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Résumé :

Dans cet article, une approche d’adaptation dynamique
d’un arbre de décision flou est présentée et des résultats
d’expérimentations sont donnés montrant I’intérét et I’ ef-
ficacité de cette approche. De plus, la capacité d’adapta-
bilité des arbres ainsi que les limites de cette approche
sont étudiées.

Mots-clés :
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Abstract:

In this paper, an adaptive fuzzy decision tree approach
is presented and a set of experiments are shown that
highlight the interest and the efficiency of this approach.
Adaptability of these trees and their limits are shown.

Keywords:
Adaptive fuzzy decision trees, concept drift.

1 Introduction

Depuis ces dernieres années, de grands volumes
de données sont générés par diverses applica-
tions dans différents domaines : finance, cyber-
sécurité, réseaux de capteurs, etc. En particu-
lier, la reconnaissance de concepts (ou classes)
et la classification de données issues de flux
est devenue un sujet de recherche important
et tres actif. Dans les applications réelles, de
tels flux de données sont bruités et des chan-
gements relatifs aux concepts peuvent se pro-
duire au fil du temps, un phénomene de dérive
de classes se produit alors [4]. En apprentissage
automatique, de telles données engendrent de
nouvelles problématiques pour la construction
de modeles capables de prédire ces concepts.
Il existe 2 types principaux de dérive [16] :
les changements brusques et les changements
progressifs. Lors d’un changement brusque, les
concepts ou leurs frontieres se trouvent mo-

difiées radicalement et de facon rapide. Le
modele de prédiction appris doit alors ou-
blier I’ancien concept pour pouvoir gérer les
données récentes. La reconstruction complete
du modele a partir de ces données récentes est
alors une solution efficace mais trés cofiteuse.
Lors d’un changement progressif, les concepts
sont modifiés graduellement et/ou localement.
Le modele appris devient alors inefficace sur
les données impactées par ce changement, mais
reste valide pour les zones stables des données.
Il n’est alors pas nécessaire de reconstruire
completement le modele pour en créer un nou-
veau car il suffit de 1’adapter a partir des
seules données impactées par les évolutions des
concepts.

Nous nous intéressons a ces méthodes adap-
tatives et, en particulier, a 1’apprentissage par
arbre de décision qui est un modele perfor-
mant et interprétable. Ce modele est pour-
tant sujet a une forte variance qui peut étre
atténuée par I’utilisation de la théorie des sous-
ensembles flous et I'introduction des arbres
de décision flous (ADF). Ainsi, des approches
incrémentales ou adaptatives ont été pro-
posées pour construire des arbres. L’approche
la plus semble est basée sur un fenétrage des
exemples. Une fenétre temporelle est fixée est
les exemples arrivant dans cette fenétre tem-
porelle sont utilisés pour construire une arbre
[13]. Avec cette méthode, le modele est tres
représentatif des données récentes mais il peut
perdre la connaissance “historique” fournie par
les exemples hors de la fenétre. De plus, la



reconstruction de I’arbre est cofiteuse. Des al-
ternatives permettant de conserver un histo-
rique et d’étre plus rapide au changement sont
proposées avec VFDT [5] et ID5 [17] Ces
méthodes incrémentales introduisent une flexi-
bilité de I’arbre de décision, mais entrainent une
complexification de la structure de 1’arbre, ce
qui peut nuire a son interprétabilité. Il est alors
intéressant de proposer une approche permet-
tant de modifier 1égerement 1’arbre sans modi-
fier grandement sa structure [5, 9, 10, 20].

Dans cet article, nous présentons une nou-
velle approche et des expérimentations pour
en étudier ses propriétés et ses limites. Dans
la Section 2, un rappel est fait sur les ADF
ainsi que sur l’approche de mise au point
adaptative d’un arbre. Dans la Section 3,
des expérimentations sur cette approche sont
présentées. La Section 4 conclut et des perspec-
tives sont proposées.

2 Arbres de décisions flous

Cette section présente un rappel sur les ADF,
pour plus de détails, voir [7] ou [11].

