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Résumé- La classification dynamique s'intéresse au traitenmg

des données non-stationnaires issues des environmans

évolutifs dans le temps. Ces données peuvent présgndes
dérives, qui affectent la performance du modeéle digprentissage
initialement construit. Aujourd’hui, beaucoup d'int éréts sont
portés sur la surveillance, la mise a jour et le dgnostic de ces
dérives afin daméliorer la performance du modéle
d'apprentissage. Dans ce contexte, une nouvelle rhéte de
détection de dérive basée sur la distance entre |lesreurs de

classification est présentée. Cette méthode, nomméeDIST,

surveille la distribution des distances des erreurs de

classification entre deux fenétres de données afite détecter une
différence a travers un test d’hypothése statistige. EDIST a été
testée a travers des bases de données artificielktsréelles. Des
résultats encourageants ont été trouvés par rapporta des
méthodes similaires. EDIST a pu trouver les meilleursaux

d’erreur de classification dans la plupart des cast a montré une
robustesse envers le bruit et les fausses alarmes.

Mots-clés— Apprentissage dans un environnement dynamique,
détection de dérive, données non-stationnaires, amgmtissage
supervise.

|. INTRODUCTION

L'Apprentissage Automatique est le domaine de rextte
scientifique qui tente de comprendre et de repreddies
facultés d’apprentissage a un systéme artificied.agit plus
précisément, de concevoir des systemes d'appragéss
capables d’extraire a partir des informations didiples, les
connaissances utiles servant a la prise de décision
Ces systemes d’apprentissage ont la faculté d’appee
d'une facon autonome de nouvelles connaissances (no
connues priori). Divers modele d’apprentissage ont ainsi été
développés pour la mise au point de Systeme d'Aida
Décision de nos jours trés utilisés dans de nonsesu
applications: supervision des processus, recorarass
vocale, reconnaissance de visages, ...etc.

Lorsque les connaissances (déja apprises) évotigm le
temps, il est important que le systéeme d’appremgisssoit
capable de s'adapter en tenant compte de ces évduCes
changements peuvent étre dus soit a une variabomale
des parametres et/ou de la structure du systentea stes
dégradations affectant ses caractéristiques ieqimnss et son
comportement.

Ces systemes, appelés évolutifs, dynamiques ou non-
stationnaires, couvrent un large champ d’applicatio
électromécanique, chimique, thermique, médicaligéimue,
... etc., et manipulent des données non-statiormaje
peuvent présenter trois difficultés majeures. La&npere

réside dans I'énorme quantité de données, constamme
générées par des diverses applications au cousms. Ces
flux de données sont potentiellement infinis, etst presque
impossible de les stocker. Seul un bref résuméedalonnées
peut étre extrait et stocké pour des futures atibi®is. La
deuxieme difficulté est due a la grande vitesseidée de ces
flux de données qui empéche leurs traitements rapdeéel.
Enfin, la troisiéme difficulté émerge lorsque lastdbution
qui génére ces données évolue au cours du terass,ce
qu'on appelle la "dérive du concept”. Formellemé&nterme
"concept" fait référence a la distribution de laokpabilité
jointeP(X,w), ou X représente les attributs d'entréeuet
représente les classes. La dérive d'un concept peet
présentée par un changemewéel ou virtuel dans cette
distribution. Une dérive réelle affecte la probail a
posterioriP (w = w;\X) ce qui signifie que la classe obtenue
pour les mémes valeurs d'attributs peut changers notons
w; € W, I'ensemble des classesvec1 < i < c¢. Une dérive
virtuelle affecte la probabilité conditionnelle dedasses
P(X\w = w;), ce qui signifie que la distribution qui génere
les données d’'une méme classe change au coursngs.té
convient de souligner que la dérive peut affecgaleément la
probabilité a prioriP(w = w;) d'une classe particuliere, ce
qui est connu par "l'évolution du concept". Il stiagentre
autres, de mécanisme d’apparition de nouvellesetasu de
fusion des classes existantes [1].

