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Résumé

Les problemes d’apprentissage automatique sont parfois résolus avec des méthodes
inadaptées, menant a des résultats sous optimaux. La détermination de la méthode a appliquer
a la résolution d’un probleme d’apprentissage automatique n’est pas toujours aisée, d’un coté
parce gu’elle nécessite d’identifier correctement le probléme a résoudre, et d’'un autre coté
parce que méme si le probleme en question a été identifié correctement, il n’existe pas

nécessairement de méthode spécifique pour le résoudre.

La présente thése part du constat selon lequel il n’existe pas d’algorithme d’apprentissage
automatique spécifiguement dédié au rangement d’objets (un type particulier de problémes
d’apprentissage ordinal consistant a apprendre un ordre total a partir d’un ensemble de couples
d’objets).

Une méthode d’apprentissage automatique destinée a combler ce manque est proposée et
implémentée sous forme d’une machine a noyau. Un méta-noyau est développé afin de

I’adapter aux bibliothéques standard d’apprentissage automatique.

L'algorithme proposé est appliqué a un cas concret de probleme de rangement d’objets,
I’évaluation du lustre des perles de Tahiti, et comparé avec quatre autres méthodes. Cet
algorithme donne de meilleurs résultats (93,6% + 3,9% de prévisions correctes sans sélection de
caractéristiques, 94,3% * 3,4% avec sélection de caractéristiques) que les meilleures des autres
méthodes testées (91,3% + 3,4% et 92,6% + 4,3% sans et avec sélection de caractéristiques),
cette amélioration étant significative (p < 0,01 et p = 0.02 respectivement). En outre, cette
méthode ne présente pas de différence significative entre les résultats obtenus avec et sans
sélection de caractéristiques (valeur-p = 0.33), ce qui peut indiquer que son biais
d'apprentissage correspond bien au probléeme a résoudre et peut ainsi réduire la charge de

travail en phase de prétraitement des données.
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Introduction

Les problemes d’apprentissage automatique sont parfois résolus avec des méthodes
inadaptées, menant a des résultats sous optimaux. La détermination de la méthode a appliquer
a la résolution d’un probleme d’apprentissage automatique n’est pas toujours aisée, d’un coté
parce gu’elle nécessite d’identifier correctement le probléme a résoudre, et d'un autre coté
parce que méme si le probleme en question a été identifié correctement, il n’existe pas

nécessairement de méthode spécifique pour le résoudre.

La présente thése part du constat selon lequel il n’existe pas d’algorithme d’apprentissage
automatique spécifiguement dédié au rangement d’objets (un type particulier de problemes
d’apprentissage ordinal consistant a apprendre un ordre total a partir d’un ensemble de couples
d’objets).

Ce constat est établi a partir d’'une nomenclature des problémes d’apprentissage ordinal ne
tenant pas seulement compte de I'énoncé des problemes mais aussi de la nature des
informations sur lesquelles ils portent. Cette nomenclature étant plus fine que les
nomenclatures fondées sur le seul énoncé des problémes, elle facilite I'identification des
problemes implicites d’apprentissage (ceux dont la forme ne coincide pas avec le fond, en raison
d’une distorsion entre I’énoncé du probléme et la nature des données sur lesquelles il porte) et
permet de déterminer plus précisément les méthodes de résolution a appliquer, mettant ainsi

en évidence I'absence éventuelle de méthodes pour résoudre certains problemes.

Au niveau de la forme des problémes d’apprentissage des données ordinales, |'absence de
méthode de résolution spécifique au rangement d’objets n’est pas flagrante. En effet, tout
probleme de rangement d’objets peut étre reformulé en termes de rangement d’instances (un
autre type particulier de problemes d’apprentissage ordinal, consistant a apprendre un ordre
total a partir d’'un ensemble d’instances de classes ordonnées), or il existe une méthode
spécifique de résolution des problemes de rangement d’instances. Au niveau du fond, en
revanche, les deux problemes sont bien distincts : le rangement d’instances suppose la présence

de classes qui ont une existence propre tandis que le rangement d’objets suppose I'absence de



telles classes. La ou une méthode de rangement d’instances tend a apprendre 'ordre total qui
accentue le plus les classes ou les couples sous la forme desquels sont donnés les éléments, une
méthode de rangement d’objets doit tendre a apprendre I'ordre total qui atténue le plus ces

classes ou ces couples.

Nous proposons une méthode d’apprentissage automatique destinée a combler ce manque.
Alors qu’une méthode de rangement d’instances a pour objectif de trouver I'ordre qui maximise
la distance minimale entre les instances de classes différentes, de maniére a ce que les classes
soient les plus marquées, la méthode de rangement d’objets que nous proposons a pour
objectif de trouver I'ordre qui se tient le plus éloigné de tout ordre invalide, sans tenir compte

de la distance entre les éléments de classes différentes.

La question de la nécessité d’élaborer de nouvelles méthodes pourrait se poser dans la mesure
ou il existe des méthodes permettant de résoudre des problemes proches. La raison est que la
performance d’'une méthode dépend de sa pertinence au regard du probleme a la résolution
duquel elle est appliquée : moins les données d’apprentissage sont nombreuses, plus la qualité

des prédictions dépend de la pertinence de la méthode.

Dans un contexte d’abondance des données ("Big Data" [1]), la perte d'une partie de
I'information contenue dans des données ne pose pas de probléme car davantage d'information
peut étre extraite a partir de données supplémentaires. Le défi n'est pas tant d'exploiter toute

I'information contenue dans les données que de traiter toutes les données disponibles.

Au contraire, dans un contexte de rareté des données, si toute |'information contenue dans les
données disponibles, et notamment la potentielle information ordinale, n’est pas exploitée,

alors il n’est pas possible de la recouvrer a partir de données supplémentaires.

La méthode que nous proposons peut étre implémentée sous forme d’'une machine a noyau.
Nous développons un méta-noyau afin de I'adapter aux bibliotheéques standard d’apprentissage
automatique. Nous testons ensuite I'algorithme sur des données artificielles et le comparons a

un algorithme de rangement d’instances que nous prenons comme référence.
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Un exemple concret de probleme de rangement d’objets, et plus spécifiquement, de
probleme implicite de rangement d’objets, est posé en Polynésie francaise par le tri des perles

de culture.

Les perles de culture de Tahiti sont triées en quatre classes, de A a D, par ordre décroissant de
qualité.

D’aprés la forme du probléme, il s’agit d’un simple probleme de classement ordinal (la tache
consiste a distribuer les perles dans des classes ordonnées). D’apres la nature des informations
en jeu, il s'agit d’un probléeme de rangement d’objets ; en effet, il se trouve d’une part que les
experts sont capables d’ordonner les perles totalement, ce qui en fait un probleme de
rangement, et d’autre part que les classes ne sont pas figées (leur configuration peut varier
selon le lot de perles a trier ou selon le contexte de tri), ce qui en fait plus spécifiquement un
probleme de rangement d’objets. La forme du probleme étant un classement ordinal et sa

nature étant un rangement d’objets, il s’agit d’un probleme implicite de rangement d’objets.

Le tri des perles est extrémement important en Polynésie francaise. La perle de culture
constitue la deuxiéme ressource de la Polynésie francaise apres le tourisme et la premiere en
termes d'exportations'. Afin d'aider la perle de Tahiti & étre plus compétitive sur le marché
international, I'accent a été mis sur le contréle de la qualité par les autorités locales. Sur un
marché aussi compétitif, une assistance automatisée pourrait apporter un avantage décisif a la

Polynésie frangaise.

Dans ce contexte, le projet RAPA? vise a apporter une assistance automatisée aux experts dans
I'évaluation de la qualité des perles de Tahiti. Les recherches menées dans le cadre de ce projet
ont porté sur la mesure automatique de I'épaisseur de la nacre [2], [3] et sur la caractérisation
de la couleur des perles comme préalable a une classification des perles selon leur couleur [4],
[5]. Les autres criteres d’évaluation de la qualité des perles de culture de Tahiti sont la forme,

I’état de la surface, la taille et le lustre.

! 8,8 milliards F.CFP en 2014, soit 69% des exportations de la Polynésie francaise [148].
2 RAPA [149] signifie « Reconnaissance Automatique de la qualité des Perles de Tahiti », un projet parrainé par le
ministéere des Outre-mer.
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Bien que des millions de perles soient triées chaque année, I'exercice du tri est opéré par
différents experts sur des lots de petite taille (allant de quelques perles, voire quelques dizaines
de perles pour le tri de détail a quelques centaines, voire quelques milliers de perles tout au
plus pour le tri en gros). Le tri des perles de culture de Tahiti nécessite donc, pour étre

automatisé, 'utilisation d’'une méthode pertinente.

Nous appliquons notre algorithme a I’évaluation du lustre des perles de Tahiti et le comparons a
quatre autres méthodes. Cet algorithme donne de meilleurs résultats (93,6% * 3,9% de
prévisions correctes sans sélection de caractéristiques, 94,3% * 3,4% avec sélection de
caractéristiques) que les meilleures des autres méthodes testées (91,3% * 3,4% et 92,6% * 4,3%
sans et avec sélection de caractéristiques pour I'approche par rangement d’instances), cette
amélioration étant significative (p < 0,01 et p = 0.02 respectivement). En outre, cette méthode
ne présente pas de différence significative entre les résultats obtenus avec et sans sélection de
caractéristiques (valeur-p = 0.33), ce qui peut indigquer que son biais d'apprentissage correspond
bien au probléeme a résoudre et peut ainsi réduire la charge de travail en phase de

prétraitement des données.

La these est structurée en trois parties.

Dans la premiere partie, nous exposons la théorie de I'apprentissage automatique des données
ordinales et proposons une nouvelle nomenclature des problemes d’apprentissage des données
ordinale, permettant d’identifier les problémes implicites de rangement, de rangement
d’instances et de rangement d’objets, et de relever ainsi I'absence de méthode propre au
rangement d’objets. Dans la deuxieme partie, nous proposons une méthode de résolution des
problemes de rangement d’objets afin de combler ce manque et la testons sur un jeu de
données artificielles. Dans la troisieme partie, nous étudions le tri des perles de Tahiti et
I'identifions en tant que probléme implicite de rangement d’objets, avant de le résoudre dans le

cas du lustre avec la méthode proposée dans la deuxieéme partie.
Les parties sont elles-mémes organisées en chapitres.

Dans le chapitre 1, nous passons en revue les notions d’apprentissage automatique qui seront

utiles dans la suite de la thése, en nous attardant notamment sur la notion de biais
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d’apprentissage afin de souligner l'altération des performances entrainées par le fait de
résoudre un probléme avec une méthode inadaptée. Nous dressons ensuite un état de I'art de
I’apprentissage des données ordinales dans le chapitre 2 et cléturons la premiére partie avec,
dans le chapitre 3, I'exposition d’'une nouvelle nomenclature des problemes d’apprentissage
ordinal et lidentification de nouveaux types de problemes d’apprentissage ordinal: les

problemes implicites de rangement, de rangement d’instances et de rangement d’objets.

Les chapitres 4 et 5 forment le corps de la deuxieme partie, relative a la résolution des
problemes de rangement. Nous décrivons dans le chapitre 4 une méthode générique de
résolution des problémes de rangement agnostique (c’est-a-dire de rangement qui ne soit ni
spécifiguement un rangement d’instances ni spécifiquement un rangement d’objets) et, nous
basant sur cette méthode générique, nous proposons dans le chapitre 5 une méthode
spécifique au rangement d’objets. Nous développons cette derniere méthode sous la forme
d’'une machine a noyau et décrivons une maniére de lI'implémenter a 'aide des bibliothéques

d’optimisation standard avant de la tester sur un jeu de données artificielles.

La troisieme partie, relative a I'application de la méthode de rangement d’objets au tri du lustre
des perles de Tahiti, débute avec le chapitre 6, dans lequel nous définissons la notion de lustre
et dressons un état des lieux détaillé de la pratique de |'évaluation du lustre des perles de
culture en Polynésie francaise. Nous discutons alors, dans le chapitre 7, des maniéres de
modéliser le lustre afin de construire des vecteurs de caractéristiques aptes a appréhender le
lustre a partir de photographies de perles. Dans le chapitre 8, nous examinons les attributs
perceptuels du lustre et proposons des descripteurs mathématiques afin de les quantifier. Enfin,
dans le chapitre 9, nous exposons et discutons les résultats de I'application de la méthode de
rangement d’objets au tri du lustre des perles, a partir d’'un ensemble de photographies de

perles de culture de Tahiti dont le lustre est évalué par un expert en perles.



Partie 1: Les problemes de
rangement d’objets

13
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Chapitre 1 : Revue des notions

d’apprentissage automatique

Il existe une grande variété d’algorithmes d’apprentissage automatique permettant de
résoudre un grand nombre de probléemes, allant du diagnostic médical automatisé [6], [7] a la
reconnaissance faciale [8], [9] en passant par la détection de courriers électroniques
indésirables [10], [11] ou de fraudes a la carte bancaire [12]. De maniére a mieux situer et
définir notre travail dans le domaine de I'apprentissage des données ordinales, nous allons
passer en revue les problématiques communes aux différents types d’algorithmes ainsi que
leurs spécificités.

Nous exposerons dans un premier temps les problématiques communes, en introduisant de
maniére générale ce qu’est 'apprentissage automatique et en nous attardant sur les notions
importantes que sont la recherche des régularités présentes dans les données et la
généralisation de ces régularités a d’autres données. Dans un second temps, nous aborderons
les différents types d’apprentissage automatique et préciserons la terminologie adoptée dans le
reste de la thése. Nous aborderons d’une part les types d’apprentissage traditionnels tels que la
régression, le classement ("classification" en Anglais) et la classification ("clustering" en Anglais),
et d’autre part les types d’apprentissage ordinal tels que le classement ordinal, le rangement

("ranking" en Anglais) et la classification ordinale.

I: Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique ("machine learning" en anglais) est le domaine d’étude qui
porte sur I'élaboration de programmes informatiques capables d’apprendre, c’est-a-dire de
s’améliorer par I'expérience dans la réalisation d’une tache déterminée [13]. Formellement, « un

programme informatique est dit apprendre d’une expérience E par rapport a une classe de
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taches T et d’aprés une mesure de performance P si sa performance dans la réalisation de la

tache T, telle que mesurée par P, s’améliore avec I'expérience E. » > ([13] p. 2)

II: Mode indirect de programmation

Un programme informatique consiste en une implémentation d’une fonction. Or une
fonction est un ensemble (possiblement infini) d’associations entre des entrées et des sorties et
peut a ce titre étre définie en intension, par les propriétés que vérifient les associations, ou en
extension, par I'énumération des associations elles-mémes [14]. Par exemple la fonction qui
décide si un nombre est pair sera définie en intension par la propriété selon laquelle un nombre
pair est un multiple de deux, et en extension par I'énumération (infinie) des nombres pairs
{..,—6,—4,-2,0,2,4,6,...}.

La programmation informatique consiste généralement a implémenter une fonction a partir de
sa définition en intension. Il peut arriver cependant que les propriétés de la fonction a
implémenter ne soient pas connues mais que les associations {entrée, sortie) le soient; il est
alors possible d'implémenter cette fonction a partir de sa définition en extension, le plus

souvent par I'intermédiaire d’un algorithme d’apprentissage.

Pour ce faire, I'algorithme procéde a une recherche automatique des régularités présentes dans
les données ([15] p. 1) : les données correspondent a la définition (partielle) en extension de la
fonction ; les régularités correspondent a la définition en intension de la fonction. La fonction
que recherche I'algorithme d’apprentissage est appelée « fonction cible » (et notée f) et celle

gu’il trouve est appelée « hypothése » (et notée h).

Définition : un algorithme d’apprentissage est un algorithme prenant en entrée une fonction
partiellement définie en extension et retournant une hypothése sur sa définition en intension.

Cette définition reprend sous I'angle de la distinction intension/extension la définition donnée

Sap computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and performance

measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with experience E.” [13] p. 2.
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par Hugo Larochelle : « Un algorithme d’apprentissage est un algorithme prenant en entrée un

ensemble de données D et retournant une fonction f. » ([16] p. 1)

L'apprentissage automatique peut étre vu comme un mode de programmation indirect, par les
données [17]*. Tout programme d’apprentissage automatique peut d’ailleurs étre implémenté
sous la forme d’un programme recevant des données en argument et retournant un programme

qui leur est adapté.

Il'y a trois fonctions en jeux dans un programme d’apprentissage automatique : la fonction cible,
qui est définie partiellement (et parfois de maniére bruitée) par les données et existe
indépendamment du programme ; une fonction de recherche, directement programmée, qui
recherche la fonction cible ; une fonction de prédiction, retournée par la fonction de recherche

relativement aux données, qui représente une hypotheése sur la fonction cible.

III: Recherche automatique des régularités présentes dans
les données d’apprentissage

La recherche automatique des régularités présentes dans les données s’effectue par
I’exploration d’un espace de fonctions implicitement supposé contenir la fonction cible. Les
fonctions de cet espace sont appelées « hypothéses» car elles représentent autant
d’hypotheses possibles sur la fonction cible; I'espace lui-méme est appelé « espace des
hypothéses ». En effet, I'algorithme n’est en général pas capable de trouver f et doit se

contenter de retourner une hypothese sur la fonction cible ([18] p. 10).

Un algorithme d’apprentissage dispose d’un systeme de représentation de I'information et
recherche, parmi toutes les hypothéses que ce systeme lui permet de représenter, celle qui
correspond le mieux aux données qui lui sont soumises. Les différents algorithmes

d’apprentissage sont caractérisés par les différents systemes de représentation qu’ils mettent

N "Programming computers [in the sense of making computers able] to learn from experience should eventually
eliminate the need for much of this [playing checkers, but it could be any other task] detailed programming effort"
[17]. La prétendue citation "Field of study that gives computers the ability to learn without being explicitly
programmed", bien que répandue dans la littérature (par exemple [150]) et exprimant cette méme idée de
programmation implicite, par I'intermédiaire des données, ne figure pas dans l'article de Samuel de 1959.
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en ceuvre; leurs noms s’y réferent d’ailleurs le plus souvent. Par exemple, un algorithme
d’apprentissage par arbre de décision [19] présuppose que les données puissent étre
modélisées par un arbre de décision et explore ainsi I'espace des arbres de décision afin de

sélectionner celui qui s’ajuste le mieux aux données.

Le choix de I'algorithme d’apprentissage est crucial car le choix du systeme de représentation
détermine I'espace de toutes les hypotheses que le programme sera en mesure de représenter,
et donc d’apprendre®. Chaque point de 'espace des hypothéses représente un réglage, un
paramétrage différent du modele. La recherche dans cet espace du point qui représente le
meilleur modele est un probléme d’optimisation (par exemple, le réglage des parametres d’un
réseau de neurones artificiel est souvent réalisé par l'algorithme de rétropropagation du
gradient [20]). Le fait de régler les parametres d’'un modele afin d’accorder ce modele avec des
données n’est pas propre a l‘apprentissage automatique, cependant [I'apprentissage

automatique effectue cet ajustement de maniere automatique.

En résumé, un algorithme d’apprentissage recoit un ensemble de données et en retourne un

modele. Ce modele est dit « appris » par I'algorithme.

IV: Généralisation des régularités a de nouvelles données

La plupart du temps, la liste exhaustive de toutes les associations (entrée, sortie) de la
fonction n’est pas disponible, et I'algorithme d’apprentissage doit inférer une définition en
intension a partir d’une définition partielle en extension, c’est-a-dire généraliser a de nouvelles
données les régularités découvertes sur I'ensemble d’apprentissage. Ce passage du particulier
au général s’appelle I'induction et implique de faire des hypothéses tant sur les données
d’apprentissage (hypothése LI.D., pour Indépendant et Identiquement Distribué) que sur les

régularités recherchées (biais d’apprentissage).

> “by selecting a hypothesis representation, the designer of the learning algorithm implicitly defines the space of all
hypotheses that the program can ever represent and therefore can ever learn.” [13] p. 23. (« en sélectionnant un
systéme de représentation des hypotheses, le concepteur d’un algorithme d’apprentissage définit implicitement

I’espace de toutes les hypotheses que le programme pourra jamais représenter, et en conséquence, apprendre. »)
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A : Inférence par induction

L'inférence par induction suppose que « toute hypothese approximant la fonction cible de
maniére satisfaisante sur un ensemble assez large d’exemples approxime cette fonction de la

méme maniére sur d’autres exemples. »°

Cette inférence est appelée « généralisation » ([21] p. 6) car elle consiste a généraliser a
I’ensemble des cas les régularités découvertes sur un de ses sous-ensembles. Les exemples du
sous-ensemble sur lequel les régularités sont découvertes sont dits « d’apprentissage » ou
« d’entrainement » ([21] p. 2). Les exemples disponibles qui ne sont pas d’apprentissage sont
dits « de test » ([21] p. 10) dans la mesure ou ils sont susceptibles de servir a tester la capacité

de généralisation d’'un modele.

B: Hypothese LID.

L'inférence par induction repose sur I'hypothése selon laquelle tous les exemples (qu'’ils
soient d’apprentissage ou de test) pourraient étre considérés comme des variables aléatoires
indépendantes et identiquement distribuées. Cette hypothese est appelée « hypothése I.1.D. »
[22] : puisque les exemples d'apprentissage suivent tous une méme distribution et sont
indépendants, alors il est possible de s’appuyer sur ces exemples pour faire des prédictions

relatives aux exemples de tests, c’est-a-dire d’inférer par induction.

C: Biais d’apprentissage
Quand l'espace des hypotheses est trop expressif, il arrive que plusieurs hypotheses
s’accordent aussi bien les unes que les autres avec les exemples d’apprentissage. Il convient
alors de réduire cet espace ou d’en restreindre son exploration afin de ne retenir qu’une seule
hypothése. En d’autres termes, il convient de sélectionner une généralisation parmi un
ensemble de généralisations qui se trouvent étre équivalentes au regard des données

d’apprentissage : cette sélection ne pouvant s’appuyer sur les données d’apprentissage, elle

e "Any hypothesis found to approximate the target function well over a sufficiently large set of training examples

will also approximate the target function well over other unobserved examples” [13] p. 23.
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s’appuie nécessairement sur un élément extérieur. Etant extérieur aux données, cet élément
biaise I'apprentissage ; aussi est-il appelé « biais d’apprentissage » [13].

Un biais d'apprentissage est un ensemble d'hypothéses qui sont faites, explicitement en
définissant certains parameétres ou implicitement par le choix de la méthode, sur les données, et
qui permettent de généraliser a de nouveaux exemples ce qui a été appris sur les exemples
d'apprentissage ([13] p.42). |l peut étre caractérisé selon deux critéres, la force et la pertinence
([13] p.45) : un biais d’apprentissage plus fort confére un plus grand pouvoir de généralisation a
de nouveaux exemples ; un biais d'apprentissage plus pertinent permet des prévisions plus
justes. En ce sens, le choix du biais d'apprentissage est un aspect crucial du processus

d'apprentissage.

Un exemple de biais d’apprentissage, appelé le rasoir d’Ockham [23], privilégie, parmi toutes les
hypothéses capables de s’ajuster aux données d’apprentissage, I’hypothése la plus simple. Ce
biais peut s’illustrer dans le cas d’une modélisation de la fonction cible avec des hypothéses
polynomiales. Si le degré du polyndme n’est pas borné, alors lorsqu’il est au moins égal au
nombre d’exemples d’apprentissage, le polynbme peut s’ajuster parfaitement a ces exemples :
le biais d’apprentissage initial (celui introduit par le choix d’'une modélisation par polyndmes
sans autre contrainte) est trop faible. Si maintenant le degré des polyndmes est borné
supérieurement, alors plus la borne est basse, plus le biais d’apprentissage est fort ; a I'extréme,
lorsque la borne est de 0, le modeéle ne tient plus compte des données du tout : le biais
d’apprentissage est trop fort. Entre les deux, le biais introduit dans I'apprentissage par le
principe du rasoir d’Ockham consiste a sélectionner, parmi les polynémes compatibles avec les
données, le polyndme de plus faible degré (lequel correspond a I’"hypothese la plus simple dans

le cadre d’'une modélisation par polynémes).

S’il est possible de mesurer la force d’un biais d’apprentissage [24] (plus il est fort, plus il
restreint I'espace des hypotheses ; plus il est faible, moins il le restreint), il n’est pas possible de
juger de la pertinence d’un biais d’apprentissage dans I'absolu [25], laquelle dépend du
probleme spécifique et de la connaissance qu’on en a [26]; le rasoir d’Ockham n’y fait pas

exception [27].
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Le biais d’apprentissage peut étre vu comme une forme de connaissance a priori de la fonction
cible qui permet justement de décider du modele dans une certaine mesure (la mesure

correspondant a la part de la décision qui n’est pas couverte par les données) [13].

Plus largement, le choix méme du systeme de représentation de I'algorithme d’apprentissage
constitue un biais d’apprentissage des lors gu’il simplifie les données ([13] p. 42) : la supposition
implicite que la fonction cible soit contenue dans |'espace des hypothéses représentables par ce

systéme repose sur une connaissance extérieure aux données.

Le théoreme du "No Free Lunch" [28] affirme gu’il n’y a pas d’apprentissage possible sans biais
d’apprentissage et qu’il n'y a pas de systéme de représentation de l'information qui soit
meilleur que les autres pour tous les types d’information. Un systeme capturant efficacement

un type d’information donné peut trés bien étre incapable d’en capturer un autre.

V: Apprentissage des données bruitées

Il peut arriver que certains exemples d’apprentissage ne correspondent pas exactement a la
fonction cible, par exemple lorsque des mesures sont imprécise ou lorsque des erreurs se sont
introduites dans la constitution du jeu de données; dans ce cas les données sont dites

« bruitées ».

Le choix du biais d’apprentissage est d’autant plus important quand les données sont bruitées.
En effet, un modele avec un biais trop faible modéliserait méme le bruit ; cela reviendrait a
apprendre les données « par coeur » en quelque sorte, a la maniére d’une base de données. Le
modele serait dés lors incapable de généraliser a de nouveaux exemples. Dans ce cas, on parle

de « sur-apprentissage » (pour une définition formelle du sur-apprentissage, cf. [13] p. 67).

Au contraire, lorsque le biais est trop fort, il ne permet plus au modéle de s’adapter aux
données ; un modele trop biaisé devient trop pauvre pour capturer la complexité des régularités
présentes dans les données et n’exploite par conséquent pas toute l'information contenues
dans les données. On parle dans ce cas de « sous-apprentissage » [29]. Dans le cas extréme d’un
modéle totalement biaisé, il n’y aurait méme aucun apprentissage et la fonction de prédiction

retournée par le programme d’apprentissage pourrait aussi bien étre programmée directement.
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VI: Apprentissage supervisé / non supervisé

L'apprentissage de la fonction cible passe par la recherche de régularités dans les données
d’apprentissage. Selon la forme de ces données, la fonction recherchée sera définie plus ou

moins explicitement.

A : Apprentissage supervisé

Si les données définissent explicitement la fonction cible, ce qui est le cas lorsque les
exemples d’apprentissage se présentent sous la forme d’associations {(entrée, sortie), alors on
parle d’apprentissage supervisé [30]. Les sorties sont appelées « étiquettes » et les données
sont alors dites « étiquetées ». Une fois le modeéle appris, il permet de prédire les étiquettes a

associer a de nouvelles entrées.

Par exemple, I'apprentissage d’un réseau de neurones sur les données d’apprentissage, c’est-a-
dire d’'un modeéle faisant correspondre les entrées des exemples d’apprentissage avec leurs
étiquettes, permet de prédire, en appliguant le modele obtenu a de nouvelles entrées, les

sorties correspondantes.

B : Apprentissage non supervisé

Si les données ne spécifient pas explicitement ce que doit retourner la fonction cible, ce qui
est le cas lorsque les exemples d’apprentissage ne consistent qu’en des entrées (les données ne
sont pas étiquetées), alors on parle d’apprentissage non supervisé [31]. Une fois le modele
appris, une étape d’explicitation est nécessaire afin de lui donner la forme d’une fonction. En
effet, le modele appris n’est pas une fonction : la fonction cible exploite ce modéle mais ne se
confond pas avec lui. La spécification de la fonction cible est extérieure aux données et dépend
généralement du domaine d’application. Selon la maniére dont il est exploité, un méme modéle

peut donner lieu a différentes fonctions cibles.

Par exemple, si un modele de partition est appris sur I'ensemble d’apprentissage, alors ce
modeéle rend compte, au travers des sous-ensembles qu’il constitue, de la distribution
gouvernant les données d’apprentissage, mais ne permet pas de calculer directement une sortie

a partir d’une entrée.
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Une explicitation typique de la fonction cible consiste a retourner, pour une entrée donnée, le
sous-ensemble auquel appartient cet élément, sous la forme d’un identifiant quelconque se
rapportant le plus souvent a la valeur moyenne des éléments de ce sous-ensemble (ainsi par

exemple le partitionnement par k-moyennes [32]).

Rien dans les données n’interdit toutefois de spécifier la fonction cible différemment. Outre que
celle-ci pourrait retourner différents attributs du sous-ensemble auquel appartient I'élément
donné en entrée, telles la moyenne, la médiane, ou la fréquence relative des éléments de ce
sous-ensemble, il pourrait aussi étre convenu que celle-ci retourne des informations relatives au
rapport entre I'élément et son sous-ensemble, telles la distance entre la valeur de I'élément et

la valeur moyenne du sous-ensemble ou la différence de rang avec la valeur médiane.

VII: Perte / Risque

Afin de de pouvoir décider quel est le modele qui ajuste le mieux la fonction cible, il faut
disposer d’une fonction qui permette d’évaluer la différence entre un modeéle et la fonction
cible. Cette fonction s’appelle le risque (ou « erreur ») et est notée R(h). Le risque est la perte
moyenne sur I'ensemble de définition de la fonction cible. La perte (ou « colt », ou encore
« fonction objectif ») est la fonction qui permet d’évaluer la différence entre un modeéle h et la
fonction cible f a I’échelle d’un point ; |la perte en un point x se note L(h(x),f(x)), ou L se
réfere a I'anglais "loss", pour « perte » [33].

