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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

Sommaire
1.1 Plandelathése. . . . . ... ... . .. . ... 4
1.2 Unbrefhistorique . . . . .. ... ... ... ... 4
1.3 Systémes d’apprentissage supervisé . . . ... ... ... ... ... 7

Notre société est de nos jours une société tournée versrhiration. Les systemes
d’information jouent donc un réle prépondérant dans la petidn de données. Ces don-
nées sont a présent produites en masse et de nombreux bssoirepparus pour leur
traitement et leur analyse car ces masses de données aiiiedgs complexités telles
gu’elles sont difficilement appréhendables par un étre lunha nature de ces traite-
ments et analyses est diverse et variée : acquisition, nsatién, filtrage, compression,
archivage, indexation, modélisation, prévision, diagicoaide a la décision, etc. Ceux-cCi
sont exploités intensivement dans de nombreux domainedecim®, aéronautique, bio-
logie, astronomie, etc. Certains de ces domaines ont lapkatité de manipuler des flux
de données correspondant a de grandes quantités d’'images.

L'imagerie médicale est certainement I'un des domainesdeddecine qui a le plus
progresseé ces vingt dernieres années. Dans ce domaingpitakon d'images numé-
riques est courante depuis de nombreuses années a travensttlecomme les scanners,
les radiographes, échographes et microscopes numérigassappareillages exploitent
des outils de traitements d'images d’'une haute technilté&s recemment, nous avons as-
sité a une forte demande de logiciels de traitements desesralgn d’aider les praticiens
dans leurs diagnostics. Les progres dans le développeradathiniques d’apprentissage
artificiel ont permis de répondre a cette attente. L'origieecette demande est de plus en
plus pressante et accroit 'importance de I'analyse d’iesadpns ce domaine. L'imagerie
médicale a également des besoins importants d’archivageages par des techniques de
compression. Celle-ci doit étre réalisée en préservant auie fyualité visuelle des images
pour qu’elles puissent étre interprétées ultérieuremantgpcorps médical.

Dans le cadre du pOlkeaitement et analyse d’images bas-normaled différents ac-
teurs que sont le Laboratoire Universitaire des Sciencesidyees de Cherbourg (LU-
SAC), le Groupe de REcherches en Informatique et Instrumentde Caen (GREYC),
le Groupe Régional d’Etudes sur le CANcer (GRECAN) et le Centrephtiziger Louis
Pasteur (CHLP) de Cherbourg sont fortement impliqués damsdjerie médicale. Une
collaboration a également été initiee au cours de cette thesc le laboratoire SIC de
Poitiers (plus spécialement sur la thématique d’analyda dealité visuelle). L'élabora-
tion de nos travaux se déroule donc dans un environnemertdiptiiplinaire. Néanmoins,
ces travaux se focalisent plus particulierement sur dedégmwatiques d’apprentissage ar-
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2 Chapitre 1 - Introduction

tificiel, tout en tenant compte de certaines spécificitéontraintes liées aux problémes
de traitement et d’analyse d'images considérés.

L'objectif principal de I'apprentissage artificiel est dermettre, a partir d’'un ensemble
de données, de les généraliser au mieux pour produire uegsos décisionnel perfor-
mant. Dans le cadre de I'apprentissage supervisé, le bategstoduire une fonction de
décision a partir d’un algorithme d’apprentissage et demdes de facon a ce que les
prédictions réalisées sur de nouvelles données condwsa@mtminimum d’erreurs. Les
domaines liés au traitement et a I'analyse d’'images predtide grandes quantités de
données et leurs analyses s’inscrivent donc dans une pratitpie de fouille de données.
Le développement de systemes d’apprentissage supenvisdale prendre en compte le
fait que les temps d’apprentissage soient exploitablesgpgort a la taille de ces données.
L'exploitation des images nécessite généralement desaiotas de temps réel, il est donc
également nécessaire que les systemes d’apprentissifigeebproduisent des processus
décisionnels de complexités raisonnables.

Parmi les différents types d’algorithmes d’apprentiss@gfinis ces dernieres années,
on trouve les séparateurs a vaste marge (S@Maport Vector Machingslont le créateur
principal est Vladimir Vapnik. Le nombre de publicationsicernant cet algorithme (et
ces variantes) est trés important, aussi bien sur le plamithée que sur le plan pratique,
marquant par la méme l'intérét qu’il suscite dans la commtéacientifique. La raison
principale de cet intérét est que Vladimir Vapnik a dévetoppe théorique statistique de
I'apprentissage avec des fondements solides qui est gilierides SVM et qui explique
les nombreux résultats expérimentaux de qualité obterecs@at algorithme.
L'exploitation des SVM n’est pas pour autant triviale poiffétentes raisons:

1. Les SVM définissent un cadre général a I'apprentissags aécessitent (comme
beaucoup d’autres algorithmes d’apprentissage) de chmisieurs paramétrages
leur étant liés. Si ce choix n’est pas correctement réaisésicapacités de générali-
sation peuvent étre tres meédiocres. La recherche des bam@aages est désignée
comme |'étape de sélection de modeles et elle est cruciale lpse séparateurs a
vaste marge.

2. Les temps d’entrainement des algorithmes implémengasnEVM ont une crois-
sance quadratique (en premiere approximation) avec le rodibxemples. Cela
peut les rendre inexploitables lorsque les bases de dosoéésie tailles consé-
quentes et que I'entrailnement des SVM est réalisé direciedrgartir d’elles.

3. Les fonctions de décision produites ont une complexitésguproportionnelle a la
taille de la base d’entrainement, les temps de décisiongmewonc devenir inex-
ploitables lorsque des contraintes de temps réel existent.

4. lls sont définis pour résoudre, dans leur forme de bas@rdbkemes a deux classes.
Il est donc nécessaire d'utiliser des méthodologies ralikeur combinaison pour
résoudre des problemes d’apprentissage qui ont, dansridegraajorité des cas,
plus de deux classes.

L’objectif de cette théskeest de définir des systémes d’apprentissage a base de SVM

performants. Ces systemes doivent prendre en compte leutaleg problématiques liées
au traitement et a I'analyse d’images puissent rentrer eflicavec les difficultés d’ex-

1. Cette thése a été cofinancée par I'association Coeur Gatraarle conseil régional de Basse Norman-
die (2 ans) et par le bénéfice d'un poste d’A.T.E.R a plein ®&(2mns).
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ploitation des SVM relatées précédemment. Plusieurs dproedéématiques s’inscrivent
dans le cadre plus général de la fouille de données, de latibéfide processus décision-
nels en temps réel, de I'optimisation de problemes difficéé de la combinaison d’en-
sembles de fonctions de décision. Les approches propoagsseite thése pour résoudre
des problemes de natures différentes pourront étre egptodans d’autres domaines ou
les mémes problématiques sont rencontrées. Nous nous sopamtieulierement intéres-
sés a:

1. Définir de nouvelles méthodes pour réduire les temps séies a I'estimation des
performances d’'un SVM a partir de techniques de validatroisée en prenant en
compte les particularités d’une implémentation partengides SVM.