2.1 Construction d’un ADF

Il existe plusieurs méthodes pour construire
des ADF, la plupart sont de type "Top Down
Induction of Decision Tree” [2] et [14], et
introduisent, pour sélectionner les attributs
de D’arbre, I’utilisation soit d’une entropie
d’événements flous [15, 19, 6], soit d’une autre
mesure (mesure de Gini, mesure d’ambiguité,
ou autre) [1, 3, 12, 18, 21].

Les éléments importants dans la construction
d’un ADF sont les sous-ensembles flous qui
apparaitront dans I’arbre. Ils sont soit fournis
par un expert [6, 21], soit déterminés dynami-
quement durant la construction de I’arbre. Par
exemple, dans le systeme Salammbo une ap-
proche utilisant un filtrage morphologique per-
met de déterminer une partition floue de 1’en-
semble des exemples d’apprentissage au niveau
de chaque nceud [8, 11].

2.2 Classification avec un ADF

La méthode de classification avec un ADF est
détaillée dans [7], nous la rappelons ici car
elle est essentielle pour 1’algorithme d’adapta-
tion présenté ensuite. Lors de la classification
d’un nouvel exemple, un chemin de la racine
de I’arbre vers une feuille est équivalent a une
regle de décision. La prémisse de cette regle est
constituée des tests sur les attributs rencontrés
sur le chemin, et sa conclusion est la valeur
de la décision associée a la feuille. Une feuille
d’un ADF peut étre associée a un ensemble de
classes {ci, ..., cx}, chaque valeur ¢; étant as-
sociée a un poids déterminé lors de I’appren-
tissage. Ainsi, un chemin est équivalent a une
regle : si Ay = vy, et...et Ay, = vy, alors C' =
c1 avec le degré P*(ci|(vi,...v,)) et ... et
C = cg avec le degré P*(ck|(vy,,-..v;,)), ol
P* est la mesure de probabilité d’un événement
flou [22]. Chaque valeur v; de cette regle peut
étre soit précise, soit floue, et elle est décrite par
une fonction d’appartenance /i, de I’ensemble
des exemples vers [0, 1].

Lors de la classification d’un nouvel exemple,
sa description {A; = wy;..; A, = w,} est
comparée a la prémisse de chaque regle r et
on mesure le degré de similarité Deg(wy,,v;,)
entre wj, et la valeur v;, correspondante. On
associe alors a I’exemple un sous-ensemble
flou sur 'univers des classes. L’appartenance
a la classe c; est mesurée par le degré final
Fdeg,(c;) obtenu par agrégation des degrés
Deg(wy,,v;,) a I'aide de la t-norme minimum

Fdeg,(¢;) =

i:rr%i.r.l'pDeg(wli,vli) - P*(ci|(vyy, ... v,))

La classe finale de 1I’exemple est obtenue en
combinant tous les chemins activés de 1’arbre,
chaque classe c; est associ€e a un degré d’ap-
partenance Fdeg(c;), de [0, 1] déterminé par :
Fdeg(cj) = max Fdeg,(c)) (1)
T = N

np

1. Toute autre t-norme peut étre utilisée [7].



avec n, le nombre de chemins de I’arbre.

Au final, afin d’obtenir une décision tranchée,
on associe généralement a I’exemple la classe
¢x qui possede le plus haut degré Fdeg(cy).

2.3 Adaptation d’un ADF

[’adaptation d’'un ADF s’effectue quand celui-
ci n’est plus suffisamment précis pour clas-
ser de nouveaux exemples [9]. Soit e un nou-
vel exemple a classer (dont la vraie classe est
fournie pour controle). Lors de sa classifica-
tion par un arbre 7, deux cas peuvent se pro-
duire : soit e est bien classé et dans ce cas
T est correct; soit e est mal-classé et dans ce
cas T doit étre adapté afin de mieux prendre
en compte de futurs exemples similaires a e.
Il existe 2 types de mauvaises classifications :
soit e est mal-classé dans c; avec un degré
Fdeg(ck) = 1; soit e est mal-classé dans ¢y
avec un degré Fdeg(c;) < 1. Dans ces deux
cas, selon la méthode d’agrégation vue dans la
section précédente, le degré de classification fi-
nal Fdeg(cg) est fourni par une seule feuille
(celle qui fixe la valeur de Fdeg(cy)).