L’équation ( 1) formalise le risque relatif a ’hypothese h € H et la fonction cible f: E — F.

R(h) =E[L(h(x),f(x))], x €E (1)

La perte peut avoir différentes formes selon le probléme. Parmi toutes les formes possibles, les
plus répandues sont les fonctions Ly_4, L1 et L,. La fonction Ly_ caractérise I'existence d’une
différence entre le modele et la cible [34] ; cette fonction n’étant cependant pas viable d’un
point de vue calculatoire, des fonctions de substitution sont utilisées en pratique, telles les
fonctions charnieres ("hinge functions") ou sigmoides [35], [36]. Les fonctions L; et L, [37]

caractérisent I'importance, le « poids » de cette différence, la premiére avec la distance
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euclidienne entre le modele et la cible, la seconde avec le carré de cette distance. Ces fonctions

sont formalisées par les équations (2), (3 ), et (4 ), avec f: E = F la fonction cible, h € H une

hypothese et x € E un élément quelconque.

1sih(x) # f(x)
0 sinon

Lo-1(h(0, () = { (2)

Li(h(x), f(2)) = [R(x) — f(x)| (3)

Ly(h(), F(0) = (h() = F(0))” (4)

Le risque basé sur la perte L,_; (équation ( 2 )) et, plus largement, sur ses substituts, calcule le

taux d’erreur du modele sur I'ensemble de points considéré.

Le risque basé sur la perte L; (équation ( 3)) calcule la distance moyenne entre le modéle et la

cible.

Le risque basé sur la perte L, (équation ( 4)) calcule la distance quadratique moyenne entre le

modele et la cible.

D’un point de vue calculatoire, un risque basé sur L, est préférable a un risque basé sur L, car il

est alors dérivable, ce qui facilite son optimisation.

Du point de vue de I'impact sur la sélection du modele, le choix entre L, et L, dépend des
contraintes que le modele doit respecter : L; pénalise dans des proportions uniformes les
différences entre le modeéle et la cible alors que L, les pénalise dans des proportions variables,
exacerbant les grandes différences et rendant négligeables les petites. Ainsi, entre un modéle
différant légérement de la cible sur tous les points considérés et un modéle s’ajustant
parfaitement a la cible sauf en quelques points ou les différences sont importantes, une perte
basée sur L, aboutira a la sélection du second alors qu’une perte basée sur L, aboutira a la

sélection du premier.
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Une perte basée sur L, peut s’avérer problématique lorsque les données contiennent des
valeurs aberrantes dans la mesure olu les meilleurs modeles, fortement pénalisés par la
présence des valeurs aberrantes, seront le plus souvent rejetés. Une perte basée sur L; sera en

revanche plus robuste aux valeurs aberrantes.

VIII: Types d’apprentissage supervisé

Les taches d’apprentissage supervisé consistent a apprendre une fonction qui s’ajuste le
mieux aux données dans le cas ol les données sont constituées de couples {(entrée, étiquette),
c'est-a-dire une fonction qui modélise le lien entre les entrées et les étiquettes

correspondantes.

Les taches d’apprentissage supervisé peuvent étre subdivisées selon la nature des valeurs prises

par les étiquettes, c’est-a-dire selon le type de variable que constituent les étiquettes [38].

A : Catégories traditionnelles

Il existe plusieurs subdivisions: qualitatif/quantitatif, discret/continu [38], qui rendent
compte des deux principales familles d’algorithmes d’apprentissage supervisé que sont la

famille des algorithmes de classement et celle des algorithmes de régression.

Le probléme est que ces subdivisions sont binaires et ne laissent par conséquent pas de place a
d’autres types de taches d’apprentissage. Or une troisieme catégorie suscite de plus en plus
d’attention avec par exemple le role grandissant des systemes de recommandation sur le Web
[39] : les taches d’apprentissage des données ordinales. Ne trouvant cependant pas sa place
dans ces dichotomies, I'apprentissage des données ordinales est souvent présenté comme un
type composite, empruntant a la fois a la classification, car travaillant sur des valeurs discrétes,
et a la régression, car impliquant des rapports quantitatifs. Cette présentation suggére que
I'apprentissage des données ordinales serait un type secondaire pour lequel I'utilisation
d’algorithmes issus des deux grandes familles d’algorithmes d’apprentissage serait satisfaisante

[40], [41].
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B : Catégories fondées sur l'information relative aux différences entre
éléments

Il existe une subdivision ternaire qui se calque sur le type des données a prédire : données
nominales (par exemple la nationalité d’un coureur donné), ordinales (par exemple le rang de ce
coureur a l'issue d’'une course donnée) ou métriques (par exemple le temps qu’a mis ce coureur
lors de cette course) [42], [43]. Cette subdivision prend appui sur les niveaux de mesure des

variables définies par [44] : les variables nominales, ordinales, d’intervalle et de rapport.

e Les variables nominales prennent des valeurs qui ne peuvent étre comparées que par le
biais de I’égalité : deux variables sont soit égales soit inégales, aucune autre information
n’est disponible. Les valeurs de ces variables peuvent étre analysées comme des
références a des classes : deux variables appartiennent a une méme classe (leurs valeurs
sont égales) ou a des classes différentes (leurs valeurs ne sont pas égales). Dans une
tache de classement, les valeurs prises par les étiquettes ne sont pas seulement
discrétes, elles sont incomparables entre elles par tout autre opérateur que celui
d’égalité.

e Les variables ordinales prennent des valeurs qui peuvent étre comparées par le biais de
I'égalité et de I'inégalité : une variable est supérieure, égale ou inférieure a une autre.
Cette information relative au sens de la différence n’existe pas dans le cas des variables
nominales. Cependant, la notion de distance entre les variables n’existe pas pour
autant : les variables ordinales peuvent étre ordonnées, mais la différence entre deux
variables se cantonne ici a une information relative au sens, pas a la distance.

e Les variables d’intervalle permettent plus d’information encore sur leurs différences :
non seulement la différence entre deux variables a un sens, mais elle a aussi un poids.
Deux variables d’intervalle peuvent étre plus ou moins différentes alors que les variables
ordinales (et nominales) sont différentes ou ne le sont pas.

e Les variables de rapport, enfin, ne sont pas seulement comparables entre elles, mais
sont aussi comparables a un repéere, une origine. La présence d’'un élément neutre
permet de comparer des rapports, ce qui n’est pas possible avec les variables

d’intervalle.
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La distinction entre les différents types de variables se fonde sur la nature de la différence entre
variables, a part entre les deux derniers types, ou elle se fonde sur I'existence d’un élément
neutre. Par exemple, le poids en kg est une variable de rapport alors que la température en
degrés Celsius, ou encore le temps selon le calendrier grégorien, sont des variables d’intervalle.
Ainsi, 2000 kg est deux fois plus lourd que 1000 kg car 0 kg signifie I'absence de poids ; 2000° C
n’est pas deux fois plus chaud que 1000° C car 0° C ne signifie pas I'absence de chaleur ; I'an
2000 n’est pas deux fois plus avancé que I'an mille car I’an 0 ne signifie pas I'absence de temps.
Trois niveaux d’information sont possibles relativement a cette différence : existence (variables

nominales), sens (variables ordinales), et distance (variables d’intervalle et de rapport).

Lorsque la seule information relative a la différence entre les valeurs prises par les étiquettes
est I'existence, nous parlerons de classement nominal; lorsque l'information relative a la
différence entre les valeurs est I'existence et le sens, nous parlerons d’apprentissage ordinal ;
lorsque I'information consiste en I'existence, le sens et le poids, nous parlerons de régression’.
Le Tableau 1 résume le lien entre les catégories de taches d'apprentissage automatique et
différents niveaux d’information relative a la différence entre les variables en jeu.

Tableau 1 : Relation entre les catégories de taches d'apprentissage automatique, les types de variables en jeux,
et la nature de la différence entre les variables.

Nature de la différence entre les

Type de variables en jeu variables
Existence Sens Distance
Classement Variables nominales X - -
Apprentissage
o PP . g Variables ordinales X X -
Catégorie ordinal
i . Variables d’intervalle et
Régression X X X

de rapport

IX: Probléemes de régression

La régression consiste a apprendre une fonction prenant des valeurs métriques [29].

Ces termes correspondent respectivement aux termes anglais "classification", "ordinal regression" et "metric

regression" [42], [43].




27

Par exemple, si le lien entre les entrées et les étiquettes correspondantes est supposé étre de
nature linéaire, alors l'algorithme d’apprentissage parcourt I'espace de toutes les droites
possibles a la recherche de celle qui rend le mieux compte des données. De méme, si la nature
du lien est supposée quadratique, alors I'algorithme cherche a ajuster une fonction quadratique

sur les données.

La régression peut étre illustrée par le probleme suivant dans lequel un producteur de films, par
exemple, chercherait a prédire le montant des recettes que générerait un film avant de prendre

la décision de le produire ou non.

Supposons qu'un film soit modélisé par un ensemble de n descripteurs, comme le nombre et
I'age des acteurs, le nombre et la durée des séquences, des éléments tirés de la bande sonore,
du script, etc., et qu’un espace de description des films a n dimensions soit défini en associant
chaque dimension de I'espace a un descripteur. Chaque film peut alors étre représenté par un
vecteur dans cet espace de description des films selon ses caractéristiques de ce film, c’est-a-
dire selon les valeurs que prennent ses descripteurs. Etant donné un ensemble de films, chacun
représenté par un vecteur de caractéristiques ainsi défini et associé aux recettes que ce film a
générées, le probleme de régression consiste a estimer les recettes que généreraient de

nouveaux films en fonction de leurs vecteurs de caractéristiques.

Dans le cadre de la régression, la fonction de perte utilisée généralement est L, (carré de la
distance euclidienne entre la valeur retournée par I'hypothése et la valeur retournée par la

fonction cible pour une entrée donnée).

X: Problemes de classement

Le classement consiste a apprendre une fonction prenant des valeurs nominales [29].

Le classement peut étre illustré par le probléeme suivant : étant donné un ensemble de films,
chacun représenté par un vecteur de caractéristiques et associé a l'un des six genres parmi
« action », « comédie », « drame », « policier », « science-fiction » ou « autre », déterminer les

genres de nouveaux films en fonction de leurs vecteurs de caractéristiques.
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Dans le cadre du classement, la fonction de perte utilisée est généralement L,_; (existence
d’une différence entre la classe retournée par I'hypothése et celle retournée par la fonction

cible pour une entrée donnée).

Le terme « classification » est souvent utilisé a la place de « classement » dans la littérature

francophone relative a I'apprentissage automatique (par exemple [45], [46], [47]).

Le mot francais « classification » exprime I'action de classifier, c’est-a-dire d’établir des classes®.
Il correspond ainsi a I’anglais "clustering". Le mot anglais "classification", quant a lui, est un faux
ami qui se traduit en francais par « classement ». Le mot « classement » exprime l'action de

classer, c’est-a-dire de « distribuer par classes » [48], ce qui correspond a la tache visée ici.

Pour marquer la différence avec la classification au sens du terme anglais "clustering”, il est
alors courant de distinguer la « classification supervisée », qui correspond au terme anglais
"classification"”, de la « classification non supervisée », qui correspond au terme anglais
"clustering". Cette pratique ne parait toutefois pas la plus opportune car au sein des problémes
dits de « classification non supervisée » ("clustering" en anglais), il en existe justement qui
mettent en jeu des mécanismes de supervision; le terme anglais correspondant a ces
problemes est d’ailleurs "supervised clustering". En poussant plus loin la logique, le terme
francais correspondant devrait étre « classification non supervisée... supervisée ». Une pratique
alternative consiste a traduire "clustering" par «regroupement de données» ou
« partitionnement de données »; ces termes se prétent mieux a une déclinaison entre

« supervisé » et « non supervisé ».

Afin de nous prémunir contre une éventuelle propagation a d’autres notions du décalage entre
un terme et le sens du mot correspondant, nous prendrons le parti de désigner la tache
consistant a répartir des éléments dans des classes par le terme « classement » et nous
réserverons le terme « classification » pour la tache consistant a élaborer des classes (dans ce

sens, voir [49], [50]).

8 , . . ope ; . .
« Emprunté d'une forme latine factice classificare, composé de classis, ‘classe’, et facere, ‘faire’.» [151]
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XI: Probléemes de classification

La classification (parfois appelée « regroupement de données », « partitionnement de
données », ou "clustering" en anglais) consiste a élaborer des sous-ensembles homogeénes a
partir d’'un ensemble d’éléments, c’est-a-dire des sous-ensembles tels que, étant donné une
mesure de similarité quelconque, un élément d’un sous-ensemble soit plus proche des autres

éléments de ce sous-ensemble que des éléments d’un autre sous-ensemble [51], [52].

Dans la mesure ou le terme « classification » est susceptible d’induire en erreur un lecteur
habitué a la littérature anglophone, il serait tentant de lui préférer les termes « regroupement
de données » ou « partitionnement de données ». Cependant, ces deux termes ne sont pas
aussi neutres que le terme « classification », lequel se borne a évoquer la tache consistant a
élaborer des classes : ils évoquent aussi la maniére dont ces classes sont élaborées et pourraient
a ce titre étre apparentés a des méthodes de classification. Ces méthodes relévent de la
classification hiérarchique [53] : le regroupement de données s’apparenterait a la méthode de
classification ascendante hiérarchique ("agglomerative clustering"), consistant a partir des
éléments pour arriver aux classes par agglomérations successives); le partitionnement de
données s’apparenterait a la méthode de classification descendante hiérarchique ("divisive
clustering"), consistant a partir de I'ensemble des éléments pour arriver aux classes par

subdivisions successives).

A : Classification non supervisée

Lorsqu’elle ne procéde d’aucune autre information que celles présentes dans les données a
classifier, alors la classification est dite non supervisée. La plupart des taches de classification
étant non supervisées, la classification est parfois considérée comme étant non supervisée par
définition [54]. Un exemple de classification non supervisée est la classification en k-moyennes
([55] p. 451).

Pour reprendre l'illustration avec les films, un probléme de classification non supervisée
pourrait étre le suivant : étant donné un ensemble de films, chacun représenté par un vecteur

de caractéristiques, répartir ces films en 6 groupes homogenes.
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B : Classification semi-supervisée

La classification est le plus souvent non supervisée, cependant rien n’oblige a baser une
approche exclusivement sur I'information intrinséque aux données a classifier : lorsqu’une part
des informations qu’elle exploite est extrinséque aux données a classifier, alors elle est dite
semi-supervisée [51]. C'est par exemple le cas lorsque sont ajoutées des contraintes sous forme
de paires d’éléments indiquant si ces éléments doivent ou non figurer dans un méme groupe. La
classification peut étre dans ce cas considérée comme « guidée » par le biais d’interactions avec

un oracle [56]9.

La classification semi-supervisée peut s'illustrer comme la classification non supervisée, mais
avec des contraintes supplémentaires telles que « les films A et B sont dans le méme groupe »

ou « les films B et C sont dans des groupes différents ».

C: Classification supervisée

Le terme « supervisé » est réservé a la classification couverte par la définition utilisée par
Finley et Joachims [57]. Selon cette définition, « la classification supervisée est le probleme
consistant a entrainer un algorithme de classification de maniere a ce qu’il produise le

regroupement désiré. ™" »

Cette définition s’inscrit en effet dans le cadre classique de I'apprentissage supervisé : les
données d’apprentissage sont formulées par des couples (entrée, étiquette), ou I'entrée est ici
un ensemble d’éléments et I'étiquette associée est une classification des éléments de cet
ensemble, avec pour but de prédire, pour tout nouvel ensemble, une classification des éléments

de cet ensemble qui soit cohérente avec les données d’apprentissage.

° Bien que l'article cité s’intitule "Supervised Clustering", la classification est ici rangée dans la classification semi
supervisée car elle ne consiste pas a apprendre une maniére donnée de regrouper les données mais se contente
d’effectuer un regroupement de données en respectant des contraintes externes. De la méme fagon, et ce encore
malgré la taxonomie utilisée dans certains articles, nous dirons d’une classification qui se contente de respecter des

classes préétablies [152], [153] qu’elle est semi-supervisée.

10 “Supervised clustering is the problem of training a clustering algorithm to produce desirable clusterings.”
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La classification supervisée peut étre vue comme une généralisation du classement, un genre de
« classement total » : recevant en entrée des jeux de données consistant chacun en un
ensemble d’éléments répartis dans un ensemble de classes, la tdche consiste a retourner pour
tout nouvel ensemble d’éléments un ensemble de classes dans lequel sont répartis les
éléments. La classification supervisée ne consiste pas a apprendre seulement, a l'instar du
classement, la maniere de distribuer les éléments dans les classes ; elle consiste a apprendre

aussi la maniere d’élaborer ces classes.

La classification supervisée peut étre illustrée par le probleme suivant : étant donné un
ensemble de collections de films, chaque film étant représenté par un vecteur de
caractéristiques (un méme film pouvant appartenir a plusieurs collections) et chaque collection
étant partitionnée en différents groupes de films, de maniéere possiblement variable selon Ila
collection (mais selon un méme principe au regard des films composant cette collection),

partitionner de nouvelles collections de films selon ce méme principe.

XII : Synthese

L'apprentissage automatique est le domaine d’étude portant sur ['élaboration de
programmes informatiques capables de s’améliorer par I'expérience dans la réalisation de
taches déterminées. A ce titre, 'apprentissage automatique peut étre vu comme un mode
indirect de programmation, c’est-a-dire permettant d’élaborer des programmes sans avoir a les

coder explicitement.

L’apprentissage automatique consiste en une recherche automatique de motifs (au sens de
régularités) présents dans les données et en une application de ces motifs a des données
considérées similaires a celles dans lesquelles ces motifs ont été découverts (mécanisme de

I'induction).

Le biais d’apprentissage est un ensemble d’hypothéses portant sur les motifs présents dans les
données et permettant de généraliser a de nouvelles données ; sans biais d’apprentissage, les
données elles-mémes sont susceptibles d’étre considérées comme des motifs et I'apprentissage
se confond avec une simple mémorisation des données, ce qui le rend inexploitable, des lors

gue les données sont différentes, pour permettre d’effectuer des prédictions.
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Chapitre 2 : Etat de I'art de I'apprentissage

automatique des données ordinales

L'apprentissage des données ordinales est la tache d'apprentissage automatique dans
laguelle les variables a prédire prennent des valeurs ordinales [43], [58]. Cette tache est
devenue incontournable dans un contexte de surabondance des données ou il est nécessaire de
filtrer automatiquement l'information selon sa pertinence [59]. A ce titre, il est éloquent que
I'une des plus grandes entreprises du monde, Google, ait bati son succés sur un algorithme

d’apprentissage ordinal, le PageRank [60].

L'apprentissage des données ordinales peut se décliner en deux types de problémes. Le premier
consiste a distribuer les éléments dans des classes ordonnées. Le second consiste a établir un
ordre entre les éléments. Nous appelons le premier type « classement ordinal » (comme dans

[61] : "ordinal classification") et le second « rangement » (comme dans [62] : "ranking").

Le terme « classement ordinal » est parfois considéré comme équivalent au terme « régression
ordinale » (voir par exemple [63], [64]), lui-méme d’ailleurs parfois considéré comme équivalent
a «rangement » (voir par exemple [58], [65]). Nous préférons limiter le terme « régression
ordinale » aux méthodes de régression pour les valeurs ordinales [66], lesquelles peuvent étre

appliquées tant aux problemes de classement ordinal qu'aux problémes de rangement.

I: Problemes de classement ordinal

Le classement ordinal peut étre illustré par le probléeme suivant : étant donné un ensemble
de films, chacun représenté par un vecteur de caractéristiques et associé a un nombre d'étoiles
(de 0 et 5) selon le golt d'un spectateur donné, déterminer le nombre d'étoiles qu'attribuerait

ce spectateur a de nouveaux films en fonction de leurs vecteurs de caractéristiques.



33
A : Définition

Les problemes de classement ordinal sont des problemes de classement ou les classes dans
lesquelles les éléments doivent étre distribués sont ordonnées. En d'autres termes, le
classement ordinal est la tache d'apprentissage automatique qui consiste a apprendre des
classes ordonnées [61]. Dans I'exemple ci-dessus, les classes correspondent aux nombres

possibles d’étoiles.

Les algorithmes de classement traditionnels ne prennent pas en compte les possibles
informations ordinales contenues dans les données [61]. Dans le classement multi-classes, cette
absence de prise en compte est due a l'utilisation d’une fonction colt non différenciée : soit des
classes ordonnées C;, C; <, C;41 pour une préférence donnée p, alors une erreur de classement
entre les classes C; et C;,, devrait étre en quelque sorte plus pénalisée qu'une erreur de

classement entre C; et C;; 1.
B : Méthodes de classement ordinal

Plusieurs méthodes ont été proposées pour résoudre les probléemes de classement ordinal en

adaptant ou en étendant des algorithmes traditionnels.

1: Adaptation
La méthode de réplication de données [61], [67] permet d’utiliser des classeurs binaires pour
résoudre les problémes de classement ordinal. Le principe consiste a apprendre une fonction de
distribution cumulative discréte : pour toutes les classes Cj a part la derniére, un classeur
binaire est entrainé & décider si un élément appartient a I'union U, C;. Au stade de la
prédiction, un élément est considéré appartenir a la classe Cj, si les classeurs le placent dans

I'union U¥_, C; mais pas dans I'union U¥=! C;.
2: Extension

Une variable ordinale peut étre vue comme la manifestation discréte d’une variable continue
latente : 'apprentissage de classes ordonnées consiste alors a ajuster a la fois une fonction
continue et un ensemble de seuils représentant les frontiéres entre les classes (un seuil par

paire de classes consécutives) [40], [68], [69].
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Dans le classement binaire, la régression consiste a ajuster une fonction sigmoide aux données ;
par exemple, la régression logistique consiste a ajuster la fonction logistique. Ce principe a été
étendu au classement ordinal [40] ; ainsi, le logit ordonné [69] est une extension de la régression
logistique. Une autre méthode de classification ordinale est le probit ordonné [68], qui est
similaire au logit ordonné, mais avec la fonction de de répartition de la loi normale au lieu de la

fonction logistique.

Les méthodes de régression pour |'apprentissage ordinal impliguent une mise en
correspondance de la fonction ordinale a apprendre avec une fonction continue latente, ce qui,
analysé en termes de variables aléatoires, revient a sous-tendre des variables ordinales par des
variables continues dont la distribution est inconnue et doit étre conjecturée [40]. Or, si les
données a apprendre sont véritablement ordinales, elles ne peuvent par définition étre
représentées par des données métriques et il n’existe par conséquent aucun principe

permettant de conjecturer la distribution sous-jacente [61].

Une alternative a la régression consiste a appliquer le principe de la vaste marge a la
classification ordinale. Cette approche permet de s’affranchir d’un recours a une distribution

sous-jacente et d’éviter ainsi de devoir faire des hypothéses sur cette distribution [43].

Les SVM (Séparateurs a Vaste Marge, "Support-Vector Machines" en anglais) [70] peuvent étre
étendus au classement ordinal. Le principe consiste a apprendre des hyperplans séparateurs
paralleles entre des classes ordonnées consécutives [43]. L'ensemble des hyperplans est choisi
de maniére a maximiser la marge de I'hyperplan dont la marge est la plus fine. Comme les
hyperplans sont paralleles, les informations ordinales contenues dans les classes sont

préservées. |l est aussi envisageable de maximiser la somme des marges [58]
C: Métriques pour le classement ordinal

Les résultats d’un classement ordinal sont souvent évalués a I'aide des métriques dédiées au
classement nominal [71] : une erreur de classification est pénalisée de maniere identique, que
les classes entre lesquelles elle survient soient consécutives ou non, ignorant par conséquent les

relations ordinales entre les classes.
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Afin de prendre en compte ces relations ordinales, des métriques issues de taches de régression
sont parfois utilisées, telles que l'erreur quadratique moyenne ou l'erreur absolue moyenne
[71]. Dans ce cas, cependant, une échelle éventuellement arbitraire est introduite dans le

processus d’évaluation, ce qui contredit la nature ordinale des données.

Certaines métriques dédiées ont néanmoins été proposées pour la classification ordinale,
comme une généralisation de la surface sous la courbe ROC (de I'anglais "Receiver Operating
Characteristic", pour « caractéristiques de fonctionnement du récepteur ») [72] ou un
coefficient d'erreur basé sur la matrice de confusion qui appréhende la distance entre les

prédictions réelle et idéale [73].

II: Problemes de rangement

Pour garder l'illustration avec les films, alors que les taches de classement consistent a
déterminer les classes des films, les taches de rangement consistent a déterminer un ordre entre

les films.
A : Définition

Le rangement est la tache d'apprentissage automatique qui consiste a apprendre a ranger

des éléments par ordre de préférence [74]-[76]. Il correspond au terme anglais "ranking"'.

B: Catégories de rangements

Flirnkranz et Hullermeier [62] distinguent trois catégories de problémes de rangements : les

problemes de rangement d'objets, de rangement d'instances et de rangement de labels.

1: Rangement de labels

Dans un probleme de rangement de labels, étant donné un ensemble de labels et un
ensemble d'éléments, chaque élément étant associé a un ordre partiel sur I'ensemble des
labels, il s’agit d’induire une fonction prenant un élément quelconque et retournant une

permutation sur les labels (voir [77], [78]).

" pour un exemple d’utilisation du terme « rangement » comme traduction de "ranking", voir [154].
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Par exemple, un systeme de recommandations de films prend en entrée un ensemble
d'utilisateurs (chacun représenté par un vecteur de caractéristiques telles que I'dge, le genre,
etc.), un ensemble de films avec, pour chaque utilisateur, un ordre de préférence entre ces
films ; sa tache est d’induire une fonction permettant de prédire la maniére dont de nouveaux
utilisateurs trieraient ces mémes films afin de pouvoir leur recommander les films prédits en

meilleure position.

2 : Rangement d’instances

Dans un probleme de rangement d’instances, il s’agit d’induire, a partir d'un ensemble
d'éléments appartenant a des classes ordonnées, une fonction prenant un ensemble d’éléments

et retournant un ordre total sur cet ensemble (voir [79]).

Par exemple, si des films sont représentés par des vecteurs de caractéristiques et qu'un
utilisateur les évalue en leur attribuant entre 0 et 5 étoiles, le rangement d’instances consiste a
induire une fonction prenant un ensemble de films et les ordonnant comme le ferait cet

utilisateur.

3: Rangement d’objets

Dans un probléeme de rangement d'objets, il s’agit toujours d’induire une telle fonction, mais

cette fois a partir d’'un ensemble d’éléments partiellement ordonnés.

Un exemple de rangement d'objets peut étre identique a celui de rangement d'instances, a la
différence qu'un film ne serait pas noté avec des étoiles mais comparé a un ou plusieurs autres
films pour former un ordre partiel (« le film A est préféré au film B », « le film C est préféré aux

films D et E », etc.).
C: Méthodes de rangement

Il y a deux familles de méthodes de rangement : les méthodes qui utilisent une fonction
d’utilité et les méthodes basées sur la comparaison des paires d’éléments. La premiére méthode
considere les différents éléments individuellement ; la seconde considére les relations entre les

éléments.
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1: Rangement par fonction d’utilité

Le rangement par fonction d'utilité consiste a apprendre une fonction d'utilité sur I'ensemble
d'apprentissage et a trier les éléments de I'ensemble de test selon leurs images par la fonction

d'utilité apprise afin d'expliciter un ordre total sur I'ensemble de test.

Comme pour le classement ordinal, le recours a une fonction sous-jacente nécessite de faire des

hypothéses sur cette fonction [61], [40].

2 : Rangement par comparaisons sur les paires d’éléments

Le classement par comparaisons sur les paires d’éléments ne nécessite pas de faire de telles

hypothéses.

Cette méthode consiste a apprendre directement une relation binaire a partir des couples
d'éléments de l'ensemble d’apprentissage. Cette relation permet d’orienter les paires
d’éléments de I'ensemble de test puis de construire un ordre total a partir des couples ainsi

obtenus.

La relation peut étre transitive ou non en fonction de la méthode utilisée pour I'apprendre.

a: Rangement en deux temps

Lorsque la relation binaire apprise n’est pas transitive (c’est-a-dire lorsqu’il existe trois
éléments distincts xy, x,, x3 tels que x; =, X;, X; =, X3 et x3 =, x;, ou =, représente la
relation binaire), il convient de choisir I'ordre total le plus proche de la relation binaire apprise
[79]. Puisque ce choix implique de résoudre le probléme de Slater [80], lequel est NP-équivalent

[81], un moyen d’approximer le bon ordre est nécessaire [79], [82].

b: Rangement en un temps

Il est aussi possible de réduire I'espace des hypotheses afin de n’apprendre que des relations

d’ordres.

Bien qu’elle adopte un biais d’apprentissage adapté au classement ordinal, I'extension des SVM
au rangement [43] peut représenter un moyen d’apprendre directement une relation d’ordre a
partir d’'un ensemble de couples d’éléments. En effet, puisque tous les hyperplans séparateurs

sont paralleles, la relation d’ordre peut étre représentée par tout vecteur normal a ces
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hyperplans : la projection des éléments sur ce vecteur est réflexive, antisymétrique et transitive,
et, dans la mesure ol les éléments respectent les contraintes sur les couples explicitées par les

hyperplans, leurs projetés sur un vecteur normal a ces hyperplans les respectent aussi.
D : Métriques pour le rangement

Les résultats d’un rangement d’instances peuvent étre évalués en comptant le nombre de
couples d’éléments contredisant les contraintes définies par les classes (généralement lorsque
deux éléments obéissent a un ordre donné alors que leurs classes respectives obéissent a
I'ordre inverse) [62], [72]. Cette métrique permet de présenter d’un autre point de vue la
différence entre le classement ordinal (ou il s’agit de minimiser I'erreur de classe) et le
rangement d’instances (o il s’agit de minimiser I'erreur de rang?) : dans le cadre du classement
ordinal, toutes les erreurs de classes sont pénalisées alors que dans le cadre du rangement
d’instances, les erreurs de classes ne sont pénalisées que dans la mesure ou elles dénotent une

erreur sur l'ordre.

