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ŷc

θ
(1)
1

θ(1)
c

θ
(r)
1

θ(r)
c

...
...

...

...

règle no 1
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ŷc

θ
(1)
1

θ(1)
c

θ
(r)
1

θ(r)
c

...
...

...

...

règle no 1
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Evolve ∞ : introduction d’oubli dans les conclusions
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ŷc

θ
(1)
1

θ(1)
c

θ
(r)
1

θ(r)
c

...
...

...

...

règle no 1
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IntuiSup : supervision active

Supervision autonome Supervision active

A B
A est composé de B

Méthode
apprendre à partir des données complexes / mal reconnues
solliciter explicitement l’utilisateur pour les étiqueter
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IntuiSup : supervision active ESU

Méthode
Seuil de sélection évolutif :

sevo(t) = θ · ζ(t)

Supervision active

Méthode de sélec-
tion évolutive ESU

Objectif
maintenir le compromis erreur/sollicitation proche de celui souhaité
par les utilisateurs
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IntuiSup : supervision active dopé B-ESU

Méthode
Seuil de sélection dopé :

s(t) = sevo(t) + sdop(t)

sdop(t) = |∂e
∂t |

Supervision active

Méthode de sélec-
tion évolutive ESU

Méthode de sélection évo-
lutive avec dopage B-ESU

Objectif
améliorer le compromis erreur/sollicitation
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IntuiSup : supervision active dopé B-ESU
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réduire les sollicitations autrement
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Introduction

1 État de l’art

2 Contributions

3 Validation expérimentale
Évaluation sur des bases de données de référence
Évaluation sur des commandes gestuelles

Conclusion
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Propriétés des différentes bases de données

Ironoff-digits LaViola NicIcon

Base de données Classes Script. Exemples Carac. Nature Mode
Ironoff-digits 10 700 4 086 49 multi WI

LaViola 48 11 11 602 49 multi WI/D
NicIcon 14 34 26 163 49 multi WI/D

Pen-Digits 10 44 10 992 19 multi WI/D
Japanese-Vowels 9 - 9 961 12 autre -
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Evolve ∞ : évolutif indéfiniment
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Solution : oublier pour mieux apprendre
l’inertie du système reste constante avec le temps
le système reste évolutif indéfiniment
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Evolve ∞ : réduction de l’inertie
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Évaluation sur des commandes gestuelles : ILGDB

Étape de personnalisation. Étape d’utilisation.

Évolution du style d’écriture d’un symbole avec le temps.

Groupe 1 : symboles libres. Groupe 3 : symboles fixes.
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Evolve ∞ : capacité d’évolution
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IntuiSup : compromis erreur/sollicitation
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