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Introduction



Contexte

Image provenant de: NASA/JPL




Contexte

Une perte ou une corruption de données peut se produire lors de leur
transfert du robot Curiosity au Mars Science Lab lorsqu’elles transitent
par le pipeline suivant:

Deep space

Curiosity rover ——— Orbiter  ——

— JPL data control — MSL GDS

GDS elastic
MAROS Telemetry data search
storage database



Procédure de détection

e Les données sont collectées et regroupées au MSL.
e Elles sont étiquetées manuellement par un expert.

e La détection d’anomalies se fait par un expert qui peut se faire aider
des prédictions de RFs entrainnées sur des données étiquetées au
préalable.

Objectif:
Trouver un moyen de détecter les passes incomplétes de maniére non

supervisée.



Base de données



Base de données

Aspects pertinents sur la base de données
e On a 6 satellites: MRO, ODY, MEX, MVN, TGO et la possibilité
d'une transmission directe: DTE.

e Chaque vecteur d'entrée comprend 43 éléments: réels, entiers and
booléens.

e Empiriquement on constate un taux de 13% de passes incomplétes.

Remarque:
Ce probléme est équivalent a une classification non supervisée sur des

données disproportionnées.



Apprentissage non supervisé



Auto-encodeur (AE)

Decoder

J’!}

Function de coit
L=[x—x||. (1)



auto-encodeur variationnel (VAE)

Function de colit
L =[|% = x|| + Dki(ge(2[x)|[p(2))- (2)

ou p(z) ~ N(0, 1) et Dy, est la divergence de Kullback-Liebler qui
mesure la dissimilarité entre deux distributions de probabilités:

oo

Da(PlQ) = [ plx )/ogqg gdx 3)



Premiers tests

Détection d’anomalies avec AEs ou VAEs
Pour un seuil o € R, Vx, si L(x) < « alors x est une passe compléte

sinon x est incompleéte.

Table 1: Performances de quelques méthodes non supervisées.

GDS KMEAN Gaussian AE VAE
labeler mixture

Cpl.  Inc. Cpl. Inc. Cpl. Inc. Cpl. Inc. Cpl. Inc

Precision 094 0.74 008 040 026 030 055 074 0.84 0.75
Recall 0.97 055 001 086 0.15 046 063 062 0.79 0.80
Flscore 095 0.63 0.02 055 0.19 036 058 067 081 0.77




Hyperparametres d’un VAE
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Optimisation de la fonction de coliit

Quelques variantes de la méthode du gradient

— Batch gradient descent
— Mini-batch gradient Descent
— Stochastic gradient descent

Il existe d'autres variantes : Adam, Adagrad, RMSProp...
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Optimisation de la fonction de coliit

Table 2: Hyperparameters related to the training of the VAE.

Optimizer Hyperparameter  Type Range
Stochastic Gradient Descent Initial learning rate  Réel [0;1]
(SGD)
Momentum Réel [0;1]
Dampening Réel [0;1]
Weight decay Réel [0;1]
Adam Initial learning rate  Réel [0;1]
b1 Réel [0;1]
B2 Réel [0:1]
Weight decay Réel [0;1]
Adagrad Initial learning rate ~ Réel [0;1]
Learning rate de- Réel [0:1]
cay
Initial accumulator ~ Réel [0;1]
Weight decay Réel [0;1]
RMSProp Initial learning rate ~ Réel [0;1]
Momentum Réel [0;1]
Smoothing  con-  Réel [0;1]
stant
Weight decay Réel [0;1]
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Hyperparametres

Table 3: Hyperparamétres considérés pour ce probleme.

Hyperparameter Type Range
Nombre de couche d’encodage Entier [1,50]
Dimension de la couche centrale Entier [1, no[
Taille du batch Entier [10,512]
1: RelU,
Fonction d’activation De catégorie 2 : Sigmoid,
3: Tanh.
Dropout rate Réel [0,1]
Choix de I'optimiseur De catégorie 1:SGD,
2 : Adam.
3 : Adagrad.
4 : RMSProp.
4 HPs de I'optimiseur Réel [0,1]
Seuil o Réel [0.50,1]
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LE Mesh Adaptive Direct Search (MADS) est une méthode DFO de
recherche directe ou I'on définit un treillis My a chaque itération k:

Mk = {X+ATDZ,Z GHD,X S C}7

N

ou

e C est la cache ou sont enregistrées les évaluations précédentes.

e |la matrice D €"*"0 a des colones qui forment un ensemble
générateur positif,

o A €t est la taille du treillis a I'itération k.

A chaque itération
On effectue deux étapes : la recherche et la sonde.
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MADS - Sonde

P = {x+ APd | d € Dy} ot ||A7d|| ~ A2,
Avec

e A} est le pas de sonde, sachant que AJ = O(y/AY),
e les colones de la matrice D, forment une base positive.

A=Al =1 Apy =1/4 A, =1/16
AZ+1 =1/2 Aﬁ+2 =1/4

ta

Figure 3: Exemple de sonde de MADS. [2]
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A-DOGS

Delaunay-based derivative-free optimization via global surrogates est une
famille de méthodes DFO basées sur les fonctions substituts.
Soit

f la fonction objectif,

p une fonction d'interpolation,

e la fonction d'incertitude

calculée sur la base de la o
o o o s(x) .
triangularisation de Delaunay, o 1 s()

fo la valeur cible, »

et Ia(f?ngtion de recherche s =
e )
pe(x) : si p(x) = fo Figure 4: Mécanisme de A-DOGS.
p(x) — fy sinon. Image from [1]
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Algorithm 1: A-DOGS pour minimiser f(x) en ciblant la valeur f;.

0.

Initialiser k = 0, I'ensemble de points So, et calculer f(x;) pour
x; € So.

. Mettre a jour la fonction d'interpolation px(x) sur tous les points de

Sk.

. Mettre a jour la triangularisation de Delaunay A sur tous les points

de Sk.

. V simplexe A de la triangularisation AX :

e Calculer le centre du cercle circonscrit z¥ et son rayon rf,
2

o définir la fonction d’incertitude locale: ef(x) = (rf)? — ||x — —zF|

. Minimiser la fonction de recherche pour obtenir X, comme étant le

point qui a la plus forte chance d'atteindre la valeur cible.

5. Si Xk & Sk, Sk+1 = Sk U R, et évaluer f(&); sinon on incrémente .

. Répéter les étapes jusqu'a ce qu'un point x tel que f(x) < fy est

trouvé.
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A-MADS




Algorithme A-MADS

Algorithm 2: A-MADS: Hybride entre MADS et A-DOGS

initialiser: xo, yo,€ €]0,1[ ;

while not stop do
Recherche: Fixer les valeurs entiéres et catégoriques du point

courant x' et utiliser A-DOGS sur le sous probleme aux
variables réelles xf avec pour valeur cible yj ;
retourner le nouveau point X, = x,'(V U xf;
Sonde: Sonde d'HyperNOMAD (MADS) avec comme point de
départ X ;
Soit fx la meilleure valeur de I'objectif ;
if fx < yx then
‘ Yk+1 = Yk — €
else
\ Ykl = Yk + €
end

end
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Résultats numériques




Résultats numériques

Convergence graph
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Conclusion




Points forts
e Détection d'anomalies non supervisée,

e A-MADS obtient de meilleurs résultats plus rapidement.

Points faibles

o Les scores sur les passes completes et incompléetes dépendent
fortement de la valeur du seuil «. |l est donc difficile de dépasser la
barre des 90% sur les deux simultanément.
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Questions?
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