Le rangement d’objets et le rangement de labels peuvent étre évalués en calculant leur
corrélation avec le rangement attendu. Les coefficients de Kendall tau et de Spearman sont
alors souvent utilisés [83]. Des métriques dédiées aux taches de régression, telles que I'erreur

guadratique moyenne ou I'erreur absolue moyenne, peuvent également étre utilisées [13].

Dans un contexte de recherche d'informations, des métriques mettant I'accent sur les rangs les
plus élevés ont été proposées, a l'instar du gain cumulatif actualisé normalisé [84], [85], [86]. Un
exemple typique est celui des moteurs de recherche [87], qui affichent les résultats de la
recherche par ordre de pertinence : la métrique utilisée doit prendre en compte le fait qu’il est
moins grave d’avoir des erreurs sur I'ordre lorsqu’elles apparaissent a la dixieme page que

lorsqu’elles apparaissent a la premiere [88].

12 . . . . . . ops .
“In ranking, one cares more about accurate ordering of objects, while in ordinal classification, one cares more

about accurate ordered-categorization of objects” [63]
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II1 : Problemes de classification ordinale

La classification ordinale [89]-[91] consiste a élaborer des classes pour des données

ordinales, c’est-a-dire des classes qui soient compatibles avec I'ordre organisant ces données.

La classification ordinale peut s'illustrer de la méme maniere que la classification non ordinale
(qu'elle soit non supervisée, semi-supervisée ou supervisée), a la différence que les groupes qui

sont formés entretiennent une relation d'ordre.

La classification ordinale ne se confond pas avec la classification hiérarchique ("hierarchical
clustering") [53], qu’il s’agisse de la classification ascendante hiérarchique ("agglomerative
clustering") ou de la classification descendante hiérarchique ("divisive clustering"): le terme
« classification ordinale » désigne un type de problémes tandis que le terme « classification
hiérarchique » désigne une méthode de classification ou les classes sont organisées en
arborescence (par regroupements successifs des éléments pour la classification ascendante ou

par partitionnements successifs de I'ensemble des éléments pour la classification descendante).

IV: Synthese

L'apprentissage ordinal couvre les problemes d’apprentissage dans lesquels les variables a

apprendre sont de nature ordinale.

Selon le probleme a résoudre, I'apprentissage ordinal peut étre décomposé en classement
ordinal, rangement et classification ordinale. Le classement ordinal ressemble au classement
nominal traditionnel, a la différence que les classes dans lesquelles distribuer les éléments sont
ordonnées ; le rangement consiste a apprendre un ordre total sur un ensemble d’éléments ; la
classification ordinale ressemble a la classification nominale traditionnelle, a la différence que

les classes a former sont ordonnées.
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Chapitre 3 : Catégories hybrides de
problemes d'apprentissage automatique des

données ordinales

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche des probléemes d’apprentissage

ordinal.

Si les problemes d’apprentissage automatique des données ordinales sont abordés en
considérant non seulement la forme des informations en jeu mais aussi leur nature, il est
possible d’en avoir une vue plus fine. Cela permet de se rendre compte qu’il n’existe pas de
méthode spécifique au rangement d’objets. En outre, cela permet de découvrir des catégories

hybrides de problémes, telle celle des problémes implicites de rangement d’objets.

I: Approche de l'apprentissage automatique des données
ordinales tenant compte de la nature des informations

Nous reconsidérons les problemes d’apprentissage automatique des données ordinales sous
un angle nouveau : non plus selon leur seule formulation mais en tenant compte aussi de la
nature des informations en jeu. Ainsi, nous verrons qu’il ne faut pas se fier a la formulation d’un
probleme d’apprentissage pour distinguer un probleme de classement ordinal d’un probleme de
rangement, ou un probléme de rangement d’objets d’'un probléme de rangement d’instances,
mais a la nature des informations que renferment les données sur lesquelles portent ces

problémes.
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A : Insuffisance d’une identification des problemes d’apprentissage
fondée sur leurs formulations

Les problemes d’apprentissage ordinal sont traditionnellement identifiés par leur
formulation. Le Tableau 2 rappelle les définitions traditionnelles des problemes de classement
ordinal, de rangement d’instances et de rangement d’objets selon leur formulation. Cependant,
si ces problémes se distinguaient par leurs seules formulations, alors il serait possible de

résoudre un probléme en termes d’un autre.

Ainsi, il serait possible de résoudre un probleme de classement ordinal en résolvant un
probleme de rangement d’instances sur les mémes données d’apprentissage et en
partitionnant, a I'aide des informations sur les classes issues des données d’apprentissage,

I'ordre total prédit par le rangement d’instance.

De méme, il serait possible de résoudre un probléeme de rangement d’instances en détaillant les
couples d’éléments de I'ordre partiel a partir des classes ordonnées, de maniére a expliciter
I'ordre partiel exprimé par les classes, puis en résolvant le probléme de rangement d’objets

ainsi obtenu.

En combinant les deux procédés, il serait méme possible de résoudre un probleme de

classement ordinal en résolvant un probleme de rangement d’objets.

Enfin, il serait possible de résoudre un probléme de rangement d’objets en élaborant des
classes exprimant les mémes contraintes que celles exprimées par les couples d’objets, puis en
résolvant le probléeme de rangement d’instances ainsi obtenu. Une maniére d’élaborer ces
classes consiste a construire un graphe orienté a partir des couples d’éléments (chaque couple
étant représenté par un arc), puis a placer chaque élément dans la classe dont le numéro
correspond a la longueur du plus long chemin existant vers cet élément. Cette maniére garantit
un nombre minimal de classes puisque le nombre de classes est égal a la longueur du plus long

chemin du graphe plus un (pour la classe 0).

La formulation des problemes d’apprentissage ordinal ne parait en conséquence pas un critére

suffisant pour identifier les différents problémes d’apprentissage ordinal.
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Tableau 2 : Définition traditionnelle des probléemes de classement ordinal, de rangement d’instances et de
rangement d’objets selon leur formulation.

Forme des données oo
: ) Forme de la prédiction
d’apprentissage
Classement ordinal Classes ordonnées Classes ordonnées
Rangement d’instances Classes ordonnées Ordre total
Rangement d’objets Ordre partiel Ordre total

B: Découplage entre forme et nature de I'information ordinale

La forme des informations ordinales ne coincide pas nécessairement avec leur nature (i.e. ce

a quoi elles sont relatives).

Si les informations relatives aux classes ne peuvent étre disponibles qu’au niveau des classes
(i.e. sous forme de classes), les informations relatives aux rangs peuvent étre disponibles tant au
niveau des rangs (i.e. sous forme de couples d’éléments) qu’au niveau des classes. En effet, si
des rangs différents n’‘impliquent pas des classes différentes, des classes différentes peuvent
impliquer des rangs différents; plus précisément, elles les impliquent dans le cas ou les
éléments de classes différentes sont comparables entre eux. En outre, dés lors qu’il est possible
de dériver des rangs a partir de classes, rien n’interdit d’avoir des classes dont la seule raison
d’étre est de spécifier des rangs ; dans ce cas, I'information disponible au niveau des classes est

exclusivement relative aux rangs.

Le Tableau 3 récapitule les différents cas de figure possibles. Rien n’interdirait d’avoir des
informations a la fois au niveau des classes et des rangs, mais ce n’est pas considéré ici dans la
mesure ou cela ne correspond pas aux problémes traditionnels d’apprentissage des données

ordinales.
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Tableau 3 : Configurations possibles de I'information selon son niveau de disponibilité et sa nature (ce sur quoi
porte I'information).

Nature de I'information
Classes seules Classes et rangs Rangs seuls
Niveau de Classes X X X
disponibilité de
I'information Rangs ) ) X

Dans le cas ou les classes ne contiennent que des informations ordinales relatives aux classes,
alors les éléments de classes différentes ne sont pas comparables entre eux (sinon les classes
contiendraient nécessairement des informations relatives aux rangs). Le contenu de chaque
classe peut étre ordonné, mais dans ce cas, les ordres internes aux différentes classes ne
peuvent pas former un ordre cohérent. En d'autres termes, les classes peuvent étre ordonnées
et les éléments peuvent étre ordonnés a l'intérieur de chaque classe, mais il n’existe pas d’ordre

total sur 'ensemble des éléments qui soit cohérent avec les classes.

Par exemple, si les éléments représentent les jours d’une année et les classes en représentent
les saisons sous un climat tempéré, elles peuvent étre triées par température (en moyenne,
froid pour I'hiver, intermédiaire pour le printemps et I'automne, chaud pour I'été). Leurs
éléments peuvent également étre triés par température. Mais aucun ordre total ne peut étre
déduit des classes car rien n‘empéche un élément d'une saison donnée d'avoir une température
supérieure a celle d'un élément de la saison consécutive (au sens de la séquence des saisons
selon leurs températures moyennes). Néanmoins, les classes existent en elles-mémes : leur
contenu peut changer sans modifier leurs limites. Un exemple similaire serait celui des étudiants

se trouvant dans différents niveaux.

Un exemple de cas ou les classes contiennent des informations relatives a la fois aux classes et
aux rangs pourrait étre celui ou les éléments représentent des échantillons d’eau et les classes
représentent I'état de I'eau dans des conditions de pression constantes. Les éléments peuvent
étre triés par températures, de méme que les classes: I'état solide se trouve a des
températures inférieures a I'état liquide, lui-méme a des températures inférieures a I'état

gazeux. Un ordre total peut étre dérivé puisque tout élément d'un état donné est d’une
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température inférieure a tout élément de |'état consécutif. Néanmoins, les classes existent en
elles-mémes : leur contenu peut changer sans modifier leurs limites. Un exemple similaire serait
celui des fréquences du spectre visible réparties dans des classes représentant les différentes

couleurs.

Un exemple de cas ol les classes ne contiennent que des informations ordinales relatives aux
rangs serait celui ou des individus seraient répartis selon leurs poids en trois classes de méme
taille (a plus ou moins un individu). Les classes n’existent pas en elles-mémes : leurs limites sont

susceptibles d’étre modifiées dés que leur contenu change.

C: Redéfinition des problemes d’apprentissage ordinal en fonction de

la nature de I'information

Nous proposons de redéfinir les notions de classement ordinal, de rangement d’instances et
de rangement d’objets en fonction non plus de leur formulation mais de la nature des
informations en jeu : informations relatives au rang ou a la classe. En substance, le rangement
exploite les informations relatives aux rangs des éléments tandis que le classement exploite les

informations relatives aux classes des éléments.

Plus précisément, lorsque I'information ordinale n’est relative qu’aux classes, alors il s’agit d’'un
probleme de classement ordinal. Lorsque lI'information est relative aux classes et aux rangs,
alors il s’agit d’'un probleme de rangement d’instances. Lorsque l'information n’est relative
gu’aux rangs, alors il s’agit d’'un probleme de rangement d’objets, peu important que

I'information se trouve au niveau des rangs ou au niveau des classes.

Cette redéfinition permet notamment de tenir compte du fait que I'information se trouvant au
niveau des classes peut tout a fait étre exclusivement relative aux rangs. Le Tableau 4 synthétise

la définition des problémes d’apprentissage ordinal selon la nature des informations en jeu.



Tableau 4 : Redéfinition des probléemes d’apprentissage ordinal selon la nature des informations en jeu.
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Information relative aux

Information relative aux

classes rangs
Classement ordinal X -
Rangement d’instances X X
Rangement d’objets - X

Ces définitions privilégient la nature du probléeme sur sa présentation, tenant ainsi mieux
compte du biais d’apprentissage. Si aucune information relative a la classe n’est disponible, rien
ne distingue le rangement d’instances du rangement d’objets. En effet, la seule information
utilisée pour rechercher un rangement est alors exactement la méme, a savoir un ensemble de
couples d’éléments, bien qu’elle soit exprimée de maniére différente : une liste explicite de
couples pour le rangement d'objets ; une liste compactée, a travers le formalisme des classes,
mais développable en une liste explicite, pour le rangement d’instances). Contrairement au
rangement d’objets, le rangement d’instances suggere l'idée de classes, d’ou le terme
« instances » ; son biais inductif a tendance a accentuer une structuration des éléments en
classes alors que celui du rangement d’objets a tendance empécher une telle structuration.
Dans les problémes de rangement d’instances, les classes initiales ont une signification
intrinséque, c’est-a-dire qu'elles existent pour elles-mémes, indépendamment des éléments
gu’elles contiennent. Dans les problémes de rangement d'objets, les éventuelles classes initiales
n'ont aucune signification intrinseque, c'est-a-dire qu'elles sont formées par des contraintes

extrinséques et dépendent des éléments qu'elles contiennent.
D : Absence d’algorithme de rangement d’objets

Nous avons vu au chapitre précédent que les méthodes de rangement par comparaison sur
les paires d’éléments sont préférables aux méthodes de rangement par fonction d’utilité du fait
gu’elles ne nécessitent pas de faire d’hypothése sur une quelconque fonction sous-jacente.

Cependant, il n’existe pas de méthode de rangement par comparaison sur les paires d’éléments
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qui soit spécifique au rangement d’objets tel qu’il a été redéfini selon la nature des informations

en jeu.

Le Tableau 5 présente les méthodes de rangement par comparaison sur les paires d’éléments en

fonction du type de rangement.

D’une part, la méthode de rangement en un temps par extension des SVM sélectionne I'ordre
correspondant au vecteur résultant de I'ensemble des hyperplans séparateurs paralléles qui
maximise la marge la plus mince : I'accent est mis sur les classes en ce sens que |'‘ordre
sélectionné dépend de la configuration de ces classes. Cette méthode implémente donc un biais
d’apprentissage de rangement d’instances. L'application de cette méthode a la résolution d’un
probléeme de rangement d’objets aurait pour effet de mettre I'accent sur les relations données

en entrée.

D’autre part, les méthodes de rangement en deux temps permettent de respecter les
contraintes sur les paires d’éléments données en entrée (qu’elles soient données directement
sous forme de couples ou qu’elles soient dérivées des classes) sans nécessairement les mettre
davantage en évidence. A ce titre, elles pourraient étre qualifiées « d’agnostiques ». Elles ne
garantissent toutefois pas de ne pas retourner un ordre total mettant I'accent sur les classes :
en ce sens, leur biais d'apprentissage est plus faible que ne le serait celui d’'une méthode
spécifique au rangement d’objets.

Une méthode spécifique au rangement d’objets serait une méthode qui retournerait I'ordre qui,
tout en respectant les contraintes données en entrée, les lisserait le plus.

Tableau 5: Méthodes de rangement par comparaison sur les paires d’éléments en fonction du type de
rangement. Il n’existe pas de méthode spécifique au rangement d’objets.

Méthode de résolution par comparaison sur les
Type de rangement . S,
paires d’éléments

Rangement agnostique Méthode en deux temps

Rangement d’instances SVM a hyperplans séparateurs paralleles

Rangement d’objets -




47

II: Problemes implicites de rangement

Parfois, si deux éléments appartiennent a une méme classe, cela ne signifie pas qu’ils soient
ordinalement équivalents ; cela signifie simplement qu’aucune information explicite sur leur

relation ordinale n’est disponible.

Supposons que |I'on nous donne un ensemble d'éléments, chacun étiqueté par un entier compris
entre 0 et 5, et que nous devions prédire les étiquettes de nouveaux éléments. Cela pourrait
étre vu comme un probleme de classement et, si les entiers expriment un ordre entre les

classes, comme un probleme de classement ordinal.

Supposons maintenant qu’un élément soit noté par une personne selon ses préférences en lui
attribuant de 0 a 5 étoiles. Si nous présentons a cette personne sept éléments, au moins deux
d’entre eux se verront attribuer le méme nombre d’étoiles. La raison a cependant moins a voir
avec les préférences de cette personne qu'avec les contraintes externes que nous avons
imposées sur sa facon de les exprimer ; ce probléme n'est donc pas un probléme de classement

ordinal mais un probleme implicite de rangement.
A : Définition

Un probléeme implicite de rangement est un probléme de rangement formulé en termes de

probléme de classement.

Il n'existe pas de différence formelle entre un probléme de classement ordinal et un probléme
implicite de rangement; ce dernier peut d’ailleurs étre résolu en tant que probleme de
classement ordinal. Le biais d'apprentissage est néanmoins différent : dans le classement, les
éléments partageant une classe peuvent obéir a n‘importe quelle relation, tandis que dans le
rangement implicite, ces éléments obéissent a une relation d’ordre, que celle-ci soit connue ou

non.
La principale différence réside dans le fait que la relation ordinale se situe au niveau de la classe

de I'’élément (classement) ou au niveau du rang de I'élément (rangement). Si la relation ordinale

entre deux éléments est relative a leurs rangs tout en se trouvant au niveau de leurs classes,
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c’est-a-dire exprimée sous forme d’appartenance des éléments a des classes différentes, alors il
s’agit de rangement implicite.

Le Tableau 6 indique la possibilité d’existence d’un probleme en fonction a la fois de la nature
des données en jeu et de la forme du probléme. Sur la diagonale descendante se trouvent les
probléemes traditionnels dans leur forme non altérée : I'’énoncé du probleme correspond a la
nature des informations a traiter. En dessous de la diagonale se trouvent les problemes
implicites : un probleme de rangement d’instances peut trés bien se cacher derriere un
probleme de classement ordinal ; de méme, un probléme de rangement d’objets peut tres bien
se cacher derriere un probléme de classement ordinal, voire méme derrieére un probleme de
rangement d’instances.

Tableau 6 : Possibilité d’existence d’un probléme ordinal en fonction de la nature et de la forme du probléeme.

Forme du probléme
Classement Rangement Rangement
ordinal d’instances d’objets
Classement X ) )
ordinal
Nature du Rangement X X )
probléeme d’instances
Rangernent X X X
d’objets

Le biais d’apprentissage d’'un probleme de rangement étant plus fort que celui d’'un simple
probleme de classement ordinal, il est préférable de résoudre les problemes implicites de
rangement en tant que problémes de rangement plutét qu’en tant que problemes de

classement ordinal.

Un argument combinatoire peut appuyer cette remarque : le rangement suppose |'existence
d’un ordre total sur 'ensemble des éléments alors que le classement ne le suppose pas ; les
éléments d’une classe peuvent donc former n’importe quel tournoi dans un probléme de

classement alors qu’ils ne peuvent former qu’un ordre total dans un probléme de rangement.

Supposons qu’une classe contienne n éléments. Posons U, le nombre de tournois de cette

classe et I}, le nombre d’ordres totaux de cette classe et calculons les termes a n + 1. Dans le
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cas du tournois, ajouter un élément revient a ajouter n arétes, avec pour chacune 2 sens
possibles, ce qui revient a multiplier le nombre de tournois a I'ordre n par 2™ : U,,; = 2"U,,.
Dans le cas de l'ordre total, ajouter un élément revient a l'insérer dans un ordre total de n
éléments, c’est-a-dire a n 4+ 1 places possibles, ce qui revient a multiplier le nombre d’ordres

totaux a lordre n par n+1: V,pq =+ 1V, Le coefficient du premier croit

n

. . N U .
exponentiellement alors que celui du second croit linéairement ; le rapport T croit donc

n

exponentiellement avec le nombre d’éléments.
B : Méthode de résolution

Pour pouvoir résoudre un probléme de classement ordinal comme un probléme de
rangement, il faut le reformuler en termes de probléme de rangement. En outre, le probleme

n’étant plus le méme, la question des métriques a utiliser peut étre reconsidérée.

1: Reformulation

Les relations entre classes peuvent étre extraites et utilisées pour apprendre une fonction de
rangement. Au stade de la prédiction, les éléments du jeu d'apprentissage situés aux extrémités

des classes servent de délimiteurs pour |'attribution des classes.

Un probléeme peut survenir si la fonction de rangement place un élément entre les limites de
deux classes consécutives. Si les classes transmettent plus d'informations que le seul rangement
des éléments, c'est-a-dire si elles transmettent a la fois des informations ordinales sur les
éléments et des informations sur des classes, ces informations supplémentaires peuvent étre
utilisées pour déterminer la classe d'un élément (par exemple en combinant rangement et
classement). Dans le cas contraire, le choix de I'une des deux classes peut étre considéré comme

étant déterminé au hasard.

2 : Métriques pour les problémes implicites de rangement

Les probléemes implicites de rangement se situant entre classement et rangement, tant les

métriques du classement que celles du rangement semblent pouvoir étre utilisées.
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Lorsque les informations véhiculées par les classes débordent les seules informations ordinales
relatives aux rangs et comprennent également des informations relatives aux classes, les

métriques du classement peuvent étre utilisées.

Lorsque seules les informations ordinales relatives aux rangs sont rendues disponibles par la
structure des classes, les métriques du classement paraissent séveres car les éléments rangés
entre les éléments extrémes de classes consécutives ont une probabilité de moitié d'étre

rattachés a la mauvaise classe.

Evaluer les résultats en utilisant le T-b de Kendall [83] ne semble pas plus satisfaisant car le t-b
de Kendall considére les éléments partageant une classe comme ordinalement équivalents, or
seules les contradictions entre rangs et classes doivent étre pénalisées, non les éléments qui

partageraient une classe sans étre pour autant égaux.

Une fagon acceptable consisterait a ne pénaliser que les éléments qui contrediraient les ordres
compatibles avec les classes, c’est-a-dire les ordres dont les couples explicites correspondent

aux frontieres entre classes consécutives.
C: Problemes Implicites de Rangement d’Objets (PIRO)

Nous appelons « Probléme Implicite de Rangement d’objets » (PIRO) un probleme de
rangement d'objets exprimé sous la forme d'un probléme de classement ordinal. Un PIRO a
I'apparence d’un probleme de classement ordinal : les données de formation consistent en un
ensemble d’éléments répartis dans des classes ordonnées et la tache consiste a répartir les
nouveaux éléments de ces classes de maniere cohérente avec les données de formation.
Cependant, un PIRO n’est pas un probleme de classement ordinal en ce sens que si deux
éléments appartiennent a une méme classe, cela ne signifie pas qu’ils soient ordinalement
égaux ; cela signifie simplement qu’aucune information explicite sur leur relation ordinale n’est
disponible. Dans un PIRO, les classes n'ont pas de signification intrinseque ; ce sont des
contraintes externes destinées a capturer la tendance d'un ordre total en I'exprimant de
maniére compacte, mais le nombre de classes, de méme que leurs limites, peuvent changer de
maniére arbitraire sans avoir aucun impact sur l'information ordinale : les relations ordinales

entre objets restent les mémes.
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De méme, nous pourrions appeler « Probleme Implicite de Rangement d'Instances » (PIRI) un
probleme de rangement d'instances exprimé sous la forme d'un probleme de classement
ordinal : dans un PIRO, les limites des classes sont susceptibles de changer avec les éléments de

ces classes tandis que dans un PIRI, les frontieres des classes ne changent jamais.

La Figure 1 illustre la différence entre I'existence intrinséque et I'existence extrinséque des

classes.

Existence intrinseque des classes : rangement d’instances
Suppressions d’éléments
@) O 1 O
o @) O [0) @)
Classes
fixes
© o5 © o °© o
» Exemple : rangement d’échantillons d’eau selon leurs températures
Existence extrinseque des classes : rangement d’objets
Suppressions d’éléments
@) o 1 @)
o @) 0] 0o @)
Classes
¢ Changement de classe mouvantes
@) O
o | o) o) | o
» Exemple : rangement par classes équilibrées de niveaux

Figure 1 : différence entre I'existence intrinséque et I'existence extrinséque des classes.
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III: Synthese

La prise en compte de la nature des informations ordinales permet une approche plus fine
des probléemes d’apprentissage automatique des données ordinales que lorsque seule la forme

des données est considérée.

Le rangement d’objets et le rangement d’instances ne se distinguent pas par la forme des
données d’apprentissage (le rangement d’objets pour des données d’apprentissage sous forme
d’'un ensemble de couples d’éléments; le rangement d’instances pour les données
d’apprentissage sous forme de classes d’éléments) car il est toujours possible d’exprimer un
ensemble de couples d’éléments par un ensemble de classes arbitraires d’éléments. lls se
distinguent en revanche par la nature des données d’apprentissage, selon que des classes

existent en elles-mémes ou non.

Les probléemes implicites de rangement sont des probléemes de rangement posés en termes de
classement (les données d’apprentissage sont sous forme de classes d’éléments et les
prédictions portent sur I'appartenance d’un élément a une classe) mais ou il existe un ordre
total sur I'ensemble des éléments. Le biais d’apprentissage du rangement étant plus fort que
celui du classement ordinal, et a fortiori du classement nominal, les problemes implicites de
rangement sont résolus plus efficacement en tant que problémes de rangement qu’en tant que

problemes de classement ordinal.

Un probléme implicite de rangement d’objets (PIRO) est un probléme de rangement implicite
ou les informations ordinales a exploiter sont exclusivement liées aux rangs. Contrairement a un
probleme de rangement d’instances, qu’il soit implicite (PIRI) ou non, I'ordre entre les éléments
est indépendant des classes sous la forme desquelles sont donnés les couples d’éléments. Les
classes étant arbitraires, leurs frontiéres doivent étre considérées comme susceptibles de varier
sans altérer 'ordre entre les éléments (invariance de I'ordre par rapport aux classes). Une
méthode de résolution des problémes implicites de rangement d’objets doit étre une méthode
permettant de trouver un ordre variant aussi peu que possible lorsque les classes varient,
comme si les frontieres entre classes consécutives pouvaient glisser le long des éléments

ordonnés de maniére transparente pour I'ordre entre les éléments.
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Partie 2: Proposition d'une méthode
spécifique au rangement d’objets
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Chapitre 4 : Description d'une méthode de

rangement agnostique directe

Nous appelons méthodes de rangement agnostiques les méthodes de rangement qui ne font
aucune hypothése sur ce que doit étre le meilleur ordre parmi les ordres candidats et se
contentent de retourner un ordre parmi les ordres compatibles avec les contraintes données en
entrée, peu important lequel. Le biais d’apprentissage implémenté par ces méthodes est le plus
faible des biais de rangement et se borne a supposer que les éléments puissent étre totalement

ordonnés.

Les méthodes de rangement par comparaisons sur les paires d’éléments procédant en deux
temps (apprentissage d’un tournoi a partir des couples d’éléments donnés en entrée puis calcul
de l'ordre total le plus proche du tournoi appris; cf. partie 1, chapitre 3, section II-A) sont
agnostiques par nature en ce sens que l'ordre total sélectionné résulte pour partie d'un
processus NP-équivalent qui interdit en pratique tout choix entre ordres candidats. Cependant,
il est tout a fait possible de définir une méthode de rangement par comparaisons sur les paires

d’éléments procédant en un temps qui soit elle aussi agnostique.

La définition d’une telle méthode pourrait a premiére vue paraitre redondante en ce qu’elle
n’apporterait rien de nouveau par rapport aux méthodes procédant en deux temps. Toutefois,
le fait qu’elle soit directe la rend apte a recevoir un biais d’apprentissage plus fort que celui du
simple rangement agnostique. A ce titre, elle peut étre vue comme une méthode de rangement
générique a partir de laquelle il est possible de définir des méthodes de rangement plus

spécifiques, telle notamment une méthode de rangement d’objets.
I: Description de I'’espace de recherche
A : Principe

Suivant la distinction entre espace de recherche et stratégie de recherche dans un processus

d'apprentissage [92], il existe deux maniéeres principales de redéfinir la fonction de prédiction.
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Soit I'espace de recherche est restreint de telle sorte que toute relation binaire trouvée dans cet
espace soit un ordre total, soit des contraintes liées a I'ordre total sont ajoutées a la fonction de
perte de sorte que la stratégie de recherche conduise a la sélection d'un ordre total parmi des
relations binaires qui n’en sont pas nécessairement. Un mélange des deux pourrait aussi bien
s’appliquer, par exemple en choisissant un espace de recherche prenant en compte la totalité et
I'antisymétrie (ou I'asymétrie, selon qu’un ordre large ou strict est recherché, respectivement)
et laissant la transitivité sous la responsabilité de la fonction de perte.

Adoptant la premiere maniere, nous restreignons I'espace de recherche aux seuls ordres totaux
et utilisons des prédicats binaires basés sur les propriétés de I'espace vectoriel afin de garantir

I'apprentissage d’un ordre total.
B : Formalisation

Soit i un élément représenté par un point x; dans un espace de description a n dimensions et
(i,j) un couple d'éléments représenté par un vecteur x;; = x; — x; reliant I'élément i a
I'élément j. Il est alors possible de définir un graphe orienté dans I'espace de description a partir
de I’ensemble des couples (i, j) donnés en entrée.

Nous apprenons un vecteur de poids w minimisant la variation du signe de x;;-w sur
I'ensemble des vecteurs x;; dérivés de I'ensemble des couples (i,j). Soit p* le nombre de
couples (i,j) pour lesquels x; j - w est positif et p~ le nombre de couples (i,j) pour lesquels
X; j - w est négatif : minimiser la variation du signe de x; ; - w sur l'ensemble des x; ; équivaut a
maximiser |p* —p~|.

