eme unit�e du RCPkdi : La sortie d�esir�ee de la i�eme unit�e, c'est-�a-dire la valeur du i�eme indicateur.L'erreur de pr�ediction commise par le RCPk est d�e�nie par :Ek =Xi (yki � di)2On consid�ereCk = e�Pi(yki �di)2Notons pk, l'erreur du pr�edicteur k normalis�ee sur l'ensemble des n RCP :pk = CknPi=1CiIl en r�esulte que : mPk=1pk = 1 Page 111



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSLe principe de la m�ethode consiste donc �a renforcer le mod�ele d'une perturba-tion sur les donn�ees de cette perturbation (le bon mod�ele : RCPc) et �eloigner desautres mod�eles. Ce type d'approche a donn�e de bons r�esultats en reconnaissancede la parole [Mellouk et Gallinari1993].Soit pc l'erreur normalis�ee de ce RCPc, et pk l'erreur normalis�ee des autres RCPkavec k 6= c.Le but du crit�ere discriminant est de modi�er les poids des mod�eles de fa�con�a diminuer pk et d'augmenter pc.L'algorithme d'apprentissage discriminant est le suivant :Pour un vecteur d'indicateurs Xt donn�e d'une perturbation c et un RCPc, la mise�a jour des poids d'un RCP se fait par :Pour tous les RCPz; z 2 f1; � � � ; ng fairePour tous les j 2 l'unit�e de sortie faireSi (z = c) alors�j = f 0(aj)2pc(yj � di)(1� pz)sinon �j = f 0(aj)2pc(yj � di)(�pz)Finsi�wji = ��jyjFinpourPour tous les j 2 l'unit�e cach�ee faire�j = f 0(aj)Pi �iwij�wji = ��jyjFinpourFinpourPour cette m�ethode, il faut noter que si pc = 1, c'est-�a-dire que le "bon" RCPa produit la meilleure pr�ediction (tous les autres pk; k 6= c sont nuls), aucunemodi�cation de poids n'est faite.Par contre, si le "bon" RCP a produit une tr�es mauvaise pr�ediction (pc = 0) etqu'un autre RCP ait produit la meilleure (pk � 1), le changement des poids sefera de fa�con �a �eloigner ce RCPk et �a rapprocher RCPc.Page 112



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONS7.1.3 R�esultats et comparaisonsIl s'av�ere �a travers les di��erents r�esultats obtenus que l'information inter-classeapporte un gain signi�catif au niveau des taux de bonnes d�etections. L'int�egrationde la discrimination que nous avons introduit dans notre syst�eme a �et�e abord�edans l'apprentissage, comme une comp�etition entre les di��erents RCP.Cependant, ce type d'approche n'�egale pas le syst�eme bas�e sur une discriminationdirecte. On peut toutefois remarquer que notre syst�eme donne des r�esultats tr�esproches de la discrimination directe (Cf. Tab. 7.1). En e�et celle-ci obtient uneperformance moyenne de 81; 25% de bonnes classi�cation, soit avec une probabi-lit�e de 95% l'intervalle de con�ance [80; 41%; 82; 07%]. Ces r�esultats s'expliquentsurtout du fait qu'il y ait une confusion entre deux �etats (Cf. Tab. 7.2). Cetteconfusion est du au fait que nos indicateurs re
ettent essentiellement l'�etat d'uncentre au niveau local et qu'en observant que celui-ci, il est tr�es di�cile de di��e-rencier un surcharge r�egionale, d'une surcharge globale.Mod�eles Architectures Intervalle de con�ance�a 95%Pr�edictifs < 18j18j18 > [76,42% , 80,24%]non discriminantsPr�edictifs < 18j18j18 > [77,92% , 81,65%]discriminantsClassi�cations < 18j18j5 > [80; 41%; 82; 07%]directesTab. 7.1: Comparaison de l'approche discriminante, non- discriminante et clas-si�cation directe. SN SO SD SG SRSN 97.80% 0.50% 0.90% 0.60% 0.60%SO 2.50% 96.50% 0.00% 0.80% 0.20%SD 2.80% 0.00% 96.40% 0.50% 0.30%SG 9.50% 1.20% 0.00% 67.70% 48.70%SR 18.00% 0.00% 0.30% 33.00% 48.70%Tab. 7.2: Matrice de confusion de la classi�cation directe.7.2 Fusion de d�ecisions & combinaison de mo-d�elesNous pr�esenterons ici un ensemble de m�ethodes de combinaisons de multiplesclassi�eurs, en l'occurence des perceptrons multi-couches a�n de d�eterminer unPage 113