2. Etudier la possibilité de réduire la complexité des fant de décision en réduisant
le nombre d’exemples nécessaires a I'entrainement d’'un &ffivide réduire les
temps de décision. Deux approches sont proposeées. La peesgieconcentre sur
la définition d’'une méthode de sélection d’un sous-ensemtlebeemples les plus
pertinents a partir d’'un principe de minimisation du risgtreicturel. La seconde se
concentre sur la production d’un ensemble réduit de prpastyreprésentatifs des
données afin d’optimiser un compromis entre complexité denetion de décision
et pouvoir de généralisation (la sélection d’attributsgstiement possible avec cette
deuxieme approche).

3. Définir un schéma hybride de combinaison de classificatbimaires a partir de
schémas de combinaison classiques afin d’améliorer lesit@pde généralisation
sur des problemes comportant un nombre important de classes

4. Proposer une nouvelle méthode basée sur un algorithrhéiénoaire pour optimi-
ser la sélection de I'ensemble des modéles propres a chaenervenant dans
un schéma de combinaison particulier.

Ces méthodes se situent dans le cadre plus général de laseetmodeles pour des
systémes d’apprentissage a base de Sefvkéction 1.3).

Les méthodes produites ont été utilisées dans un cadrecafiipliec au domaine mé-
dical® et a la qualité visuelle des images. La premiére contrinytielative au traitement
des images, correspond a la réalisation d’un schéma de s&gfina rapide d’images de
microscopie médicale. Cette segmentation est basée spldition d’'un classificateur
rapide de pixels produit grace a notre méthode de réductidecbmplexité des processus
décisionnels a partir du prototypage de la base d’appeages La seconde contribution,
relative a la reconnaissance des formes, a pour but d’'areglies capacités prédictives
d’'un systeme de tri cellulaire destiné a la reconnaissaeceetlules cancéreuses. Ces
deux contributions sont liées au développement d’'une egdin de traitement et ana-
lyse d’'images dont la finalité est I'élaboration d’'un sys¢ede vision en imagerie micro-
scopique médicale. Une autre application, relative a Resgade la qualité visuelle des
images, a été réalisée. Cette application a pour but de nseddizexperts informatiques
spécialisés dans la reconnaissance de la qualité visughagks couleur compressées
avec la norme JPEG2000. Nous avons défini un systeme de éésatbn baseé sur le
systéme visuel humain pour produire une base d’appregéssdiée a ce probleme d’ex-
pertise. A partir de cette base de données nous avons défirotiecole d’apprentissage
relatif a la création de cet expert.

2. A travers une collaboration active avec le service d’Andé et Cytologie Pathologie du CHLP de
Cherbourg.
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1.1 Plan de lathése

Ce document est décomposeé en huit chapitres et trois anhees8 chapitres peuvent
étre regroupés en 5 parties distinctes:

Partie 1: le chapitre 1 expose le cadre de cette thése, I'organisdtiaocument, I'his-
torique de son déroulement et les éléments principaux ¢stese d’apprentissage
supervisé.

Partie 2: les chapitres 2 et 3 rappellent les notions essentiellatwve$ aux probléma-
tiques de I'apprentissage supervisé et de I'optimisatianrpéta-heuristiques. Les
notions les plus en relation avec la partie 3 de la thése seiils développées.

Partie 3: les chapitres 4 a 6 traitent des différentes approches péagopour amélio-
rer la constitution d’'un systéeme d’apprentissage perfotraabase de SVM. Pour
chacun de ces trois chapitres, la problématique abordé&xessée, un état de I'art
relatif a cette problématique est réalisé, les différeasoches proposées sont dé-
crites et des résultats expérimentaux relatifs a ces apesmont présentés. Chacun
de ces chapitres propose des perspectives relatives aectiauatique d’appren-
tissage abordée.

Partie 4: le chapitre 7 aborde deux cadres applicatifs ou plusielssraghodes propo-
sées dans les chapitres 4 & 6 sont mises en ceuvre. Plusgutatséexperimentaux
mettent en évidence les bénéfices de ces méthodes pour legpjdications.

Partie 5: le chapitre 8 propose une conclusion dans laquelle uneé&saties apports de
cette thése est réalisée et des perspectives plus géngmabess a I'élaboration de
systemes d’apprentissage encore plus performants sqrig#es.

La partie 3 de ce document contient I'essentiel des apports de cetie tiedatifs au
développement de systemes d’apprentissage supervise adzVM. Nous avons fait
le choix de donner le maximum de détails pour que I'ensembtetocédures expéri-
mentales puissent étre facilement reproduites et ap@gjaé’autres domaines. Un grand
nombre de résultats d’expérimentations sont présentéspettre en évidence l'efficacité
des méthodes proposées.

La partie 4 de ce document contient I'essentiel des apports relat¥sdaux cadres
applicatifs que sont I'imagerie médicale microscopiqui&aejualité visuelle des images
compressees. Plusieurs systéemes d’apprentissage psajerss Igpartie 3 de ce docu-
ment sont mis en ceuvre pour ces applications.

L'annexe A présente les bases de données utilisées poerticetie. L'annexe B pro-
pose des informations supplémentaires sur la caraciénisatl systeme visuel humain.
L'annexe C donne la liste des publications réalisées panea@roulement de cette these
en tant que premier ou second auteur.

1.2 Un bref historique

La rédaction d’'une these nécessite de choisir une orgamsdu document qui ne re-
flete pas forcément le cheminement des idées, les choiXwdfeet les motivations pour-
suivies pendant son déroulement. Le bref historique qupsuimet de mieux appréhender
cette chronologie.
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Cette thése a débuté 1€ bectobre 2002 et s’inscrit dans le prolongement des théses
d’Olivier Lézoray [LEzORAQO] et de Cyril Meurie [MEURIEO5A] . La thése d’Olivier
Lézoray a porté sur la segmentation d'images couleur paphotmgie mathématique et
classification de données par réseaux de neurones. Le dadiapplication correspondait
a la définition d’'un prototype logiciel permettant la segiaéon et la classification de
cellules d’'images médicales en cytologie des séreusekeka tle Cyril Meurie a porté sur
la segmentation d’images couleur par classification pikell(¢ partie) et sur I'étude des
hiérarchies de partitions & partie). Le domaine d’application de la premiére partieale s
these était essentiellement axé sur la définition de diftésestratégies pour améliorer la
segmentation des images médicales précédemment citées.

Le Professeur Hubert Cardot m’a proposé de m’'intéresseréalsation de systemes
d’apprentissage performants a partir de SVM. Ces systéenvagaé également permettre
de prendre en compte les problématiques liées au projetsaet d’analyse d’'images
microscopiques précédemment cité. Cyril Meurie travdillam des problémes de classi-
fication pixellaire supervisée et non supervisée, noussgtors travaillé ensemble sur la
partie supervisée. Je me suis plus particulierement sgéraux SVM pour réaliser cette
classification pixellaire. Cette collaboration a été I'azioa de me rendre compte que I'ap-
prentissage avec des SVM sur une base de pixels (constipaérade plusieurs images)
était problématique a cause de sa taille. Pour rendre Eepissage possible dans des
temps raisonnables, elle a donc été échantillonnée. Lekatssexpérimentaux ont mon-
tré que les SVM permettaient de définir des classificateups@ds performants, mais que
les temps de décision étaient trop importants s'’ils étar@aten rapport avec la réduction
du taux d’erreur obtenue [FURIEO3A, MEURIEO3B], et cela malgré un échantillonage
préalable de la base.