Gardons trace du signe le plus fréquent sur tous les x;;-w (ou, si I'apprenant épouse

parfaitement les données d’apprentissage, le seul signe qui apparaisse) en définissant la valeur

{1sip+2 p-
s = , _.
—1sipt<p

Nous pouvons maintenant définir un prédicat binaire P qui décide si un couple donné

appartient a la relation binaire que nous avons apprise : P(i,j) < (xij-w.s >0).
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II: Validité de I'espace de recherche

Comme le prédicat est basé sur une relation stricte, il est possible de montrer que toute relation
binaire appartenant a cet espace est un ordre strict total, c’est-a-dire une relation binaire
irréflexive, transitive et totale (la propriété d’asymétrie, impliquée par la conjonction de la
transitivité et de I'irréflexivité, n’a pas besoin d’étre vérifiée) :
Irréflexivité : —P(i,i).
P(i,i) © (x; —x;)-w.s > 0= 0 > 0, ce qui est faux, donc =P (i, ).
Transitivité: P(i,j) AP(j,k) = P(i, k).
P(i,j) AP(, k) <:>(xj —x;)-w.s > 0 A (x —xj) w.s>0
= (xj—x;) w.s+ (x — %) w.s >0
S —x+x—x) w.s >0 (x —x) w.s >0 P, k).
Totalité: P(i,j) v P(j,i) v (i =j).
Pour tous éléments donnés i et j, nous avons l'une des trois possibilités suivantes :
x;j-w > 0< P, j).
X j.Ww <0 x5, w >0 P, D).
X jow=0=>i=j
Sous I'hypothese raisonnable d'indépendance des éléments, P permet de prédire, pour tous
éléments donnés i et j représentés par les vecteurs de caractéristiques x; et x;, lequel des
couples (i,j) ou (j, i) appartient a I'ordre strict total qui correspond le mieux aux contraintes

d’entrée.

III: Expressivité de I'’espace de recherche

Les relations linéaires de I'espace de description peuvent ne pas étre suffisamment
expressives pour s'adapter a la plupart des ensembles d'entrée. Un espace de redescription
peut alors étre défini en étendant les vecteurs de caractéristiques d’origine avec des valeurs
linéairement indépendantes. Le passage dans un tel espace de redescription permet une

expressivité supérieure tout en restant dans un espace vectoriel.
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A: Définitions préalables
1: Equivalence ordinale

Soient x et y deux séquences de n éléments (x1, ...,x,) et (¥4, -, ¥n), xi €EX,y; €Y, avec
des relations d'ordre <y et <y sur X et Y respectivement. Nous définissons I'équivalence
ordinale entre x et y, et écrivons x <-4 ¥, la propriété selon laquelle Vi <n, Vj <mn,
x; <x Xj <Y; <y yj. Par extension, nous disons que deux dérivations sont ordinalement
équivalentes si leurs membres de gauche sont ordinalement équivalents et que leurs membres

de droite sont ordinalement équivalents.

0 3 1 3 0 1 3 3
Parexemple, | 1 | 2| 0| <oral 2| 2| 1 |puisque| 1] <prql 2 |et|0|<oral 1]
3 1 3 2 3 3 1 2

L'équivalence ordinale est juste un moyen pratique d'ignorer les échelles : une équivalence
ordinale entre deux séquences est la méme que celle d'un tau de Kendall [83] de 1 entre deux

variables ordinales statistiques.

2 : Extension de dimensionnalité

Le rang d'une matrice peut étre augmenté en ajoutant des lignes (ou des colonnes)
linéairement indépendantes des lignes (ou des colonnes respectivement) de la matrice
d'origine.

Nous définissons la fonction ¢, telle que ¢, (X) étende X au rang r en ajoutant des colonnes

qui sont des combinaisons non linéaires de ses colonnes d'origine.

X11 X1,2
A titre d'illustration, si X = [¥21  X2,2| avec rang(X) = 2, nous pouvons avoir par exemple
X31 X332

X21 X22 X21X22
X31 X32 X31X32

X111 X12 X1,1X12
p3(X) = .
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B: Preuve de I'expressivité

Soit X un ensemble de n éléments représentés par des vecteurs x;, 1 < i < n. Soit y une
permutation des n premiers nombres entiers positifs indiqguant un ordre entre les éléments
(y; = k signifie que I'élément représenté par le vecteur x; est a la k®me position dans la
séquence d'éléments).

Sans perte de généralité, nous supposons que tous les éléments sont distincts deux a deux et

que l'application des éléments vers leurs vecteurs représentatifs est injective (i # j = x; # x;).
Nous cherchons un vecteur w tel que @, (X)W <,rq V.

Notons ¢,-(X)|y la matrice X étendue au rang r, elle-méme augmentée du vecteur colonne y.

Si rang(@,-(X)|y) = rang(¢, (X)), alors il existe nécessairement un vecteur w tel que
or(X)w = y;ory< . y; il existe donc un vecteur w tel que @, (X)w <4 y. En d'autres

termes, l'espace de recherche est suffisamment expressif pour contenir toute fonction cible de

rangement d’objets.

IV: Propriétés de généralisation

Le rangement par comparaisons sur les éléments peut étre considéré comme un probleme
de classement opéré sur les couples d’éléments. Il existe cependant une différence : méme si
tous les éléments sont indépendants, tous les couples d’éléments ne le sont pas. Ainsi, un
élément de I'ensemble d’apprentissage initial, x;, associé au label y;, apparait dans tous les
couples {(x;,x;)|y: <}, lesquels deviennent des éléments interdépendants du nouvel
ensemble d’apprentissage. Les garanties théoriques traditionnelles relatives a I'apprenabilité et
a I'erreur de généralisation en matiére de classement ne pourraient des lors plus s’appliquer. En

effet, ces garanties sont obtenues sous I’hypothése d’'indépendance des éléments.

Toutefois, Amini et Usunier [93] ont montré, en s’appuyant sur I'inégalité de Janson [94], que
les garanties théoriques obtenues dans le cadre de la complexité de Rademacher [95] peuvent
étre étendues aux cas d’interdépendance des données lorsque les structures des dépendances
sont connues : l'interdépendance des données affecte I'apprentissage par un facteur égal au

nombre chromatique fractionnaire du graphe des dépendances.
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Dans le cadre du rangement par comparaisons sur les éléments, ol un nouvel ensemble
d’apprentissage est construit a partir de I'’ensemble initial, le graphe des dépendances du
nouvel ensemble est connu : chaque couple d’éléments de I'ensemble d’origine est représenté
par un sommet, et deux sommets sont connectés par une aréte si les couples qu’ils
représentent ont un élément commun. Le nombre chromatique fractionnaire de ce graphe peut

donc étre calculé et, partant, les bornes sur I'erreur de généralisation peuvent I’étre aussi.

Les auteurs relévent que dans le cadre du rangement par comparaisons sur les paires
d’éléments, le nombre chromatique fractionnaire du graphe des dépendances est au plus égal
au nombre d’éléments de I'ensemble d’apprentissage initial. lls montrent en outre que dans le
cadre d’un rangement bipartite (i.e. lorsque les éléments a ranger sont répartis dans deux

classes), ce nombre est égal au cardinal de la plus grande des deux classes.

V: Stratégie de recherche

A: Recherche par extension

1: Définition d’un algorithme glouton

Il est possible de s’appuyer sur l'espace de recherche pour définir un algorithme glouton

(Algorithme 1) qui calcule w en augmentant itérativement le rang de X jusqu'a pouvoir résoudre

or(X)w=1y.

Algorithme 1 : Approche gloutonne.

r =rang(X)

tant que r < rang (¢, (X)|y)
r=r+1

fin tant que

retourner w t.q. @, (X)w =y

Pour n éléments, rang (¢, (X)|y) < n. Puisque n est fini, I'algorithme est assuré de terminer (il

yaauplusn — 1 itérations).
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2 : Limites de I'algorithme glouton

Nous pouvons apprendre un ordre sur un ensemble de données dés que nous trouvons un

vecteur w tel que @, (X)w <,,4 ¥, €t nous avons montré dans le paragraphe précédent qu'un
tel w existe dans l'espace de recherche pour tout X a condition que r soit assez élevé.

Néanmoins, méme si l'algorithme glouton est assuré de trouver un vecteur w tel que

@ (X)W <,rq ¥, il n'est pas garanti qu'il trouve celui pour lequel r est minimal.

Nous pouvons illustrer ce point par I'exemple suivant : lorsque nous exécutons l|'algorithme,

1 1
nous remarquons qu'il faut aller jusqu'a r = 4 pour apprendre % - 421 alors qu'’il suffit
4 3
1 27 1 27
d’aller jusqu’a r = 2 pour apprendre % - L5V1L , or LZL Sord L5V1L
4 48 3 48

Afin de pouvoir généraliser a de nouveaux éléments, I'algorithme doit trouver la solution avec le
r le plus bas. La recherche du r le plus bas semble justifiée du point de vue de la théorie de
I'information. En effet, plus le rang r est bas, plus I'exploitation des régularités qui se trouvent
dans I'ensemble d'apprentissage est élevée, or si I'ensemble d'apprentissage est représentatif
des données sur lesquelles sont faites les prédictions (hypothése I.1.D.), alors ces données
contiennent les mémes régularités que I'ensemble de test, ce dans la méme proportion. Par
conséquent, les prédictions basées sur cette information seront correctes avec une probabilité

égale a cette proportion.

B: Recherche par extension / adaptation

1: Raffinement de I'algorithme

L'algorithme glouton prend un y déterminé et itére sur la dimensionnalité jusqu'a ce qu'il
puisse résoudre I'équation : il est capable d'étendre la dimensionnalité de |'espace de recherche

mais il n'adapte pas la cible y.
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Nous modifions alors l'algorithme en ajoutant une phase d'adaptation a chaque étape

(Algorithme 2).

Algorithme 2 : Approche par extension / adaptation.

r = rang(X)

tant que r < rang (¢, (X)|z), z = argmin, rang (¢ (X)|y) t.9. ¥ Sora V-
r=r+1

fin tant que

retourner w t.q. @, (X)w = z

L'algorithme d'extension / adaptation conserve les propriétés de l'algorithme glouton mais

assure un r minimal (voir Fig. 2).

Tout dépend maintenant de la fagon de chercher argmin, rg(¢,(X)|y) tel que ¥ <4q y. Si
pour r minimal aucune solution n’est privilégiée, alors il s’agit d’'un rangement agnostique. Il est
cependant possible de renforcer le biais d’apprentissage en sélectionnant plus avant parmi les

ordres valides.

22_

12_

02

(a) (b)
0 2
Fig. 2. Résolution de ¢,.[ |1| | w<,,-4 | 0] avec I'algorithme d'extension / adaptation. Cet algorithme permet de
2 1

trouver w avec r minimal (ici = 2) mais ne fait pas d’hypothése sur ce qu’est la meilleure solution pour cette
valeur de 7. (a) et (b) représentent des hypothéses différentes mais toutes deux valides parmi une infinité
d’hypothéses valides (du fait que les séquences sont a valeurs réelles).
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C: Recherche par restriction de I'espace aux hypotheses valides

1: Principe

Dans le cas d'un ensemble de données non bruitées, il existe un ensemble de vecteurs dont
le produit scalaire avec n'importe quel vecteur x;; est positif. Cet ensemble de solutions
possibles peut étre trouvé par élimination : chaque vecteur x;; détermine la direction d'un
hyperplan passant par l'origine et divisant I'espace en deux demi-espaces; les solutions se
situent nécessairement dans le demi-espace ou se trouve le vecteur. Tant que nous supposons
que le jeu de données est cohérent, nous pouvons laisser chaque vecteur x;; réduire I'espace
des solutions : cet espace ne sera jamais vide. La Figure 3 illustre ce principe sur la résolution de

0
)

2
1]) WS ord [0] : le vecteur allant du point 2 au point 0 permet de fermer le demi-espace
1
figuré en dégradé de gris sur I'image (a) en ce que toute hypothése compatible avec ce vecteur

2

est représentée dans cet espace par un vecteur dont le produit scalaire avec le vecteur allant de
2 a 0 est positif ou nul. De méme, en (b), le vecteur allant du point 0 au point 1 permet de
restreindre encore |'espace des hypotheses valides. L'image (c) illustre la conjonction des deux

restrictions, et I'image (d), les hypotheses valides, w.
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(a) (b)

Possibles w

(c) (d)

0 2
1]) WS ora [Ol par restriction de I'espace de recherche. En (a), le vecteur allant du
1

2
point 2 au point 0 permet de fermer un demi-espace (figuré en dégradé de gris). En (b), le vecteur allant du point

0 au point 1 permet de fermer un autre demi-espace. En (c), la conjonction des deux restrictions précédentes. En
(d), les hypothéses valides, w, c’est-a-dire celles compatibles avec les vecteurs allantde2 a0 etde 0 a 1.

Figure 3 : Résolution de ¢, (
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2: Impraticabilité d’'une résolution analytique

La restriction de I'espace aux hypothéses valides pourrait étre effectuée analytiquement.
Cependant, cela deviendrait vite fastidieux des que le nombre de dimensions augmenterait. En

outre, il faudrait I'adapter pour traiter les ensembles de données bruitées.

VI: Synthese

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de rangement agnostique. Cette
méthode permet d'exprimer tous les ordres possibles avec un nombre minimal de dimensions.
Dans le cadre d’un rangement agnostique, n’importe lequel des ordres valides peut étre
sélectionné. Cependant, il est possible de renforcer le biais d’apprentissage en ajoutant des
contraintes sur I'ordre a sélectionner parmi les ordres valides. Dans le prochain chapitre, nous
explorons les contraintes propres au rangement d’objets et proposons une méthode de

résolution des problémes de rangement d’objets.
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Chapitre 5 : Description d’'un algorithme
d’apprentissage automatique spécifique au

rangement d’objets

Une méthode de résolution en un temps des problemes de rangement agnostique peut servir
de base a des méthodes plus spécifiques, telle une méthode de résolution des problemes de
rangement d’objets. Tandis que le rangement agnostique fait seulement la supposition qu’il
existe des régularités relatives a un ordre total sur les éléments, le rangement d’objets fait la
supposition qu’il existe seulement des régularités relatives a un ordre total sur les éléments. Il
est donc nécessaire de renforcer les contraintes sur I’hypothése recherchée pour tenir compte

de ce renforcement du biais d’apprentissage.

Nous proposons une machine a noyau recherchant une telle hypothése, décrivons un méta-
noyau permettant de I'adapter aux bibliotheques standard d’optimisation, puis la testons sur un

jeu de données artificielles.

I: Distinction entre rangement d’instances et rangement
d’objets selon le critere du biais d’apprentissage

Les méthodes de rangement agnostiques ne font aucune distinction au sein des ordres
valides (c’est-a-dire les ordres qui sont compatibles avec les contraintes données en entrée).
Leur biais d’apprentissage consiste en la supposition qu’il existe une relation d’ordre totale sur
les éléments. Ce biais est certes plus fort que le biais d’apprentissage implémenté par les
méthodes de classement ordinal, qui consiste en la supposition qu’il existe une relation d’ordre
partiel sur les éléments, mais il est moins fort que les biais d’apprentissage des méthodes de
rangement d’instances et d’objets, lesquels privilégient respectivement les ordres totaux qui

accentuent les classes et ceux qui les atténuent.
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Afin de bien cerner le biais d’apprentissage du rangement d’objets, il peut étre utile de le
contraster avec le biais d’apprentissage du rangement d’instances. La ou les contraintes
données en entrée véhiculent des informations a la fois sur I'ordre et sur les classes dans le
cadre d’un rangement d’instances, elles ne sont censées véhiculer que des informations sur

I'ordre dans le cadre d’'un rangement d’objets.
A: Biais d’apprentissage du rangement d’instances

Les méthodes de rangement d’instances operent une sélection plus fine de l'ordre a
retourner que les méthodes de rangement agnostiques. L'ordre doit non seulement étre
compatible avec les contraintes données en entrée mais il doit aussi capturer les régularités
dues aux classes. En effet, il s’agit de ranger les éléments en tant qu’instances, c’est-a-dire en
tant que réalisations particuliéres de classes : le rangement d’instances fait la supposition qu’il

existe non seulement un ordre total sur les éléments mais aussi des classes d’éléments.

Les régularités dues aux classes sont capturées en sélectionnant I'ordre qui les restitue le mieux,
c’est-a-dire celui pour lequel les différences entre les instances de classes distinctes sont les plus
marquées. L'extension du SVM au rangement présentée en [43] implémente le biais
d’apprentissage du rangement d’instances en ce qu’elle sélectionne I'ordre qui maximise la

marge minimale entre deux classes consécutives.
B : Biais d’apprentissage du rangement d’objets

Les méthodes de rangement d’objets opérent elles aussi une sélection plus fine de I'ordre a
retourner que les méthodes de rangement agnostiques. Cependant, leur cible est différente de
celle des méthodes de rangement d’instances. L'ordre doit étre compatible avec les contraintes
données en entrée, mais il doit atténuer au maximum |'effet de ces contraintes pour le reste.
C’est en tant qu’objets que les éléments doivent étre rangés, non en tant qu’instances de
classes. Les contraintes données en entrée n’expriment pas des différences de classes mais des
différences d’objets : la ou les méthodes de rangement d’instances cherchent a faire ressortir
des classes a travers I'ordre, les méthodes de rangement d’objets privilégient I'ordre le plus

neutre vis-a-vis des contraintes données en entrée.
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II: Solution optimale du rangement d’objets

Le but est de trouver une solution qui évite toute forme de mise en valeur des contraintes
données en entrée. Leur prise en compte doit é&tre minimale, c’est-a-dire strictement limitée
aux informations relatives aux objets : toute information supplémentaire doit étre considérée,
et traitée, comme étant parasitaire. En pratique, il faut tenter d’atténuer au maximum I'effet
des contraintes données en entrée en ne s’en servant que pour établir un ordre entre les objets,

mais I'ordre lui-méme doit étre le plus régulier possible.
A : Solution de principe

Dans le cas du classement par SVM, il a été statistiquement prouvé que la meilleure solution
est celle qui correspond a I'hyperplan avec une marge maximale [96]; dans les cas du
classement ordinal et du rangement d’instances, il a été prouvé que la meilleure solution est
celle qui correspond a I’'ensemble d'hyperplans paralleles parmi lesquels I'hyperplan situé entre
les classes les plus proches présente une marge maximale [43]. En s'appuyant sur I'existence de
cette derniere preuve, nous pouvons affirmer que dans le cas du rangement d'objets, la
meilleure solution est le vecteur sur lequel la projection de tous les points aboutit a une séquence

dans laquelle la distance entre les deux points les plus proches est maximale.

En effet, nous pouvons considérer le rangement d'objets comme un cas spécifique de
rangement d’instances ou il n'y a qu'une seule instance par classe. La preuve nous indique alors
qgue la meilleure solution correspond a I'ensemble des hyperplans paralleles parmi lesquels
I'hyperplan situé entre les classes les plus proches, donc les points les plus proches, présente
une marge maximale. Comme ces hyperplans sont paralléles, il est possible d’'y passer un
vecteur normal : les intersections entre ce vecteur et les hyperplans correspondent aux
projections des points sur ce vecteur, donc les distances entre les hyperplans correspondent aux

distances entre les points de la séquence en résultant.
B : Inapplicabilité de la solution de principe

A premiére vue, la méthode de résolution du rangement d’instances [43] pourrait étre

appliquée aux problémes de classement ordinal d'objets en définissant chaque vecteur comme
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une instance unique d'une classe. Cependant, cette méthode ne permet que de trouver des
hyperplans avec une marge maximale entre des points explicitement définis comme des couples

dans I'ensemble d'apprentissage.

Si le principe de la vaste marge se préte bien aux problemes de rangement d’instances, ce n’est
pas le cas pour les problemes de rangement d’objets, ol il faut trouver I'hyperplan ayant la
marge maximale entre les deux points les plus proches du jeu de données méme dans les cas ou
les informations relatives au rapport ordinal gu’ils entretiennent ne sont pas explicitement
contenues dans ce jeu de données. En effet, ce probleme est de complexité exponentielle par
rapport au nombre de paires d’éléments dont le sens n’est pas spécifié. Cette méthode se
préterait cependant bien au cas particulier de rangement d’objets dans lequel les données

d’apprentissage sont totalement ordonnées.
C: Solution alternative

A défaut de pouvoir sélectionner le meilleur ordre, i.e. celui qui dispose les objets de maniéere
a ce que la plus petite distance entre deux objets quelconques soit maximale, une solution
alternative peut consister a réduire au maximum l'impact des couples explicites sur I'ordre
sélectionné. En d’autres termes, a défaut de pouvoir donner tout le poids aux couples implicites,
une approche peut consister a en retirer le plus possible aux couples explicites, ne retenant que

I'information strictement nécessaire a I’élaboration d’un ordre total.

Parmi tous les ordres totaux valides, le rangement d’instances consiste a rechercher I'ordre
mettant 'accent sur les couples explicites en maximisant la distance entre les éléments du
couple explicite dont les éléments sont le plus proche, ou, dans le cas ou les couple sont
exprimés par I'appartenance des objets a des classes différentes, en maximisant la marge la plus
fine entre deux classes. A la place, nous recherchons I'ordre se tenant le plus éloigné de tout
ordre invalide en maximisant la distance a I'ordre total non valide le plus proche : la seule

information tirée des couples explicites est celle relative a ces ordres invalides.
Une fois réduit I'espace des hypothéses, la plupart des vecteurs x;; n'auront aucun impact sur

I'espace final : seuls les vecteurs correspondant aux frontiéres en auront. Le but est de les

trouver de sorte que la meilleure solution, w*, puisse étre calculée : c'est le vecteur maximisant
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I'angle avec les hyperplans normaux aux vecteurs frontieres, ou de maniere équivalente,
minimisant I'angle avec ces vecteurs frontiéeres.

Cette solution revient a minimiser I'espérance du risque sous I’hypothese d’un risque

uniformément distribué.

III: Mise en ceuvre par une machine a noyau

Dans cette section, nous introduisons une formalisation de cette méthode en la décrivant

sous une forme primale et en dérivant une forme duale permettant |'utilisation de noyaux.
A : Forme primale

Soit X un ensemble de vecteurs de m descripteurs a valeurs réelles tels que x; € X
représente I'élément i et P —X? un ensemble de couples d’éléments de X exprimant une
relation d’ordre partielle sur X.

Soit : R™ — R!, (m,1) € N? une fonction non nécessairement linéaire ; définissons I'espace
des hypothéses par H = R! et représentons un ordre total par un vecteur w € R! sur lequel les
points a ordonner sont projetés.

Nous définissons le sous-ensemble d'hypotheses cohérentes avec X par Hy = {W €
IR{l|V(xi,xj) EP,w-o(x) < w-go(xj)}. Si X est un ensemble d’apprentissage, alors tout
w € Hy est une hypothése empiriquement valide.

Choisissons ¢ et [ tels que Hy soit non vide. La distance entre deux hypothéses (i.e. entre deux
ordres totaux) peut étre exprimée par I'angle entre leurs vecteurs représentatifs.

Un ordre total qui maximise la distance avec |'ordre total invalide le plus proche est représenté
par le vecteur w* € R! qui maximise le plus petit angle avec un vecteur représentant un ordre
total non valide ou, de la méme maniere, qui minimise I'angle maximal par rapport a un vecteur

représentant un ordre total valide. Les équations (5),(6)et(7)

w* = argmax,, {mini’j’(xi,xj)epcos (4 (W, o(x) - (p(xl-)))} (6)
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wt  o(x;)—@(x)
P(xj)-¢ ) (7)

* . — N et
w = argmax,, mlni,j,(xi,xj)EP (”W” ”(p(xj)—(p(xi)”

formalisent cela en exprimant w* de maniéere équivalente en termes d’angles, de cosinus et de
produits scalaires respectivement. L’équation ( 8 ) introduit ¢, la fonction qui calcule le vecteur
unitaire de deux points dans I'espace de redescription déterminé par ¢. Ceci permet de réécrire

I’équation ( 7 ) de fagcon compacte (équation ( 9)).

w* = argmin,, {maxi,j,(xi,xj)EPA (W' (p(xj) o (p(xi))} (5)

w* = argmax,, {mini,jl(xi,xj)epcos (L (w, o(x) — (p(xl-))>} (6)

w* = argmax {min. . ( wh (%) — o(x) )}
) w i.j,(xix;)€pP lIwl]| ”(P(xj) — ¢(xl)|| (7)

VAR ‘P(xj)_q’(xi)
%) = o) — gl ®)

Wt
w* = argmax,, {mini,j,(xi,xj)ep <m¢(xu xj))} ( 9 )

Posons wi(x;,x;) = 1V(i,j) t.q. (x;,x;) € P et maximisons > Ce qui revient & minimiser

%”W”Z (équation (10))

\ o .
w* = argmin,, {E Iwll? | wip(x;, %) = 1V(i,j) t.q. (x1,xj) € P} (10)
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B : Forme duale

. . . . 1

Extrayons la forme duale du probléme en introduisant le lagrangien L(W, a) = 5||w||2 —

D (i)) t.q. aij(wtgb(xi,xj) - 1), ou a;; = 0. Le probleme d’optimisation consiste maintenant a
(xi,xj)EP

rechercher a*, le vecteur optimal de coefficients des exemples d’apprentissage, tel qu’exprimé

par I’équation ( 11).

z aij_% Z Z aijakld)(xi'xj)td)(xk'xl)\l

(
|
a* = argmax 4 @) tq. @ntg. (kDtg. &
gL L(xi,xj)EP (xix;)eP (e X)EP (11)

t.q. apmn =0

L'introduction de variables ressort [97] confére a cette méthode la capacité de traiter des jeux
de données bruitées. L'expression de a* devient alors telle que formalisée par I’équation ( 12 ),
ou C est le terme de régularisation (qui permet de se prémunir contre le sur-apprentissage en

limitant la complexité du modele).

z aij_% Z Z aijakld)(xi'xj)td)(xk'xl)\l

(
|
a* = argmax 4 @) tq. @ntg. (kDtg. &
It L(xi,xj)EP (xix;)eP CerX)EP (12)

t.q0<au, <C

Introduisons la fonction ¢ (ou le point figure le produit scalaire, non la dérivée d’apres la
notation de Newton), qui exprime dans I'espace de redescription déterminé par ¢ le produit

scalaire de deux vecteurs dont les extrémités sont données en arguments (équation ( 13 )).
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& (%0 %5, %0%) = (%) 9(x) — 9(x7) p(x) — (xDTP(x) + P(x)TP(x) (13)

Il est alors possible de réécrire I’équation ( 12 ) en termes de ¢ (équation ( 14)).

( 1 ¢(xi; xjrxk:xl)
@~ 5 AijQ —— -
a* = argmax, { (i) tq. @Ntq. (kDtg. VPG Xy X1 X @ e X0, g 1) } (14)
(xi,xj)EP (xi,x]-)EP (xx)EP
t.q0<ay, <C }

L'astuce du noyau [98] permet de remplacer le produit (p(xi)tgo(xj) par toute fonction noyau
valide K(xl-,xj), c'est-a-dire par toute fonction noyau semi-définie positive [99]. Soit K une telle

fonction ; il est alors possible de réécrire I'équation ( 13 ) en fonction de K (équation ( 15)).

q')(xl-,xj,xk,xl) = K(xj,x,) — K(xj,xk) — K(x;,x;) + K(x;, xx) (15)

Il en résulte que I'équation ( 14 ) peut étre résolue en utilisant K, ce qui évite le calcule explicite

des valeurs de ¢.

Il s’agit d’un probleme de programmation quadratique; des algorithmes existent pour le
résoudre (notamment la méthode d'optimisation minimale séquentielle (SMO) [100], qui peut

le résoudre en 0(n?), n étant le nombre de paires d'éléments interclasses).
C: Prédiction

Le vecteur optimal des coefficients des exemples d’apprentissage obtenu lors de la phase
d’apprentissage, a*, permet de calculer le projeté de n’importe quel vecteur le long de I'axe
représentant l'ordre entre les éléments. Pour prédire I'ordre entre différents points selon cet
axe, il suffit d’associer a chacun des points un vecteur allant de I'origine (ou de n’importe quel

autre point, dés l'instant qu’il est le méme pour tous les vecteurs) a ce point, puis de projeter les
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vecteurs ainsi obtenus sur I'axe en question : I'ordre entre les éléments correspond a |'ordre

entre les projetés de leurs vecteurs respectifs le long de cet axe.

Le projeté d’un vecteur sur I'axe représentant I'ordre entre les éléments correspond au produit
scalaire entre ce vecteur et le vecteur représentant |'axe, lequel se calcule comme la
combinaison linéaire, selon a*, des produits scalaires de ce vecteur avec les vecteurs unitaires
formés a partir des éléments des classes consécutives de I'ensemble d’apprentissage. Ces
produits scalaires sont eux-mémes calculés par la fonction noyau utilisée lors de la phase

d’apprentissage.

L’équation ( 16 ), développée dans I’équation ( 17 ), formalise le calcul du projeté p(x) en

prenant I'origine pour construire les vecteurs associés.

. (/')(xi,xj,O,x)

ij =
5t NPGuXXu%) (16)
(xi,xj)EP

p(x) =

, K(xj,x) — K(x;,0) — K(x;, %) + K (x;,0)

p(x) =

ij
(i) tq. JK(xj, x;) — 2K (x;, x;) + K(xi, x;) (17)
(xl-,xj)eP

IV: Forme compatible avec les bibliotheques
d’optimisation existantes

Dans cette section, nous proposons un moyen de mettre en ceuvre |'algorithme proposé avec

les bibliotheques d'optimisation existantes.

