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Résumé. La classification multi-label consiste à prédire pour une instance don-
née un vecteur de labels à partir du vecteur d’attributs en entrée. De nouvelles
applications suscitent aujourd’hui le développement de la classification multi-
label en flux où les données ne sont plus connues dans leur intégralité au moment
de la phase d’apprentissage mais sont découvertes au fil du temps. Cette com-
munication présente une comparaison expérimentale de quatre stratégies basées
sur des paradigmes différents (arbre de Hoeffding, forêt aléatoire adaptative, ré-
gression multi-cibles, réseau de neurones à une couche cachée avec mémoire)
adaptées au cadre nouveau de la classification multi-label continue de données
en flux sous contraintes de ressources.

1 Résumé étendu
La classification multi-label, qui consiste a prédire pour une instance donnée un vecteur de

labels à partir du vecteur d’attributs en entrée, a connu un grand développement cette dernière
décennie (Zheng et al. (2019)). L’explosion du volume des données disponibles dans diffé-
rents domaines a conduit au développement de la classification multi-label extrême capable
de traiter des données d’ordre jusqu’à X × y où X = 106 est l’ordre de grandeur du nombre
d’attributs et y = 106 est l’ordre de grandeur du nombre de labels (Prabhu et Varma (2014)).
Aujourd’hui, de nouvelles questions conduisent au développement de la classification multi-
label en flux où les données ne sont plus connues dans leur intégralité au moment de la phase
d’apprentissage mais sont découvertes au fil du temps. Citons par exemple la modération sur
des réseaux sociaux produisant des flux de données qui peut entraîner des décisions rapides de
gestion d’informations interdites et dangereuses et qui nécessite des algorithmes capables de
s’adapter en temps réel aux changements dans des flux de données continus connaissant des
évolutions rapides telles que l’apparition de nouveaux labels ou des changements de distribu-
tions statistiques.

Associé à ces données évolutives, une nouvelle problématique est en train d’émerger : l’ap-
prentissage multi-label continu. Dans son cadre général, l’apprentissage continu (Van de Ven
et Tolias (2019)) consiste à apprendre séquentiellement différentes tâches au cours du temps.
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Une tâche est définie comme un ensemble de données appartenant à un domaine, un espace
de sortie ou une distribution spécifique (Hu et al. (2022)). L’enjeu principal de l’apprentissage
est de ne pas oublier complètement les connaissances liées aux tâches précédemment apprises
lors de la prise en considération d’une nouvelle tâche.

De façon générale, les scénarii les plus courants de l’apprentissage continu restent basés
sur un apprentissage par lot hors ligne : l’algorithme apprend séquentiellement des lots de
données correspondant chacun à une tâche différente en effectuant de nombreuses itérations.
Cependant, cette approche est de plus en plus critiquée par son manque de réalisme vis-à-vis
des situations réelles (Prabhu et al. (2020), Verwimp et al. (2023)). Elle repose en particulier sur
des hypthèses simplificatrices telles que notamment : (i) le partitionnement du flux de données
en lot indépendants et identiquement distribués correspondant chacun à une tâche spécifique ;
(ii) les intersections vides des sous-ensembles de labels associés à chaque tâche ; (iii) l’absence
de restriction du budget de calcul ou de temps impactant la volumétrie des calculs effectués
par le modèle. Pour palier ces limites, la stratégie d’apprentissage continu en ligne est en plein
essor (OCL) (Cai et al. (2021)). Elle consiste à apprendre sur chaque lot de données courant
en une seule passe. Une extension plus radicale qualifiée d’apprentissage en ligne en flux et
en continu (OSCL) consiste à apprendre un seul exemple du lot à la fois (Gunasekara et al.
(2023)).

Dans cette communication, nous étendons ce paradigme à la classification multi-label en
flux en lui ajoutant un nouvel objectif de plus en plus considéré en intelligence artificielle :
la capacité des modèles d’apprentissage à fonctionner avec des ressources de calcul et de sto-
ckage "raisonnables". Pour atteindre leur niveau de performances actuel les modèles n’ont
cessé d’avoir recours à des ressources matérielles de plus en plus conséquentes. Cependant,
des aspirations éthiques et écologiques commencent à plaider pour le développement d’une IA
plus frugale (Evchenko et al. (2021)). La frugalité peut être intégrée à plusieurs niveaux de la
chaîne de traitement : en entrée pour minimiser les coûts associés à l’acquisition des données
et dans les phases d’apprentissage et d’inférence pour minimiser l’utilisation de ressources en
mémoire et en calcul. Dans cette communication, nous nous focalisons sur ces deux phases
pour élaborer des modèles qui puissent fonctionner dans un environnement matériel restreint
à une machine "standard" sans recours à des accès aux données et ressources de calcul dis-
tribuées sur d’autres serveurs et calculateurs. Nous présentons ici un nouveau protocole expé-
rimental permettant d’éprouver différentes stratégies de classification multi-label en flux sous
contrainte volontaire de ressources. Nous l’éprouvons sur une comparaison de quatre stratégies
basées sur des paradigmes différents : une approche basée sur un arbre de Hoeffding (Hulten
et al. (2001)), une approche basée sur une forêt aléatoire adaptative (Gomes et al. (2017)),
une régression multi-cibles (iSOUPtree) (Osojnik et al. (2018)), et une approche basée sur un
réseau de neurones à une couche cachée couplé à une mémoire.
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Summary
Multi-label classification aims to predict a label vector for a given instance from a feature

vector as input. New applications now stimulate the development of multi-label data stream
classification where the data are not known in their entirety during learning phase, but are dis-
covered over time. This communication presents an experimental comparison between four
strategies based on different paradigms (Hoeffding tree, adaptive random forest, multi-target
regression, a neural networks with one hidden layer and a memory) adapted to the new frame-
work of the continual multi-label data stream classification with resource constraints.