Il m’est alors apparu évident que pour exploiter les SVM ddes schémas de seg-
mentation pixellaire avec des temps de décision accegtab#gait nécessaire de réduire
le nombre d’exemples pour I'entrainement des SVM car cefaitaune incidence sur la
complexité des fonctions de décision produites. A premiie cela est contradictoire
avec le principe d’inférence des SVM car plus il y a d’exera@eplus le risque d’erreur
de la fonction de décision produite sera proche du risqueeilie réelle. Choisir un en-
semble de plus en plus réduit d’exemples par tirage al€#nigmentera la variance et
n'est évidemment pas la bonne fagcon de procéder. Il étais @&adent que si I'on doit
réduire le nombre d’exemples, il faut que les exemples cwvasesoient le plus représen-
tatifs possible de la répartition des données initialeadBet la phase de recherche dans
la littérature des différentes facons de procéder, unaigéson avec un des membres du
laboratoire, Christophe Charrfernous a conduit a considérer que la problématique de
sélectionner des exemples représentatifs était tres @abelelle consistant & produire un
dictionnaire minimisant la distorsion dans le cadre de Imm@ssion des signaux. Nous
avons donc utilisé la quantification vectorielle pour prioeldes ensembles de prototypes
qui soient représentatifs des exemples initiaux. Dans amiar temps, pour définir une
procédure de sélection des paramétres des SVM qui use deutdifoquation vectorielle
pour réduire les temps d’entrainement globaux nécessaitassélection d’'un modeéle
[L EBRUNO4A, LEBRUNO4B]. L'idée directice est que si I'apprentissage avec une base
duite et représentative de prototypes produit une fonc@décision de mauvaise qualité,

3.1l a étudié intensivement la quantification vectoriellensg des problématiques de compression
d’'images couleur [@BARRI98].
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alors le méme modéle avec I'ensemble des exemples pradui@ifonction de décision
d’aussi mauvaise qualité. Cela permet alors d’éliminerd@apient un mauvais modele,
pour ne garder au final que les meilleurs.

Mais au-dela de cette premiére mise en ceuvre de la quandificsctorielle, I'idée
principale visait a ce que le niveau de simplification de lsebdentrainement fasse partie
de la sélection de modele afin qu’un “bon compromis” entrétaiction de la complexité
des fonctions de décision et la capacité de généralisatibréalisé. Ceci afin de répondre
entre autre au probléme de classification rapide de pixels@s SVM. Le choix de I'es-
pace couleur a une influence sur les capacités de généaalidatn classificateur de pixels
[MEURIEO3A, MEURIEO3B]. La production d'un classificateur de pixels performant do
donc étre réalisée a partir d’'un systeme d’apprentissagprgand en compte le fait de
devoir sélectionner le meilleur espace couleur. Il y a umade analogie avec la problé-
matique de sélection d’attributs. Pour réaliser un systéiagprentissage produisant un
classificateur de pixels qui répond a ces exigences, un aawréere de qualité doit étre
défini a partir d'un compromis entre la complexité des fanwii de décision produites
par les SVM et le taux de reconnaissance de ces fonctionsmétieode d’optimisation
par recherche avec tabous a alors été définie pour choisivdawnde simplification de
la quantification vectorielle, 'espace hybride couleiue.(sélection des composantes de
différents espaces couleur) et les hyper-parameétres dibkaixd d’optimiser ce nouveau
critére de qualité [EBRUNOSA, LEBRUNOSB, LEBRUNOSC].

La problématique liée a la définition d’un classificateur tels performant est propre
a beaucoup de problémes d’apprentissage. Elle peut étézajiége sous la forme d’'un
systeme d’'apprentissage supervisé comme lillustre ldcsed.3. Nous nous sommes
alors particulierement intéressé aux difféerentes probtéques liées a la définition de sys-
temes d’apprentissage supervisés efficaces. Il était saices’améliorer le systeme d’ap-
prentissage proposé pour la classification rapide de pikel$té montré que ce systeme
d’apprentissage est performant pour produire des foreti@ndécision réalisant un com-
promis généralisation/complexité compétitiffRRUNOGA].

Travaillant avec des SVM qui sont par définition limités a gesbléemes a deux
classes, nous nous sommes naturellement intéressé a lampatigue de combinaisons
de classificateurs binaires pour réaliser des processisaigwels avec des SVM qui per-
mettent d’aborder des problémes a plus de deux classeaitlhaturel d'utiliser initiale-
ment des schémas de combinaison classiques commredentre-tousu le un-contre-
un. Nous avions des interrogations relatives a ces deux sch@&@haux autres dans une
moindre mesure). Pourquoi chercher a les opposer en cimtrgumel est le meilleur ?
lls avaient chacun des qualités et des défauts et une méthduae les exploitants
a eté definis. De plus, pour cette méme problématique, legures de sélection des
hyper-parametres pour I'ensemble des SVM intervenant daaschémas de combinai-
son n’étaient visiblement pas optimales. Par contre lelpnoé d’optimisation auquel
nous pensions avait le désavantage d’étre difficile et nous Bommes intéressé aux al-
gorithmes évolutionnaires pour le résoudre.

Nous nous sommes également intéressé au probleme de laiokéfaiun principe de
décodage permettant de prendre en compte un ensemble d@dggiouvant étre contra-
dictoires au travers de la classification pixellaire a paté différents espaces couleur
[CHARRIOGA].
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Les systemes d’apprentissage considérés a base de SVMsitaieas tous de mul-
tiples phases d’entrainement. Nous nous sommes alorgss&aux techniquesaipha
seedingpour permettre de réduire les temps d’apprentissage radEss de tels sys-
temes, tout d’abord dans le cadre de la réduction des tengesseires a I'estimation de
I'erreur pour des procédures de validation croiséegRUNO6B], mais avec l'idée qu'il
est possible de les appliquer par la suite dans un cadre @hésigque.

Dans la derniére partie de cette these, nous nous sommesssé& un autre domaine
d’application qui concerne la qualité visuelle des ima@ada a été I'occasion de mettre
en ceuvre nos connaissances sur la définition de systemeeldigpage supervisé pour
produire des processus décisionnels qui reproduisentumagrande fidélité le compor-
tement d’un panel d’obervateurs pour évaluer la qualitaellse des images compressées
avec la norme JPEG2000 HFBRRI06B].

Des le début de cette thése, une idée avait eté émise. Etespondait a la considé-
ration suivante: Il est préférable de supprimer les exesnpleerrants de la base d’entrai-
nement, plutdt que de les pénaliser comme cela est fait ageS8\YM. L’'hypothése était
gue cela permettrait d’améliorer les performances en gésation. Ce n’est que tardive-
ment, a partir de multiples lectures sur différentes pnolliéques liées a I'apprentissage,
gue nous nous sommes intéressé a définir des systémes diggage qui prennent en
compte le fait que tous les exemples dans une base de dorinéepas la méme perti-
nence et que cela a des conséquences a la fois sur les caplecifénéralisation et sur la
complexité des fonctions de décision produites. Nous astors défini un systéeme d’ap-
prentissage qui puisse identifier les exemples qui sontilssgiberrants pour les écarter.