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSsyst�eme de diagnostic performant et r�esistant au bruit.L'id�ee de cette combinaison est que le pouvoir discriminatif de deux classi�eursnon combin�es est moindre qu'en fusionnant leurs d�ecisions. Pour donner une no-tion intuitive de cette id�ee, prenons un exemple:Si l'on prend deux experts, l'un sp�ecialiste des probl�emes occulaires que nousappelerons X , l'autre des probl�emes auditifs appel�e Y, si l'on demande un diag-nostic de patients ayant pour 50% d'entre eux des probl�emes occulaires et pourles 50% restant des probl�emes auditifs.On peut supposer que X fera 50% de diagnostic correct et qu'il en sera de mêmepour Y. Le r�esultat global sera assez m�ediocre, �a savoir 50 % de bon diagnostic.Si �a present, on demande aux deux experts un diagnostic pour chaque patientet que l'on prend comme r�eponse celui qui aura donn�e le bon diagnostic, on ob-tiendra de cette mani�ere un r�esultat nettement sup�erieur, en tout �etat de cause100%.En r�esum�e, l'id�ee sous-jacente de la combinaison est de cr�eer des syst�emes plusperformants et plus r�esistants au bruit.S'il est de pratique courante dans les mod�eles connexionnistes d'entrâ�nerplusieurs r�eseaux di��erents et de s�electionner le meilleur d'entre eux en terme deperformance, ce type de m�ethode n'est pas forc�ement tr�es int�eressant. En e�etdeux probl�emes majeurs se posent pour cette m�ethodologie:{ L'�evaluation du syst�eme connexionniste se faisant sur une base de valida-tion, rien indique que le plus performant sur la base de validation se trouveraêtre le meilleur sur la base test, sauf s'il on dispose d'une base de validation"assez grande" taille tr�es di�cile �a estimer.{ Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, l'utilisation d'un seul syst�eme peutentrâ�ner une perte importante des performances.Une approche alternative �a ce probl�eme est la combinaison de multiples classi-�eurs. Il y a eu un grand int�erêt �a une telle approche et plusieurs �etudes dans dif-f�erents domaines de la reconnaissance des formes ont montr�e exp�erimentalementque la combinaison de multiples classi�eurs permet de capturer des ph�enom�enescomplexes et d'am�eliorer les performances en classi�cation [Bennani1995],[Ghosh et al. 1996] et [Guermeur et Gallinari1996].7.2.1 Quelques techniques de combinaisonsPlusieurs m�ethodes de combinaison de classi�eurs ont �et�e sugg�er�ees :7.2.1.1 Les m�ethode d'ensemble [Hansen et Salamon1990].Cette technique repose sur l'hypoth�ese que chaque r�eseau de neurones entrâ�n�epour la classi�cation peut avoir converg�e localement. Si bien qu'en utilisant plu-Page 114



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSsieurs r�eseaux, on peut esp�erer s'a�ranchir du probl�eme de convergence. Ainsi, siles r�eseaux sont consid�er�es comme ind�ependants, il est probable que ceux-ci ontconverg�e sur des minima locaux di��erents, et le fait de les combiner permettrad'obtenir une solution plus proche de la solution optimale. Pour cela, on peut uti-liser un vote majoritaire a�n d'obtenir une solution unique pour l'ensemble desarchitectures. Th�eoriquement, il a �et�e prouv�e qu'en proc�edant de cette mani�ere,on augmente le pourvoir discriminant. Cependant, l'�etude th�eorique se base sur lepostulat d'ind�ependance des di��erentes architectures, ce qui est malheureusementrarement le cas.7.2.1.2 Les m�ethodes de boosting [Drucker et al. 1993].Ce syst�eme de combinaison repose sur trois r�eseaux (ou mod�eles) R1, R2, etR3 dont les ensembles d'apprentissage seront construits de fa�con incr�ementale �asavoir : l'ensembleA2 d'apprentissage d�ependra des r�esultats de R1 appris sur A1,et en�n A3 sera d�ependant des r�eponses de R1 et R2 sur l'ensembleA1[A2. Pluspr�ecis�ement, le protocole est le suivant :{ R1 est entrâ�n�e sur l'ensemble A1.{ Soit A01, le sous-ensemble de A1 des x tel que ces x soient mal class�es parR1.{ On d�e�nit alors A02 tel que si x 2 A02 alors x 62 A1 et que jA02j = jA01j avecj:j correspondant �a la cardinalit�e de l'ensemble, c'est-�a-dire que l'ensembleA02 a comme nombre d'�el�ement, le même nombre d'�el�ements mal class�e parR1. On obtient ainsi A2 = A01 [ A02, ensemble d'apprentissage de R2.{ On construit en�n A3 tel que si x 2 A3, alors R1 et R2 ne donnent pas lamême r�eponse pour x.L'utilisation des trois r�eseaux est alors la suivante: pour un exemple x on lepr�esente �a R1 et �a R2. Si ceux-ci donnent la même r�eponse, on classe x suivantleurs r�eponses. Sinon on pr�esente x �a R3 et on choisit la r�eponse de R3. Cettetechnique a �et�e valid�ee sur des probl�emes de la reconnaissance de caract�eres, etsemble donner de tr�es bons r�esultats.7.2.1.3 les techniques d'empilement (( stacking )) [Wolpert1992].Cette technique peut être vue comme une g�en�eralisation du syst�eme de vali-dation crois�e. Elle se d�ecompose comme suit :{ On dispose d'un ensemble E (apprentissage, validation) et de k r�eseaux (oumod�ele) Rk. Page 115