Il existe des bibliothéques implémentant SMO (notamment LIBSVM [101]), qui peuvent étre
utilisées pour résoudre le probleme d'optimisation du rangement d'objets. Cependant, ces
bibliothéques sont congues pour les SVM, et de légeres modifications sont nécessaires pour les

utiliser dans le cadre du rangement d’objets.
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Nous présentons le principe dans le cas linéaire puis le formalisons dans le cas général.
A : Illustration dans le cas linéaire

Supposons que nous soyons dans le cas linéaire. Il est alors possible d’adapter le probleme
pour le résoudre avec un SVM linéaire. La méthode est la suivante : nous normalisons la taille de
tout vecteur x;;, nous I'étiquetons comme positif et ajoutons son vecteur opposé, normalisé et
étiqueté négativement, dans I'ensemble d'apprentissage. Comme les vecteurs ont tous la méme
magnitude et que les exemples positifs et négatifs sont symétriques, les vecteurs supports
coincideront avec les vecteurs déterminant les hyperplans réduisant I'espace des vecteurs
valides. Il en résulte que le vecteur retourné par le SVM linéaire est la solution de notre
probléeme d’origine (Fig. 4). En outre, il n’est pas nécessaire de prendre les vecteurs opposés
étiquetés négativement dans la mesure ou le SVM ne les considéere qu’avec leurs étiquettes.

V2

Vg

v
2 B
Vg
U3

- :176

A llvell

Ry
s

(a)

(c)

Fig. 4. (a) Six vecteurs v, représentant les relations explicites x;; = (pr(x]-) — @, (x;) dans un espace a deux
dimensions. (b) Résolution par élimination : v3; et v, sont les vecteurs déterminant les hyperplans réduisant
I'espace des vecteurs valides (les hyperplans passant par l'origine et normaux a ces vecteurs, H; et Hg,
déterminent complétement I'ensemble des solutions possibles, indiqué par la double fleche) ; la solution, w,
maximise I'angle minimal avec les hyperplans H; et H;, ou de maniére équivalente, minimise I'angle maximal
avec les vecteurs arétes vz et vg. (c) Résolution avec la méthode pour SVM linéaire : une fois normalisés et
symétrisés, les vecteurs déterminant les hyperplans réduisant I'espace des vecteurs valides peuvent étre
détectés en tant que vecteurs supports par un SVM linéaire.

Le SVM retourne I'hyperplan séparateur sous forme du vecteur normal a cet hyperplan et
passant par l'origine ainsi que de la distance entre |'origine et le point d’intersection de
I’hyperplan séparateur avec I’axe orienté selon ce vecteur. Cependant, seul le vecteur normal a
I'hyperplan séparateur est utile au rangement. En effet, le rangement ne s’intéresse qu’aux

positions relatives des éléments.
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Pour trouver l'ordre total représenté par ce vecteur, il suffit de projeter les éléments sur I'axe

gu’il représente.
B : Formalisation dans le cas général

Nous avons illustré comment résoudre un probleme de rangement d’objets avec un SVM
dans le cas linéaire. Pour que cette méthode soit intéressante en pratique, il faut étre en
mesure de la mettre en ceuvre avec d’autres noyaux que le seul noyau linéaire. Nous décrivons
un méta-noyau qui permet d’utiliser les solveurs de SVM pour résoudre les problemes de
rangement d’objets dans le cas général. Nous décrivons également un second méta-noyau,

nécessaire pour la phase de prédiction.

1: Méta-noyau pour la phase d’apprentissage
Dérivons de I'ensemble d’apprentissage un ensemble des paires interclasses d’éléments,

X' = {x | V(@) t.q. (x,x;) €EP,x = (xi(l)xi(z), ...,xl.(m),xj(l)xj(z), ...,xj(m))}, ol Iexposant
figure la dimension et m le nombre de dimensions. Définissons pre(x) et post(x), qui
retournent des vecteurs contenant respectivement les m premieres et les m dernieres valeurs

de x. Nous pouvons alors décrire un méta-noyau K’ valide (équation ( 18 )) en fonction de

(xi,xj) € XIZ.

@ (pre(x;), post(xy), pre(x;), post(x;))
V@ (pre(x;), post(x;), pre(x;), post (x)) /@ (pre(x)), post(x)), pre(x;), post (x;))

K'(xi,xj) =

(18)

Ce méta-noyau est valide puisque les opérations sont effectuées dans I'espace de redescription

sur un noyau valide K.

L’expression pour a*est alors donnée par I’équation (19 ), oU N’ = | X'|.
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N' N’

a* = argmax, Z ZZ& oK' (xl,x])t q.0<au, <C (19)

i=1j=

En utilisant K’, le rangement d’objets peut étre résolu avec les solveurs de SVM en mettant tous
les labels a 1 (ou en les partageant entre 1 et -1 en inversant les couples correspondant aux -1 si

le classement a une classe n’est pas prévu).

2: Méta-noyau pour la phase de prédiction
Afin de pouvoir utiliser les fonctions de prédiction des bibliothéques traditionnelles pour
prédire le rang d’un point x quelconque, il faudrait fournir ce point sous la forme (0™, x)13.
Cependant, ces fonctions de prédiction opéreraient le calcul exprimé par I’équation ( 20 ), ce
qui, étant donné la forme du méta-noyau K', équivaut, une fois développée, a I'équation ( 21),

ou, de maniere équivalente, a I’équation ( 22 ), mais non a I'’équation ( 16 )

Mz

(Omx) = aK (Omx) )xiEX’ (20)

i=1

*

p(x) = Z Qjj
N L.q. \/K(xj, x;) — 2K(x;, x;) + K (x;, x)\/K(x, x) — 2K (x, 0) + K(0, 0) (21)
(xi,xj)EP

K(xj,x) — K(x;,0) — K (x;, x) + K (x;,0)

. ¢(x;,x;,0,x)
p(x) = Z a;; =
(i) t.q. J¢(xi,xj,xi, x;)v/¢(0,x,0,x) (22)

(Xi,Xj)EP

 Dans le cas ol les vecteurs a projeter sont construits a partir de I'origine. N’'importe quel point peut étre utiliser a

la place ; la seule contrainte est que ce point soit le méme pour tous les vecteurs a construire.
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Il faudrait alors utiliser un autre méta-noyau que dans la phase d’apprentissage. L’équation ( 23
), ou, de maniére équivalente, I’équation ( 24 ), exprime un tel méta-noyau, K", ol x; € X' et

X E X.

K" (x,, %) K (post(x;),x) — K(post(x;),0) — K(pre(x;), x) + K(pre(x;),0)
x) =
l VK (post(x), post(x;)) — 2K (post(x,), pre(x;)) + K (pre(x;), pre(x,))

(23)

17 K(pre(xi)' pOSt(Xi),O, x)
K (Xi;x) = - (24)
VK (pre(x;), post(x;), pre(x;), post (x;))

Dans le cas ou les bibliothéques ne permettent pas de modifier le noyau entre les phases
d’apprentissage et de prédiction, alors il est toujours possible d’implémenter I’équation ( 16 )
dans la mesure ou les bibliotheques permettent d’accéder aux vecteurs de supports et a leurs

coefficients respectifs a I'issu de la phase d’apprentissage.
V: Expérience
A : Description

Nous comparons la méthode de rangement d’objets avec celle de rangement d’instances de
[43], que nous prenons comme référence, en générant les observations de la maniere décrite
dans [43].

Une observation x = (x;,x,)T est générée aléatoirement dans le carré unitaire [0,1] x [0, 1]
selon une distribution uniforme et associée a la valeur U(x) = 10((x1 —0.5) (x, — 0.5)).

Nous procédons a un tirage de 50 observations que nous rangeons par ordre croissant de leurs
valeurs associées. Puisque nous sommes dans le cadre du rangement d’objets, ou les frontieres
entre les classes n‘ont pas de signification intrinséques, nous testons pour cet ordre de

référence tous les cas de figure possibles selon le nombre de classes. Soit n le nombre

. . n—1 .. . .
d’observations et ¢ le nombre de classes, il y a (C 1) combinaisons possibles. Nous faisons le
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49) — 49 et (49) — 1176

test avec 2 et 3 classes. Sur 50 observations, ceci revient a tester ( 1 5

configurations respectivement.

Pour chacune des configurations, nous apprenons un ordre selon la méthode de rangement
d’objets et selon la méthode de rangement d’instances, chacune avec les noyaux quadratique,
cubique et gaussien, ce dernier étant paramétré avec ¢ = 0.1, 0 = 0.5 et ¢ = 1. La fonction
d’optimisation utilisée est la fonction fitcsvm de MATLAB, avec les parameétres par défaut,

travaillant sur le méta-noyau défini précédemment (cf. section IV du présent chapitre).

Pour chaque ordre obtenu, nous calculons sa distance (en termes de nombre relatif de couples
discordants) avec I'ordre de référence et en faisons la moyenne pour chaque méthode avec

chaque noyau afin d’obtenir le colt pour chaque méthode et chaque noyau sur le tirage.

Nous répétons I'expérience sur 100 tirages indépendants et évaluons la significativité de la
différence entre les résultats de méthodes différentes en calculant la valeur-p du test-t de

Student [102]. Nous fixons le seuil de significativité a 0.05.
B : Résultats

Le Tableau 7Tableau 12 indique pour chaque noyau le colt moyen obtenu par les méthodes
de rangement d’objets et de rangement d’instances sur deux classes, ainsi que la valeur-p de la
différence entre les résultats des deux méthodes. Le Tableau 8Tableau 7Tableau 12 indique la

meéme chose sur trois classes.

Tableau 7 : Colit moyen (en pourcentage de paires mal orientées) par noyau sur 2 classes selon le rangement d’objets (RO) et
le rangement d’instances (RI), avec la valeur-p de la différence entre les résultats des deux méthodes. En gras, les meilleurs
résultats pour chacune des deux méthodes.

Noyau RO RI Valeur-p des différences
Quadratique | 10.9% +1.7% | 11.5% + 1.6% <0.01
Cubique 10.8% £ 1.6% | 11.1% + 1.4% <0.01
RBF 0.1 22.7% +1.1% | 24.3% + 1.2% <0.01
RBF 0.5 12.1%+1.2% | 12.7% £ 1.6% <0.01
RBF 1 12.1% +1.4% | 14.2% £ 1.6% <0.01
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Sur deux classes (Tableau 7)Tableau 12, le rangement d’objets donne de meilleurs résultats que
le rangement d’instances quel que soit le noyau utilisé. La valeur-p des différences est inférieure
a 0.01 pour tous les noyaux. Les meilleurs résultats sont obtenus avec le noyau cubique pour les
deux méthodes (10.8% + 1.6% pour le rangement d’objets et 11.1% * 1.4% pour le rangement

d’instances).

Tableau 8 : Colit moyen (en pourcentage de paires mal orientées) par noyau sur 3 classes selon le rangement d’objets (RO) et
le rangement d’instances (RI), avec la valeur-p de la différence entre les résultats des deux méthodes. En gras, les meilleurs
résultats pour chacune des deux méthodes.

Noyau RO RI Valeur-p des différences
Quadratique | 8.4%+1.2% | 8.5%+1.3% 0.24
Cubique 7.5% +0.9% | 6.2% +0.7% <0.01
RBF 0.1 15.6% + 0.5% | 17.9% + 0.6% <0.01
RBF 0.5 6% +0.5% | 6.3%+0.6% <0.01
RBF 1 6.9% +0.8% | 9.8% + 1.4% <0.01

Sur trois classes (Tableau 8), le rangement d’objets donne de meilleurs résultats que le
rangement d’instances sur tous les noyaux sauf le noyau cubique. La valeur-p des différences
est inférieure a 0.01 pour tous les noyaux sauf pour le noyau quadratique (p = 0.24). Les
meilleurs résultats sont obtenus avec le noyau RBF (o = 0.5) pour le rangement d’objets (6% *
0.5%) et avec le noyau cubique pour le rangement d’instances (6.2% + 0.7%). Un calcul de la

valeur-p de la différence entre les deux donne un résultat inférieur a 0.01.

Enfin, un calcul de la valeur-p de la différence par noyau et par méthode entre les résultats sur

deux classes et les résultats sur trois classes donne un résultat toujours inférieur a 0.01.

C: Discussion

Le colt des deux méthodes diminue avec tous les noyaux lorsque le nombre de classes passe
de deux a trois, cette diminution étant statistiquement significative. Ceci peut s’expliquer par la

guantité accrue d’information introduite par I'ajout d’une troisieme classe : le nombre de
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couples explicites est plus grand, sur un méme nombre d’éléments, avec trois classes qu’avec

deux classes. En effet, le nombre moyen de couples explicites par configuration est de

ﬁﬂ:ﬂ Z;‘;li"l(i(n —i)+j(n—1i—j)) dansle cas ou il y a trois classes alors qu’il n’est que
2

de %Z?;f(i(n — 1)) dans le cas ou il y en a deux. En prenant n = 50 (jeu de données de 50

=
(")
éléments), cela fait 637.5 pour une configuration a trois classes contre 425 pour une

configuration a deux classes, soit exactement 50% de plus.

Pour le cas ou il y a 2 classes, la méthode de rangement d’objets a de meilleures
performances que la méthode de rangement d’instances pour tous les noyaux, cette

amélioration étant statistiquement significative (p < 0.01 pour toutes les différences).

Pour le cas ou il y a 3 classes, il en va de méme seulement pour les noyaux RBF. Il n’y a pas
d’amélioration pour le noyau cubique, et I'amélioration pour le noyau quadratique n’est pas
statistiquement significative (p = 0.24). Avec le noyau cubique, le rangement d’instances
surpasse méme le rangement d’objets (6.2% + 0.7% pour le rangement d’instances contre 7.5%
+ 0.9% pour le rangement d’objets), ce de maniere statistiquement significative. Toutefois, tous
noyaux confondus, le rangement d’objets donne de meilleurs résultats que le rangement
d’instances (6% * 0.5% pour le rangement d’objets avec le noyau RBF a ¢ = 0.5 contre 6.2% +
0.7% pour le rangement d’instances avec le noyau cubique), ce également de maniére

statistiquement significative.

L’accroissement de la quantité d’information impliqué par le passage de deux a trois classes
semble bénéficier plus a la méthode de rangement d’instances qu’a celle de rangement

d’objets, du moins en ce qui concerne les noyaux quadratique et cubique.
Ceci pourrait s’expliquer par les considérations suivantes :

D’un cOté, dans un espace de redescription donné, la solution de principe (cf. section II-A du
présent chapitre) consiste a sélectionner I'ordre correspondant au vecteur sur lequel la

projection de tous les points aboutit a une séquence dans laquelle la distance entre les deux
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points les plus proches est maximale et si les couples auxquels appartiennent ces points sont
explicites, alors la méthode de rangement d’instances est optimale (cf. section lI-A du présent
chapitre). Or plus le nombre de couples explicites augmente, plus 'ensemble de ces couples
devient représentatif de I'ensemble de tous les couples, favorisant ainsi la méthode de

rangement d’instances.

D’un autre c6té, lorsque le nombre de couples explicites est insuffisant pour étre représentatif
de I'ensemble de tous les couples, la solution de principe n’est pas applicable (cf. section 1I-B du
présent chapitre) et une solution alternative consiste a minimiser I'espérance du risque ; c’est

ce que fait la méthode de rangement d’objets (cf. section II-C du présent chapitre).

Ainsi, la méthode de rangement d’instances donnerait de meilleurs résultats lorsque le nombre
de couples explicites est assez élevé compte tenu de I'espace de redescription ; la méthode de

rangement d’objets donnerait de meilleurs résultats dans le cas contraire.

Il se pourrait que le passage de deux a trois classes, c’est-a-dire de 425 a 637.5 couples
explicites en moyenne par configuration dans le cas d’'un ensemble de 50 éléments, suffise a ce
gue I'ensemble des couples explicites devienne assez représentatif de 'ensemble de tous les
couples dans les espaces de redescription impliqués par les noyaux quadratique et cubique,
mais pas dans I'espace de redescription impliqué par le noyau RBF, ce dernier espace étant bien

plus vaste que les premiers.

VI: Synthese

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de résolution propre aux problémes de
rangement d’objets en nous appuyant sur la méthode de résolution en un temps des problémes
de rangement agnostique et en en renforgant le biais d’apprentissage par l'ajout de la
contrainte selon laquelle I'ordre sélectionné doit atténuer toute idée de classe. Nous avons mis
en ceuvre cette méthode par une machine a noyau et I'avons adaptée aux bibliotheques
d’optimisation standard par le biais d’'un méta-noyau, avant de la tester sur un jeu de données

artificielles et de la comparer a la méthode de rangement d’instances.
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Partie 3: Application a I’évaluation
du lustre des perles de Tahiti
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Chapitre 6 : De I'évaluation du lustre des

perles de Tahiti

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un algorithme de rangement puis I'avons
testé sur un jeu de données générées artificiellement. Le présent chapitre introduit un exemple
concret de probleme implicite de rangement d’objets susceptible de servir de test a I'algorithme
de rangement d’objets proposé : I'évaluation du lustre des perles de Tahiti. Nous abordons
I’évaluation du lustre des perles de Tahiti tant sous un angle théorique (propriétés de la nacre et
notion de lustre) que sous un angle pratique (pratique effective du tri des perles en Polynésie

francaise), et montrons son caractere de probléme implicite de rangement d’objets.

I: Propriétés physiques et optiques de la nacre

Une perle de culture consiste en un nucléus enrobé de nacre ; les aspects physiques du lustre
empruntent donc aux propriétés optiques de la nacre. Certaines propriétés de la nacre sont

communes a toutes les perles ; certaines autres sont spécifiques aux perles de Tahiti.
A : Propriétés communes aux perles

Une présentation compléte de la structure de la nacre a été faite par Marin et al. [103]. Dans
la perspective d’évaluer le lustre des perles, il convient de relever que la nacre est composée de
plaquettes d’aragonite (cristal d’environ 0.5um d’épaisseur) cimentées par de la conchyoline
(une matiere organique sécrétée par le mollusque). Ces plaquettes sont structurées en couches
paralléles ; un calcul rapide montre que la nacre contient environ 2000 couches d’aragonite par

millimétre d’épaisseur.

L'aragonite est transparente, tandis que la conchyoline contient des pigments. Leur

structuration en couches paralléles détermine certaines des propriétés optiques de la nacre
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[104]. Ainsi, 'orient (une des formes de Iiridescence® dans le cas des perles) résulte des
multiples réflexions et réfractions de la lumiére sur les interfaces entre les différentes couches
d’aragonite et de conchyoline : plus il y a de couches, plus I'orient est prononcé. De méme, les
plaguettes d’aragonite sont intercalées avec de la conchyoline, or la conchyoline contient des

pigments : plus il y a de couches, plus la perle est colorée.

L'aragonite est un matériau biréfringent, toutefois, un appareil photo équipé d’un filtre
polarisant ne permet pas de détecter la polarisation due a la biréfringence sur une perle. La
seule polarisation détectée réside sur les pourtours de la perle, la ou la lumiere se reflete a
angle rasant ; cette observation s’explique cependant par les équations de Fresnel et n’est donc
pas spécifigue aux perles (le phénoméne s’observe d’ailleurs aussi bien sur des perles

artificielles).

Enfin, la nacre n’est pas nécessairement répartie de maniere uniforme autour du nucléus ; le

lustre n’est en conséquence pas nécessairement homogéne sur la surface de la perle.
B : Particularité des perles de Tahiti

La perle de Tahiti est produite par un mollusque appelé pinctada margaritifera. D’'une part, la
conchyoline sécrétée par ce mollusque contient des pigments noirs [105] ; d’autre part, sa nacre
a l'indice de texture le plus élevé de tous les mollusques [106], résultant en des couches de
nacre plus compactes, c’est-a-dire en un plus grand nombre de couches pour une méme
épaisseur de nacre que la nacre des autres mollusques. En conséquence, la perle de Tahiti est
plus sombre, plus colorée, et présente un orient plus soutenu que les autres perles pour une

méme épaisseur de nacre.

14 . , N Y .. Y . ;.
L'interférence de la lumiére, soit a la surface (« iridescence » dans le cas des perles) soit a l'intérieur d’un

matériau (« orient » dans le cas des perles), produit une série de couleurs lorsque I'angle d’incidence varie.
(“interference of light either at the surface or in the interior of a material that produces a series of colors as the

angle of incidence changes” [155]).
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Il: Définition du lustre

Le lustre est communément défini soit comme le reflet de la lumiére sur une surface® soit
, 16 . e s . ore
comme l'apparence de ce reflet™. Afin de lever toute ambiguité pour la suite, nous qualifierons

la premiére définition de physique et |la seconde de perceptuelle.

Bien que synonyme de « brillant » [107], [108], « lustre » est préféré a « brillant » lorsque
I’attention porte sur le matériau dont est composée la surface réfléchissante plutot que sur le
phénoméne de réflexion lui-méme (notamment en matiére de gemmes [108], [109] et de tissus
[110][111][2112]) . Dans ce sens, concernant la perle, certains experts en perles définissent le
lustre comme la capacité de réfléchir la lumiere en profondeur, a travers les couches paralléles

d’aragonite.

L'institut gemmologique américain (Gemological Institute of America, GIA) donne une définition
incidente du lustre des perles en fournissant une liste d’adjectifs susceptibles de qualifier les
réflexions d’une perle lors de son évaluation [113]. Un lustre de bonne qualité correspondrait a
une réflexion lumineuse ("bright") et nette ("sharp", "distinct") tandis qu’un lustre de mauvaise
qualité correspondrait a une réflexion terne ("weak", "dim") ou floue ("hazy", "blurred"). Plus
spécifiguement, I'’Assemblée de la Polynésie francaise (APF), dans un texte normatif [114],
dispose que le mot « lustre » peut étre indifféremment remplacé par « éclat » ou « brillance »,
et le définit comme « la réflexion plus ou moins parfaite de la lumiere sur la surface de la
perle. » Un lustre excellent est dit correspondre « a une réflexion totale de la lumiéere, donnant

un effet miroir » tandis qu’« une perle sans lustre correspond a un aspect mat de sa surface. »

Tant selon le GIA que selon I’APF, la qualité du lustre dépendrait des parameétres physiques de la

nacre : pour le premier, une épaisseur insuffisante de la couche de nacre entraine un lustre de

Y par exemple : « brillant, poli naturel ou artificiel d'une surface » (dictionnaire de I'académie frangaise [107]) ;
« éclat que présente une surface brillante » ("brightness that a shiny surface has", Cambridge dictionnary [156]) ;
« maniére dont la surface refléte la lumiere », "manner in which the surface ... reflects light", Oxford dictionnary

[108]) ; etc.

16 N Ve . .s
Par exemple : « apparence d’une surface selon la maniére dont elle réfléchit la lumiére » ("appearance of a ...

surface in terms of its light-reflective qualities", Encyclopedia Britannica [109]).



87

mauvaise qualité ; pour la seconde, la qualité du lustre est déterminée a la fois par I'épaisseur et

par la structure de la couche de nacre.

La notion de lustre parait complexe, voire ambigué (dualité physique/perceptuelle), et la
présence d’une définition normative du lustre de la perle de Tahiti ajoute a la difficulté de
décider quelle définition utiliser. Cependant, le but d’'une étude sur I'évaluation du lustre des
perles de Tahiti n’est pas de décider quelle signification doit revétir le mot « lustre » mais
d’appréhender ce qui est effectivement mis en oceuvre lorsqu’une perle de Tahiti est évaluée
selon un critére appelé «lustre.» A ce titre, la définition permettant d’acquérir le plus
d’information sur I'opération d’évaluation du lustre est la plus large, c’est-a-dire celle selon
laquelle le lustre est I'apparence du reflet de la lumiére sur la surface d’une perle. De ce point de
vue, le lustre est une réalisation particuliere du brillant au sens de la Commission internationale

de I'éclairage (CIE) [115].

III: Apercu de la pratique de I'évaluation du lustre des
perles a Tahiti

Les perles de Tahiti sont les perles cultivées en Polynésie francaise a partir du mollusque

appelé pinctada margaritifera [114].

L'évaluation du lustre des perles de Tahiti se référe au processus dans lequel des experts se
voient présenter des perles de Tahiti, en tant qu'objets physiques, et évaluent leur lustre, c'est-

a-dire délivrent des jugements de valeur liés a |'attribut des perles qu'ils appellent « lustre ».

Le terme « experts » désigne ici les personnes dont I'évaluation de la qualité des perles de Tahiti
fait partie de leur activité professionnelle quotidienne, tels les producteurs de perles de Tahiti,
les grossistes, les détaillants, les bijoutiers, et les agents de la Direction des Ressources Marines
et Minieres (DRMM). Dans cette section, nous étudions la pratique actuelle de I'évaluation du
lustre des perles de Tahiti de différents points de vue. Cet apercu est le résultat d’entretiens
avec 9 experts exercant a Tahiti, de I'observation de leurs facons de trier les perles de Tahiti,

ainsi que d’une expérience a laquelle ils ont accepté de participer.
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A : Environnement

1: Conditions d’illumination

La plupart des experts que nous avons rencontrés évaluent la qualité des perles a la lumiere
du jour. Certains le font a |'extérieur, mais la plupart le font a l'intérieur. Parmi ces derniers, la
plupart le font face a une fenétre, mais pas nécessairement, et souvent avec un rideau blanc
devant la fenétre. Ces experts évaluent généralement la qualité des perles soit toujours le
matin, soit toujours I'aprés-midi, en fonction de I'orientation du soleil par rapport a la fenétre.
Certains experts combinent la lumiére du jour avec un éclairage au néon ; nous avons méme
rencontré un expert qui évalue la qualité des perles en utilisant exclusivement un éclairage au

néon afin de garantir des conditions d'éclairage constantes.

Tous les experts que nous avons rencontrés posent les perles sur une surface blanche pour en
évaluer la qualité. Il peut s'agir d'une assiette blanche (principalement chez les bijoutiers) ou
d'une table recouverte d’une nappe blanche (principalement chez les grossistes). Certains

experts portent méme des vétements blancs pour évaluer la qualité des perles.

2 : Mouvement et toucher

Il a été démontré que le mouvement améliore la perception du brillant [116]. En pratique,
tous les experts font tourner les perles lors de I'évaluation de leur lustre. Comme la plupart
d'entre eux les font tourner entre leurs doigts, le sens du toucher pourrait entrer en jeu ; en
effet, le sens du toucher peut améliorer la perception visuelle [117]. Cependant, tous les experts
ont rejeté cette hypothése, et certains ont montré qu'ils pouvaient aussi manipuler les perles

avec des outils sans perturber leur évaluation.
B : Stratégies d’évaluation

L'évaluation des perles consiste a les distribuer dans un ensemble de classes ordonnées.
Cependant, le nombre de classes et leurs spécifications peuvent varier d'un expert a I'autre. De

méme, il existe différentes méthodes de tri des perles dans ces classes.
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1: Le tritraditionnel par classes

En Polynésie frangaise, les prescriptions normatives [114] détaillent la nomenclature a utiliser
pour I'évaluation de la qualité des perles. Chaque classe a quatre attributs : le diametre, qui doit
étre exprimé en millimétres arrondis au millimetre prés ; le poids, en grammes ; la forme, qui
peut prendre des valeurs dans une liste limitative (« ronde », « semi-ronde », etc.) ; la qualité de
la surface, qui peut prendre des valeurs de « A » a « D », « A » se rapportant a la plus haute
qualité, « D » a la plus basse. Ce dernier attribut a trois composantes : le lustre, la couleur et la
régularité de la surface. Cette nomenclature est suivie a peu prés. Certains experts trient plus
finement, rendant le lustre, la couleur et la régularité de la surface explicites. Il arrive aussi que

certains utilisent d'autres libellés (par exemple « AA », « AA + », etc.).

2: Un probleme implicite de rangement d’objets

Le nombre de classes de qualité est traditionnellement de 4 (5 en considérant les rebuts comme
formant une classe en soi), cependant tous les experts que nous avons consultés affirment
pouvoir ordonner totalement les perles (certains en ont d’ailleurs fait la démonstration sur de
petits jeux de perles). Il est rare cependant qu’ils aient a le faire, la classe représentant

généralement un niveau satisfaisant de spécification de la qualité requise par le marché.

Il est fréquent qu’au cours du processus de tri d’un lot de perles, les experts changent de classes
certaines perles préalablement classées au moment d’en classer de nouvelles ; la raison alors
invoquée est 'homogénéité des classes et la relativité de leur signification au regard de la
qualité des perles : les perles pouvant étre ordonnées totalement, il est possible de faire glisser
les frontieres entre les classes le long de I'ordre formé par les perles sans incidence sur celui-ci.

Le fait que les perles puissent étre totalement ordonnées par les experts indique qu’il ne s’agit
pas d’un authentique probleme de classement, méme ordinal, mais d’un probléme implicite de
rangement. Le fait que les classes n’aient pas de signification intrinséque en fait un probléeme

implicite de rangement d’objets.

3: Méthodes de tri

En pratique, le lustre n'est pas évalué directement mais avec la couleur et la régularité de la

surface. Le classement des perles selon leur lustre seul n'est pas une opération courante pour
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les experts ; ce critere intervient généralement seulement sur des ensembles de perles
homogenes en ce qui concerne d'autres critéres tels que la forme et la taille. Il existe plusieurs
méthodes pour trier les perles ; ces méthodes peuvent étre scindées en deux familles : tri

individuel et tri par lots.

a: Triindividuel
Dans un mode de tri individuel, I'expert considere une perle et la compare a un standard
(idéal ou réel) de chaque classe, puis range cette perle dans la classe dont la distance

perceptuelle entre le standard et la perle évaluée est minimale. Avec cette méthode, chaque

perle est observée une fois, et le résultat final dépend des standards utilisés.

Cette méthode donne l'impression que chaque perle est directement évaluée, en un seul coup,
car les experts sont entrainés et ont les standards en téte. Cependant, souvent, lorsque les
classes commencent a contenir plusieurs perles, les experts affinent leur classification en

déplacant certaines perles d'une classe a |'autre, afin d'assurer I'homogénéité des classes.

b: Triparlot

Dans un mode de tri par lots, I'expert considere un lot de perles et le filtre de maniere
itérative selon différents critéres, jusqu'a obtenir les classes in fine. Avec cette méthode, chaque
perle est observée plus d'une fois, et sa classe a I'issue de I'opération peut varier en fonction de

I'ensemble initial a partir duquel la perle a été prise.