L'ensemble des réflexions et travaux réalisés a donc coadmiéfinition des éléments
essentiels qui doivent composer les systemes d’appragéssupervisé. L'ensemble de
ces éléments ne sont pas totalement indispensables lorsgtobleme d’apprentissage
particulier est abordé, mais il est nécessaire d’en avarvision suffisament générique
pour pouvoir aborder aisément de multiples problemes d&ayjzsage.

1.3 Systemes d’apprentissage supervisé

La réalisation d’'un processus décisionnel performant &rgun ensemble de don-
nées étiquetées doit prendre en compte plusieurs conshéréiées a la nature des don-
nées, a l'algorithme d’apprentissage supervisé utilis latbjectif & produire. La figure
1.1 illustre les élements essentiels des systemes d’ams@ye supervise.

Les données d’apprentissage sont généralement plus os fodiement bruitées. Les
attributs sont plus ou moins fortement pertinents et ilsypatiétre redondants entre eux.
Tout comme les attributs, les exemples peuvent étre plusansnpertinents pour deux
raisons: 1) les valeurs des attributs de certains exemplasptus bruitées que d’autres
et/ou 2) I'étiqguetage n'a pas été realisée correctemestekemples peuvent également
étre plus ou moins redondants entre eux. Il est donc impodtanréaliser la sélection des
exemples et des attributs les plus pertinents pour faciétprocessus d’apprentissage.

Les exemples d’'un probleme d’apprentissage appartiedraifierentes classes. Parmi
ces classes, certaines peuvent étre plus ou moins diffecit§érencier des autres. Pre-
nons I'exemple de la reconnaissance des lettres manwss&aar certaines écritures il sera
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difficile de différencier ura d’un o, mais pas uad’'un k. Il est alors courant de décompo-
ser le probleme d’apprentissage initial en sous-problgrhessimples comportant moins

de classes. L'algorithme d’apprentissage est alors beguglus performant sur chacun
de ces sous-problémes. L'algorithme d’apprentissagergigpautilisé peut également in-

duire certains types de décompositions. Il est par-coréoessaire de pouvoir répondre
au probleme initial a partir des résultats relatifs a cesgmoblémes. Ceci nécessite la
définition d’une procédure de décodage capable de prendrdagision finale a partir de

décisions partielles.

La sélection d’attributs, la sélection d’exemples et laoigosition en sous-problémes
sont liées a la nature des données, mais également a libljeétliser. Dans le cas de
la définition d’'un systeme d’apprentissage superviséjdaii principal est de produire
un processus décisionnel qui commette le moins d’erreussilples. Cependant, le fait
gue les temps de décision restent exploitables peut étterggat aussi important que la
réduction du nombre d’erreurs. Il est alors nécessaire fimildén compromis entre ces
deux objectifs et nous le désignerons par le termeguddité du processus décisionnel

Un systéme d’apprentissage doit réaliser I'optimisatiamgrobléme qui regroupe
la sélection des exemplgda sélection des attributsla sélection des parameétres relatifs
a I'exploitation d’algorithmes d’apprentissage supe¥yia structure de la décomposition

4. Dans cette désignation générique nous incluons la pligsde synthétiser de nouveaux exemples a
partir des premiers.
5. La possibilité d’extraire de nouveaux attributs doitlégeent étre prise en compte.

Données
initiales

Sélection des Sélection des Décomposition en sous
exemples pertinents attributs pertinents problémes
Algorithme d’apprentissage

Fonctions de

décision

Systeme d’apprentissage
supervisé

r
1

1

1

1

1

1

1

1

: supervisé de référence
1

1

1

1

1

1

1

1

1 Décodeur
1

Processus
décisionnel

FiG. 1.1 —Les différents composants d’'un systéme d’apprentissqupragé.
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en sous-problémes et le principe de décodage mis en ceuviguésaus-probléme peut
nécessiter une sélection d’exemples et d'attributs quédtiipropre et donner naissance a
une nouvelle décomposition. Nous regroupons I'ensembtedesélections sous le terme
génerique daeélection de modeéldsu sélection multi-modélsi nous voulons insister sur
la pluralité des sélections a réaliser). La sélection d'wdabte optimisant la qualité du
processus décisionnel correspond donc a un probleme wfigation difficile et deux ap-
proches sont possibles pour réussir a gérer cette contlegipremiéere consiste a définir
un systéme d’apprentissage en cascade, ou chaque étaise géae la sélection d’'un
des modeles; I'ensemble de ces étapes réalisant la sélectoplete du multi-modeéle.
Nous sommes alors dans une approche dedypser pour régnerLa seconde approche
s’appuie sur I'exploitation d’heuristiques ou de métafistigues pour trouver une solu-
tion (multi-modéle) proche qui optimise globalement lelpéme. Ces deux types d’ap-
proches (ou une hybridation entre les deux) permetteneégait de controler les temps
d’apprentissage nécessaires a la production du procesésisamnel. Lors de la phase
d’apprentissage, I'évaluation de la qualité d’'un modeéleipaier peut demander des res-
sources en temps de calcul importantes. Il est alors némesaréduire ces temps au
maximum pour produire des systemes d’apprentissage éxiples.

Les approches proposées dans les chapitres 4 a 6 correapankitude des sous-
problemes relatifs a la constitution de tels systemes d&pjssagel.’algorithme d’'ap-
prentissage supervisé de référerfce figure 1.1) est majoritairement celui des SVM (et
dans une moindre mesure la regle du plus proche voisin)séiible des approches pro-
posées permet d’aider a la réalisation d’un tel systeme. 8m@ndu, ce systéeme d’ap-
prentissage supervisé se veut suffisamment générique pe@dapté a un grand nombre
de domaines nécessitant son utilisation. Le chapitre 7 maopie les approches proposées
peuvent étre adaptées au domaine du traitement et de IsEndiynages.






CHAPITRE 2

APPRENTISSAGE SUPERVISE

Sommaire
2.1 Introduction . . . .. ... ... 11
2.2 Espace d’hypothéses, biais d’apprentissage et principes indifs . . 12
2.3 Théorie de I'apprentissagede Vapnik . . . . ... ... ... .... 21
2.4 Algorithmes d’apprentissage supervisés . . . . . .. . . ... .. .. 72
2.5 Importance de la notion demarge de confiance. . . . . . .. .. .. 41
2.6 Estimation de I'erreur de généralisation . . . . . ... ... ... .. 44
2.7 Conclusion . . . . ... a7

2.1 Introduction

Dans notre activité de tous les jours, nous utilisons desgssus décisionnels que nous
avons appris plus ou moins facilement et régulierement e$ faisons des prédictions a
partir des observations du monde qui nous entoure. A l'a@ees différents processus
décisionnels, ’homme n’a cessé de classer les objets ageell il doit composer, que
ces objets soient physiques ou abstraits. De génératiograragion, ’lhomme se trans-
met cette représentation du monde en grande partie parcBédn : I'apprentissage est
alors une phase importante qui peut-étre d’'une grande exitgal Un médecin observant
une radiographie pourra diagnostiquer un probléme de salpté que pour une personne
n'ayant pas appris a lire une radiographie, le diagnostipr@siguement impossible. Avec
'avenement de l'informatique, s’est posé la question deisai une machine pouvait,
tout comme les étres humains, inférer la classe d’appartendiun objet a partir de me-
sures lui étant associées. La réalisation d’algorithmapptentissage artificiel est alors
devenu un objectif majeur.