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONS{ On d�e�nit z ensembles d'apprentissages Ai et de validations Vi tels queAi [ Vi = E;8i 2 f1; � � � ; zg.{ On entrâ�ne les k r�eseaux sur les z ensembles d'apprentissage. Cela nousdonne kz r�eseaux, o�u Rzk correspond au r�eseau Rk ayant appris sur l'en-semble d'apprentissage Az .{ Pour tous les ensembles de validations Vi; i 2 f1; � � � ; zg, faire{ Pour tous les exemples x 2 ViPour tous les r�eseauxRij ; j 2 f1; � � � ; kg, d�eterminer la sortie yij(x).Ceci nous donne pour l'exemple x, un vecteur de k composants:Y i(x) = [yi1(x); � � � ; yik(x)].on ajoute le couple (Y i(x); y) �a un ensemble E0 (y correspond �a lasortie d�esir�ee pour l'exemple x).�n pour{ �n pour{ On apprend �a un nouveau r�eseau R1, l'ensemble E0. On consid�ere ce r�eseaude niveau 1.En e�et, celui-ci n'apprend plus sur les exemples, mais sur les sorties des r�eseauxa�n de permettre de supprimer le biais. Il faut noter qu'il est tout �a fait possiblede recommencer les op�erations ci-dessus sur l'ensemble E0 pour obtenir un r�eseaude niveau 2. Les r�esultats obtenus avec ce type de m�ethode sont tr�es bons sur lareconnaissance de caract�eres.7.2.1.4 Les architectures multi-modulaires[Hampshire et Waibel1992], [Bennani1992] et[Lamy et Fogelman1995].Dans cette approche, on sp�ecialise chaque r�eseau (ou mod�ele) dans une tâchebien pr�ecise. On peut prendre comme exemple l'identi�cation du locuteur o�uchaque r�eseau se sp�ecialise sur un locuteur. L'id�ee est donc de cr�eer un m�eta-module qui apprendra �a minimiser l'erreur de la combinaison non-lin�eaire desdi��erents r�eseaux. Ce m�eta-module a comme entr�ee le même signal que les autresr�eseaux mais, a comme fonction de coût :{ yn : sortie globale du syst�eme pour l'exemple n.{ wi : poids a�ect�e au r�eseau i du syst�eme.{ sin : sortie du r�eseau i pour l'exemple n.Page 116



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSJ = jjyn �Xi wisinjj2Cette approche permet de prendre en compte les r�eponses des di��erents r�eseaux,ces informations aui ne seraient pas prises en compte par un module superviseurqui n'apprendrait �a faire con�ance �a un seul r�eseau.7.2.1.5 Les syst�emes multi-expert [Bennani1993],[Jacobs et al. 1991].Ces techniques sont tr�es proches de celles pr�esent�ees ci-dessus. Cependant, cesderni�eres poss�edent un expert pour chaque classe, les r�eseaux se sp�ecilisant au-tomatiquement. Ces techniques permet d'obtenir la probabilit�e de chaque expertsur une forme donn�ee, ce qui permet d'accentuer la localit�e de ceux-ci. De plus,un superviseur permet de prendre la d�ecision �nale.Les techniques pr�esent�ees ci-dessus sont plus �nement d�ecrites dans [Lamy1995].Dans [Xu et al. 1992] on peut trouver une tr�es riche synth�ese de ces di��erentesm�ethodes de combinaison. Un cadre analytique de combinaison de classi�eurs estfourni dans l'article de Ghosh [Tumer et Ghosh1996].7.2.2 Fusion des d�ecisions de multiples classi�eursDans cette �etude, nous proposons d'employer une combinaison de classi�eurspour la d�etection et l'identi�cation d'anomalies.La combinaison de classi�eurs peut être vue comme un ensemble d'experts re-gardant le même probl�eme de leurs points de vue individuels et �enon�cant leursopinions pour l'�etat actuel du r�eseau.Dans le cas o�u des classi�eurs sont entrâ�n�es pour une même tâche, on pour-rait imaginer que la fusion de d�ecision n'est pas utile.En fait il n'en n'est rien. Chaque r�eseau �etant entrâ�n�e ind�ependamment del'autre, il y a de grandes chances que la g�en�eralisation des di��erents mod�elesconnexionnistes soient compl�ementaires, d'o�u l'utilit�e de la combinaison.Chaque classi�eur individuel Rk (k = 1; � � � ;K) produit une d�ecision (sortie)Ok(x 2 Cijx) pour chaque classe Ci (i = 1; � � � ;M) quand une forme x est pr�e-sent�ee.La tâche centrale est la combinaison des di��erents votes Ok en un vote conso-lid�e Ocomb. Il existe plusieurs mani�eres pour combiner le pouvoir discriminant desdi��erents classi�eurs. Dans cette �etude nous consid�erons deux types de combi-naison :{ lin�eaire,{ non-lin�eaire Page 117



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONS7.2.2.1 La combinaison lin�eaireLa m�ethode la plus r�epandue consiste �a combiner les sorties de k classi�eurssous forme d'une moyenne pond�er�ee. Cette approche simple emploie la valeursuivante comme une nouvelle estimation de la sortie du syst�eme :Ocomb(x 2 Cijx) = KXk=1 !kOk(x 2 Cijx)o�u les valeurs optimales pour les !k peuvent être d�etermin�ees par minimisationde l'erreur quadratique moyenne sous la contrainte :KXk=1 !k = 1La solution peut être obtenue en utilisant les multiplicateurs de Lagrange :!k = KPj=1C�1kjKPi=1 KPj=1C�1ijo�u Cij de dimension (k; k) est la matrice de corr�elation estim�ee en utilisantles donn�ees d'apprentissage et d�e�nie par :Cij = 1N NXn=1(Oi(xn)� dn)(Oj(Xn)� dn)avec{ Oi(xn) la sortie calcul�ee par le classi�eur Mi (i = 1; � � � ;K) quand uneforme xn est pr�esent�ee,{ dn la sortie d�esir�ee correspondant �a l'entr�ee xn.7.2.2.2 La combinaison non-lin�eaireCette approche peut être vue comme une m�eta-classi�cation. La combinai-son est faite d'abord par la concat�enation des vecteurs de sorties (de dimensionT=KxM, ou K est le nombre de r�eseaux et M le nombre de classes ) des di��erentsclassi�eurs.Cette concat�enation produit une nouvelle base de formes qui sera utilis�ee par lasuite pour une tâche de classi�cation.Page 118