Dans le premier cas, la décision finale erronée
vient d’un probleme structurel de 7 : e est
un point dans I’espace de représentation des
données qui se trouve loin de toute fronticre
de séparation des classes induites par 1’arbre.
Adapter T a cet exemple demande de modifier
sa structure globale. Dans le second cas, e se
trouve dans une région de 1’espace de descrip-
tion proche d’une frontiere de séparation des
classes, dans la zone floue de cette fronticre.
Corriger ’erreur de classification pour e est
alors possible en modifiant 1égerement les par-
titions floues concernées. cela constitue le type
d’adaptation de I’arbre considérée dans cet ar-
ticle : nous proposons de modifier la partition
floue d’un nceud de I’ arbre apres une telle erreur
de classification. La régle qui a donné la valeur
au plus haut degré Fdeg(cy) est sélectionnée.
Dans cette regle r, on peut mettre en évidence le
nceud qui a fourni la valeur Fdeg,.(c) du plus
petit degré. Ce noeud est celui sur lequel la mise
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Figure 1 — Exemple de classification

a jour est réalisée : la partition floue de ce nceud
est modifiée pour pallier I’erreur de classifica-
tion.

Par exemple, dans la figure Fig. 1, e est associé
a un degré d’appartenance de 1 au premier arc
issu de la racine de I’arbre et a un degré 0.4
a I’arc gauche sortant du nceud suivant ainsi
qu’au degré 0.6 correspondant a 1’arc droit de
ce noceud. Pour les 2 chemins de la racine aux
feuilles représentés dans la Fig. 1, on a pour la
branche gauche, Fdeg;(c;) = min(1,0.4) =
0.4 et pour la branche droite, Fdegy(c_) =
min(1,0.6) = 0.6. Au final, la classe associée
a e est c_ avec le degré max(0.4,0.6) = 0.6.
Si e est mal classé, la partition floue associée au
nceud de I’attribut A¢¢.2 doit étre mise a jour car
c’est elle qui a amené la valeur finale du degré
d’appartenance a c_, c’est-a-dire 0.6.

W, (e)
o)

Figure 2 — Partition floue originale

Dans la partition % de la Fig. 2, le sous-ensemble
flou ”low” est défini par sa plus grande valeur de
noyau z; et sa plus grande valeur de support x;,.

Soit e I’exemple a classer, et notons e aussi sa
valeur pour I’attribut concerné. On note /y/(e)

2. Par souci de simplicité, nous illustrons ce point
avec une partition binaire mais tous types de partitions
sont possibles.
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Figure 3 — Partition adaptée par translation

le degré d’appartenance de e au sous-ensemble
flou “low”, et py,(e) son degré d’appartenance a
“high”. Dans la Fig. 2, on considere p;(e) <
pr(e). Comme e est mal classé, on modi-
fie la partition floue afin de pouvoir avoir
wi(e) > up(e), ce qui est susceptible d’offrir
une classification correcte. Pour cela, les fonc-
tions d’appartenance sont translatées comme
suit (voir Fig. 3).

Soit d = sgn(un(e) — w(e)) la direction de
la translation. Quand d = 1, la partition est
translatée vers la droite, sinon elle est trans-
latée vers la gauche. L’amplitude de la transla-
max(e — zy, x, — €) avec f > 0.