Dans la plupart des cas, la classe d’appartenance d’un wlegt pas facilement et
directement déductible : si c’est le cas il n’est pas utileaddiser I'apprentissage automa-
tique de la relation d’inférence et nous pourrions codexad@ment la regle (fonction) de
décision. La réalisation d’un apprentissage dans un cagrergisé nécessite le recours
a un processus annexe que nous désignons ici par le ternaxl@’o€et oracle peut dé-
terminer de facon non infaillible la classe d'un objet et goacessus décisionnel n’est
pas directement explicable. Notons qu’a ce terme d’ordeletbs désignations pourront
étre préférées comme : superviseur, professeur, expeité terrain. Par exemple, en mi-
croscopie, un expert humain peut faire office d’oracle eligéala labellisation d’objets
cellulaires présents sur des images. La notion d’oracledgmalement correspondre a une

11
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évaluation a posteriori. Par exemple, le fait qu'une pieéeanique ait ou non un défaut
peut étre déterminé posteriorien réalisant un test de résistance a certaines contraintes
mécaniques. L'objectif de 'apprenant est alors de dédigxéstence d’'un défaut a partir
des attributs caractérisant une piece afin d’éviter par il@ $a réalisation de tests me-
caniques. Les performances de I'apprenant a réaliser umoéido de décision qui a une
bonne qualité prédictive déterminent évidemment la vitgbde la fonction de décision
et la confiance placée en I'apprenant. Le but n’est pas dseéfbrcément un processus
décisionnel qui soit parfait.e. qui ne fait jamais d’erreur sur la classe intrinséque d'un
objet), mais d’obtenir qu’il soit le plus €éloigné possiblairte décision purement aléa-
toire. De plus, I'oracle n’utilise pas systématiquemeastdtributs caractérisant les objets,
alors que I'apprenant artificiel n'a acces qu’a ceux-ci. pegformances décisionnelles
dépendent donc fortement de la qualité des attributs éarsant les objets, de la qualité
de prédiction de 'oracle associé, de la difficulté intripsé au probléeme de classification
étudié, ainsi que des capacités inductives de I'appremtafitial.

Quels sont les facteurs qui entrent en jeu dans I'apprexggsst déterminent le résul-
tat final produit par un algorithme d’apprentissage? Comroardctériser que le résultat
produit généralise bien les concepts sous-jacents elatikx données d’apprentissage ?
Quels sont les différents principes inductifs & mettre amvoe pour choisir la meilleure
hypothése, en rapport avec ces données, parmi un ensermppotliéses?

Plusieurs concepts, notations et résultats en rapport@smterrogations sont rap-
pelés dans les sections suivantes. La section 2.2 permatroduire des notions essen-
tielles comme espace d’hypotheses, risque réel, riquergmej biais d’apprentissage et
principes inductifs. Des notations relatives aux basesommées et a leurs constitutions
sont proposeées. Dans la section 2.3 les résultats princgmla théorie de 'apprentissage
de Vapnik sont rappelés. En particulier ceux relatifs a lfomade VC-dimension et de son
lien avec le principe de minimisation du risque structutelsection 2.4 revisite plusieurs
algorithmes d’apprentissage tels queigsus proches voisins, les fenétres de Parzen, les
arbres de décision, les réseaux de neurones et les SVM. esattgorithmes les plus
détaillés sont le& plus proches voisins et les SVM car ils sont exploités datie tieese.
Certains détails liés aux algorithmes des SVM ne sont paslébalans cette section, car
ils le seront dans le chapitre 4. Pour 'ensemble des algugs de cette section, nous in-
sistons sur I'importance de contréler la richesse de I'espkhypothéses et sur les fagcons
de réaliser ce contrble. La section 2.5 insiste sur I'imgoaee de définir des criteres de
confiance pour mesurer la qualité d’'une hypothese au deteedimple estimation de son
taux d’erreur. La section 2.6 donne les notions essergidlleestimation de I'erreur de
généralisation a partir de techniques de validation ceoi€& chapitre se termine par une
bréve conclusion.

2.2 Espace d’hypotheses, biais d’apprentissage et prin-
cipes inductifs
Le pouvoir de généralisation d’un algorithme d’appremtigsartificiel est dépendant

du processus inductif qu'il réalise et de I'espace des hgsrs. Cet espace correspond
a I'ensemble des fonctions de décision réalisables. Leipeninductif permet de sélec-
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Description

fo

O Oracle y

FIG. 2.1 —Pour un probléme d’apprentissage donné, un objet O représentatif de
ce probleme est décrit par un vecteur d’attribuise X et est identifié par I'oracle
comme étant de la clasgec ). Dans ce schémg, et f, représentent respectivement la
procédure réalisant la description d’'un objetet le processus décisionnel de I'oradle
L’objectif d’'un apprenant est de choisir une hypothése H dont les prédictions sont le
plus proche possible de I'oracle.

tionner dans I'espace des hypothéses, a partir d’'un ensatalidlonnées, celles explicitant
le mieux ces données. Ces deux concepts représentent le'bigigentissage utilisé par
I'apprenant artificiel pour produire une fonction de démisavec les meilleurs capacités
de généralisation. Des notations et concepts relatifs atinns d’espace d’hypotheses,
de principe inductif et de biais d’apprentissage sont thiites pour permettre de for-
maliser les principes et objectifs de I'apprentissage suig® Ces notations et concepts
sont utilisés ensuite dans les chapitres suivants. Desiongarelatives a la constitution
de bases d’exemples utilisées dans le cadre d’'un appeyissipervisé sont également
introduites.

2.2.1 Objets, exemples et oracle

Pour réaliser un processus d’apprentissage a partir d'sengiole d’objets, la descrip-
tion et la classe de ces objets doivent étre accessibleggu 2.1 illustre les différentes
relations entre objets, la description des objets et lesselmprédites par I'oracle. Sk
I'espace des objets; un espace de description (ou espace des entrées) assciggets
et un oracle capable de réaliser une catégorisation des objets isslisdans cette étude,
la description d’'un objet € O est un vecteuk = (xq,...,r,) an dimensions. Chaque
composante;; de ce vecteur est désignée par le terme d’attribut ou caistajée. Soit
fa : O — X, une fonction qui détermine, pour un objetionné, sa descriptiox dans
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Principe
inductif A

FIG. 2.2 —Choix de la meilleure hypothegé a partir d’'un ensemble fini d’exemples
et d’'un espace d’hypothesgslorsqu’un principe inductif (algorithmel d’apprentissage
supervisé) est exploité.