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSDans cette �etude nous avons utilis�e un r�eseau multi-couches pour e�ectuer cettem�eta-classi�cation.Cette m�eta-classi�cation produit une combinaison non-lin�eaire des di��erentes sor-ties des classi�eurs et peut être obtenue comme suit (Dans le cas d'un r�eseau �aune couche cach�ee):Ocomb(x 2 Cijx) = f  !io +Xj !ijf  !jo + TXt=1 !jtOt(x)!!o�u f est une fonction non-lin�eaire (sigmo��d), les valeurs optimales pour les wijpeuvent être d�etermin�ees par apprentissage (minimisation de l'erreur quadratiquemoyenne par une proc�edure de gradient).Dans les deux m�ethodes pr�ec�edentes de combinaison, la d�ecision �nale est donn�eepar : C�i = argmax1�i�M (Ocomb(x 2 Cijx))7.2.3 Application �a la tâche de diagnosticSoit XT1 = fX1; � � � ;XTg une s�equence de taille T de vecteurs d'indicateurset P t�dt�1 = (Xt�1; � � � ;Xt�d) un contexte d'ordre d.Dans cette �etude, nous avons employ�e plusieurs mod�eles travaillant en paral-l�ele et recevant la contribution de di��erents contextes.Le mod�ele R(P t�dt�1 ) est un mod�ele de type PMC qui re�coit comme entr�ee la s�e-quence de vecteurs d'indicateurs : (Xt�1; � � � ;Xt�d).7.2.3.1 La d�etection de perturbationsPour cette premi�ere tâche, nous avons g�en�er�e une base de donn�ees compos�eede deux classes : la situation nominale et la situation perturb�ee, les vecteurs d'in-dicateurs �etant de dimension 18. Nous avons choisit les contextes P t�1t�2 et P tt�2a�n d'obtenir une mod�elisation di��erente pour les deux r�eseaux a�n qu'ils nefassent pas le même type d'erreurs. La table 7.3 montre les r�esultats de d�etectionpour chaque classi�eur d�ependant du contexte, .Mod�ele Architecture Intervalle deCon�ance �a 95 %R(P t�1t�2 ) < 36j20j2 > 90.10%[88.71 , 91.33]R(P tt�2) < 54j30j2 > 91.67%[90.18 , 92.94]Tab. 7.3: Les performances de modules individuels pour la tâche de d�etection.Page 119



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSTous ces r�esultats sont donn�es sous forme de performance moyenne et unintervalle de con�ance �a 95 %.M�ethode de Intervalle deCombinaison Con�ance �a 95 %Lin�eaire 91.80%[90.32 , 93.06]Non-lin�eaire 91.80%[90.32 , 93.06]Tab. 7.4: La comparaison de m�ethodes de combinaison pour la tâche de d�etection.Des tables 7.3 et 7.4, on peut remarquer que la combinaison dans tous les casdonne les meilleurs r�esultats. Cette r�eduction d'erreur est due �a la r�eduction dela variance par combinaison de votes.En outre, nous pouvons noter que pour ce probl�eme �a deux classes, les deux typesde combinaison donnent les mêmes performances.7.2.3.2 L'identi�cation de perturbationsTous les classi�eurs sont entrain�es �a discriminer entre les 5 types de situations�etudi�ees. Mod�ele Architecture Intervalle deCon�ance �a 95 %R(P t�1t�2 ) < 36j20j5 > 85.00%[83.37 , 86.50]R(P tt�2) < 54j30j5 > 86.37%[84.57 , 87.99]Tab. 7.5: Les performances de modules individuels pour la tâche d'identi�cation.La table 7.5 montre que les performances des di��erents classi�eurs d�ependentdu contexte utilis�e. Nous avons alors essay�e de fusionner les d�ecisions de ces deuxmod�eles : R(P t�1t�2 ) et R(P tt�2).M�ethode de Intervalle deCombinaison Con�ance �a 95 %Lin�eaire 89.41%[87.77 , 90.84]Non-lin�eaire 89.53%[87.91 , 90.96]Tab. 7.6: La comparaison de m�ethodes di��erentes de combinaison pour la tâched'identi�cation Page 120



CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE PERTURBATIONSDes deux tables 7.5 et 7.6, nous pouvons observer, en comparaison de perfor-mances avec les modules individuels, que l'approche par combinaison am�eliore lesperformances. On peut aussi remarquer que la r�egle de combinaison non-lin�eaireest meilleure que la m�ethode lin�eaire dans ce cas di�cile de classi�cation.7.3 ConclusionNous avons propos�e des syst�emes bas�es sur la combinaison de di��erents mo-d�eles connexionnistes, permettant d'obtenir de bonnes performances de d�etectionet d'identi�cation.Ces syst�emes sont modulaires et permettent l'addition d'autres mod�eles. Les mo-tivations de la combinaison de classi�eurs dans cette �etude sont :{ l'am�elioration de performances,{ la parall�elisation,{ la r�esistance aux pannes (la destruction d'un module de classi�eur n'im-plique pas la modi�cation du syst�eme entier).Il faut noter que cette coop�eration de mod�eles provoque un accroissement de lacomplexit�e de calcul :{ la combinaison multiplie la complexit�e (en coût de calcul).Le choix d'un syst�eme combinant plusieurs mod�eles devra être fait par uncompromis entre:{ l'e�cacit�e,{ la complexit�e.{ la diminution de l'erreur par la combinaison d�epend de l'ind�ependance desmod�eles employ�es dans la combinaison.
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CHAPITRE 8. CONCLUSION ET PERSPECTIVESChapitre 8Conclusion et PerspectivesJ e sens que je progresse�a ceci que je recommence�a ne rien comprendre �a rien.Charles Ferdinand Ramuz (1878-1947).
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CHAPITRE 8. CONCLUSION ET PERSPECTIVES8.1 Conclusion et PerspectivesDans cette th�ese, nous nous sommes int�eress�es �a l'utilisation et l'adaptationdes techniques connexionnistes dans la r�ealisation des syst�emes de diagnostic desyst�emes complexes. Nous avons d'abord abord�e le probl�eme di�cile de la s�elec-tion de variables. Bien que ce soit un vieux probl�eme de statistique, il est toujoursouvert. Nous avons propos�e deux nouvelles mesures de pertinence permettant dequanti�er l'importance de chaque variable dans le syst�eme d'apprentissage. Cestechniques d'�elagage permettent d'une part, d'ajuster la complexit�e du mod�ele�a la di�cult�e du probl�eme et d'autre part, de s�electionner un sous-ensemble decaract�eristiques pertinentes. Les deux m�ethodes que nous avons propos�ees sontcompar�ees avec d'autres approches de s�election de variables connexionnistes etconventionnelles parmi les plus connues. L'e�cacit�e de nos m�ethodes a �et�e test�eesur plusieurs probl�emes. Nous avons observ�e dans nos exp�eriences que nos m�e-thodes permettent une meilleure d�etection des d�ependances non-lin�eaires entre lesvariables que les techniques conventionnelles. Nous avons ensuite abord�e le pro-bl�eme de diagnostic du r�eseau t�el�ephonique en utilisant les techniques de s�electionde variables comme pr�e-traitement des donn�ees. Plus pr�ecis�ement, nous avonsutilis�e les m�ethodes de s�election de variables pour choisir les sous-ensembles decaract�eristiques (indicateurs) pertinentes pour la g�en�eration d'alarmes et l'identi-�cation de perturbations. Nous avons propos�e plusieurs syst�emes connexionnistesmulti-modulaires pour r�ealiser d'une part, des tâches de diagnostic sur le r�eseaut�el�ephonique visant �a assurer la d�etection d'incidents et d'autre part, l'identi�-cation de perturbations. Nous avons abord�e ces deux probl�emes du diagnostic(d�etection et identi�cation) avec deux approches di��erentes :{ l'approche par mod�elisation connexionniste:dans ce cas, nous avons propos�e des mod�eles du syst�eme dans ces di��erentsmodes. Ces mod�eles calculent dans le cas univari�e un intervalle de pr�evisionqui est ensuite utilis�e pour la d�etection et dans le cas multivari�e, ces mod�elescalculent des r�egions de con�ance utilis�ees pour la d�etection. Nous avonsensuite propos�e une heuristique permettant de s�electionner les meilleuresr�egions de con�ance a�n d'am�eliorer les r�esultats de d�etection.{ l'approche par combinaison de mod�eles:dans ce cas, nous avons �etudi�e deux possibilit�es de fusion de d�ecision. Lapremi�ere est lin�eaire et consiste �a pond�erer les r�eponses de chaque mod�ele.La deuxi�eme est une technique de combinaison non-lin�eaire qui consiste �aapprendre par un r�eseau connexionniste les coe�cients de pond�eration desd�ecisions de chaque mod�ele.Dans cette �etude, nous avons travaill�e sur les diagnostics locaux en consid�erantles variables d'�etats du tra�c t�el�ephonique correspondant au CTS (ou au CTP)a�n de (( diagnostiquer )) le type de situation dans laquelle est ce centre. UnePage 126



CHAPITRE 8. CONCLUSION ET PERSPECTIVESperspective consiste �a fusionner les informations provenant des di��erents centreslocaux pour faire un diagnostic global du r�eseau. Une derni�ere perspective consiste�a faire coop�erer les techniques de s�election de variables et les approches de fusionde d�ecisions dans un cadre global.
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CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUESChapitre 9Annexes: Analyse descriptive desdonn�ees t�el�ephoniques9.1 ACPL'analyse en composantes principales permet de r�ealiser des combinaisonslin�eaires des variables d'entr�ee et de d�eterminer ainsi une nouvelle base pour re-pr�esenter les donn�ees. Les vecteurs de cette base (appel�es axes principaux) sontchoisis s�equentiellement de fa�con �a r�ealiser une base orthogonale et �a maximiserla dispersion des donn�ees lors de la projection sur chacun de ces axes. Cette tech-nique d'analyse des donn�ees est bien d�ecrite dans [Saporta1978].En analyse exploratoire des donn�ees, on utilise des projections permettant unevisualisation, i.e. on se restreint �a deux ou trois axes. Pour les donn�ees �etudi�ees,les deux premiers axes permettent une bonne visualisation.Nous commencerons par faire une ACP g�en�erale sur l'ensemble des donn�ees enregardant aussi si les bases d'apprentissage et de test sont bien repr�esentatives.Ensuite nous ferons une ACP pour certaines surcharges a�n de regarder la r�epar-tition des donn�ees �a l'int�erieur d'une classe.9.1.1 ACP g�en�eralePour les surcharges faibles (proches de 50 %), on distingue un regroupementdes di��erentes classes autour de l'�etat nominal. Plus les surcharges augmententplus les classes s'�ecartent (au sens distance euclidienne du terme). Notons aussique pour chaque classe on observe des taches (ou groupements) distinctes quicorrespondent aux di��erents taux de surcharge.Les di��erentes situations sont bien s�epar�ees et quelques axes de l'ACP permettentd'expliquer une partie importante des donn�ees (cf. tables 9.1 et 9.2). Les valeursobserv�ees pour les valeurs propres et l'inertiemontrent que la dimension "lin�eaire"du probl�eme est de 4 (l'inertie cumul�ee de la 4ieme valeur propre est tr�es prochePage 183