1+ f
Ce parametre définit I’amplitude de la transla-

tion : plus f est petit, plus la translation est
importante. La valeur de ¢ conditionne I’aug-
mentation du degré d’appartenance de e au
sous-ensemble flou qui lui donnait le plus petit
degré d’appartenance avant 1’adaptation. Quand
f = 0, 'amplitude est maximale ce qui per-
met a e d’étre mis enticrement dans le sous-
ensemble flou. Quand f > 0, la translation
est plus graduelle et permet de positionner la
frontiere de séparation des classes plus pres de e
et d’augmenter donc son degré d’appartenance.

tion vaut 6 =

Dans I’approche proposée, 1’adaptation est faite
pour les exemples mal classés avec un degré
Fdeg(cy) < 1. Comme dit précédemment,
ces exemples sont proches de la frontiere de
décision, une zone souvent plus complexe a
caractériser et dans laquelle les exemples sont
plus difficiles a classer. Dans cette zone, avec
le procédé d’adaptation, chaque exemple mal
classé contribue au déplacement de la frontiere
de décision. En absence de bruit, suite a ces

changements mineurs, la frontiere de décision
peut converger vers une frontiere idéale.

D’autre part, un exemple mal classé avec un
degré Fdeg(c,) = 1 est loin de la frontiere de
décision. Cela doit donc €tre soit un exemple
aberrant, soit un exemple produit par la dérive
de classes. Dans notre approche, aucune adap-
tation n’est faite pour de tels exemples, ceci afin
d’éviter d’avoir un modele trop sensible aux
exemples aberrants ou un modele qui possede
une variance trop importante. Pour limiter un
sur-apprentissage, sans utiliser une approche de
type “batch”, notre approche profite des ca-
ractéristiques de robustesse et de gradualité des
ensembles flous pour ajuster plus finement la
frontiere de décision. L’intérét majeur de cette
facon de faire est qu’elle ne nécessite alors au-
cune ressource supplémentaire pour le stockage
des données ou pour maintenir des statistiques
conséquentes sur 1’historique des exemples.

3 EKtude expérimentale

Dans cette section, un ensemble d’expérimen-
tations sont présentées pour tester les perfor-
mances de 1’approche proposée et mettre en
évidence sa capacité a s’adapter a une évolution
dans les données.
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Figure 4 —Jeu de données synthétiques



3.1 Jeux de données utilisés

Un jeu de données a été généré a partir de 2
classes évoluant graduellement. Les données de
chaque classe sont générées a partir d’une dis-
tribution normale multivariée * (Fig. 4). Pour si-
muler une dérive de classes dans les données,
plusieurs changements peuvent étre appliqués
aux données (rapprochement, éloignement,
translation). Cela permet de mettre en évidence
d’une part la chute de performance pro-
voquée par une dérive de classes, ainsi que
le rétablissement de cette performance grace
a I’adaptabilité du modele. Des changements
tels un rapprochement ou un éloignement des
classes modifient la difficulté du probleme : si
les classes sont proches, il est plus difficile de
les distinguer que si elles sont éloignées. Par
conséquent, on considere ici des translations
conjointes des classes.

‘ ) ‘
(b) (©

Figure 5 — Génération de données

Le processus de génération des données est
le suivant. Au départ, les 2 classes étudiées
sont centrées respectivement en (0,0) et en
(2,2) (Fig. 5 (a)). Les données sont générées
pour ces 2 classes a partir de ces centres. En-
suite, les positions des centres sont translatées
conjointement en (0.3,0.3) et (2.3,2.3) res-
pectivement (Fig. 5 (b)). Une derniere trans-
lation est effectuée pour placer les centres en
(0.6,0.6), (3.6, 3.6) (Fig. 5 (c)). Une telle trans-
lation des classes permet d’analyser 1’adapta-
tion aux changements et la préservation des per-
formances en présence de dérive de classes.
On étudie d’abord la performance de 1’ADF
sans dérive de classes. On choisit les données
issues du premier tirage. Un ADF est créé

3. Nous illustrons ici sur un probleme de classifica-
tion pour 2 classes en 2 dimensions.
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Figure 6 — Variation de la performance

avec ces données en utilisant le logiciel Sa-
lammbo [11]. La base d’apprentissage est di-
visée en 10 paquets, un paquet est choisi comme
base de test, et les autres comme base d’ap-
prentissage (en utilisant d’abord 1 paquet, puis
2,... pour construire I’arbre). La variation du
taux de bonne classification selon le nombre
d’exemples est représentés dans la Fig. 6.
On remarque qu’en augmentant le nombre
d’exemples, la performance de I’arbre atteint
une limite (mais la taille de arbre et le temps
de construction augmentent, eux, toujours). Le
méme résultat est observé sur les données des
deuxieme et troisieme tirage.