I'espace des entrées. Cette fonction n’est pas forcémeatnoiigiste', traduisant le fait
gue le processus de description peut étre plus ou moinel{oaipteurs électroniques,...).
Soit f, : O — Y la fonction d’étiquetage correspondant au processus égaasation en
n. classes distinctes de I'oracle aid’espace des labels des clas3és- {wy, ... ,w,.}
etw; lai®™eclasse. A partir d&, ), f, et f, il est possible de définir 'espace des exemples
Z (cf. figure 2.2). Un exemple € Z correspondant & un objete O est un couple de
donnéesx,y) tels que(x,y) = (f4(0),f.(0)). L'oracle qui réalise la labellisation d’'un ob-
jet n’est pas forcément parfait et il n’a pas forcément unponement déterministe €. il
existe des couples d’exemples ,y;) et (z2,y2) dansz, tel quer; = x, ety; # y»). Dans
ce cas, nous supposerons que pour tout exemple(x,y) de 'espacez, la probabilité
conditionnellepz (y|x) est définie relativement a I'espageconsidéréi(e. le comporte-
ment de I'oracle est prévisible en probabilite).

Nous supposons que la classe intrinsegeu vraie classe) d'un objetexiste tou-
jours et que la fonctiorf, réalisant cette labellisation est parfaite. Notons que peau-
coup de problemes d’apprentissage, I'oracle parfait sspr&f, ne peut étre accessible.

2.2.2 Base d’exemples et tiragei.d

Pour réaliser un apprentissage supervisé, la constitdédmases d’exemples a partir
d’'un ensemble d’objets est indispensable. Il est importget chaque base d’exemples
soit représentative du probleme a caractériser, sinofétémce ne pourra pas étre de
qualité. Pour un probléme d’apprentissage donné, la frégpd’apparition §»(0)) des
différents types d’objets n’est pas la méme. La probahbilithserver un vecteur d’attri-
butsx, un exemplez ou une classg a une certaine distribution qui dépend des objets
du probléme, de leur caractérisation et de la nature decler&lotons que ces distribu-

1. Sile fait que la caractérisation d’un objet n’est pasmiieiste doit étre formalisé, la notatigiy (x|o)
sera utilisée. Elle traduira la probabilité que I'ohjetoit caractérisé par le vectexir
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tions ne correspondent pas toujours au probleme natureti@éssnais peuvent avoir été
intentionnellement modifiées lors de la collecte des domea®ant la nature du probléme
d’apprentissage que I'on souhaite produire. Nous notergnsne base de données consti-
tuée den exemples tirés aléatoirement suivant la distribuian Le tirage des exemples
est indépendant et identiquement distribued() relativement a cette distributiof,,, dé-
signe les objets utilisés pour la constitution de la hased’exemples. Dans la suite de
ce document, la notion d’objet et d’exemple est souvent nfi@renciée, bien que d’'un
point de vue pratique cette différenciation puisse étremgale. X, etY;, sont les no-
tations associées respectivement aux bases de caragqi@sset de classes, lorsque ces
informations sont dissociees de la base des exenif)ledont elles sont issues. La nota-
tion X,, représente également les caractéristiques des @hjglsrsqu’aucun oracle n’est
accessible (dans le cadre d’'un apprentissage non supdiagirenant a seulement acces
a X,,). Lorsque la taille de la base n’est pas précisée ou que ioédenation n'est pas
essentielle, les notatiorts, O, X ouY sont utilisées.

2.2.3 Codt relatif a une hypothese

L'objectif d’'un apprenant artificied (ou d’'un algorithme d’apprentissage supervisé)
est d’inférer la meilleur hypothéde a partir d'un ensemble fini d’exemples et d’'un
espace d’hypotheségg (cf. figure 2.2). Si la fonctionf, est dans I'espace d’hypothese
H, I'objectif ultime de I'apprenant est de retrouver cettadoon (* = f,). Dans le cas
contraire qui est le plus courant, I'objectif de I'apprenest de sélectionner une hypothese
gui approxime le mieux possible le processus inductif deatte (. ~ f,) ou autrement
dit celle dont le colt estimé des erreurs est le plus faibéndles deux cas, le probléme
d’apprentissage correspond a la recherche d’'une hypotigigeaale 2*. Un critére de
performance doit étre défini pour évaluer la qualité de pté d’'une hypothesé re-
lativement a une espérance de performance. En premier lest hécessaire de définir
une fonction de pert&-,-) qui caractérise le colt d’avoir prédit= h(x) pour I'exemple
z = (x,y), alors que l'oracle a réalisé la prédictian= y. La fonction de perte la plus
communément utilisée est:

. 0 si W] = Wy

l<wlaw2) - { 1 sinon (21)
et elle permet d’estimer le taux d’erreur. Cette formulatidest qu’un cas particulier de
la formulation générale :

(wn ) = { 0 slwr = @y 2.2)

cout (wy,ws)  sinon

avecvw,,ws : cout(wy,ws) > 0. La fonctioncout correspondant au cot d’avoir prédit
la classev; alors que celle attendue était et permet de prendre en compte que tous les
couples(w;,ws) de désaccord«; # ws) ne représentent pas le méme risque (prédire un
cancer a une personne saine ou la réciproque correspond bigs erreur dans les deux
cas, mais ne représente pas le méme risque de mortalité).

L'apprenant a seulement acces al'espace des exedldésavers une base de données
Z . Supposons dans un premier temps qu'il ait acces a I'ensetieldlespace des exemples
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Z et leurs fréquences d’appariti@:. Le risque réel pour I'apprenant, pour une fonction
de pertd donnée, correspond a:

Ricar(h) = /_( - [ (h(x),y) dpp. (X,y) (2.3)

L'objectif d’'un apprenant artificiel idéall* est alors, pour une fonction de cdet une
distribution Dz fixée, de choisir I'hypothesg* qui minimise le risque correspondant a
(2.3), soit:

h* = argmin Ryee (h) (2.4)

heH

Si f, est compris dan®( alorsh* = f, et R(h*) = 0. Nous dirons dans ce cas glieest
cohérente avec l'oracle. Sindii est la fonction qui minimise le risque réel relativement
a la fonction de co(t choisie. Elle approxime donc au migugt ainsi le comportement
de l'oracle.

R(h*) représente le risque d’erreur minimale liée & I'hypothéseslativement a I'es-
pace d’hypothésel utilisé. Ce risque dépend donc fortement de I'espace d’lingsets
H utilisé.

L'estimation du risque lié a une hypothé&sa partir d’'un ensemblg,,, dem exemples,
appelée risque empirique, est égal a:

R () = — 3" U(h (1) ) (2.5)

m -
=1

avec(x;,y;) € Zn. La notationkZy (h), a la place deR..,,(h), sera utilisée dans ce
document lorsqu’il est important d’insister sur le fait di@ereur empirique est calculée a
partir d'un ensemble de donnégg, particulier.

L’hypothése qui minimise le risque empirique est:

R = argmin Repp, (h) (2.6)

emp
heH

Elle est généralement différente kieet elle peut étre tres éloignée d’'une solution ayant de
bonnes capacités en généralisatiohgection 2.2.4). Il y a par contre convergence entre
le risque empirique et le risque réel, pour une hypothesiennée, lorsque le nombre
d’exemples tend vers l'infini.

lim Remp(h) = Reeat(h) 2.7)

m—00

Pour un espace d’hypothéses quelconque, il n'y a pas fortérnrverge entre la sélection
de I'hypothése qui minimise le risque empirique (2.6) egfibthese qui minimise le risque
réel (2.4) [@RNUEQ2]. La raison est que lorsque tend vers l'infini, Z,,, sert a évaluer
'ensemble des risques liés aux hypothesek gmur sélectionner I'optimal et non comme
dans (2.7) a I'évaluation du risque d’'une seule hypothéses Tes espaces d’hypothéses
n’'ont pas cette limitation, en particulier lorsque le nombthypothéses de I'espaééest
borné (voir [GRNUEO2] pour plus de détails).