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES
Fig. 9.1: ACP sur la base d'apprentissage.de 100%). Bien que l'on n'ait pas fait de simulations pour de telles valeurs, on peutpenser que les classes sont m�elang�ees pour des taux de perturbation inf�erieurs �a 50%. Nous allons voir qu'il est simple de classer de telles donn�ees en di��erents typesde perturbation. Les ensembles test et apprentissage des di��erentes perturbationsapparaissent tr�es similaires pour les sc�enarios que nous avons test�es.9.1.2 ACP par classeNous avons r�ealis�e une s�erie d'ACP pour di��erentes classes de perturbations.Nous montrons ci dessous les projections obtenues pour les surcharges origineValeur propre Inertie Cumul9.023115 50.13 50.135.145047 28.58 78.712.339184 13.00 91.711.300397 7.22 98.930.090057 0.50 99.430.076829 0.43 99.860.024456 0.14 99.990.000862 0.00 100.00Tab. 9.1: Valeurs propres et part d'inertie des axes correspondants pour l'en-semble d'apprentissage . Page 184



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES Valeur propre Inertie Cumul9.124897 50.69 50.695.038583 27.99 78.692.434279 13.52 92.211.305884 7.25 99.460.086343 0.48 99.940.008937 0.05 99.990.000732 0.00 100.00Tab. 9.2: Valeurs propres et part d'inertie des axes correspondants pour l'en-semble de test .(�g. 9.2) et destination (�g. 9.3). Elles montrent le même comportement. On peutobserver les paquets de donn�ees correspondant aux di��erents taux de surchargesimul�es. La s�eparation n'est toutefois pas si nette car des donn�ees correspondant �adi��erents taux de surcharge se trouvent m�elang�ees. Cela peut être dû aux mont�eesen charge des perturbations qui sont proches quelque soit le taux de surchargesimul�e.Une cons�equence est que l'�etiquetage des donn�ees en di��erents taux de surchargeest non trivial. Il faudra en tenir compte si l'on veut s'int�eresser �a la pr�edictiondu taux de surcharge. Le tableau 9.3 donne les parts d'inertie de chaque axe etmontre la faible dimensionalit�e intrins�eque de cet ensemble de donn�ees.
Fig. 9.2: Surcharge origine.1 Saporta G. (1978), Th�eories et M�ethodes de la Statistique, �Editions Technip.Page 185



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES Valeur propre Inertie Cumul88.77 88.77 15.9779488.79 97.56 1.5821971.78 99.34 0.3203050.40 99.73 0.0716200.17 99.91 0.0313450.07 99.98 0.0127440.02 99.99 0.0027950.01 100.00 0.001025Tab. 9.3: Valeurs propres et inertie des axes correspondants pour la surchargeorigine.
Fig. 9.3: Surcharge destination.9.2 �Etude de la mont�ee en chargePour �etudier le comportement de la mont�ee en charge du r�eseau en vue dela pr�ediction du taux de surcharge d'une perturbation, nous avons d�egag�e deuxpoints :{ A-t-on la possibilit�e de distinguer les di��erents taux d'une même surcharge?{ Peut-on pr�edire le taux de surcharge lors de la mont�ee en charge?Page 186



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES Valeur propre Inertie Cumul87.64 87.64 15.7750949.79 97.43 1.7618142.31 99.73 0.4151720.14 99.87 0.0249930.09 99.97 0.0168860.02 99.98 0.0031400.01 99.99 0.0019460.01 100.00 0.000940Tab. 9.4: Valeurs propres et inertie des axes correspondants pour la surchargedestination.9.2.1 Distinction de di��erents taux d'une même surchargeLes �gures 9.4 , 9.5 et 9.6 repr�esentent des ACP sur les donn�ees correspondant�a un type de surcharge (origine, destination, globale), chaque classe repr�esentantun taux Ti de surcharge (50 = Ti = 900 pour origine et destination et 25 = Ti =100 pour globale). L'analyse de ces trois projections montre des regroupementsintra-classes assez nets. La part d'inertie du plan de projection est d'environ 99%.
Fig. 9.4: ACP surcharge origine .Page 187



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES
Fig. 9.5: ACP surcharge destination.
Fig. 9.6: ACP surcharge globale.9.2.2 Pr�ediction du taux de surcharge lors de la mont�eeen charge.Pour ce second point, nous avons �etudi�e l'�evolution au cours du temps dedi��erentes variables pour chaque surcharge, l'incident �etant d�eclench�e �a la 45�emePage 188



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUESminute (c'est �a dire entre les mesures 11 et 12). Nous pr�esentons ici plusieurs casrepr�esentatifs, l'�etude des autres variables se trouve en annexe.9.2.2.1 Variable Appels e�caces origine pour la surchargeorigine, Variable Appels e�caces pour la surcharge destination.Les �gures 9.7 et 9.8 repr�esentent respectivement l'�evolution temporelle desvariables, Appels e�caces origine et Appels e�caces . Sur chaque �gure, unecourbe repr�esente un taux de surcharge Ti (50 % =Ti = 900 %, par pas de 50%).
Fig. 9.7: �Evolution temporelle de la variable Appels e�caces origine.