EE HH @@ EE
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Données
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Figure 7 — Protocole : effets d’une dérive de
classes

Impacts d’une dérive des classes. On dis-
tingue deux états dans 1’expérimentation, 1’état
original, et I’état apres la dérive de classes.
Dans 1I’état original, un ADF est créé. Sur ce
modele, la méthode d’adaptation est utilisée
pour voir si le modele est capable de suivre
le changement dans les données. Trois types
d’expérimentations sont réalisées : une valida-



tion de I’approche, une validation de 1’adapta-
bilit¢é du modele au fil du temps et une étude
des limites de cette méthode.

Pour montrer la validité de 1’approche, la per-
formance du modele original sans adaptation
est comparée a celle du modele avec adaptation
apres dérive de classes. Une validation croisée
est réalisée pour évaluer cela. La Fig. 7 présente
le protocole de cette expérimentation. Chaque
carré présent un paquet de 200 exemples. Les
données générées dans 1’état original sont en
gris, et celles tirées apres la dérive de classes
sont en blanc. Chaque bloc (ligne pointillée)
présente un groupe d’expérimentations. Un
modele sans adaptation est créé a partir des
données présentées a gauche d’un bloc, et le
modele comparé, mis au point par adaptation,
est présenté a droite. Le modele adaptatif est
créé avec des données dans 1’état original et
adapté avec des données dans I’état apres dérive
de classes. Les deux modeles sont testés sur
des données apres la dérive de classes (carrés
en bas, présenté en blanc). Pour montrer 1’ef-
fet de I’adaptation, on incrémente le nombre de
exemples d’apprentissage par paquet a chaque
expérimentation. Plusieurs tests sont réalisés
pour chaque cas en échangeant 1’ordre des pa-
quets.

Données originales Données aprés drift

Concept drift

Figure 8 — Protocole :

méthode

adaptabilité de la

Adaptabilité de la méthode. Pour montrer
I’adaptabilité de la méthode, on teste sa per-
formance sur des données avec une dérive de
classes. Le modele de départ est créé a partir
des données tirées avec le concept original (400
exemples générés). La Fig. 8 illustre le proto-
cole de cette expérimentation. Le modele recoit
une séquence de données (présentée par la barre
en haut de la figure). Chaque fois qu’un nou-

veau exemple arrive et est mal classé, une adap-
tation est faite. L’arbre est ensuite testé avec
un paquet d’exemples (la séquence des paquets
test est présentée en bas de la figure). Afin de
mettre en évidence 1’adaptabilité, 3 scénarios
sont intégrés dans ce protocole. D’abord le
modele regoit des données du concept origi-
nal et est testé sur un paquet de données de ce
concept original. Ensuite, le modele continue de
recevoir des données du concept original mais il
est testé sur des données du nouveau concept. A
la fin, le modele recgoit des données du nouveau
concept et il est testé sur des paquets de données
du nouveau concept. Chaque scénario prend
1000 exemples, et la performance est testée sur
1000 exemples. Cela permet de montrer la capa-
cité du modele a s’adapter et a préserver ses per-
formances en présence d’une dérive de classes.

Limites de la méthode. L’intérét de cette
méthode est de pouvoir adapter un ADF en
cas de dérive de classes graduel. Dans cette
expérimentation nous étudions les limites d’une
telle approche avec des tests dans des condi-
tions de changements différentes. Nous repre-
nons le protocole utilisé dans le test de 1’adap-
tabilité et faisons une comparaison des perfor-
mance entre des dérives de classes d’intensité
graduelle, moyenne et brusque.

