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Résumé
Nous proposons I'introduction du transfert de connaissances depuis un algorithme de classification d’objets 3D, afin de
faire face aux manques de données.
[1dée maitresse réside dans le fait de transférer directement les sous-parties constructrices d’attributs d’un domaine vers un
autre afin de conserver les avantages d’interprétabilité et de souplesse de la méthode d’origine.

Contexte : étude géologique d’un sous-sol

Pour Dl'entreprise pétroliere Total, pour détecter la présence d’hydrocrabures, 1l est
nécessaire de bien comprendre sa structure.

Il s’agit, pour un géologue, de déterminer 1’absence ou la présence de phénomenes
géologiques locaux.
Jusqu’a maintenant, cette classification, comme le reste de 1’étude, est réalis€ée manuel-
lement par un géologue d’expérience qui connait la zone. Cela représente une charge de
travail conséquente, qu’une automatisation peut grandement faciliter.

Travaux liées

[’ algorithme de classification supervis€é d’objets 3D de [Meunier et al., 2017] est une
premiere approche du probleme 1ssue de la notion de shapelets de [Refregier, 2001] adaptée
ultérieurement par [ Ye and Keogh, 2009], en utilisant des sous-parties discriminantes de la
structure €tudiée.

S1 1’on schématise le principe en se restreignant a deux dimensions :

Etape de sélection des sous-parties discriminantes
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Objet 1 Objet 2 Objet 3 - Objetn

L 3T &

Etape de prédiction

Mouvel objet : 5

Quelle classe 7

Attnbuts de classification

L’apprentissage par transfert (ou transfer learning)

Hypothese des méthodes traditionnelles : les données d’apprentissage et les données de
test sont issues du méme domaine, de sorte que I’espace des attributs en entrée et la distri-
bution des données sont les mémes. Dans beaucoup de scénarios d’ apprentissage supervise,
cette hypothese ne tient pas.

Traditional Machine Learning Transfer Learning

test items

training domains
test domains
fraining 1tems

1. Princeton Shape Benchmark : http ://shape.cs.princeton.edu/benchmark/ consulté le 05/02/2017

Description de I’approche proposée

Soit un domaine source unique avec beaucoup d’exemples d’apprentissage (en fait une
tache de classification réalis€ée sur des données particulieres, et soit un domaine cible avec
seulement quelques données déja annotées :

Domaine cible

Domaine source
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Nouvel ensemble de sous-surfaces discriminantes

Pour étre validés au sein de la classification cible, les extraits i1ssus du domaine source
doivent passer le test de pertinence (feature selection) du domaine cible.

Expérimentations : benchmark PSB!

Face au potentiel déséquilibre de classe au sein de ces nouvelles expériences, nous choisis-
sons d’utiliser la AUC (aire sous la courbe ROC - Receiver Operating Characteristic) pour
évaluer les performances du modele.

Nombre d’objets  Nombre d’objets  Sans apprentissage  Avec apprentlissage

du domaine source  du domaine cible par translert par translert

6() 40 .616 4+ 0.037 0.642 4 0.034
30 ().581 4 (0.049 0.617 4 0.047
2() 0.545 £ D.0b65 ().o83 =+ 0.060
8() 40) 0.611 = (.05 0).60606 L 0.040
30 ().580 4+ ().041 0.625 4+ 0.041
2() ().548 4 ().05H4 ().601 -+ 0.06(0)
1 0)() 40) 0.616 4+ 0.032 0).640 -+ 0.034
30 0.579 4 (0.045 0.615 4+ 0.048
20 ().544 4+ ().05H8 ().o81 4+ 0.06Y9
Conclusions

Afin de faire face a un manque de données d’apprentissage, cette adaptation de 1’algo-
rithme d’origine vise a transférer de la connaissance 1ssue d’autres apprentissages, dans
le but d’améliorer le taux de classification. Proposant des performances supérieures aux
meéthodes actuelles, nous valorisons de cette maniere les apprentissages réalisés par le passé,
afin d’améliorer la classification en cours.

Prochainement testée sur des données réelles de Total, elle a encore besoin, pour €tre va-
lidée, de voir son intérét confirmé par le métier, que la mise en pré-production devrait per-
mettre d’1c1 peu.
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