Trois étapes sont nécessaires pour le traitemembed’
dérive:

- Etape de la surveillancelors de cette étape, les méthodes
averties « informed methods » [2] intégrent desanémes
de détection de dérive, pour fournir des desanisti
concernant I'emplacement, la vitesse et la graletéérive.
Ces mécanismes peuvent étre basés sur des indicateu
performance du modéle d'apprentissage, des paresnde
distributions de données ou de la structure du fteodée

- Etape de la mise a joufors de cette étape, les stratégies
de mise a jour different selon les méthodes uébs@our
traiter les dérives. Les méthodes aveugles « btiethods »
[3] procédent par une adaptation implicite et riégal du
modéle, sans aucun mécanisme de détection de d€andis
que, les méthodes averties peuvent réinitialisendelele de
nouveau, ou le mettre a jour en utilisant des desmécentes
lorsqu'une dérive est détectée. Cependant danas;edeux
difficultés peuvent se présenter : combien de desriaut-il
retenir ou oublier? Et quelle est la taille optiedk la fenétre



de données afin de ne préserver que les donnégaluss
significatives? Dans des études antérieures [4hile de la

fenétre de données était fixe. Toutefois, si lHetast trop

petite, les données disponibles ne sont pas suifisgoour
construire le modele; et si la taille est trop ginle modéle
peut conserver des données obsolétes pouvant eédair
précision. La fenétre de taille fixe peut bien fooener si la

vitesse et la sévérité de dérive sont connues d&evau si on
dispose des instructions rigoureuses provenant dipert,

mais c'est rarement le cas. Des études récentamptinpour

des fenétres dont la taille est dynamique qui gtda la

dérive détectée ([5] et [6]). D'autres études [id] combiné

plusieurs fenétres de tailles différentes afin afaedr le

modele aux changements progressivement.

- Etape du diagnosticcette étape vise a interpréter les

changements détectés dans les concepts ou dans |e%

parametres du modeéle. Cette interprétation peet flisée
comme un pronostic sur la tendance future du systénest
a noter que lors de cette étape, il est importanfaire la
différence entre le bruit dans les données ethasigements
réels [8] et [9]. Idéalement, un compromis entreclaustesse
du modéle contre le bruit et la flexibilité dansdeivi des
dérives doit étre atteint.

Face a ces défis, une nouvelle approche pour éitigt de
dérive, nommée EDIST, est proposée. Cette appreshe
basée sur la distance entre les erreurs de ctzgiifi. Cette
distance représente le nombre d'instances, de dsnnéi se
trouvent entre deux erreurs de classification ccutsées.
EDIST surveille cette distance a travers deux feséde
données: W, qui est constituée des instances obtenues
lorsqu'un nombre fixe d’erreurs se produisent,aefeinétre
globaleW, qui est ajustée de fagcon adaptative grace astin te
d'hypothése statistique. Nous avons testé I'apgréctravers
des bases de données synthétiques en faisant keaviggsse,
la gravité et le temps d’apparition des dérivesdest bases
réelles utilisées dans des études similaires. @ssiltats
encourageants ont été trouvés par rapport a desoded
similaires. EDIST a trouvé les meilleurs taux deemr de
classification dans la plupart des cas et a mominé
robustesse envers le bruit et les fausses alarmes.

Le reste de larticle est organisé comme suit. Déns
Section 1] une synthése des travaux similaires dans la
littérature est présentée. Dans $ection lll, 'approche
proposée est détaillée. Dans I&ection IV et V, les
expérimentations et les résultats obtenus sonteptés et
analysés. Enfin, une conclusion et des travauxrsuiont
discutés dans I8ectionVI.