Pour certains experts, la forme et la taille sont les critéres les plus importants car ils les disent
influencer en grande partie le prix. Pour d'autres, le lustre et la couleur sont les plus importants
car ils les disent influencer en grande partie la décision d’achat. Cependant, cet ordre
« économique » ne dicte pas nécessairement l'ordre dans lequel les critéres sont utilisés pour
trier les perles : parmi les experts évaluant la qualité des perles par lot, tous sauf un
commencent par la taille, puis la forme, avant de diverger quant a I'ordre des critéres restants.
L'expert différant des autres commence par le lustre, puis la couleur et I'état de la surface, lui
permettant d’obtenir 4 classes de perles (A, B, C et D) ; il trie ensuite chaque classe par taille et

termine avec la forme.
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En général, les critéres peuvent déboucher sur plus de deux valeurs (par exemple, le tri des
perles apreés la forme peut donner « vert clair », « vert foncé », « paon », etc.). Certains experts
font alors des subdivisions pour avoir a chaque étape un choix binaire a faire (par exemple «
couleurs claires » contre « couleurs foncées », ou «trés lustré » contre « peu lustré ») en

affinant itérativement chaque catégorie.
C: Diversité des évaluations

Selon tous les experts que nous avons interrogés, I'évaluation de la qualité des perles est un
processus hautement subjectif. D’aprés eux, les évaluations varient non seulement entre
experts, mais aussi pour un méme expert en fonction des conditions internes et externes. Par
exemple, cela peut dépendre de I'humeur de I'expert, du but de I'évaluation, de la lumiere, etc.
Ces témoignages sont cohérents avec les idées théoriques sur la dualité physique / perceptuelle
du lustre (supra).

1: Expérience

Nous avons demandé a neuf experts d’évaluer le lustre de 30 perles. L’évaluation a consisté a
placer chaque perle dans une des 4 classes de A a D (par ordre décroissant de qualité) ou dans
une classe « rebuts » (lorsque la qualité est tellement basse que la perle est retirée du circuit).
Puisque I'échelle perceptuelle n'est pas nécessairement linéaire, nous n’avons pris en compte
qgue les rangs pour mesurer les similitudes et avons a cet égard utilisé le coefficient de
corrélation 1-b de Kendall [83]. Nous reportons chaque résultat avec sa valeur-p et fixons pour

cette derniere le seuil de significativité a 0.05.

A titre incident, nous reportons aussi I’environnement, la stratégie d’évaluation et la définition

du lustre correspondants a chaque expert.

Chaque évaluation n'a pas toujours été faite par un seul expert. Par exemple, une évaluation a
été faite par deux experts ensemble et une autre a été faite par un expert qui a parfois sollicité
I'avis de ses collegues. Dans les deux cas, nous les notons comme un seul expert puisqu'ils
donnent chaque fois une évaluation : seul compte le fait que chaque évaluation a été réalisée

dans les mémes conditions que celles dans lesquelles ces experts travaillent habituellement.
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2 : Observations

Les experts qui ont évalué le lustre I'ont fait dans leur environnement de travail habituel.
Alors méme que |'évaluation du lustre ne porte que sur un seul parameétre, nous avons observé
la méme diversité dans les méthodes que pour I'évaluation de la qualité globale. Certains
experts placent les perles directement dans les différentes classes de lustre, quitte a modifier
les classes au cours de |'évaluation ; d'autres procedent itérativement en divisant a chaque
étape |'échantillon en sous-échantillons jusqu'a ce que les classes apparaissent (par exemple en
supprimant dans un premier temps tous les rebuts, puis en écumant de maniere réitérée les
perles de moins bon lustre sur le résidu jusqu’a ce qu’il nen reste plus). Ces méthodes

correspondent respectivement a des méthodes de tri individuel et par lots.

Quelle que soit la méthode utilisée, et pour la plupart des experts, les frontiéres entre les
classes ont évolué au cours du processus de tri (des perles étant changées de classe au fur et a
mesure que de nouvelles perles étaient triées), a l'instar de ce qui se fait dans le cadre de

I’évaluation globale de la qualité des perles.

3 : Résultats
Le Tableau 9 présente une mesure des similitudes entre les experts lors de I'évaluation de la
qgualité des perles selon leur lustre. La corrélation est calculée en utilisant le t-b de Kendall ;

chaque corrélation est présentée avec sa valeur-p (entre parenthéses).

Le Tableau 10 présente pour chaque expert les conditions d’éclairages dans lesquelles il
travaille, la méthode qu’il utilise, et un mot ou une expression rendant compte en substance de

sa définition du lustre.
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Tableau 9 : Matrice de corrélation (avec les valeurs-p respectives) entre les évaluations par 9 experts d'un jeu de
30 perles selon leur lustre. L'évaluation consiste a placer chaque perle dans une classe de qualité de lustre (de A
a D par ordre décroissant de qualité, plus une classe pour les rebuts). La corrélation entre deux évaluations est
calculée en utilisant le t-b de Kendall.

Expert 1 2 3 4 | 5 | 6 7 8 |
2
g | 03972 | 03867
p=0.01| p=0.02
4 | 04165 |0.2735 | 04332
p<0.01|p=0.09 | p<0.01
5 | 04395 04945 | 05241 |0.3864
pP<0.01|p<0.01]|p<0.01|p=0.02)

¢ | 05871 05224 - 0.4765 | 0.5008
p<0.01|p<0.01 p<0.01 | p<0.01

0.4220 | 0.4678 | 0.2943 |0.1819 |0.2008 | 0.3705

p<0.01|p<001|p=006|p=024 |p=021|p=0.02

Z- 0.5839 | 0.3749 |0.2175 | 0.3485 | 0.5073 | 0.5324
p<0.01|p=0.02|p=0.17 | p=0.03|p<0.01 |p<0.01
g |03857 |04184 | 05438 | 04365 |0.5696 |0.4941 |0.3059 |0.3418
p=0.02 | p=001|p<0.01|p<001 [p<0.01|p<0.01|p=0.06|p=0.04

Tableau 10 : Indication, pour chaque expert, des conditions d’éclairage dans lesquelles I’évaluation du lustre a
été effectuée, de la méthode qui a été utilisée ainsi que d’une définition succincte du lustre.

Expert Eclairage Méthode Définition succincte du lustre
1 Naturel Tri par lots « Réflexion en surface »
2 Naturel + artificiel | Tri par lots « Brillant »
3 Naturel + artificiel | Tri par lots « Effet miroir »
4 Artificiel Tri par lots « Réflexion en surface »
5 Naturel + artificiel | Tri individuel | « Orient »
6 Naturel Tri individuel | « Eclat »
7 Naturel + artificiel | Tri individuel | « Iridescence »
8 Naturel Triindividuel | « Effet miroir »
9 Naturel Tri par lots « Réflexion en profondeur »




94

4 : Interprétation

a: Relation entre les évaluations

Tous les coefficients sont positifs, ce qui signifie que tous les experts ont classé les perles

dans la méme direction.

La force des relations entre les évaluations est généralement modérée (de 0.4 a 0.6) avec
guelgues relations faibles (de 0.2 a 0.4), ce qui signifie que les experts ne sont pas
nécessairement d'accord dans le détail. Néanmoins, il se peut que certaines directions
spécifiques émergent ; en effet, les experts 1 et 2, 1 et 8, ainsi que les experts 3 et 6, ont rendu
des évaluations fortement corrélées (de 0.6 a 0.8), et pour chacune de ces corrélations, la

valeur-p est inférieure a 0.01.

Pour résumer, les experts s'accordent sur une maniére générale d'évaluer le lustre des

perles, mais chacun a sa propre fagon de I'évaluer en détail.

b: Relations entre éclairage, méthode, définition et évaluation

Il est remarquable que d’un cbté certains experts qui évaluent le lustre dans différentes
conditions d’éclairage et suivent des méthodes différentes donnent des résultats trés proches
(par exemple les experts 3 et 6) alors que, d’un autre c6té, parmi les coefficients de corrélation
les plus faibles, se trouvent des paires d'experts dont les environnements et les méthodes sont
a peu prés les mémes (par exemple les experts 2 et 3). Par conséquent, il semble qu'une

évaluation ne soit pas déterminée par I'éclairage ou la méthode choisis.

De méme, il ne semble pas y avoir de dépendance entre les définitions du lustre données par les
experts et la maniere dont ils évaluent le lustre. Par exemple, les experts 1 et 8 ont des
évaluations fortement corrélées malgré des définitions différentes du lustre ; les experts 3 et 8

ont des évaluations faiblement corrélées malgré une méme définition du lustre.

5: Conclusion

Les perles ont une dimension esthétique qui peut justifier la diversité relative des
évaluations. La diversité des méthodes, pour sa part, peut s'expliquer par I'échelle a laquelle

I'opération d'évaluation a lieu.
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Tous les experts ayant de grandes quantités de perles a trier utilisent la méthode de tri par lots.
Cela peut paraitre surprenant a premiere vue, puisque chaque perle est observée autant de fois
qgu'il y a de critéres. Néanmoins, tous s'accordent pour dire que cette voie est beaucoup moins
fatigante et moins sujette aux erreurs. Les critéres binaires permettent d'aller encore plus loin
en renforgant la simplicité et la fiabilité de chaque opération. En outre, si le tri individuel est
décomposé en une série de comparaisons entre une perle donnée et toutes les normes, alors il

y a globalement plus de comparaisons que dans le tri par lots.

Le tri individuel nécessite un effort qui ne peut étre maintenu sur une longue période, cette
méthode est donc plutét utilisée par les détaillants ou les bijoutiers, qui ont moins de perles a

expertiser que les producteurs ou les grossistes.

IV: Synthese

Dans ce chapitre, nous avons introduit les propriétés de la nacre des perles en soulignant les
spécificités de la nacre des perles de Tahiti, se traduisant par une tendance a des perles plus

sombres, plus colorées et présentant un orient plus soutenu que les autres perles.

Nous avons ensuite proposé une définition de la notion de lustre permettant de servir de base a
I'acquisition des informations nécessaires a I"évaluation du lustre, a savoir le lustre comme

I'apparence du reflet de la lumiére sur la surface d’une perle.

Enfin, nous avons dressé un apercu de I'évaluation du lustre des perles de Tahiti telle qu’elle est
effectivement pratiquée en Polynésie francaise. L'étude des stratégies d’évaluation montre que
I’évaluation du lustre des perles de Tahiti telle qu’elle est pratiquée en Polynésie frangaise est
un probléme implicite de rangement d’objets ; a ce titre, il s’agit d’'un probléme concret auquel

I'algorithme de rangement d’objets peut s’appliquer.

Les chapitres suivants s’attachent a définir une maniere de représenter numériquement le
lustre des perles de Tahiti afin de pouvoir appliquer a ce probléme I'algorithme de rangement

d’objets proposé au chapitre précédent.
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Chapitre 7 : Modélisation du lustre des

perles

Afin d’étre en mesure d’appliquer un algorithme d’apprentissage automatique a I’'évaluation
du lustre des perles de Tahiti, il est nécessaire que le lustre de chaque perle de Tahiti soit
représenté numériquement. Nous discutons dans ce chapitre des deux modeles possibles du
lustre : le lustre comme fonction de la surface de la perle et le lustre comme composition de

caractéristiques d’images de la perle.

I: Le lustre d’'une perle en tant que fonction de la surface
de la perle

La plupart du travail effectué sur la réflectance utilise des fonctions de distribution de
réflectance bidirectionnelle (BRDF) [118] pour représenter la réflectance d'un matériau. Les
BRDF se réferent a une classe de fonctions qui prennent deux directions comme entrée et
renvoient un coefficient reliant le rayonnement entrant a un point dans une direction et le

rayonnement sortant du méme point dans l'autre sens (Figure 5).
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Figure 5 : Soit S une surface plane, P un point de S, L une source lumineuse et O an observateur. Soit ®, et &g les
directions de P vers L et O respectivement. BRDF(®,, @), ou de fagon équivalente BRDF(O,, @, 0o, ¢o), est la
partie du rayonnement de L incident a S en P qui est réfléchie en O.

Les BRDF sont essentiellement des fonctions a quatre variables, chaque vecteur de direction
étant spécifié par deux angles. Pour les matériaux isotropes (matériaux dont la réflectance est
invariante par rotation autour de la normale), la différence entre les deux angles azimutaux est
suffisante pour spécifier totalement la configuration, le nombre de variables peut donc étre
réduit a 3. Le plus souvent, les BRDF sont étendues afin de prendre en compte des parameétres
supplémentaires, faisant croitre le nombre de variables de maniere adéquate ; par exemple, les
BRDF peuvent prendre en compte la longueur d'onde de la lumiére incidente, comprenant alors
5 variables (4 variables pour les matériaux isotropes). Comme toutes les fonctions, les BRDF
peuvent étre définies soit en extension (de maniére descriptive), soit en intension (de maniére

prescriptive).
A : Les fonctions basées sur des mesures

Une BRDF peut consister en un ensemble de mesures brutes, sans modéle sous-jacent [119]—
[121] ; appeler une telle fonction revient a interroger une base de données. Cette fonction est
parfois appelée BRDF « basée sur le stockage », « basée sur la table » ou « basée sur la

mémoire ».

Pour définir une BRDF basée sur des mesures, des mesures de réflectance pour tous les

éléments d'entrée possibles doivent étre fournies. Cependant, comme |'espace d'entrée n'est ni
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fini ni discret, les BRDF basées sur des mesures ne peuvent étre que partiellement définies, plus

ou moins densément.
B: Les fonctions basées sur des modeles

Une BRDF peut également implémenter un modele de réflectance. Plutét que de stocker tout
un ensemble de mesures décrivant la fonction en termes de couples <entrée, sortie>, la
fonction s'appuie sur un modele pour calculer les éléments de sortie directement a partir des
éléments d'entrée. Les BRDF basées sur des modeles ont I'avantage sur les BRDF basées sur des
mesures d'étre totalement définies. Le modeéle lui-méme peut étre prédéfini ou déduit des
données.

1: Modeles prédéfinis

Les BRDF peuvent implémenter des modeles préexistants. Ces modeéles peuvent étre
empiriguement valides [121], [122] ou non [123], physiquement corrects [124]-[127], [121] ou
non [123]. En effet, dans de nombreuses applications, la praticabilité est plus importante que la
validité empirique ou la correction physique (selon Ward, cette raison explique le succes du
modele de Phong [123]), méme si elles ne sont pas incompatibles [121]. Des heuristiques

perceptuelles peuvent permettre de simplifier les calculs sans pour autant sacrifier la

vraisemblance [128]—[132] cité par [133].

2: Modeles inférés
Les modeles sur lesquels sont basées les BRDF peuvent eux-mémes étre déduits des données
[122]. Cette « approche de modélisation de la réflectance pilotée par les données » [122]
consiste a partir d'un ensemble de BRDF basées sur des mesures, lequel est alors considéré
comme un échantillon tiré de I'espace des BRDF valides puis a y appliquer une réduction de

dimensionnalité.
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C: Paramétrage des fonctions bidirectionnelles de distribution de
réflectance

Pour qu'une BRDF représente la réflectance d'un matériau donné, elle doit étre correctement

paramétrée.

Pour les BRDF basées sur des mesures, trouver les valeurs de parametres adéquates consiste a

mesurer la réflectance a n'importe quel point de I'espace d'entrée.

Lors de l'utilisation de BRDF basées sur un modele, la seule information nécessaire serait en
théorie l'information correspondant aux parametres du modele. Cependant, il peut étre
impossible de mesurer directement ces parametres. Si tel est le cas, des informations relatives a
la réflectance doivent étre acquises pour un échantillon d'éléments d'entrée (comme pour le
paramétrage des BRDF par mesures) et utilisées pour ajuster la BRDF basée sur un modeéle afin
de déduire les parameétres des modeles [134], [121]. Certains problemes liés a cette approche
sont soulignés par Matusik [122], notamment le choix d'une métrique d'erreur pertinente (« La
distance euclidienne est une mauvaise métrique car elle tend a surestimer |I'importance des pics
spéculaires et a ignorer les valeurs hors spéculaire » [122]. Pour une métrique basée sur la
signification perceptuelle, voir [135] cité par [133]), et le risque de bloquer sur des minima
locaux compte tenu de la non-linéarité de la plupart des modeles. Alors qu'une BRDF basée sur
des mesures fournit des informations exactes mais partielles sur la distribution de la réflectance
décrite, une BRDF basée sur un modele fournit des informations complétes mais

approximatives.
D : Mesure de la réflectance

Les BRDF sont mesurées a l'aide d'instruments appelés gonioréflectomeétres. Ces instruments
permettent de tester tous les couples de directions en laissant la source lumineuse et le capteur
bouger. Ces mesures peuvent étre longues et colteuses, notamment pour les matériaux
anisotropes [121]. Pour surmonter ce probléme, des techniques de mesure basées sur I'image
ont été congues [119], [121], [120], qui sont moins co(iteuses, mais qui prennent encore

beaucoup de temps [122].
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E : Discussion : application au lustre des perles

Les BRDF capturent les propriétés de réflectance des matériaux, et non des objets, sauf a la
rigueur ceux faits de matériaux uniques. Puisque la qualité de la nacre n'est pas nécessairement
homogene sur la surface des perles, chaque point de la surface est susceptible d’avoir une BRDF
différente. Afin de capturer la non-uniformité du matériau sur une surface, une fonction
SVBRDF (fonction de distribution de la réflectivité bidirectionnelle variable spatialement) est
nécessaire [136], [137]. Cette fonction a deux autres variables pour spécifier le parametre

d'emplacement de surface.

Méme si les BRDF étaient bien adaptées pour décrire la réflectance des matériaux pour lesquels
la lumiére émergeant d'un point donné de la surface est déterminée par la lumiére entrante a
ce méme point de la surface, une telle hypothése ne peut étre faite pour un matériau comme la
nacre, ou la lumiére incidente a la surface a un endroit donné peut étre diffusée par les couches
successives d'aragonite avant de sortir a un endroit différent. Une telle fonction existe ; il s’agit
de la BSSRDF (fonction de distribution de réflectance de diffusion de surface bidirectionnelle).
Dans cette fonction, chaque direction est donnée comme une entrée avec le point sur la surface
ou l'interaction lumiére-surface est considérée (sur les surfaces non opaques, la lumiére
incidente ne refléte pas totalement au point ou elle frappe la surface mais est un observateur
peut alors considérer des points distincts du point d'incidence. Une BRDF est juste un cas
particulier de BSSRDF ouU les points incidents et observés coincident). Cette fonction a deux
autres variables pour spécifier I'emplacement du point observé de la surface par rapport a

I'emplacement du point d'incidence.

Pour capturer la propriété de réflectance d'un objet dont le matériau varie sur la surface, une
SVBRDF est requise ; pour capturer la propriété de réflectance d'un objet non opaque, une
BSSRDF avec un parameétre de longueur d'onde explicite est requise. Il s’ensuit qu’une
"SVBSSRDF", c'est-a-dire une fonction d'au moins 8 variables, serait nécessaire pour modéliser
le lustre des perles. Si la modélisation et I'acquisition d'une telle fonction est théoriquement
possible, elle est impraticable compte tenu du nombre de dimensions a prendre en compte. En
effet, la mesure de chaque combinaison de valeurs de parametres fait croitre

exponentiellement le temps de mesure avec le nombre de paramétres, or méme une technique
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de mesure a grande vitesse basée sur |'image nécessite plusieurs heures pour mesurer une

simple BRDF [122].

II: Le lustre d'une perle en tant que composition de
caractéristiques d'images de la perle

Des études scientifiques s’appliquant au lustre peuvent étre trouvées dans la littérature
scientifique portant sur le brillant ("gloss" en anglais'’). Bien que cette littérature ne porte pas
spécifiguement sur le lustre, et a fortiori sur le lustre des perles de Tahiti, elle s’applique a ce
dernier en ce qu’il est une réalisation, quoique dans le cas particulier des perles de Tahiti, du

brillant.

Le brillant est communément assimilé a la réflectance spéculaire et il n’est guére étonnant que
I'instrument de mesure du brillant, le brillancemétre (ou "glossmeter" en anglais), se contente
de mesurer la réflectance d’une surface a divers angles®®. Toutefois, il résulte de la littérature
scientifique sur le brillant que les aspects physiques et perceptuels du brillant évoluent dans des
espaces distincts. Deux approches sont alors possibles : 'approche fechnérienne et I'approche

gestaltiste.
A : Dualité du lustre

Malgré le sens commun, le brillant n’est pas équivalent a la réflectance spéculaire. En
d’autres termes, la réflectance spéculaire n’est ni une condition suffisante ni méme une
condition nécessaire du brillant. D’une part, la présence de réflectance spéculaire ne suffit pas a
déterminer la présence de brillant. En effet, il existe des matériaux pour lesquels la réflectance

spéculaire n’est pas percue comme brillante : la neige par exemple, lorsqu’elle est observée a

Y Le terme anglais "gloss" est parfois équivalent a « brillant » (par exemple [107]) et parfois a « brillance » (par
exemple [114]). Le choix fait ici est de le traduire par « brillant », conformément au vocabulaire de la Commission

électrotechnique internationale [157].

¥ pour des exemples de brillancemetre, voir [158], [159].
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angle rasant, ne brille pas tout en ayant une forte réflectance spéculaire®®. D’autre part, la
présence de réflectance spéculaire n’est pas nécessaire pour déterminer la présence de brillant.

En effet, le brillant peut étre généré a partir de lumiere diffuse [138].

Pour récapituler, il est possible que la réflectance spéculaire ne soit pas percue comme brillante
tout comme il est possible qu’une surface soit percue comme brillante en I'absence de
réflectance spéculaire. Ceci démontre que le brillant, et partant le lustre, ne peut pas étre réduit
a priori a la réflectance spéculaire. Il convient donc d’étudier le lustre des perles de Tahiti en

tant que phénomeéne perceptuel.

Deux approches visant a appréhender la perception et a offrir un cadre d’étude des
phénomeénes perceptuels méritent d’étre introduites : 'une est centrée sur 'objet de la

perception ; I'autre est centrée sur le sujet de la perception.
B : Approche fechnérienne

L'approche fechnérienne appréhende la perception comme un probleme inverse dont la
solution est complétement déterminée par I'objet percu [139]. En d’autres termes, cette
approche suppose que le cerveau soit capable, étant donnée I'image rétinienne d’un objet, de
calculer le modele physique de cet objet. En conséquence, les étres humains seraient capables
d’évaluer ce gu'’ils voient de maniére objective. Dans le cadre d’une approche fechnérienne, une
distinction entre les aspects physiques et perceptuels du lustre des perles de Tahiti n’a pas de

sens car le monde perceptuel est calqué sur le monde physique.

Cette approche ne parait toutefois pas satisfaisante : I'image rétinienne est le résultat d’une
projection d’un espace a trois dimensions sur un espace a deux dimensions. Cette projection
implique une perte d’information, et a toute image rétinienne correspond potentiellement une
infinité d’objets. Inverser le processus, c’est-a-dire obtenir le modéle d’'un objet en trois

dimensions a partir d’'une image en deux dimensions, est impossible sans contraintes

19 [160] tel que cité par [140].
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supplémentaires®®. Concernant le lustre des perles, c’est-a-dire la perception de la réflectance
spéculaire sur la surface des perles, le manque d’information relative a la géométrie en trois
dimensions de la surface empéche de modeler la réflectance spéculaire et, partant, d’évaluer

objectivement et sans autre information le lustre.

Il est concevable que le fait de disposer de I'objet lui-méme puisse permettre de recouvrer
I'information nécessaire I’évaluation du brillant en observant I'objet sous différents angles ;
toutefois, I'étre humain est capable de percevoir le brillant méme sur une seule image (par

exemple sur une photo de perle), ce qui suggére qu’un autre type d’information entre en jeu.

Une approche alternative a été proposée pour répondre a ce probléme [139]. Cette alternative
suppose |'existence d’une connaissance a priori permettant de résoudre le probléme inverse,
mais il n’est pas spécifié si cette connaissance est objective (fondée sur genre de patrimoine

commun) ou subjective (fondées sur I'expérience personnelle de I'observateur).
C: Approche gestaltiste

Il est maintenant reconnu quasi-unanimement que le cerveau percoit le brillant par
- s , . R . - s
I'intermédiaire d’une composition de caractéristiques relevées dans l'image, c’est-a-dire,

comme une Gestalt [140].

Une Gestalt est une entité vue « comme un tout, de par sa configuration, c’est-a-dire de par la

relation, I'interaction et I'interdépendance entre ses parties, plutét que par la somme ou une

20«1l est quasi-consensuel que le cerveau ne procede pas — et ne pourrait d’ailleurs procéder — véritablement a un
calcul de la solution d’un probleme inverse d’optique ; il dispose tout simplement de trop peu d’information pour
inverser le processus physique de formation des images. » ("There is nearly universal agreement that the brain
does not — indeed, could not — literally perform an inverse optics computation; there is simply not enough

information available to invert the actual physics of image formation." [161])
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quelconque combinaison de celles-ci. »** C’est « différent de (et pas plus que) la somme de ses

composants, les composants étant les stimuli recus du monde extérieur. »2?

De ce point de vue, le lustre est évalué au travers d’un faisceau d’indices. Le cerveau ne tente
pas d’estimer les parametres physiques des matériaux et des objets [141] ; a la place, chaque
individu extrait différentes caractéristiques et les combine a sa maniere [142]. La perception du
brillant (et partant celle du lustre) varie donc d’un individu a I'autre [138]. La question de
I’existence de regles qui mettraient en évidence des comportements communs n’est pas

tranchée [143].

III: Synthese

Dans la perspective de représenter le lustre des perles numériquement, nous avons discuté
dans ce chapitre des deux modeles possibles du lustre : le lustre comme fonction de la surface
de la perle et le lustre comme composition de caractéristiques d’images de la perle. Le premier
modele s’avere n’étre pas viable en pratique compte tenu du temps de mesure nécessaire dans
le cas du lustre des perles. Le second, faisant la distinction entre I'objet physique et la
perception de cet objet, permet une approche moins colteuse du lustre, pour peu que les
caractéristiques a partir desquelles se compose la représentation du lustre soient définies. Cette

définition fait I'objet du prochain chapitre.

L "As a whole, resulting from its configuration, i.e., the relationship, interaction, and interdependence
between its parts, rather than the sum or random combination of its parts" [162].

22 "pifferent from (not more than) the sum of its components, the components being the stimuli
received from the outside world" [162].
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Chapitre 8 : Proposition de descripteurs du

lustre des perles de Tahiti

L'évaluation de la qualité Lustre est faite par des experts humains ; nous visons a imiter ces
experts. Si nous supposons que le systeme perceptif humain n'essaie pas de construire une
représentation de la scene réelle mais utilise a la place des indices, alors nous pouvons nous
demander si passer par la reconstruction de la scene pour en extraire des indices pourrait étre
évité. Nous avons vu que, dans la pratique, les paramétres des BRDF doivent étre inférés par
une phase d'apprentissage ; en d'autres termes, un biais a priori est introduit (en ajustant le
modele) qui pourrait étre évité en utilisant des indices extraits directement de I'image. En outre,
si le temps de traitement est un point crucial, il est préférable d’éviter les calculs

supplémentaires.

Les perles existent en tant qu’objets physiques; a ce titre, leur image dépend de leurs
propriétés optiques. Elles existent toutefois pour un expert par le vecteur de son systeme
perceptuel. Les propriétés physiques et perceptuelles du lustre ne coincidant pas
nécessairement, il convient de fonder I'élaboration des vecteurs de caractéristiques du lustre

sur les aspects perceptuels du lustre et non sur ses aspects physiques.

Nous répertorions dans un premier temps les attributs perceptuels du lustre et considérons
dans un second temps la maniére de les quantifier afin d’en former des vecteurs exploitables

numériquement.

Dans une perspective d’apprentissage automatique, ces vecteurs de caractéristiques ont pour
objet de constituer I'interface entre le monde sensible et la machine. Incidemment (dans une
perspective de métrologie douce [144]), ils pourraient servir a étudier les mécanismes a I'ceuvre

dans la perception du lustre.
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I: Qualification des attributs perceptuels du lustre

Nous inventorions ici les attributs susceptibles d’offrir une emprise sur le lustre en tant que
phénomeéne perceptuel. Certains de ces attributs ont été identifiés en tant qu’attributs du
brillant et s’appliquent au lustre dans la mesure ou ce dernier est une réalisation particuliere du

brillant ; certains attributs sont plus spécifiques au lustre des perles.
A: Attributs du lustre en tant que réalisation du brillant

Une liste des aspects perceptuels du brillant a été dressée par Hunter [145]. Hunter lui-méme
reconnaissait que cette liste n’était pas forcément exhaustive. Ces aspects sont le « brillant
spéculaire » ("specular gloss"), «l'éclat » ("sheen"), le « brillant de contraste » ("contrast
gloss"), le « brillant de netteté de I'image réfléchie » ("distinctness-of-reflected-image gloss"), le
« brillant d’absence de brouillard » ("absence-of-bloom gloss"), et le « brillant d’absence de

texture » ("absence-of-texture gloss").

Deux des aspects sont définis négativement (I'absence de brouillard et I'absence de texture),
sans doute par souci de faire correspondre leurs sens de variation avec celui du brillant. Par
souci de simplicité, et sans altération de leur pouvoir descriptif, nous ne retiendrons de ces

aspects que leurs criteres : le brouillard et la texture.

Les attributs du lustre correspondants aux aspects du brillant relevés par Hunter seront exposés
respectivement sous les appellations suivantes : brillant spéculaire, éclat, contraste, effet miroir
(pour la netteté de I'image réfléchie), brouillard et interférence de la surface (pour la texture).

Bien que ces attributs aient été identifiés dans le cadre de travaux portant sur le brillant, ils

restent pertinents dans le cadre d’un travail sur le lustre dans la mesure ou le lustre n’est

gu’une réalisation particuliere du brillant.