Fig. 9.8: �Evolution temporelle de la variable Appels e�caces.On peut remarquer sur les deux �gures que, quelque soit le taux Ti, il y aune brusque transition entre les instants 11,12 et 13. Cela signi�e que l'on passeg�en�eralement d'un �etat nominal �a un �etat de surcharge au bout d'une mesure.Ce ph�enom�ene rend impossible la pr�ediction du taux de surcharge pendant lamont�ee en charge. Page 189



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES 1 tentatives2 prises3 prises ine�caces r�eseaux4 prises e�caces5 appels e�caces6 tra�c �ecoul�e7 tra�c e�cace8 occupation totaleTab. 9.5: Liste des variables faisceaux utilis�ees.9.2.2.2 Variable Prises e�caces origine pour la surcharge globaleChaque courbe de la �gure 9.9 repr�esente un taux de surcharge Ti (25% =Ti= 100%, par pas de 25%).
Fig. 9.9: �Evolution temporelle de la Variable Prises e�caces origine pour la sur-charge globale.On peut remarquer sur cette �gure une transition plus lente de l'�etat nominal�a un �etat de surcharge. Ainsi la pr�ediction du taux de surcharge pourrait avoirlieu lors de la 12�eme mesure.9.2.3 �Etude des indicateurs faisceaux au niveau d'un centreLes variables que nous avons utilis�ees pour les faisceaux sont: Pour chaquemesure nous avons donc 41 variables : 25 pour le centre, 8 pour les faisceauxentrants et 8 pour les faisceaux sortants.Les sc�enarios que nous avons utilis�es sont :{ �Etat nominal10 sc�enarios avec des variables al�eatoires di��erentes d'o�u 190 mesures.{ Surcharge Origine Page 190



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES10 sc�enarios avec une surcharge Ti (50 % =Ti = 900 %, par pas de 50%).{ Surcharge Destination10 sc�enarios avec une surcharge Ti (50 % =Ti = 900 %, par pas de 50%).{ Surcharge Globale10 sc�enarios avec des taux de surcharges :25 %,50 %,100 %,150 %,200 % et pour chaque taux de surcharge undeuxi�eme sc�enario avec une variable al�eatoire di��erente.{ Surcharge R�egionale10 sc�enarios avec un taux de surcharge Ti (25 % =Ti = 125 %, par pasde 25 %) et pour chaque taux de surcharge un deuxi�eme sc�enario avec unevariable al�eatoire di��erente.{ Jeux t�el�ephoniques10 sc�enarios avec des variables al�eatoires di��erentes.L'ensemble de ces sc�enarios nous fournit une base de 990 exemples.Nous avons ensuite supprim�e les variables toujours nulles, il reste les 18 va-riables 'centre' habituelles et 15 des 16 variables 'faisceaux' (prises ine�cacessortant est nulle)Pour d�eterminer l'utilit�e des variables 'faisceaux', nous avons proc�ed�e �a deuxACP, la premi�ere sur les variables 'centre' seulement, la seconde sur l'ensemble desvariables 'centre' et 'faisceaux'. Les �gures 9.10 et 9.11 sont tr�es ressemblantes, cequi nous permet seulement de dire que les variables 'faisceaux' ne sont pas d'uneimportance fondamentale pour notre �etude. Cependant, nous en conserveronscertaines pour nos prochaines �etudes pour plusieurs raisons :- Certaines variables 'faisceaux' peuvent être plus parlantes pour les experts.- Les mesures r�eelles de certaines de ces variables sont disponibles (donn�ees VIO-LETTE).9.2.4 Conclusion sur l'analyse des donn�eesPour une p�eriode d'�echantillonnage de 4 minutes, cette �etude nous montreque la mont�ee en charge, du r�eseau est repr�esent�ee par une mesure voire aucune.Le calcul du taux de surcharge est possible d�es la premi�ere mesure car la tran-sition �etat nominal - surcharge est tr�es peu visible. Pour parler de pr�ediction dutaux de surcharge pendant la mont�ee en charge il faudrait prendre une p�erioded'�echantillonnage plus petite, les indicateurs repr�esentatifs d'un centre arrivanttoutes les 15 secondes. Page 191