Il. SYNTHESE DES TRAVAUX SIMILAIRES DANS LA
LITTERATURE

A. DDM: méthode de détection de dérive

La méthode de détection de dérive (Drift Detectitethod
(DDM)) [5] surveille le nombre d’erreurs produitgar le
modéle d’apprentissage et suppose que le tawedresuit la
loi binomiale. Dans un échantillon de exemples, cette
distribution donne la  probabilité d'erreur de
classificatiorp; avec un écart type; = /p;(1 —p;)/i pour
chaque donnée ou instance

La méthode suppose que si la distribution des ebesmgst
stationnaire, le taux d'erreur diminue avec l'auggat&on de
nombre de données. Une augmentation significativéadx
d'erreur lors de I'apprentissage implique un chareyg dans
la distribution générant les données. DDM enregisil;, et

Smin QUi correspondent a la probabilité minimale etéadtt-
type minimal, puis définit deux niveaux comme suit:

- Le niveau d’avertissemeldrsquep; + s; = Pmin +2 Smin |
les données seront stockées pour un éventuel amemge

- Le niveau de dérivdorsquep; +s; = ppmin +3.Smin; 12
dérive sera confirmée et le modele d’apprentissage
réinitialisé a partir des données enregistréesidepuiveau
d'avertissement. Notez que,, €t s,i, Sont également
remis a zéro.

Cette méthode détecte facilement les dérives rapide
Cependant, elle a des difficultés dans la détectemdérives
lentes.

B. EDDM : méthodeapide de détection de dérive

L'idée derriere (Eatly Drift Detection Method (EDDM6]

st de considérer la distance entre les erreuctadsification.
Cette distance représente le nombre d’instances, squ
trouvent entre deux erreurs de classification coumsées. La
méthode suppose que si la distribution de donnéss e
stationnaire, le modéle d'apprentissage permetéliarar la
prédiction. Cela implique que la distance d’erraugmente
avec l'augmentation du nombre de données. Ainsurgu’
diminution significative de la distance entre legeears
implique une dérive. Soiend; d, ds...d; .. les distances
entre les erreurs de classification consécutives e,
631... el"

EDDM calcule la moyenne de ces distangest I'écart type
s; pour chaque erreur; ; les compare a la moyenne
maximale p,,., €t au écart type maxims,,,, puis définit
deux niveaux comme sulit:

- Le niveau davertissemeltrsque®; + 2.s;)/(Dmax +
2.smax) < a; les données seront stockées pour un éventuel
changement.

- Le niveau de dérivlarsque(p; + 2.5{)/ ®Ohax + 2-Sax) <
B; la dérive sera confirmée et le modeéle d’appreate est
réinitialisé a partir des données enregistréesidepuiveau
d'avertissement: et} sont respectivement fixés a 0,95 et 0,9.

EDDM est plus adaptée pour détecter les dériveteden
mais elle présente une sensibilité aux valeurs dep, dans
le sens ou les grandes valeurs sont plus adaptéet&éection
des dérives lentes alors que les petites valeuns glos
adaptées a la détection des dérives rapides. Paégoent,
un compromis entre ces valeurs est nécessairegttindre
de bons résultats pour différents types de dérives.

I1l. EDIST :METHODE DE DETECTION DE DERIVE BASEE SUR
LA DISTANCE ENTRE LES ERREURS DE CLASSIFICATION

Nous considérons le cadre de l'apprentissagégee ou
les instances, arrivent une par une et nous suppagee le
modéle d'apprentissage est en mesure de fairerédéection
dés qu’une instance est disponible. Une fois qumrddiction
est faite, le systéeme peut apprendre a partir derstances
en les intégrant au modéle d'apprentissage. Chagtemnce
se présente sous la forme de pairgsw{) ou X¥; est un
vecteur d'attribut ew; est I'étiquette, ou le label, de classe.
La prédiction du modéle;est dite correcte lorsque = w;,
incorrecte sinon.

L'idée d’EDIST est inspirée de la méthode de diteae
dérive EDDM qui étudie la distance entre deux emede
classification consécutives. Cette distance reptésde
nombre d’instances qui se trouvent entre deux Esrele
classification consécutives.