2.2. Espace d’hypothéses, biais d’apprentissage et prin@p inductifs 17

2.2.4 Compromis biais-variance

L'équation (2.3) donne la solution optimale a un problemapgrentissage pour une
fonction de colt donnée, mais elle suppose que la distibutelative a I'espace des
exemples est parfaitement connue. Dit autrement la priitéapix) d’observerx et la
probabilitép(y|x) que la classe prédite sgisachant 'observatior doivent étre parfaite-
ment connues. L'apprenant n’a cependant acces qu’a un eaedtreint d’exemples sous
la forme d’'une bas#,, dem exemples. Le probléme est alors de réaliser un apprengissag
efficace a partir de cet ensemble restreint d’objets. Il @ske@dt que I'estimation directe
dep(x) etp(y|x) est impossible et ceci d’autant plus que la quantité d’mition sera
restreinte. Bien entendu, la définition d’attributs fortertngertinents pour d’écrire les ob-
jets de la base, ainsi que I'efficacité de I'oracle a labedleorrectement ces objets ont une
grande influence sur la constitution de la base d’appregesst donc sur I'efficacité de la
fonction de décision produite par I'apprenant. Cependartdjfficulté la plus importante
est le choix de I'espace d’hypotheges

Le premiére intuition, pour réduire le risque d’erreur, @stchercher a définir un es-
paceH suffisamment vaste pour permettre de sélectionner une gg®ia plus proche
possible de celle de I'oracle. Mais comment définir cet espd®eut-on espérer réaliser
un apprentissage efficace a partir seulement des donnééghce a un espace suf-
fisamment vaste? Le compromis biais-variance répond paédative a cette question
[CORNUEO2, HINNEBOZ2]. Dans les grandes lignes, le compromis biais-variaece &tre
formulé de la facon suivante : Lerreur de généralisationt @re décomposée en deux
termes : un ddiais et un devariance Ces deux types d’erreur sont liés a I'espace d’hy-
potheses$t choisi:

— Si’H est trop restreint (trop pauvre), aucune solution n'edtedent satisfaisante.
La meilleure hypothésg* est sélectionnée, bien que sa capacité en généralisation
soit faible. L'erreur d’approximation sera due essergrakknt albiais d’apprentis-

4 Biais accru Biais réduit
Variance réduite Variance accrue
\

Erreur

-
- -
~———— E—

Erreur d'apprentissage

v

[
Capacité optimale

Fic. 2.3 —Compromis biais-variance pour la sélection d’'une hypothédseapacité de
généralisation optimale.
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sage lié au choix de I'espa@é. Bien que restreint, st est correctement choisi, la

solution sélectionnée peut étre performante, mais celassée généralement des
connaissances importantes sur la nature du probleme @'agigsage alors que I'on

souhaiterait réaliser cet apprentissage seulement & gaia connaissance des va-
leurs deZ,,,

— Si’H est trop vaste (trop riche), il est probable que plusieupotheses aient un
comportement adéquat avec le jeu de donrdgggpar exemple, en estimant cette
adéquation avec I'équation (2.5)) et 'apprenant n’a dawhoix que d’en choisir
une au hasard. Méme si une hypothese optimalees proche ou identique A
existe dangH, I'apprenant a une faible probabilité de la choisir, caral peut la
caractériser seulement a partirdg. Cette probabilité décroit avec la richessétle
L'hypothése choisie peut alors avoir des performancesvdé@tes en généralisation
pour de nouveaux exemples alors qu’elle est cohérente ‘avsemble des données
d’apprentissage. Pour différentes donnégsissues de la méme distributidn;,

il y a une grande variance entre I'hypothése sélectionnébygtothese optimale
qui se traduit par un écart important entre le risque rées eisbue empirique. Ce
phénomene est désigné par le tesueapprentissage

La réalisation d'un algorithme d’apprentissage perfortet fortement lié au choix
d’'un espacé{ dont la richesse doit étre contrdlée, ce qui correspond igiclim bon com-
promis entre biais et variance (voir par exempleJJGUEO5]). La figure 2.3 en est une
illustration. Pratiquement, I'espace des hypothesesoégpbar un algorithme d’appren-
tissage est généralement dépendant de I'algorithme chaisléfinition d’'un algorithme
d’apprentissage idéal*, tel que noté dans la section 2.2.3, n’est pas réellemerit env
sageable, comme le souligne le théoréme du No Free Lunah P&R95]. Par contre,
importance de choisir un biais d’apprentissage app#gnine classe de probleme d’ap-
prentissage est indispensable pour obtenir de bonnesitapan généralisation, comme
le souligne Mitchell dans [MrcHE8O0]. Le choix deH est un de ces biais d’apprentissage.
Un autre point important est de pouvoir estimer les capscieégénéralisation d’'une hy-
pothéseh avec précisiondf. section 2.6), en particulier lorsque I'on sait que la vat&n
peut étre importante [[BSHI96].

2.2.5 Principes inductifs

La définition d’un principe inductifi correspond a préciser comment vérifier qu'une
hypothéseh € H est la meilleure relativement & un ensemble d’exemfglgsGénéra-
lement, cela correspond a définir une relation d’ordre degehypothéses. Le principe
inductif ne précise pas les détails algorithmiques poudpire I'hypothesé:*, ni les pro-
blemes calculatoires qui peuvent en découler, il peut daistez différents algorithmes
qui réalisent le méme principe inductif.

Supposons I'existence d’'une fonctidly mesurant le pouvoir de généralisation d'une
hypothese donnék relativement a un principe inductif (par souci d’harmoti@ma des
formulations avec le risque réel (2.4), la valeur de la fmmcR; est d’autant plus faible
que le pouvoir de généralisation est grand). Saih principe inductif, la sélection d’'une
hypothese optimalg; , a partir de ce principe peut étre formalisée comme:

h3 5 = argmin RZm(h) (2.8)
heH
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avecRZ™ (h) correspondant a I'estimation du pouvoir généralisateume hypothése don-
néeh a partir de I'ensemble des donnéés (et de la fonction de perte non mentionnée
pour simplifier I'écriture dei?;). Nous noterons?; a la place dé , , lorsque la précision
de Z,, n'est pas importante.

Ry est une fonction idéale synthétisant le principe indugtdorrespondant. L'objectif
est de définir un principe inductif tel que la fonctionR; lui correspondant soit la plus
proche possible d&,..;. Il n'est pas évident de produire une catégorisation peédes
différents principes inductifs, mais trois grandes faesilpbeuvent étre mises en évidence
[CORNUEQO2]:

— le principe de minimisation du risque empirique,
— le principe de maximum de vraisemblance,
— le principe de compression d’information.