3.2 Résultats

Validation de la méthode. La Fig. 9 présente
le résultat obtenu par le protocole de va-
lidation. On peut remarquer que la perfor-
mance du modele avec adaptation est toujours
meilleure que celle du modele sans adaptation.
La méthode de mise au point de 1’arbre est
donc efficace. De plus, la méthode avec adapta-
tion a une variance plus faible quand le nombre
d’exemples augmente ce qui s’explique par la
simplicit¢é du modele construit au départ qui
permet d’éviter ainsi un sur-apprentissage.

Adaptabilité de la méthode. La Fig. 10
présente le résultat que I’on obtient avec le pro-
tocole d’adaptabilité. La ligne noire présente
la performance du modele sans adaptation. La
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Figure 9 — Validation de la méthode

ligne rouge présente la performance du modele
avec adaptation (f = 3). Malgré une fluctuation
du taux de bonne classification qui se produit en
raison de I’adaptation, la variation est de I’ordre
de 0.1% ce qui reste acceptable. Pour faciliter la
visualisation, Une autre courbe, en rouge, lisse
la courbe précédente et présente la performance
moyenne.
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Figure 10 — Performances en présence de
dérive de classes

Au millieme exemple, un drift est intro-
duit. II y a alors une chute de performances
pour le modele sans adaptation, alors que le
modele avec adaptation commence a s’adap-
ter aux exemples recus. Entre 1000 a 2000, les
exemples sont générés avec le concept original.
La variance de la performance est tres grande
car le modele essaye de s’adapter au change-
ment. Mais comme I’adaptation est basée sur
des données du concept original et que le test

est réalisé sur des données du nouveau concept,
le modele n’arrive pas a trouver la nouvelle
frontiere de décision. Par conséquent, la perfor-
mance de I’arbre chute brusquement. Ensuite,
a partir de 2000 exemples, les données arri-
vant sont issues du nouveau concept, le modele
s’adapte avec ces nouvelles données au fur et
au mesure et finit par converger vers une per-
formance assez stable.

Tx de bonne class.

I ]
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MNombre d'exemples

Figure 11 — Evolution de la performance en
présence de dérive de classes

Limites de la méthode. Un paramétre impor-
tant est le coefficient f. La Fig. 11 présente 1’ef-
fet de différentes valeurs de f sur 1’adaptabilité
du modele. On peut remarquer que, quelle que
soit la valeur de f, les modeles restent capables
de s’adapter au drift et de maintenir leurs per-
formances. Avec une petite valeur de f, le chan-
gement du modele est important ainsi que la
variance de sa performance, alors qu’avec une
valeur plus grande, le modele est plus stable,
mais prend plus de temps pour converger vers
de bonnes performances.

La Fig. 12 présente la performance pour des
dérives de classes d’intensités différentes. L’ état
initial correspond aux centres (0,0) et (2,2),
puis différentes intensités de drift sont in-
troduites : drift graduel (centres décalés en
(0.3,0.3) et (2.3,2.3)), drift moyen (centres
décalés en (0.6, 0.6) et (2.6,2.6)), drift brusque
(centres décalés en (1,1) et (3,3)). On peut
constater que, avec l’adaptation, les perfor-
mances des modeles s’améliorent. Par contre,
pour des drift trop importants, le modele ne peut
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Figure 12 — Impact de I’intensité du drift

plus retrouver sa performance initiale. Dans
cette situation, la performance du modele est
dégradée car un tel cas nécessite une adaptation
plus globale.

4 Conclusion

Dans cet article une nouvelle approche pour
I’adaptation d’un ADF est étudiée. Des
expérimentations sont présentées pour valider
cette approche. L’adaptabilité ainsi que les
limites de cette approche sont étudiées et
montre I’efficacité de cette nouvelle approche.

En perspective, des études sont encore a réaliser
sur le meilleur moyen de modifier les fonctions
d’appartenance lors de I’adaptation, ainsi que
sur le choix des nceuds a modifier dans 1’arbre.
Il sera aussi intéressant de coupler cette adapta-
tion locale a une approche plus globale afin de
pouvoir gérer des dérives de classes importants.
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