Dans EDIST, la dérive est surveillée a travers dengtres
de données. La premiere représente la fenétralgldh, qui



est ajustée de maniére adaptative. En effet, IE&ST ne

détecte pas de dérivid/; est élargie, tandis que dans le cas
contraire, elle est rétrécie pour ne contenir gseihstances
les plus significatives. La deuxiéme fenéi¥g représente un
lot d’instances récentes et il faut noter que sHetast

mesurée a partir du nombre d’erreurs commises. Dans

EDIST, la distribution des distances entre les wsede
classification durani/; et W, est estimée, puis la moyenne
de ces distances est surveillée afin de détectedérive.

Dans EDIST, nous employons la méme hypothése asilis
dans [6], ce qui suppose que, si la distributiorddenées est
stationnaire, le modéle d'apprentissage améliopgédiction
et la distance entre les erreurs augmente. Ainsilgrsque
cette distance diminue au cours de l'apprentissagéa
implique qu’il y a un changement dans la distribntides
exemples et que le modéle n'est plus approprié.

Contrairement a EDDM qui compare la moyenne des
distances entre les erreurs de classificatioréeatt-type a la
moyenne maximale et son écart-type enregistrésta das
données antérieures; EDIST utilise un test d'Hydss
statistique afin de comparer les distributions desances
d'erreur de classification durai; et W, et vérifie si la
differences entre les moyennes dépasse un seull
L'originalité de notre méthode est que le seuih’est pas
défini a priori, dans le sens ou il ne nécessimiauéglage a
priori en fonction de la vitesse ou de la gravité d
changements est ajusté d’'une maniére adaptative en fonction
d’'un test d’hypothése statistique.

A. Test d’hypothése statistique

Soitd, d, ds..d; .. la séquence des distances d'erreur
lorsque chaque valeud, est disponible & linstant et
générée a partir d'une distribution de distanceel® D,.

SoientX,; etX, deux variables aléatoires suivant
respectivement les deux distributions de distareealr D,
etD, deW; etW,.

Nous supposons  qug~N (Mm%) et Xo~N (,uo,%)
suivent la loi Normale avel etn les nombres d’erreurs de
classification survenus durant respectivemétt et Wj.
Posonsu,=ug - 1, et définissons :

- L'’hypothése null€H,) avec u;=0 ou on suppose qu'il n'y
a pas de changement entre les deux distances nes/eles
distributions D etD,.

- L’hypothése alternativeH) avec u,;> 0 ou on suppose
que la distance moyenne dg a diminué, ce qui implique
gu’il y a un changement entre les deux distribugibp etD,.

B. Région d'acceptation

On suppose qudi, est vraie, ce qui implique que la
différence entre les moyenne est une variable aitéat
X4~N(ug4,04) normalement  distribuée  aveg = 0 et
96 %0
ﬁ-l_ﬁ'
alors qu’elle est vraie.

On calcule € tel que la probabilité pour qué, soit
inférieure ou égale @, + € est égale a 95% :

(1)

04= et on posex = 0,05 le risque de rejetéf,

Soit
Normale centrée réduifé(0, 1), nous aurons donc:

Xa— . L . . . .
T ==t une variable aléatoire qui suit la loi
d

P(r< fd) =095 @)

ainsi que la fonction de répartition de la loi naien est
définie comme suit :

(p(aid) =095 3)

et d'aprés la table de la loi Normale, on peutrécri
£ —
U_d_tl—a (4)

(4) peut s’écrire donc,

E=1t1 4% 0g ©)
avec o= %4—3—% et t;_, = toos = 1.65

C. Régle de décision

Si uy < € alors on accepte I'hypothés&, avec un risque
d’erreur de 5% sinon on accepte I'hypothise

Comme dans [5] et [6], EDSIT définit trois niveaux

- Le niveau du contrblelorsque u,; < ¢ ; on affirme qu'il
n'y a pas de changement entre les deux distrilsjtitan
fenétrelW,; sera don@grandie en ajoutant les instances de la
fenétrel/,, et le modele d’apprentissage sera mis a jour a
partir de la nouvelle fenétid’; . W, est ensuite réinitialisée
afin de recueillir de nouvelles instances.