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES
Fig. 9.10: ACP des donn�ees relatives aux variables du centre.9.2.5 Bases de donn�eesNous avons utilis�e le simulateur SuperMac, pour g�en�erer la base de donn�ees.L'�etude des pr�ec�edents probl�emes nous a permis de d�eterminer deux indicateursmajeurs �a savoir :{ IS (Incoming Seazures){ OS (Outcoming Seazures)L'ensemble de la base de l'�etat nominal est compos�e de quatre semaines de simu-lations reparties en deux semaines pour l'apprentissage et deux semaines pour lavalidation.Nous avons g�en�er�e deux semaines pour l'�etat anormal, avec des perturbations dedi��erents types, ces perturbations �etant d�eclench�ees �a des temps choisis al�eatoi-rement.Les di��erentes perturbations utilis�ees sont :{ Surcharge globale{ Surcharge destination{ Surcharge origine{ Incident 
ux 200% Page 192



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES

Fig. 9.11: ACP sur l'ensemble des variables.
Ces six semaines de donn�ees seront consid�er�ees comme six s�eries temporelles�echantillonn�ees toutes les quatre minutes.On trouve sur la �gure 9.12 la s�erie temporelle correspondante aux donn�eesrelatives �a la base d'apprentissage. Cette s�erie montre de fa�con claire l'identi�-cation que l'on peut faire ais�ement entre le samedi et dimanche par rapport auxautres jours de la semaine ( sur cette courbe ceux-ci sont identi��es par les picsles moins importants). Page 193



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUES
Fig. 9.12: S�erie temporelle pour l'apprentissage.La �gure 9.13 correspond �a un �echantillon de la base test.Notons que les surcharges g�en�er�ees pour les di��erentes se traduisent par des
uctuations plus ou moins importantes de la s�erie temporelle.

Fig. 9.13: S�erie temporelle pour le test.Pour d�eterminer les entr�ees pertinentes de notre syst�eme de pr�ediction nousnous sommes bas�es sur l'�etude du corr�elogramme (Cf. Fig. 9.14) bas�ee sur l'autoPage 194



CHAPITRE 9. ANNEXES: ANALYSE DESCRIPTIVE DES DONN�EEST�EL�EPHONIQUEScorr�elation de deux mesures prisent des temps di��erents.En e�et d�eterminer d'�eventuelles corr�elations, p�eriodicites au niveau de la s�e-rie, se trouve être essentiel pour tout syst�eme pr�edictif, hors l'�elaboration d'uncorr�elogramme est un moyen simple �a mettre en oeuvre pour une telle �etude.
Fig. 9.14: Corr�elogramme de la s�erie temporelle pour l'apprentissage.Le corr�elogramme de la �gure 9.14 montre une forte corr�elation entre les me-sures aux temps t-1 et t-2, ceux-ci seront donc int�egr�es dans l'entr�ee de notresyst�eme.L'�etude d'un corr�elogramme e�ectu�e sur plusieurs semaines a mis en �evidenceune corr�elation importante entre les instants t et t-2520, ceci s'explique par lefait que la mesure au temps t-2520 correspond �a la mesure au temps t, si celle-ciavait �et�e e�ectu�ee la semaine pr�ec�edente.Ces informations nous ont permis de d�eterminer l'entr�ee de notre syst�eme pr�e-dictif �a savoir l'utilisation des mesures au temps t-1, t-2 et t-2520, il faut noterque l'ajout de la mesure au temps t-2520 apporte une information sur la valeurnum�erique �a pr�edire au niveau quantitatif, mais int�egre de fa�con implicite le jouret l'heure de la pr�ediction.
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Titre : Approches connexionnistes pour le diagnostic des syst�emes complexes:application au r�eseau t�el�ephoniqueR�esum�e:Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a l'utilisation et l'adaptation des tech-niques connexionnistes dans la r�ealisation des syst�emes de diagnostic de sys-t�emes complexes. Nous abordons le probl�eme di�cile de la s�election de variableset nous proposons deux nouvelles mesures de pertinence permettant de quanti-�er l'importance de chaque variable dans le syst�eme d'apprentissage. Ces tech-niques d'�elagage permettent d'une part, d'ajuster la complexit�e du mod�ele �a ladi�cult�e du probl�eme et d'autre part, de s�electionner un sous-ensemble de ca-ract�eristiques pertinentes. Nous abordons ensuite le probl�eme du diagnostic dessyst�emes complexes en utilisant les techniques de s�election de variables commepr�e-traitement des donn�ees. Nous proposons plusieurs syst�emes connexionnistesmulti-modulaires pour r�ealiser d'une part, des tâches de diagnostic sur le r�eseaut�el�ephonique visant �a assurer la d�etection d'incidents et d'autre part, l'identi�ca-tion de perturbations. Nous �etudions ces deux probl�emes du diagnostic (d�etectionet identi�cation) avec deux approches di��erentes : l'approche par mod�elisationconnexionniste et l'approche par combinaison de mod�eles.Title : Connectionist approaches for complex systems diagnosis :application to telephonic networkAbstract:In this thesis, we are interested in the connectionist technique utilization andadaptation in the realization of diagnosis systems of complex systems. First, wedeal with the di�cult problem concerning variable selection, and we propose twonew pertinence measures allowing variable importance quati�cation in the lear-ning system. These pruning technics permit on the one hand, to �t the modelcomplexity with on the order hand the problem di�culty, to select an underset ofpertinent characteristics. Then we deal with the complex system diagnosis pro-blem using variable selection technics as a data preprocessing. We propose variousmulti-modular connectionist systems to realize, on the one hand, diagnosis workson the telephonic network in order to assure incident detection and on the otherhand, identi�cation of perturbations. We deal with these two diagnosis problems(detection and identi�cation) with two di�erent approaches: the connectionistmodelling approach, and the model combination approach.