1: Brillant spéculaire

Le brillant spéculaire est la perception de la réflectance spéculaire a angle non rasant. La
Figure 6 montre deux perles de brillant spéculaire différent. Il est possible d’utiliser un appareil

photographique comme un outil rudimentaire de mesure de réflectance spéculaire a angle non
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rasant en calculant les valeurs d'intensité maximale de la région d’intérét (ici, la surface
correspondant a la perle) dans un espace de couleurs HSV. Dans la Figure 6, elle est de 93,33%

pour la perle A et de 100% pour la perle B.

Zones de brillant
spéculaire

Figure 6 : Deux perles de brillant spéculaire différent (valeurs d'intensité maximale de I'image dans un espace
couleur HSV : 93,33% pour la perle A, 100% pour la perle B).

2: Eclat

L’éclat est la perception de la réflectance spéculaire a angle rasant. C’est un cas particulier de
brillant spéculaire. La Figure 7 montre deux perles d’éclat différent (valeurs d'intensité
maximale de I'image dans un espace de couleurs HSV : 96,47% pour la perle A, 99,22% pour la

perle B).
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Zones d’éclat

Figure 7 : Deux perles d’éclat différent (valeurs d'intensité maximale de I'image dans un espace couleur HSV :
96,47% pour la perle A, 99,22% pour la perle B).

Le brillant spéculaire et I'éclat, bien que tous deux exprimant la force de la réflectance
spéculaire, ne sont pas nécessairement dépendants. Les cas ou il y a a la fois le brillant
spéculaire et I'éclat ou ni I'un ni l'autre sont triviaux. Le cas ou il y a I'éclat sans le brillant
spéculaire est justifié par les équations de Fresnel® ; par exemple, certaines peintures d’aspect
mat a angle non rasant peuvent présenter une forte réflectance spéculaire a angle rasant. Enfin,
le cas le plus contre-intuitif (car contredisant apparemment les équations de Fresnel), ouilyale
brillant spéculaire sans I'éclat, peut se trouver dans « un certain nombre d'échantillons de fils et

de papiers qui ont un aspect pelucheux » [145].

23 . s N T Ve Y . . . . , .
L’éclat est lié a la lumiere réfléchie a I'angle rasant (grand angle d'incidence), tandis que le brillant spéculaire est
lié a la lumiére réfléchie a un angle non rasant (petit angle d'incidence), cependant, selon les équations de Fresnel,

plus I'angle d'incidence est grand, plus la fraction de lumiére incidente réfléchie par la surface est élevée [163].
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3 : Contraste

Le contraste correspond a la luminosité percue d'une surface en raison du contraste entre la
réflectance spéculaire et la réflectance diffuse. La Figure 8 souligne la différence entre le
contraste et le brillant spéculaire : la perle B présente un contraste supérieur a celui de la perle

A**, tandis que la perle A posséde un brillant spéculaire supérieur a celui de la perle B%.

** Dans un espace colorimétrique HSV, la valeur d'intensité moyenne de a.2. est deux fois celui de a.1., tandis que
celui de b.2. est 26 fois celui b.1.
% Valeurs maximales d'intensité de I'image dans un espace colorimétrique HSV: 93,73% pour la perle A; 93.33%

pour la perle B.
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Figure 8 : Deux perles de contraste différent. La perle A présente un contraste inférieur a celui de la perle B (dans
un espace colorimétrique HSV, la valeur d'intensité moyenne de a.2. est deux fois celui de a.1., tandis que celui
de b.2. est 26 fois celui b.1.) alors que le brillant spéculaire est sensiblement le méme (valeurs maximales
d'intensité de I'image dans un espace colorimétrique HSV: 93,73% pour la perle A; 93.33% pour la perle B).

Le contraste et le brillant spéculaire se rapportent tous deux a l'intensité de la lumiére
spéculairement réfléchie (qu’elle le soit a angle rasant ou non). Cependant, ils ont des
références différentes : le premier est défini par rapport a l'intensité de la lumiere incidente
tandis que le second est défini par rapport a I'intensité de la réflectance diffuse. Ces deux
références expriment deux conceptions différentes du brillant comme perception : le brillant
spéculaire implique la capacité d'évaluer la réflectance spéculaire étant donné une référence
qui n'est pas nécessairement proche de I'angle spéculaire, ou méme pas directement accessible
dans la scéne. Le contraste implique quant a lui la capacité d'évaluer la réflectance spéculaire a

partir d'une référence située a proximité immédiate de I'angle spéculaire. En d'autres termes, a
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moins de considérer le brillant spéculaire comme une simple réflectance spéculaire®®, auquel
cas son évaluation serait basée sur des références indépendantes de la scene, I'évaluation du
brillant spéculaire devrait étre basée sur des références réelles ou méme estimées d'une vision
globale de la scéne alors que I’évaluation du contraste pourrait étre basée uniquement sur des

références réelles provenant d'une vue locale de la scéne.

4 : Effet miroir

L'effet miroir ("Distinctness Of reflected Image", ou "DOI") est le brillant pergu sur une
surface en raison de la netteté des contours de la lumiere réfléchie spéculairement. Plus la
lumiere réfléchie spéculairement présente des contours nets, plus la surface se comporte

comme un miroir.

La Figure 9 montre 2 perles avec différentes qualités d’effet miroir. Le contour de la zone de
réflectance spéculaire est plus distinct sur la perle B, présentant une meilleure netteté de

l'image réfléchie?’.

26 ,. . . , . . . spe e N I Ve . . s ;. N
Ainsi, le brillant spéculaire serait simplement défini comme une lumiere réfléchie dont I'intensité est supérieure a
un seuil donné, quelle que soit I'intensité de la lumiére incidente. Cette conception de base du brillant est parfois

adoptée, méme si une telle approche est critiquable (voir [140] sur [164]).

% Une démarcation est visible entre les parties gauche et droite de b., mais pas de a.



112

Figure 9 : Deux perles de d’effet miroir différent. La perle A posséde un effet miroir inférieur a celui de la perle B
(une démarcation est visible entre les parties gauche et droite de b., mais pas de a.).

De plus, la Figure 9 souligne la différence entre |'effet miroir et le brillant spéculaire : la perle B a
un effet miroir plus élevé que la perle A tandis que la perle A possede un brillant spéculaire plus

élevé que la perle B%.

5 : Brouillard

Le brouillard est une tache lumineuse pouvant se former autour des rayons lumineux
réfléchis spéculairement. A titre d'illustration, dans la Figure 10, la perle B n'a presque pas de

brouillard comparé aux deux autres perles.

%% Valeurs maximales d'intensité de I'image dans un espace colorimétrique HSV: 87,84% pour la perle A; 82.75%

pour la perle B.
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Figure 10 : Perles de brouillard différent. Les perles A et C présentent un brouillard supérieur a celui de la perle B.
Les perles A et B présentent un effet miroir supérieur a celui de la perle C.

Le brouillard et lI'effet miroir se rapportent tous deux a la qualité de l'image réfléchie.
Cependant, ils en représentent deux aspects différents. Le premier rend compte (bien que
négativement) de la facon dont l'image réfléchie préserve I'amplitude des intensités autour de
I'angle spéculaire, tandis que le second rend compte du degré auquel I'image réfléchie préserve
la netteté des frontieres autour de I'angle spéculaire. Sur la Figure 10, les perles A et B
présentent toutes deux un fort effet miroir par rapport a la perle C®, mais la perle B présente

un plus faible brouillard que le perle A*°.

% Une démarcation est visible entre les parties gauche et droite de a.2. et b.2., mais pas de c.2.

*° La différence d'intensité entre les parties gauche et droite de a.2. est inférieur a b.2., mais le bord entre ces

parties n'est pas plus net en b.2. qu’en a.2.
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6 : Interférence de la surface

L'interférence de la surface est I'effet créé par les défauts de surface lorsqu’ils attirent I'ceil,

I’empéchant de se fixer sur I'image réfléchie.

Le brillant d’absence de texture de surface défini par Hunter est le brillant pergu sur une
surface en raison de I'absence d'interférence entre I'image réfléchie et I'image de la surface elle-

méme.

La Figure 11 illustre les deux images qui peuvent étre formées a partir d'une méme perle
lorsque sa surface présente des irrégularités. La Figure 11A se concentre sur l'image réfléchie
alors que la Figure 11B se concentre sur la texture de la surface. Dans la mesure ou le regard

peut passer d'une vue a l'autre, cela crée un effet qui diminue I'aspect brillant de la perle.

A.

Figure 11 : Images d'une méme perle prise avec deux distances focales différentes (A se concentre sur l'image
réfléchie, B se concentre sur la surface de la perle).

B: Attributs du lustre spécifiques a la perle

Outre les attributs du lustre tirés de I'étude du brillant, deux attributs plus spécifiques au

lustre des perles peuvent étre mentionnés : I'iridescence et I'orient.
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1: Iridescence

Dans la mesure ou les changements de longueur d'onde dus a la réflexion spéculaire sont
négligeables pour les matériaux diélectriques, la réflectance spéculaire est habituellement
étudiée comme étant achromatique, tandis que la couleur est liée a la réflectance diffuse
seulement. Cependant, la nacre peut présenter un phénomeéne d'iridescence [104], or
I'iridescence, bien que due a la réflexion spéculaire, se manifeste par des variations de couleur
et fait ainsi obstacle a ce que la réflectance spéculaire soit étudiée dans le seul cadre
achromatique. Du fait de cette propriété, il serait légitime de s’interroger sur la pertinence
d’une prise en compte de l'iridescence dans le contexte d’une étude sur le lustre et si cette prise
en compte ne serait pas plus appropriée dans le contexte d’'une étude sur la couleur. Toutefois,
tant que la question de savoir si le systeme visuel percoit I'iridescence comme un attribut de la
couleur ou comme un attribut du lustre (voire méme s’il est justifié de cloisonner le lustre et la
couleur) n’est pas tranchée, il semble prudent de le prendre en compte lors de I'étude du lustre,

méme s'il est possible qu’il s'avere in fine n'avoir pas d’'impact sur la perception du lustre.

La Figure 12 illustre cet aspect, avec un agrandissement de la zone de réflectance spéculaire, ol

des zones colorées allongées paralleles sont visibles, comme superposées.
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Figure 12 : Certaines perles présentent des changements de couleur autour de I'angle spéculaire en raison de
I'iridescence.

Dans certains cas, la rotation de la perle fait tourner ces zones dans le méme sens. Ce

comportement anisotrope est observable sur les perles cerclées, comme celle de la Figure 12.

2 : Orient

La Figure 13 montre la différence de réflectance entre une fausse perle faite de plastique (A)
et une perle de culture (B). Les deux images sont prises dans les mémes conditions. La fausse
perle présente seulement une zone de réflectance blanche tandis que la vraie présente deux

zones de réflectance blanche et colorée.
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Figure 13 : Détail de la réflectance sur deux perles (en A, une perle artificielle en B, une vraie perle).

La distinction entre les deux zones a la surface de la perle de culture n'est pas clairement visible
a I'ceil nu, qui ne pergoit qu'un effet de réflectance « profonde » lors de la rotation de la perle.
Prendre une photo de la perle en utilisant un temps d'exposition trés court permet de le rendre
visible. En effet, si le temps d'exposition est trop long, le capteur de la caméra absorbe trop de
photons et les deux zones de réflectance fusionnent en une seule et méme zone de réflectance

plus grande.

Contrairement a liridescence, ou les couleurs varient avec les angles d'illumination et
d'observation, la couleur de la zone secondaire reste la méme quel que soit I'angle d'éclairage
ou d'observation et aura plutdt tendance a varier selon les perles. Une explication possible
serait que, puisque la conchyoline contient des pigments, les différentes couches constituant la
nacre agissent comme un filtre: seule une partie du spectre incident est réfléchie
spéculairement a partir des couches plus profondes, le reste étant absorbé par les couches

successives de conchyoline.
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Figure 14 : Différence entre l'iridescence (b.3 a b.5) et I'orient (b.1).

La Figure 14 montre la méme perle que celle montrée sur la Figure 12. L'image est cependant
prise avec un temps d'exposition trés court. |l est possible d’observer a la fois I'iridescence (b.3 a

b.5) et I'orient (b.1 pour la réflectance profonde et b.2 pour la réflectance de surface).
II: Quantification des attributs perceptuels du lustre

Dans la premiére section du chapitre, nous avons qualifié les attributs perceptuels du lustre.

Nous proposons maintenant de les quantifier.

Dans ce qui suit, nous rappelons brievement chaque attribut du lustre avant de discuter d'une
proposition de quantification. Les attributs abordés ici sont le brillant spéculaire, le contraste,
I’effet miroir, le brouillard, I'orient et I'iridescence. Toutes les images de perles présentées dans

les figures suivantes ont été prises dans des conditions d’éclairage identiques.
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Figure 15 : Régions d'intérét sur une image de perle (région de la surface de la perle, région de brouillard et
régions de haute réflectance spéculaire).

Afin de simplifier la présentation des attributs perceptuels du lustre, nous définissons plusieurs
régions d’intéréts sur les images de perles : la région de la surface de la perle, la région de
brouillard et les régions de haute réflectance spéculaire (Figure 15). Nous détaillons les
manieres de déterminer automatiquement les régions de brouillard et de haute réflectance

spéculaire dans les sections sur le brouillard et sur le brillant spéculaire respectivement.

1: Brillant spéculaire

Le brillant spéculaire, que la lumiere soit réfléchie a angle rasant ou non, se rapporte a la
luminosité percue d'une surface en raison de la réflectance spéculaire par rapport a la lumiére

incidente.

Une premiere proposition de quantification de cet attribut a partir de photographies pourrait
étre de prendre l'intensité maximale de la région de la surface de la perle sous I'hypothése

d'une lumiére incidente constante.

Cette maniere de faire est illustrée Figure 16. La perle A parait avoir un brillant spéculaire
inférieur a celui de la perle B. Dans I'espace de couleurs RGB, en prenant 'intensité d’un pixel
comme la moyenne des trois composantes de couleurs R, G et B, l'intensité maximale de la

perle A est 230 et celle de la perle B est 255. Il semble que les mesures refletent les perceptions.
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Cette quantification est cependant instable puisque I'estimation du brillant spéculaire repose

sur un seul pixel.

Une solution rapide pourrait consister a lisser I'image afin de s'assurer que la caractéristique
n'est pas déterminée par un pixel isolé. Néanmoins, cela ne fonctionnerait pas en cas de haute
netteté de l'image : si des régions de fortes intensités sont étroitement imbriquées avec des
régions de faibles intensités, une opération de lissage résulterait en une intensité maximale bien
inférieure a l'intensité maximale réelle de I'image. En outre, il peut arriver que l'intensité
maximale de l'image ne reflete méme pas l'intensité maximale spéculairement réfléchie par la
surface de la perle. C'est généralement le cas lorsque la lumiére réfléchie sature le capteur de la

caméra.

Figure 16 : Exemple d'images de perles prises dans des conditions de lumiére similaires avec les valeurs de
caractéristique d'intensité de réflectance spéculaire étant ici l'intensité maximale de I'image. La perle A a une
intensité maximale (moyenne des canaux RGB : 230) inférieure a celle de la perle B (moyenne des canaux RGB :
255).

Soit le pixel d'intensité maximale est isolé et il est préférable qu’il ait peu d'impact sur la
détermination du parametre correspondant a l'intensité de réflectance spéculaire, soit ce pixel
fait partie d'une région d’intensité comparable, et bien qu’aucune information sur l'intensité
réelle ne soit disponible, il est possible de mesurer la taille relative de la région ol la lumiére
réfléchie sature le capteur, ce qui représente une information, bien qu’indirecte et partielle, sur

I'intensité de la réflectance spéculaire.



121

Figure 17 : lllustration de la différence entre la caractéristique de la figure 16 et une caractéristique estimant
I'intensité de réflectance spéculaire avec les cases des intensités les plus élevées d'un histogramme normalisé
(ici, une seule case est donnée). En A, la proportion des pixels d’intensité entre 230 et 255 (moyenne des canaux
RGB) est de 0,0042 (I'intensité maximale est de 253.66). En B, la proportion des pixels d’intensité entre 230 et
255 (moyenne des canaux RGB) est de 0,0009 (l'intensité maximale est de 254).

Compte tenu de ces remarques, I'histogramme des intensités, normalisé par rapport au nombre
de pixels dans la région de la surface des perles, pourrait étre un meilleur estimateur du brillant
spéculaire. Il est méme possible de limiter la collecte d'informations aux plages des intensités

les plus hautes.

L’équation ( 25 )Erreur ! Source du renvoi introuvable. formalise le calcul du brillant spéculaire
pour la plage d’intensités se trouvant entre les intensités i, et i, a > b, ou P est 'ensemble
des pixels de la région de la surface de la perle et intensité(p) est I'intensité d’un pixel p € P.
Le calcul de cette intensité peut étre obtenu en prenant la moyenne des trois canaux RGB, cette
moyenne pouvant étre pondérée (comme par exemple dans le cas du systeme HSV).

Card({p € P|a > intensité(p) > b})
Card(P) (25)

brillant spéculaire, ), =

La Figure 17 illustre le cas ou l'intensité maximale des deux images est approximativement la
méme mais la distribution des intensités est différente. La perle A contient proportionnellement

beaucoup plus de pixels dont I'intensité est dans la gamme 230-255 (moyenne des 3 canaux
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RGB) que la perle B. Méme si l'intensité maximale de l'image A est |égerement inférieure a celle

de lI'image B, la perle A semble avoir une intensité de réflectance spéculaire plus élevée.

2 : Contraste

Le contraste fait référence a la luminosité pergue en raison du contraste entre la réflectance

spéculaire et la réflectance diffuse sur la surface de la perle.

Figure 18 : lllustration d'une caractéristique de contraste de calcul comme variance de l'intensité dans la région
de la surface de la perle. En A, le contraste est de 65.6198. En B, le contraste est de 6.2936.

La caractéristique peut étre calculée en trouvant d'abord un seuil d'intensité approprié pour
séparer les régions spéculaires et diffuses, puis en prenant la distance entre leurs d'intensités
moyennes respectives. Le choix d'un seuil peut étre évité en supposant une variance de faible
intensité dans chacune de ces régions. Dans ce cas, la variance d'intensité dans la région de
I'image correspondant a la surface de la perle peut représenter une estimation du contraste des
caractéristiques. Puisque les perles ont une réflectivité élevée, il est probable que les variances
respectives des intensités des régions spéculaires et des intensités des régions diffuses soient
faibles relativement a la distance entre leurs moyennes, de sorte que nous prenons la variance
d'intensité de toute la surface de la perle comme caractéristique du contraste. L'équation ( 26 )

formalise le calcul du contraste, avec P I'ensemble des pixels de la région de la surface de la
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perle et intensité(p) l'intensité d’un pixel p € P. La Figure 18 illustre deux perles de contraste

différent.

2

1 1
contraste = m; intensité(p)? | — m; intensité(p) (26)
P P

3 : Effet miroir

L'effet miroir fait référence a la netteté des reflets spéculaires. Contrairement au contraste,
qui se concentre sur l'amplitude des variations d’intensités, I'effet miroir se concentre sur la

netteté des variations d’intensité.

La netteté des reflets spéculaires se rapporte a la force des contours de l'image réfléchie.
Une caractéristique appréhendant cet attribut peut alors étre calculée comme le gradient
moyen d'intensité dans les régions de haute réflectance spéculaire. Ces régions peuvent elles-
mémes étre dérivées de la caractéristique de brillant spéculaire (régions de haute intensité
spéculaire) ou déterminées par un seuil fixe. La Figure 19 illustre le cas de deux perles d’effet

miroir différent.
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Figure 19 : lllustration d'une particularité de calcul de I'image réfléchie en tant que gradient moyen d'intensité
dans la région de la réflectance spéculaire élevée. En A, I'effet miroir est de 20.7044. En B, I'effet miroir est de
162.0583.

L’équation ( 27 ) formalise une maniére possible de calculer I'effet miroir, avec H I'ensemble
des pixels se trouvant dans la région de haute réflectance spéculaire, cette région pouvant étre

délimitée par I'enveloppe convexe formée par les pixels de haute intensité.

1
ef fet miroir = Card() ; V intensité(p) (27)
D

4 : Brouillard

La littérature sur la perception de la réflectance ne considere pas le brouillard directement,
mais plutot I'absence de brouillard [145]. Plus simplement, cet aspect du lustre peut étre défini
comme le brillant pergu en fonction du brouillard autour des hautes réflexions spéculaires. Par
commodité, nous travaillons directement sur le brouillard et proposons une fonction
appréhendant le brouillard ; I'information véhiculée est la méme (on peut obtenir une valeur
pour |'absence de brouillard en inversant la valeur du brouillard par exemple).

L'intensité décroit progressivement a mesure que la distance aux points d'intensités les plus

élevées croit, jusqu'a ce que la réflexion spéculaire de la lumiére directe n'ait plus d'impact

perceptuel. Il n'est pas simple de déterminer automatiquement I'endroit ou l'impact de la
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réflexion spéculaire n'est plus percu. Une segmentation s’appuyant sur la couleur utilisant le fait
que dans le cas général les lumiéres incidente et réfléchie ont presque la méme longueur
d'onde n'est pas efficace dans le cas de perles a cause d'une iridescence possible a la surface de
la perle (voir Figure 21, image B, ou la région de brouillard est de différentes couleurs). De
méme, |'utilisation du signe de la dérivée premiere dans des directions éloignées des points
d'intensités les plus élevées ne fonctionne pas toujours puisque l'intensité de la réflectance
diffuse peut continuer a diminuer au-dela de ce point. La courbe des intensités lissées le long
d'une ligne passant par le point d'intensité la plus élevée a une forme de cloche autour de ce
point. Puisque la plupart des intensités les plus élevées se situent entre les deux points
d'inflexion, nous supposons que les intensités au-dela de ces points ne sont pas pergues comme
de la brume et prenons ces points comme limites de la région de brouillard le long de cette
ligne. En termes de surface, nous définissons la région de brouillard comme la région autour des
points d'intensités les plus élevées ol la distribution d'intensité peut étre analysée comme une

fonction concave des coordonnées (x, y).

Le brouillard n'est pas déterminé par la taille de sa région ; en effet, si la surface apparentée est

presque plate, le brouillard est a peine perceptible, méme sur une grande région.

De méme, le brouillard n'est pas déterminé par l'intensité moyenne dans la région de

brouillard ; en effet, la courbure et la valeur moyenne sont deux variables indépendantes.

En revanche, la variance de l'intensité dans la région de brouillard contient des informations sur
la répartition du brouillard. Sachant que la surface représente une fonction concave, la distance
entre les intensités extrémes combinée a la taille de la région de brouillard pourrait aussi bien
fournir des informations sur la répartition du brouillard ; néanmoins, cette information serait
partielle (nous ne connaitrions qu'une limite inférieure pour la variance) et pourrait étre

instable (elle pourrait dépendre de points aberrants).
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Figure 20 : lllustration d’une caractéristique calculant le brouillard comme étant la variance d'intensité dans la
région autour des points d'intensités les plus élevées ou la distribution d'intensité peut étre analysée comme une
fonction concave des coordonnées (x, y). En A, le brouillard est de 106.3080. En B, le brouillard est de 65.4035.

L’équation ( 28 ) formalise une maniére possible de calculer le brouillard, avec B I’'ensemble des
pixels se trouvant dans la région de brouillard, cette région pouvant étre définie comme la
région autour des points d'intensités les plus élevées ou la distribution d'intensité peut étre
analysée comme une fonction concave des coordonnées (x,y).

2

1 1
brouillard = Card(® ; intensité(p)? | — Card(P) ZEI; intensité(p) (28)
P P

5: Iridescence

L'iridescence correspond aux changements de couleur percus sur la surface de la perle en
raison de la réflectance spéculaire. La région de brouillard est bien adaptée a |'étude de
Iiridescence car elle est censée correspondre a la plus grande région de la surface de la perle ol
la réflectance spéculaire est percue. Si nous faisons I'hypothése selon laquelle les changements
de couleur percus peuvent étre appréhendés par une mesure de la largeur des plages de
longueurs d'onde sur le spectre visible dans cette région, une facon de calculer la
caractéristique correspondante serait de discrétiser le spectre visible en un nombre donné de
plages de longueurs d'onde et de compter le nombre de plages dans lesquelles au moins une

longueur d'onde est présente dans la région d'intérét. Comme aucune relation d'ordre entre les
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plages de longueurs d'onde n'est nécessaire, la dimension Hue de I'espace colorimétrique HSV
peut étre utilisée a la place du spectre visible. De plus, si nous faisons I'hypothése additionnelle
gu'une méme distribution de gammes de Hue est percue comme plus iridescente si ses couleurs
sont plus saturées, nous pouvons pondérer chaque gamme de Hue avec sa saturation moyenne

pour prendre en compte cette hypothese.

Figure 21 : lllustration d'une caractéristique calculant l'iridescence en tant que nombre de plages de Hue,
pondérées avec leurs valeurs de saturation moyenne correspondantes, présentes dans la région d’intérét.
Nombre de plages = 1000. En A, l'iridescence est de 3.0236. En B, l'iridescence est de 16.9462.

La Figure 21 montre deux images de perles avec leurs valeurs d'iridescence correspondantes
calculées comme proposé ci-dessus. Nous avons discrétisé la dimension Hue en 1000 plages de

valeurs. La perle de I'image B a une iridescence plus élevée que la perle de I'image A.
L’équation ( 29 ) formalise le calcul de I'iridescence, avec
H; = {p €B| % < Hue(p) < ﬁ}, B lI'ensemble des pixels se trouvant dans la région de
brouillard et N le nombre de plages en lesquelles est décomposée la gamme de Hue.
N 1
iridescence = Z 1(H; # Q))W;i saturation(p) (29)

L
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6 : Orient

L'orient, ou réflectance profonde, est définie comme la perception d’une variation de couleur

sous la surface de la perle (en raison de la réflexion sur les couches successives de nacre).

Figure 22 : lllustration d'une caractéristique calculant la réflectance profonde comme étant le gradient moyen de
chromaticité dans la région des intensités de réflectance spéculaire élevées. En A, l'orient est de 0,0515. En B,
I'orient est de 0,0204.

Contrairement a liridescence, qui peut se propager sur toute la zone de brouillard, la
réflectance profonde est localisée dans la région de réflectance spéculaire la plus élevée. Une
maniere de capturer cet aspect peut étre de prendre le gradient moyen de chromaticité
(saturation dans le systéme HSV) dans les régions de haute intensité de réflectance spéculaire
(Figure 22). Ceci est formalisé par I'’équation ( 30 ), ou H est 'ensemble des pixels de haute
intensité.

orient = ; Z V saturation(p)

Card(H) =

(30)

III: Syntheése

Les propriétés physiques et perceptuelles du lustre ne coincidant pas nécessairement, nous
avons fondé I'élaboration des vecteurs de caractéristiques du lustre sur les aspects perceptuels

du lustre et non sur ses aspects physiques.
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Dans un premier temps, nous avons répertorié les attributs perceptuels du lustre ; dans un
second temps, nous avons proposé une maniere de les quantifier afin d’en former des vecteurs

exploitables numériquement.

Dans une perspective d’apprentissage automatique, ces vecteurs de caractéristiques
constituent une interface entre le monde sensible et la machine : il est maintenant possible de
tester I'algorithme de rangement d’objets sur le cas concret de probleme implicite de
rangement d’objets que représente I'évaluation du lustre des perles de Tahiti. Ceci fait I'objet

du prochain chapitre.
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Chapitre 9 : Application de I'algorithme de
rangement d’objets a I’évaluation

automatique du lustre des perles de Tahiti

Le présent chapitre rapporte une expérience d’apprentissage automatique de I'évaluation
du lustre des perles de culture de Tahiti. Cette expérience est destinée a tester I'algorithme de
rangement d’objets a un cas concret de probleme implicite de rangement d’objet. A titre

incident, elle permet de tester les caractéristiques du lustre des perles de Tahiti.

I: Jeude données

La qualité de lustre de chaque perle de I'ensemble de données a été évaluée par un expert
confirmé. En raison de la difficulté d'obtenir des perles de lustre de classe A (lesquelles sont
directement mises sur le marché) de la part des professionnels, notre ensemble de données ne

contient que des perles des classes B a D.

Les perles de classe B étant les moins nombreuses (18 perles), nous sélectionnant au hasard 18
perles parmi les perles de classe C et 18 perles parmi les perles de classe D afin d’avoir des
classes équilibrées. Nous obtenons ainsi un jeu de 54 perles réparties en trois classes
équilibrées.

La surface des perles n’étant pas homogene et les zones a partir desquelles extraire les
caractéristiques étant localisées, nous photographions chaque perle sous 16 angles distincts afin

d’avoir un jeu de 864 photographies.

Toutes les photographies sont prises par le méme appareil avec un paramétrage fixe et sous des
conditions d’éclairage constantes. L’appareil photographique est un appareil numérique Nikon
D7100 avec un objectif AF-S VR Micro-NIKKOR 105mm f/2.8G IF-ED. Le paramétrage de
I'appareil est le suivant : temps d'exposition de 1/320 secondes ; ISO-100 ; F/8. Les conditions

d’éclairage sont assurées par un caisson Digital Imaging Box 1612 de Universal Electronics
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Industries Ltd (température de couleur : 5000K +/- 10%) avec les panneaux lumineux ajustés a
I'intensité maximale pour l'avant et l'arriere-plan et a l'intensité minimale pour I'éclairage
spéculaire.

Les caractéristiques sont calculées sur chaque photographie pour produire un vecteur de
caractéristiques par image. Chaque exemple est représenté par un vecteur de caractéristiques

destinées a appréhender les aspects visuels du lustre.

Ces vecteurs ont 10 dimensions : 3 pour le brillant spéculaire (rapport des pixels dont l'intensité
est comprise entre 230-255, 205-230 et 180-205 respectivement), 5 pour les autres
caractéristiques (contraste, effet miroir, brouillard, orient et iridescence) et 2 caractéristiques
supplémentaires prenant en compte les couleurs de la région de réflectance diffuse (saturation
moyenne et variance de la chromaticité dans la région de réflectance diffuse). Les deux
dernieres caractéristiques sont destinées a tester I'hypothése selon laquelle le lustre serait

totalement déterminé par la réflectance spéculaire.