- Le niveau d'avertissementorsqueuy; > € +r *ay ; les
instances seront stockées pour une éventuelle tibétede
dérive. Toutefois, si la similitude entre les deligtributions
pendantW, et W, augmente de nouveau au cours de cette
phase, on néglige ces instances et on considéie aette
comme étant une fausse alarme.

- Le niveau de dérivelorsquey,; > € +s *a, ; la dérive
sera confirmée €l/; sera réinitialisée a partir des instances
enregistrées depuis le niveau d'avertissement. beléla
d'apprentissage sera ensuite reconstruit en utilidas
instances de cette nouvelle fenétig.

Il est a noter que et s sont des valeurs entiéres qui
représentent la quantitt de changement pour définir
respectivement les niveaux d'avertissement et divedé
sachant que>r.

Dans un contexte statique, lorsqu’on considere rque2,
cela signifie queu,; a une variance inférieure 2+ g, avec
95% de confiance, tandis quessE 3, cela signifie quer; a
une variance inférieure 2+ o; avec 99,7% de confiance.
Dans la pratique, nous avons varié les valeunsets de 0 a
3, afin d'étudier la relation entre ces valeurtestdifférents
types de dérive dans un contexte non-stationnaire.

IV. EVALUATION EXPERIMENTALE

EDIST a été exécuté sur PC Intel ® Core ™ » DU
2,26 GHz et 2,27 GHz avec 3Go de RAM, et prograremé
Java en utlisant la plateforme (MOA : Massive @ali
Analysis). MOA [10] est une plateforme d'appreraggs en
ligne utilisant des flux de données non-statiorewiil dérive
de la plateforme WEKA, et contient une collectioesd
méthodes d'apprentissage en ligne et hors ligna |u
classification et le clustering.

Pour évaluer EDIST, nous avons utilisé l'algorithm
d'apprentissage Arbre de Hoeffding (Hoeffding Tig€T))
[11]. HT est un arbre de décision par inductionj gst



capable d'apprendre a partir d'un flux de donnéessives. I
effectue la prédiction soit en choisissant la dasmjoritaire
issue de chaque feuille; soit en ajoutant un aaigerithme
de prédiction comme le classifieur naif de Baydsawe
Bayes » aux feuilles. Nous avons utilisé HT progransur
MOA en utilisant comme critere de répartition leinga
d'information et le classifieur adaptative et ndé Bayes
« Adaptive Naive Bayes » comme algorithme d’appssage
au niveau des feuilles.

A. Réglage des parameétres

Pour évaluer la performance de I'approche EDInous
avons utilisé la méthode d'évaluation présentées dag].
Cette méthode « predictive sequential method » @ ét
développée pour évaluer la performance (erreur muyeale
classification ou prédiction) d'un modéle d’appissage ou
un classifieur dans un environnement non-statioandtlle
évalue un classifieur a partir d'un flux de donmdetestant
puis en apprenant a partir de chaque instanceutu @ette
méthode peut utiliser une fenétre glissante ouamtetir de
non-apprentissage (pour plus de détails voir [1Rbus
avons utilisé cette méthode d'évaluation avec ereéetfe
glissante de taille 5000.

Les paramétres utilisés pour I'évaluation de praghe
EDIST sont les suivants:

- NB représente le nombre minimum de données pour
initialiser le modéle d'apprentissage et il est #x30

- n représente le nombre d’erreurs de classificaionenu
durantW, et il est fixé a 90

- r représente la quantité de changement du nivederte,
et prend une des deux valeurs O ou 1

- sreprésente la quantité de changement du nivedérie
etvarie de 1 a 3; avec> r.

Nous comparons notre méthode a DDM [5], EDEWdt
a des multi-classifieurs bien connus comme: ADWIN
Bagging[13], ADWIN Boosting[13], Leveraging
Bagging[14], Accuracy Weighted Ensemble[3] et Aamyr
Updated Ensemble[15]. Au cours des expérimentatiooss
évaluons les indicateurs de performance (le potagende
classification correcte (PCC) et le pourcentagefalesses
alarmes (PFA)) des différentes méthodes en utilishs
bases de données synthétiques et réelles.

B. Bases de données synthétiques

Les bases de données synthétiques sont piiatesgour
I'étude du comportement de la méthode proposéesgpe la
vitesse, la sévérité et le temps de changemerdéteses sont
connus et paramétrables.

- Hyperplane tournantd16] a été largement utilisée pour
simuler I'évolution d'un concept qui se repose der
mouvement d’une hyperplane.

- STAGGER[17] dont les concepts sont des fonctions
booléennes de trois attributs qui codent des obgs
différentes tailles, formes et couleurs.

- Waveform[18] a pour but de faire la différence entre trois
classes de forme ondulaire, dont chacune est pgeodupartir
d'une combinaison de deux ou trois ondes de base.

- Agrawal [19] qui génere une fonction de prét bancaire
basée sur dix fonctions générant des classes ésnafin de
déterminer si le prét va étre approuvé ou non.

C. Bases de données réelles

Dans les bases de données réelles, la vitesseyddté et le
temps de début des dérives ne sont pas connuspoiague
ces données sont issues des environnements réelseut
supposer qu'elles sont soumises implicitement a des
changements qui les rendent non-stationnaires.

- Electricity [20] est une base de données réelle collectée a
partir du marché d’électricité australien de NewtBd/NVales.
Cette base contient 45312 instances dont les prizomt pas
fixes et peuvent étre affectés par l'offre et Imdede.

- Forest Covertypg18] contient les types de couverture
forestiere pour des zones de 30 x 30 meétre obtedysestir
du service forestier des Etats Unis. Cette basdiestn
581012 instances et 54 attributs, et la tache egtrédire les
types de couverture forestiere.

- Poker-Hand [18] se compose de 1000000 instances et 11
attributs. Chaque instance représente un tour ér jqui est
composé de 5 cartes a tirer parmi 52. Chaque iostan
contient 10 attributs, et un attribut de classe décrit le
"Poker Hand".

- Airlines [18] est une base réelle collectée a partir d'une
compagnie aérienne américaine. Elle se compose2fe 1
millions d’instances décrivant le départ et l'aggvpour tous
les vols commerciaux au sein des Etats-Unis, dhyetd 987
a avril 2008. Elle contient 13 attributs et la tAckst de
prédire si le vol sera retardé ou non.

V. RESULTATS

A. Détection de dérive

Dans ce paragraphe, nous avons comparé le poageede
classification correcte (PCC), le pourcentage dasdas
alarmes (PFA) et le nombre de dérives non détegiées
DDM, EDDM et EDIST. Nous avons varié les vitessesee
nombre de dérives pour chacune des bases STRAGGER,
Waveform et Agrawal. Les résultats sont exposéss dan
Table | ou EDIST a obtenu les meilleures perforneanen
utilisant les bases STRAGGER et Agrawal avec les flas
taux de fausses alarmes. Tandis quUEDDM a obtenu le
meilleur pourcentage de classification correct #lisant la
base Waveform mais avec un taux de fausses al@lmes

B. Robustesse au bruit

Dans ce paragraphe, nous avons évalué la raisestde
chaque méthode contre le bruit. La Fig. 1 montserdsultats
expérimentaux d’EDIST, DDM et EDDM en variant leutbr
de 5% a 40% dans en utilisant la base Hyperplanteoant
100000 instances et une dérive de largeur 10000SER
maintenu le meilleur pourcentage de classificattionrecte
(PCC) pour les différentes intensités du bruit. Gesultats
confirment qU'EDIST présente un comportement stattle
robuste envers le bruit surtout lorsque la dérstdente.