Par commodité, nous avons associé les caractéristiques a des identifiants numérotés suivant la
séquence de I'énumération ci-dessus. Le Tableau 11 synthétise les correspondances entre les
identifiants et les noms des caractéristiques.

Tableau 11 : Correspondances entre les numéros de caractéristiques et leurs noms.

Identifiant Nom
C1 Brillant spéculaire 1 (plage 230-255)
Cc2 Brillant spéculaire 2 (plage 205-230)
c3 Brillant spéculaire 3 (plage 180-205)
c4 Contraste
c5 Effet miroir
Cé6 Brouillard
c7 Orient
c8 Iridescence
Cc9 Saturation moyenne
c10 Variance de la chromaticité
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II: Validation de I'algorithme d’apprentissage

Nous menons une expérience sur I’évaluation de la qualité des perles de culture de Tahiti.

Les experts classent les perles en quatre classes, de A a D, par ordre décroissant de qualité. A
premiere vue, cela parait étre un probléme de classement multi-classes, toutefois, I'observation
du processus d'évaluation de la qualité des perles révele qu'un certain nombre de perles
peuvent changer de classe a mesure que de nouvelles perles sont évaluées. Le processus de tri
se déroule comme si les classes n’étaient qu’un moyen compact d’évaluer la qualité des perles
conformément aux exigences du marché, mais elles réveélent que les experts saisissent
progressivement 'ordre total sous-jacent tout en réajustant la place de la délimitation entre

classes.

En tant que telle, I'évaluation de la qualité des perles de culture de Tahiti est un probleme

typique de rangement d'objets défini en termes de probléeme de classement.
A: Evaluation des performances

La méthode d'estimation que nous utilisons est une validation croisée avec une partition en 9
sous-ensembles et répétée 16 fois sur des séries distinctes de 54 photographies, chaque
photographie provenant d’une perle différente, de maniere a utiliser la totalité des exemples
d’apprentissage tout en assurant le meilleur compromis entre biais et variance de I'estimateur.
En effet, il a été montré que le meilleur compromis entre biais et variance de I'estimateur était
assuré par une partition en 10 sous-ensembles [146], or 9 est le diviseur entier de 54 qui se

rapproche le plus du nombre préconisé. Le résultat moyen est calculé avec son écart type.

Les résultats sont comparés a ceux obtenus a I'aide des méthodes suivantes : classement
nominal multi-classes (systeme de vote un contre un avec SVM), classement ordinal (méthode
de réplication des données avec SVM), rangement agnostique (algorithme génétique avec
population de 100 et un taux de mutation de 0.2) et rangement d'instances [43]. Pour toutes les
méthodes, les résultats sont donnés avec et sans sélection de caractéristiques : nous opérons
pour chaque méthode une sélection des caractéristiques qui permettent la meilleure
généralisation ; puisque I'espace des caractéristiques a 10 dimensions, nous calculons les 210

combinaisons de caractéristiques possibles pour chacune des méthodes. Toutes les méthodes a
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noyau sont testées avec un noyau quadratique et l'algorithme génétique est testé avec des
fonctions de base assurant une expansion quadratique. Le noyau quadratique s’est en effet
révélé étre celui qui délivrait les meilleurs résultats sur ce jeu de données, le noyau linéaire ne
permettant pas de capturer les régularités de I'ensemble d’apprentissage et les noyaux
polynomiaux de degré supérieur a 2, de méme que le noyau gaussien, donnant lieu a sur-

apprentissage compte tenu de la petite taille du jeu d’apprentissage.

La fonction d’optimisation utilisée est la fonction fitcsvm de MATLAB, avec les parametres par

défaut, travaillant sur le méta-noyau défini au chapitre 5.

La significativité de la différence entre les résultats de méthodes différentes est évaluée en

calculant la valeur-p du test-t de Student [102]. Nous fixons le seuil de significativité a 0.05.

Les méthodes de rangement agnostiques et de rangement d'objets ne disposent d'aucun
principe permettant de déterminer la classe d'une instance. La classe d'un exemple de test est
alors prédite a partir de la prédiction de son rang comme suit : si le rang prédit se situe entre les
rangs de deux exemples d'apprentissage appartenant a une méme classe, I'exemple de test
prend cette classe comme étiquette; si le rang prédit est supérieur au meilleur exemple
d'apprentissage d'une classe et inférieur au pire de la classe subséquente, I'exemple de test

prend arbitrairement la classe inférieure comme label.

B : Résultats

Les principaux résultats sont présentés dans le Tableau 12, qui affiche pour chaque méthode
le pourcentage d'instances correctement classées ainsi que |'écart type correspondant pour le
classement nominal, le classement ordinal, le rangement agnostique, le rangement d’instances

et le rangement d’objets.

Les valeurs-p des différences entre les résultats sont présentées dans le Tableau 13 pour toutes

les caractéristiques et dans le Tableau 14 pour les caractéristiques sélectionnées.

Les valeurs-p des différences entre les résultats obtenus avec et sans sélection de

caractéristiques sont présentées dans le Tableau 15.
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Tableau 12 : Pourcentage des instances correctement classées et des écarts-types correspondants. Les extrema

sont en gras.

Toutes caractéristiques

Meilleure sélection
de caractéristiques

Classement nominal

74.7% £ 6.5%

83.6% + 6.4%

Classement ordinal

80.9% + 5.8%

86.6% + 6.1%

Rangement agnostique

89.7% + 3.3%

91.6% + 3.8%

Rangement d’instances

91.3% + 3.4%

92.6% +4.3%

Rangement d’objets

93.6% + 3.9%

94.3% £ 3.4%

Tableau 13 : Valeurs-p des différences entre les résultats obtenus sur ’ensemble des caractéristiques.

Classement Classement Rangement Rangement Rangement
nominal ordinal agnostique d’instances d’objets
Classement 1
nominal
C/assetment <001 1
ordinal
g <0.01 <0.01 1
agnostique
Rangement <0.01 <0.01 0.02 1
d’instances
Rangement <0.01 <0.01 <0.01 <0.01 1
d’objets
Tableau 14 : Valeurs-p des différences entre les résultats obtenus sur les sélections de caractéristiques.
Classement Classement Rangement Rangement Rangement
nominal ordinal agnostique d’instances d’objets
Classement 1
nominal
Classe.ment 0.02 1
ordinal
Rangement <0.01 <0.01 1
agnostique
Rangement <0.01 <0.01 0.19 1
d’instances
Rangement <0.01 <0.01 <0.01 0.02 1
d’objets
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Tableau 15 : Valeurs-p des différences, par méthode, entre les résultats obtenus sur I’ensemble des caractéristiques et sur les
sélections de caractéristiques.

Classement nominal <0.01

Classement ordinal <0.01

Rangement agnostique | < 0.01

Rangement d’instances | 0.09

Rangement d’objets 0.33

Dans le Tableau 12, les moins bons résultats (74,7% + 6,5%) concernent le classement multi-
classes avec toutes les caractéristiques, tandis que les meilleurs (94,3% + 3,4%) concernent le

rangement d’objets avec les caractéristiques sélectionnées.

Sans sélection de caractéristiques (Tableau 13), les valeurs-p des différences entre ces résultats
sont toutes inférieures a 0,01, a I'exception de la différence entre le rangement d’instances et le
rangement agnostique, qui a une valeur-p de 0,02. Avec la sélection des caractéristiques
(Tableau 14), les valeurs-p des différences entre ces résultats sont toutes inférieures a 0,01 a
part trois: entre le classement ordinal et le classement multi-classes (p = 0,02), entre le
rangement d’instances et le rangement agnostique (p = 0,19), et entre le rangement d’objets et

le rangement d'instances (p = 0,02).

Les valeurs-p des différences par méthode entre les résultats sur toutes les caractéristiques et
les résultats sur les caractéristiques sélectionnées (Tableau 15) sont toutes inférieures a 0,01, a

part dans le cas du rangement d’instances (0,09) et du rangement d’objets (0,33).

C: Discussion

Certains problémes sont énoncés sous une forme qui peut conduire a l'application de
méthodes mettant en ceuvre un biais d’apprentissage qui ne correspond pas nécessairement a
la nature réelle de ce probléme. Dans cette étude, nous nous concentrons sur les problemes
implicites de rangement d'objets (PIRO) ; Les PIRO sont des probléemes de rangement d'objets
qui peuvent étre résolus par des méthodes inappropriées telles que le classement nominal, le
classement ordinal, le rangement agnostique ou le rangement d’instances. Nous proposons une

méthode pour les résoudre avec un biais d’apprentissage basé sur le rangement d’objets.
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L'efficacité de la méthode proposée est comparée a celle du classement nominal, du classement
ordinal, du rangement agnostique et du rangement d’instances, avec et sans sélection de
caractéristiques (Tableau 12), et I'importance des résultats est évaluée a I'aide de la valeur-p

(Tableau 13, Tableau 14 et Tableau 15), le seul de significativité étant fixée a 0,05.

Dans le Tableau 12, avec ou sans sélection de caractéristiques, les méthodes de rangement
donnent de meilleurs résultats (respectivement 91,6 + 3,8% et 89,7% * 3,3% pour le pire des
cas) que les méthodes de classement ordinal (86,6% + 6,1% et 80,9% + 5,8% respectivement
pour le meilleur des cas). Parmi les méthodes de classement, le classement ordinal donne de
meilleurs résultats (86,6% + 6,1% et 80,9% * 5,8% respectivement avec et sans sélection de
caractéristiques) que le classement multi-classes (83,6% * 6,4% et 74,7% + 6,5% avec et sans
sélection de caractéristiques respectivement). Parmi les méthodes de rangement, le rangement
d’objets donne de meilleurs résultats (94,3% + 3,4% et 93,6% + 3,9% avec et sans sélection de
caractéristiques, respectivement) que le rangement d’instances (92,6% + 4,3% et 91,3% * 3,4%
avec et sans sélection de caractéristiques respectivement), lequel donne de meilleurs résultats
gue le rangement agnostique (91,6% + 3,8% et 89,7% * 3,3% avec et sans sélection de
caractéristiques, respectivement). Dans les Tableau 13 et Tableau 14, les valeurs-p des
différences entre les résultats obtenus indiquent que ces différences sont toutes significatives, a
I'exception de celle entre le rangement d’instances et le rangement agnostique dans le cas de la

sélection des caractéristiques (valeur-p = 0.19).

Ces résultats peuvent étre interprétés a la lumiere des biais d’apprentissage mis en ceuvre par
les différentes méthodes : comme indiqué au chapitre 1, des biais d’apprentissage plus forts ont
un pouvoir de généralisation accru a de nouvelles instances, tandis que des biais

d’apprentissage plus corrects produisent des prédictions plus correctes ([92] p.45).

Les performances augmentent entre classement nominal et le classement ordinal de méme
gu’entre le classement ordinal et le rangement. Cela semble refléter la force des biais
d'apprentissage mis en ceuvre par ces méthodes. Le classement nominal présente le biais
d'apprentissage le plus faible, sans hypothese sur les relations entre les éléments ni entre les
classes. Le classement ordinal a un biais d'apprentissage plus fort en ce sens que méme s’il ne

fait pas de supposition sur les relations entre les éléments, il contraint les classes a étre
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totalement ordonnées. Le rangement présente le biais d'apprentissage le plus important, qui
contraint les éléments a étre totalement ordonnés (les classes étant donc nécessairement

totalement ordonnées).

Parmi les trois méthodes de rangement, les performances augmentent entre le rangement
agnostique et le rangement d’instances de méme qu’entre le rangement d’instances et le
rangement d’objets. La différence entre le rangement agnostique et les deux autres méthodes
de rangement peut s'expliquer encore une fois par la force du biais d'apprentissage. En effet, le
biais d'apprentissage du rangement agnostique contraint les éléments a étre totalement
ordonnés mais n'impose aucune contrainte sur l'ordre total lui-méme, tandis que le biais
d'apprentissage du rangement d'instances impose de choisir I'ordre total qui met le plus I'accent
sur les classes et que le biais d'apprentissage du rangement d'objets impose de choisir I'ordre
total qui met le moins I'accent sur les classes. Etant donné que le rangement d'instances et le
rangement d'objets présentent des biais d'apprentissage aussi forts (les deux ramenant a un le
nombre d'hypothéses parmi lesquelles l'optimum peut se situer), la force du biais
d'apprentissage ne peut expliquer la différence entre leurs performances. Néanmoins, la
justesse de leurs biais d’apprentissage le pourrait: les contraintes imposées par le biais
d’apprentissage du rangement d’objets semblent plus pertinentes pour le probléme que nous
abordons que celles imposées par le biais du rangement d’instances ; en effet, les classes n'ont
pas de signification intrinseque dans I'évaluation de la qualité des perles de culture de Tahiti, il
semble donc raisonnable qu'une méthode favorisant |'ordre total le moins dépendant de Ila

classe donne de meilleurs résultats.

Les résultats semblent confirmer que la machine a noyau proposée implémente un biais
d'apprentissage qui répond bien au probleme implicite de rangement d’objets de I'évaluation de

la qualité du lustre des perles de Tahiti.

Dans le Tableau 15, la sélection des caractéristiques améliore les résultats pour chaque
méthode. Toutefois, I'amélioration n'est pas significative pour le rangement d’instances (valeur-
p = 0.09) et le rangement d’objets (valeur-p = 0.33). Le fait que les résultats du rangement
d’objets avec et sans sélection d’entités soient assez proches (respectivement 93,6% + 3,9% et

94,3% * 3,4%) peut étre interprété comme un indice que le biais d’apprentissage intégré au
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rangement d’objets s’inscrit bien dans le probleme, ce qui rend un prétraitement tel que la
sélection de caractéristiques inutile et permet un allégement de la charge de travail liée au

prétraitement des données.

III: Validation des caractéristiques du lustre

Nous étudions ici la validité des caractéristiques utilisées pour appréhender le lustre des
perles de Tahiti. Cette étude répond principalement a deux objectifs. Le premier objectif a trait
aux vecteurs de caractéristiques seuls. Nous souhaitons avoir un apercu de leur expressivité.
Cela peut étre fait en étudiant les relations entre les valeurs extraites. En effet, plus leur
corrélation est faible, plus I'expressivité de leur combinaison est élevée. Le second objectif a
trait aux vecteurs de caractéristiques avec leurs labels correspondants. Nous cherchons a nous
faire une idée de la pertinence des différentes caractéristiques. Cela peut étre fait en étudiant
comment différents sous-ensembles de caractéristiques permettent de prédire la qualité du
lustre. Enfin, une motivation incidente est de tester I’hypothése selon laquelle le lustre serait

totalement déterminé par la réflectance spéculaire.
A : Expressivité des caractéristiques du lustre

Le premier objectif a trait a I'expressivité du jeu de caractéristiques. Cette expressivité peut
étre testée en étudiant les relations entre les valeurs extraites, ce indépendamment des labels
correspondants aux vecteurs: plus leur corrélation est faible, plus I'expressivité de leur

combinaison est élevée.

1: Méthode

Nous calculons les coefficients de corrélations entre les caractéristiques sur le jeu de

données, ainsi que la valeur-p ; nous fixons le seuil de significativité a 0,05.

2 : Résultats

Les résultats sont présentés dans le Tableau 16.

a: Coefficients dont la valeur absolue est supérieure a 0.6

¢ Orient (C7) et effet miroir (C5) avec un coefficient de 0,69.
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 Variance de la chromaticité (C10) et saturation moyenne (C9) avec un coefficient de 0,65.
e Variance de la chromaticité (C10) et iridescence (C 8) avec un coefficient de 0,64.

e Iridescence (C8) et brouillard (C6) avec un coefficient de 0,61.

b : Coefficients dont la valeur absolue est entre 0.5 et 0.6
e Les troisieme (C3) et deuxieme (C2) caractéristiques pour le brillant spéculaire avec un
coefficient de 0,58.
¢ Iridescence (C8) et orient (C7) avec un coefficient de 0,57.

e La deuxieme (C2) et la premiére (C1) caractéristiques pour le brillant spéculaire avec un

coefficient de 0,51.

c: Coefficients dont la valeur absolue est entre 0.4 et 0.5

e Variance de chromaticité (C10) et brouillard (C6) avec un coefficient de 0,47

e Distinction de I'image réfléchie (C5) et de la troisieme caractéristique pour l'intensité de la

réflectance spéculaire (C3) avec un coefficient de -0,44)
e Réflectance profonde (C7) et brume (C6) avec un coefficient de 0,43

e Variance de chromaticité (C10) et réflectance profonde (C7) avec un coefficient de 0,41.
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Tableau 16 : Matrice de corrélation des caractéristiques. Les coefficients dont la valeur-p est inférieure a 0,01

sont en gras.

C1 Cc2 c3 ca C5 c6 c7 c8 c9 | C10
C1 1
C2 | 0.51 1
C3 | 0.15 | 0.58 1
C4 | 0.16 | 0.27 | 0.26 1
C5 | -0.07| -03 |-044 006 | 1
C6 | 034 | 035 | 004 |0.29 (019 1
C7 | 001 |-0.17 | -0.34 (| 0.15/0.69 | 043 | 1
c8 | 0.18 | 0.21 | -0.01| 0.2 | 0.14 | 0.61 | 0.57 | 1
c9 | -0.02 |-0.19|-0.27 | 0.03 |0.23 | 0.2 | 0.25|0.34 | 1
Ci0 | 0.14 | 0.05 | -0.10 | 0.17 | 0.12 | 0.47 | 0.41 | 0.64 | 0.65 | 1

3: Discussion

La corrélation entre 'orient (C7) et I'effet miroir (C5) peut provenir de la fagon dont ces

caractéristiques sont calculées. Les deux reposent sur des amplitudes de gradient provenant

d'une méme région : gradient d'intensités pour le premier, gradient de chromaticité pour le

second. Cependant, I'orient a un impact sur l'intensité et est ensuite pris en compte dans le

calcul de la caractéristique capturant I’effet miroir. Cette caractéristique pourrait étre améliorée

afin d'ignorer les arétes provenant de 'orient.

La corrélation entre la variance de la chromaticité (C10) et la saturation moyenne (C9) vient

probablement de la fagon dont la chromaticité est calculée : elle contient des informations non

seulement sur la chromaticité mais aussi sur la saturation.

En ce qui concerne la corrélation entre la variance de la chromaticité (C10) et l'iridescence (C8),

ces caractéristiques visent a capturer les changements de couleur, bien que le premier se
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concentre sur la réflectance spéculaire et le second sur la réflectance diffuse. Ces
caractéristiques ne sont pas censées étre indépendantes (cette derniére étant une
caractéristique supplémentaire pour tester I'hypothése selon laquelle le lustre est totalement
déterminé par la réflectance spéculaire), cependant, la restriction de cette derniére a la région

diffuse réduirait probablement la corrélation.

La corrélation entre I'iridescence (C8) et le brouillard (C6) peut étre due au fait que l'iridescence

apparait dans la région de brume.

La corrélation entre C2 et C1 ainsi que C3 et C2 (les trois classes d'intensités les plus élevées de
I'histogramme des intensités) semble raisonnable puisque ces caractéristiques visent a capturer

un méme aspect.

La corrélation entre iridescence (C8) et orient (C7) peut provenir du fait que les deux
caractéristiques visent a appréhender les changements de couleur dus a la réflectance
spéculaire et reposent donc sur les informations chromatiques, mais pas de la méme manieére ni
sur les mémes régions. Une meilleure séparation de leurs régions respectives pourrait améliorer

ces caractéristiques.

La corrélation entre la variance de chromaticité (C10) et le brouillard (C6) peut provenir du fait
que le brouillard peut avoir la méme couleur que la lumiére incidente ou étre iridescent, mais

dans les deux cas, il a un impact sur la variance de chromaticité.

Les corrélations entre la réflectance profonde (C7), le brouillard (C6) et la variance de
chromaticité (F10) pourraient étre expliquées en considérant que la région de brouillard et la
variance de la chromaticité englobent la région de l'orient ; I'orient ajoute alors a la variance

d'intensité ainsi qu'a la variance chromatique.

Concernant l'anticorrélation entre I'effet miroir (C5) et la troisieme caractéristique du brillant
spéculaire (C3), une valeur élevée pour la troisieme caractéristique du brillant spéculaire
pourrait étre interprétée comme une limite inférieure pour les intensités élevées, limitant
indirectement I'amplitude des variations pour les intensités élevées. L'effet miroir devrait se
concentrer sur la netteté de la variation d'intensité, et non sur son amplitude ; cette
anticorrélation souligne la limite du procédé consistant a prendre le gradient moyen des

intensités sur toute la région de la réflectance spéculaire élevée en tant que mesure de I'effet
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miroir. La caractéristique pourrait étre affinée en confinant la région d'intérét a I'environnement

des arétes.
B : Pertinence des caractéristiques du lustre

Le second objectif a trait a la pertinence des différentes caractéristiques. Cette pertinence

peut étre testée en étudiant le pouvoir prédictif des sous-ensembles de caractéristiques.

1: Méthode

Il ne s’agit pas ici de rechercher le meilleur algorithme d’apprentissage mais, pour un algorithme
d’apprentissage donné, la meilleure combinaison de caractéristiques. Cette recherche

s’apparente a une opération de sélection des caractéristiques.

2 : Résultats

Le Tableau 17 indique pour chaque méthode utilisée la combinaison de caractéristiques qui a

permis de délivrer les meilleurs résultats (ceux de la colonne de droite du Tableau 12).

Les deux premiéres caractéristiques du brillant spéculaire (C1 et C2) sont présentes dans la
meilleure sélection pour chacune des cing méthodes, ainsi que le brouillard (C6), I'orient (C7) et
la variance de la chromaticité (C10). Le contraste (C4) et I’effet miroir (C5) ne sont présents dans

aucune d'entre elles.
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Tableau 17 : Sélection des meilleurs ensembles de caractéristiques selon la méthode d’apprentissage.

Cl|C2|C3|C4|({C5|C6|C7|C8|C9|C10
CIassernent x| x| x| - x x| X X
nominal
Classe_ment x | x i i x x| x| - X
ordinal
Rangement | | | | .| .| x|x|x]|-]x
agnostique
Ringement X | x ) ) ) X | x ) ) X
d’instances
Rangement | o |y | | | .| x|[x|-|x]| x
d’objets

3: Discussion

Les résultats du Tableau 17 suggérent que le contraste (C4) et I'effet miroir (C5) n'ont pas
d’impact sur I'évaluation du lustre. En revanche, le brillant spéculaire (C1 et C2), le brouillard
(C6), l'orient (C7) et la variance de la chromaticité (C10) sont sélectionnés pour toutes les

méthodes, suggérant que ces caractéristiques sont pertinentes.

Le lustre est généralement considéré comme étant totalement déterminé par la réflectance
spéculaire et souvent réduit a I'effet miroir. Ces deux propositions sont ici invalidées: la
variance de la chromaticité, qui est indépendante de la réflectance spéculaire, a un impact sur
I'évaluation de la qualité du lustre alors que l'effet miroir n'en a aucun. Néanmoins, cette
expérience est basée sur |'évaluation d'un seul expert et devrait étre étendue a davantage

d'experts afin de vérifier ces invalidations.

IV: Synthese

Dans ce chapitre, nous avons appliqué I'algorithme de rangement d’objets a I'évaluation du
lustre des perles de Tahiti. L’évaluation du lustre des perles de Tahiti constitue un cas concret de

probleme implicite de rangement d’objets.
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L'algorithme de rangement d’objets donne de meilleurs résultats (94.3% + 3.4% ; p < 0.01) que
I'algorithme de rangement d’instances (92.6% + 4.3%; p < 0.01). Ceci semble indiquer que
I'algorithme de rangement d’objets implémente un biais d’apprentissage qui convient mieux au
probleme de I’évaluation du lustre des perles de Tahiti que le biais d’apprentissage implémenté
par I'algorithme de rangement d’instances.

En outre, cette expérience a permis d’invalider deux idées communément admises selon
lesquelles le lustre serait totalement déterminé par la réflectance spéculaire, voire assimilable a

I’effet miroir.



145

Conclusion

Il est possible de redéfinir les problemes d’apprentissage automatique des données ordinales
s . . . R s .
d’apres la nature des données qu’ils traitent plutot que d’aprés la forme sous laquelle ils se

posent.

Les problemes de classement ordinal sont des problemes de classement ou il existe un ordre

total sur les classes.

Les problemes de rangement sont des problemes ou il existe un ordre total sur les éléments.
Ces problemes peuvent se décliner en trois catégories : rangement d’instances ; rangement
d’objets ; rangement agnostique. Le rangement d’instances suppose l'existence de classes
intrinséques dans lesquelles les éléments ordonnés sont distribués. Le rangement d’objets
suppose que de telles classes n’existent pas. Le rangement agnostique ne fait aucune

supposition quant a I'existence de telles classes.

Enfin, les problemes implicites de rangements sont des problemes de rangement posés en
termes de classement (les données d’apprentissage sont sous forme de classes d’éléments et
les prédictions portent sur I'appartenance d’un élément a une classe) mais ou il existe un ordre
total sur 'ensemble des éléments. Un probléme implicite de rangement d’objets (PIRO) est un
probleme de rangement implicite ou les informations ordinales a exploiter sont exclusivement
liées aux rangs; un probleme implicite de rangement d’instances (PIRI) est un probléme de

rangement implicite ou les informations ordinales a exploiter sont dépendantes des classes.

Pour qu’'une méthode d’apprentissage soit performante, il faut que son biais d’apprentissage
coincide avec la nature des données a laquelle elle s’applique. A ce titre, il n’existe pas de

méthode spécifiquement dédiée a I'apprentissage des rangements d’objets.

La résolution des problemes de rangement d’instances consiste a rechercher I'ordre total qui
accentue les classes d’éléments. Cet ordre est celui qui maximise la distance minimale entre

éléments de classes distinctes.
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La résolution des problémes de rangement d’objets consiste a rechercher I'ordre total qui au
contraire atténue toute forme de classification des éléments. Nous avons proposé a cet effet

I'ordre qui maximise la distance minimale avec tout ordre invalide.

Nous avons alors formalisé le probleme d’optimisation correspondant puis dérivé une forme
compatible avec les bibliotheques standard, avant d’appliquer I'appliquer a un probleme

concret de rangement d’objets : I'évaluation du lustre des perles de Tahiti.

Nous avons ensuite mené une étude du lustre des perles de Tahiti qui a permis de préciser les
différents aspects du lustre des perles de Tahiti, tels I’éclat, I'orient ou encore l'iridescence puis
proposé un procédé de quantification de ces aspects a partir de photographies de perles afin de
permettre I'élaboration de vecteurs de caractéristiques offrant une représentation numérique

du lustre des perles.

L'algorithme de rangement d’objets permet d’imiter un expert en perles a 94.3% (+ 3.4% ; p <
0.01), ce qui est légerement meilleur que I'algorithme de rangement d’instances (92.6% + 4.3% ;
p < 0.01). Ceci semble indiquer que I'algorithme de rangement d’objets implémente un biais
d’apprentissage qui convient mieux au probléme de I’évaluation du lustre des perles de Tahiti

gue le biais d’apprentissage implémenté par I'algorithme de rangement d’instances.

De maniére incidente, cette expérience a permis d’invalider I'idée selon laquelle le lustre des
perles serait totalement déterminé par la réflectance spéculaire et celle selon laquelle il serait

assimilable a I'effet miroir.

Cette these jette les bases d’un développement d’une assistance automatisée au tri des
perles de Tahiti. La méthode proposée n’a cependant été testée que sur le critere du lustre ; la
prochaine étape serait de déterminer des vecteurs de caractéristiques qui offrent une

représentation compléte des perles de Tahiti.

Des problémes liés a la complexité de la méthode proposée pourraient se poser en cas
d’application de cette méthode a des données massives. En effet, I'apprentissage ne
s’effectuant pas directement sur les éléments mais sur les paires d’éléments, la taille du jeu

d’apprentissage effectivement traité est égale au carré de la taille du jeu d’apprentissage initial.
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De ce point de vue, une prochaine étape serait de développer des heuristiques destinées a
approcher a moindre colt les solutions de la méthode proposée. Ce probleme de passage a
I’échelle ne se pose pas seulement pour le rangement d’objets mais aussi pour le rangement

d’instances ; en effet, lui aussi considére les paires d’éléments, non les éléments en eux-mémes.

Les applications de la méthode proposée ne sont pas cantonnées a |'évaluation du lustre des
perles de cultures de Tahiti; elles peuvent s’étendre aux autres problemes de rangement
d’objets, qu’ils soient explicites ou implicites.

Un exemple d’application, qui pourrait intéresser les sciences sociales, est celui de I'exploitation
des données recueillies dans les enquétes de satisfaction ou autres sondages utilisant des outils
ordinaux telle I'échelle de Likert [147]. L'échelle de Likert consiste a présenter une série de
propositions a des individus et a recueillir le positionnement de chaque individu vis-a-vis de
chaque proposition par l'intermédiaire d’'un nombre limité de réponses possibles allant du rejet
a I'adhésion.

La méthode de rangement d’objets permettrait de trier les différentes propositions par ordre
d’adhésion pour chaque individu. En effet, le nombre de réponses possibles pourrait varier, cet
ordre n’en serait pas modifié pour autant; il s’agit donc bien d’'un probléme de rangement
d’objets.

En outre, il pourrait étre intéressant d’explorer dans quelle mesure cette méthode permettrait,
appliquée a un ensemble d’individus, de dégager une tendance de groupe. En effet, méme si les
données sont bruitées par la présence éventuelle de contradictions entre individus, la méthode
proposée pourrait étre capable de retourner, en minimisant I'espérance du risque, une solution

qui en moyenne générerait le moins de désaccord.
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