Base de données STAGGER Waveform Agrawal
Nombre de dérive 2 3 4
Largeur de dérive 50000 20000 10000
Méthode de poM | eoom | EpbisT | Dom | Epbm | EpisT | DDM | EDDM | EDIST
détection
PCC (%) 78,8 79 80 33,2 82 81,1 92,7 96 96,4
PFA (%) 25 61 14 0 82 18 23 64 14
Nombre 'de de,rlve 0 0 0 1 0 0 0 0 0
non détectée

Table I: Le Pourcentage de Classification CorréteC), le
Pourcentage de Fausses Alarmes (PFA) et nombrérdesinon
détectées pour DDM, EDDM et EDIST.



Hyperplane : nombre d'instances=100000; largeur de la dérive
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Fig.1: Etude de stabilit¢ de DDM, EDDM et EDISTmésence de bruit.

C. Sensibilité des parameétres r et s par rappde aévérité
et a la largeur de dérive

Comme expliqué a I8ection Ill nous avons utilisé deux
parametres ets, qui définissent la quantité du changement
dans les niveaux d'avertissement et de dérive.arets les
expérimentations représentées dans les Tableslll, gious
avons étudié l'influence de ces deux paramétres laur
précision et la détection de dérive d’'EDIST lorsgu’fait
varier la sévérité (sev) et la largeur de dérive.

Les expérimentations montrent que ces deux paraseétr
permettent un équilibre entre la précision de &dfmtion et la
robustesse aux fausses alarmes en présence deerntifé
types de dérives. Dans le sens ou les grandesrsaleuces
paramétres sont adéquates pour détecter les déewmess
alors que les petites valeurs sont plus adaptées degecter
les dérives rapides. Cela est d( au fait que lersaisévérité
et la vitesse d'une dérive sont importantes, lenghments
au niveau des distributions sont plus perceptiblesitefois,
lorsque la dérive est lente, la détection doitaeefavec un
retard acceptable afin de collecter suffisammentidienées
pour réinitialiser le modéle d’apprentissage.

D. Impact de la taille de la fenéti€&, dans le suivi de dérive

Dans ce paragraphe, nous étudions l'impact daille de
W, dans le suivi des dérives. Les courbes de suidéiae
sont représentées dans la Fig.2, ou la ligne ammtin
correspond &/, = 90, la ligne en pointillé correspondig=
30 et les barres verticales en pointillé correspahdaux
positions des dérives. A partir de cette expériconeonstate
que (i) lors d'une dérive, le pourcentage de diaation
correcte diminue au plus faible niveau puis congerg
rapidement. (ii) La convergence de la courbe cpoedant a
W, = 30 est plus rapide que celle dig= 90 lorsque la dérive
est relativement rapide, comme le montre la Fig.Zandis
gue lorsque la dérive est plus lente la courbeespondant a
W,= 90 converge plus rapidement que celle Wg= 30
(Fig.2.b). Ces expérimentations montrent que le éteod
d'apprentissage s'adapte progressivement aux ciramnge
avec un retard acceptable.

(a) base de données Agrawal, largeur de la dérive=10000

--- Wo=30
— wo=90

PCC (%)
a
2

2 4 6 8 10 1z 14 16 18 20
instances(10%)

(b) base de données Agrawal. largeur de la dérive=30000

PCC (%)
@
8

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
instances(10%)

Fig.2: L'impact de la taille de la fené#g dans le suivi de dérive dans la
base Agrawal contenant 200000 instances et pedgedeux dérives a
t,=50000 et 15000.

E. Comparaison des performances d’EDIST par rapgort
des multi-classifieurs

Nous avons comparé EDIST avec les multi-classiéieur
ADWIN Bagging, ADWIN Boosting, Leveraging Bagging,
Accuracy Weighted Ensemble (AWE) et Accuracy Update
Ensemble (AUE) a travers des bases réelles. Mdiggé
différentes caractéristiques de chaque base, dedtats
encourageants ont été trouvés sauf pour le caso#lerP
Hand ; ot EDIST n'a pas réussi a trouver le ma#ieRCC.
Cependant, EDIST a réalisé ces résultats en un stemp
d’exécution considérablement inférieur par rappost autres
multi-classifieurs, ce qui explique la simplicité lefficacité
de notre méthode (voir Table V).

V. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons présenté une nouveithode
de détection de dérive basée sur la distance &#rerreurs
de classification, nommée EDIST. Cette méthodessllevia
distribution des distances d’erreur de classifaragntre deux
fenétres de données. La premiere fen@fteest une fenétre
globale ajustée d’'une fagon adaptative, et la deneifenétre
W, est constituée des instances obtenues lorsqu'mbreo
fixe d'erreurs se produisent. EDIST utilise un ttes
d'hypothése statistique afin de comparer les digions des
distances deW,; et W, et vérifier si la différence des
moyennes des distances durant ces deux fenétrass#epn
seuil e. L'originalité de notre méthode est que le seuilest
pas défini a priori, dans le sens ou il ne nécesaiicun
réglage a priori en fonction de la vitesse ou deéeérité de
dérive. Nous avons testé I'approche a travers desgsde
données synthétiques et réelles. Des résultatsupgmants
ont été trouvés par rapport a des méthodes sigslaifDIST
a trouvé les meilleurs taux de classification coeedans la
plupart des cas et a montré une robustesse erevérsit et
les fausses alarmes.

Au cours des expérimentations, nous avons constaté
limportance des deux paramétreset s, qui définissent
respectivement la quantité du changement dansiVesux
d'avertissement et de dérive. Ces parametres ontrénan
effet considérable sur la robustesse de notre apprau bruit
et aux fausses alarmes. Ainsi, dans les travauxsfutous
avons l'intention de développer ce point dans tedewdonner
une définition adaptative de ces parameétres ertifonde la
séverité et la vitesse de dérive.
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Table Il: Le pourcentage de classification corréBP¥€C) and le nombre de dérives détectées (Nbriweggdans la base Hyperplane contenant 100000
instances et présentame dériveat,=50000 avec 30% de sévérité.

largueur=500 largueur =1000 largueur =10000 largueur =40000 largueur =50000
pec | Nore pcC Nore | pee | NBre fpec | NBre ol pec | Nbre
dérives dérives dérives dérives dérives
EDISTr=0,5=1 | 67,6 14 67,5 14 67,8 8 67,6 9 66 10
EDISTr=1,5=2 | 67,3 4 67,2 4 67,6 5 66,9 3 66,7 2
EDISTr=1,5=3 | 67,3 4 67,3 3 67,4 3 66,1 1 66,5 1

Table IlI: Le pourcentage de classification coreg®CC) and le nombre de dérives détectées (Nmigespdans la base Hyperplane contenant 100000
instances et présentame dériveat,=50000 avec une largeur = 10000.

sev 20% sev 30% sev 40% sev 50% sev 60%
pec | NPre | pec | Nbre pCcC Nore | pec | Nbre - fpec | Nbre
dérives dérives dérives dérives dérives
EDIST r=0,5=1 | 67,6 10 67,8 8 66,4 10 66,2 9 67,1 11
EDISTr=1,5=2 | 66,9 5 67,6 5 67,3 5 67,2 5 67,3 5
EDIST r=1,5=3 66,9 3 67,4 3 67,2 3 67,4 3 67,3 3

Table IV: Le pourcentage de classification corréPX€C) et le temps d’exécution (CPU) en seconds des bases de données réelles.

ELEC2 Covtyp Poker Airline

PCC CPU PCC CPU PCC CPU PCC CP

EDIST 89,7 0,7 97,4 49,1 82,8 27,11 65,9 37,7
AccuracyUpdatedEnsemble 69,2 10, 94(9 1089,5 6B,1314,4 54,7 740,2
AccuracyWeightedEnsemble 78,3 9,7 95/5 993,1L 56,2 97,21 57,4 768,2
LeveragingBag 89,5 14,4 97 503,1| 99,4 224.8 61,1 959,5
OzaBagAdwin 75,3 54 97,1 368,3 65,5 111,4 616 B3
OzaBoostAdwin 88 22,2 97,2 1704, 85,8 11232 58,2739,6
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