Les 5 principes proposeés réalisent un ou plusieurs de cisspiiacipes de base pour la
sélection de la meilleure hypothése.

2.2.5.1 Sélection de I'hypothése qui minimise le risque errmue

L'idée sous-jacente est que plus le risque empirique (Z6adle et plus le pouvoir
généralisateur de I'hypothese est grand. Cela corresponiiségdérer que si I’hypothege
s’accorde aux données fournies, alors elle s’accorderd@uxées futures. Beaucoup d’al-
gorithmes d’apprentissage utilisent implicitement cegpe : les réseaux de neurones uti-
lisent un espace d’hypothéses vaste qui peut approxinmapoiite quelle fonction (celle
de l'oracle en 'occurrence).

Le risque de sur-apprentissage fait que ce principe ne euétpe utilisé directement tel
guel pour la majorité des problemes d’apprentissage. Lighem des algorithmes a base
de réseaux de neurones en est lillustrationYHIN 99].

2.2.5.2 Sélection de I'hypothése la plus probable

L'idée est de sélectionner I'hypothése la plus vraisemniblabe principe consiste a
définir une distribution de probabilitg, (/) sur I'espace des hypothesgsjui correspond
a una priori sur les hypotheses. La connaissance des dorffigesodifie la probabilité
pn(h|Z,,) de chaque hypothéde La célébre régle de révision des probabilités estdge

de Bayes

— pr(h) - pr(Znlh)

Commepy(Z,,) est indépendant dg, le principe inductif correspondant au choix de
I'hypothese la plus probable est:

hy = arl%ergin [pr(h) - pr(Zm| )] (2.10)

(2.9)

La difficulté est la modélisation dey (%) et px(Z,,|h). Certaines sont paramétriques et
elles supposent, par exemple, que les classes correspandksdistributions gaussiennes
ou des mélanges de distribution gaussiennes. D’autresmeadune hypothése sur un
modéele particulier, mais réalisent une approximationlda la densité comme c’est le
cas avec les fenétres de ParzenB-H96] et lesk plus proches voisins [QVERG7].
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2.2.5.3 Sélection de I'hnypothése qui comprime au mieux I'formation

L'idée est d’éliminer les redondances présentes dans leséds afin d’extraire les
régularités sous-jacentes et de produire une hypothésimid Eimple et proche des don-
nées. Ce principe est souvent désigné sous le terme de grideiparcimonie ou rasoir
d’Occam. Prenons I'exemple de deux hypothéses qui ont leem&gue empirique (ou
la méme vraisemblance), alors le principe de parcimonies miitude choisir I'hypothése
la plus simple. La difficulté est de pouvoir exprimer la coexité d’une hypothése, rela-
tivement a une autre. Le principe de la minimisation du rssuucturel [MMPNIK95], le
principe de Longueur de description Minimale de Rissanas$RN78] et des principes
liés a l'utilisation de la régularisation [BHOP92, RakOTOO05] permettent de formaliser
cette notion de complexite.

Dans la plus part des cas, I'hypothese optimale correspamccampromis entre adéqua-
tion avec les données et complexité réduite. Le principadtiticorrespondant peut étre
formalisé de la facon suivante :

5 = argmin [RZ7 (h) 4+ Qeomplexe ()] (2.11)

emp
heH

avecQqomplexe(R) UNE fonction traduisant la complexité de I'nypothéseCe qui corres-
pond a pénaliser les hypotheses complexes. La limitatiomotiobre de neurones cachés
dans les réseaux de neurones ou I'élagage des arbres demlécisont des illustrations.

2.2.5.4 Sélection de I'hypothése la plus stable

Un apprenant artificiel doit réaliser une induction a pattim ensemble de données
i.i.d. A partir de la méme distributio®z, Z,, peut avoir des variations plus ou moins
importantes pour différents tirages, pourtant c’est le m@&@wncept qui doit étre appris.
L'idée est de choisir une hypothese qui soit peu sensiblesavagations. Le principe
inductif correspondant peut étre formalisé comme:

Wy = argmin [RZ7 (h) + Qstabie(h.Zm) (2.12)

emp
heH

avec Qb (h,Z,,) une fonction qui traduit la stabilité de I'nypothéseelativement a des
variations deZ,,, (Qanie(h,Z,,) €st d’autant plus faible queest stable).

Une solution pour tester la stabilité est de vérifier quepdthése sélectionnée est
peu sensible a la suppression de plusieurs exemples ded@fasu a une perturbation
légere des valeurs des exemples dg&,, [GRANDVI7]. Il y a des connexions avec l'in-
duction par compression (en particulier la régularisgtopni peut produire des fonctions
plus stables, néanmoins dans ce cas la parcimonie d’un@sohe soit pas un critére im-
pératif. Par exemple, en combinant un ensemble de fonafiedgcision, on pegommer
les irrégularités particulieres de chaque classificatepragluire ainsi une fonction de dé-
cision globale plus stable. La combinaison d’un grand n@nderfonctions de décision est
donc opposée au principe de parcimoni&NCHEO4]. L'utilisation de techniques de va-
lidation croisée peut étre considérée comme un principéléetson d’hypothéses stables,
bien que dans leurs versions classiques il n'y ait pas delipétian explicite.
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2.2.5.5 Sélection de I'hypothése qui minimise le risque stcturel

Dans les deux principes précédents, la pénalisation esiveeb une hypothése. Dans
le cadre de la minimisation du risque structurel, c’estplexation d’'un ensemble d’hy-
pothéeses de plus en plus riches qui est prise en compte ppénddisation.

Soit une suite d’espaces d’hypotheses, } , telle que:

HiCHyC---CHgC--- (2.13)

Le risque empirique minimum correspondant a (2.6) pour abagpacé{, décroit avec
'augmentation de I'indice, car chaque espace est de plus en plus riche et contienéles pr
cédents. Le probleme est que plus I'indibest grand et plus le risque de sur-apprentissage
est important. Le principe inductif correspondant a la misation du risque structurel est
une réalisation du compromis biais-variance et il est fdiséale la facon suivante :

hy = argmin [R77 (h) 4+ Qstructurel (Ha)] (2.14)

emp
heHq,deNT

La difficulté réside dans la construction d’'une suite d’eggavérifiant (2.13) et la défi-
nition de la fonction de pénalisatidi,......;- La théorie de I'apprentissage de Vapnik
[VAPNIK98] a travers la notion de VC-dimensiaef.(section 2.3.2) donne un cadre solide
a sa réalisation.

2.2.5.6 Choix d’un principe inductif

Le choix d’un principe inductif et d’'un espace d’hypothéseaespond au deux facettes
du biais d’apprentissage (souvent aussi nommeé biais ifijuees deux aspects sont plus
ou moins fortement imbriqués lors de la définition d’un aitjone d’apprentissage.

Actuellement, les algorithmes d’apprentissage se famatiiarement sur un seul de ces
principes, mais les combinent pour définir de nouveaux qusdaductifs. Plusieurs des
algorithmes d’apprentissage supervisé présentés et en sont des illustrations.
Les SVM et la théorie de I'apprentissage de Vapnik associé&®et surement la meilleure
illustation.

2.3 Théorie de I'apprentissage de Vapnik

La théorie de I'apprentissage de Vapnik permet une anak€e(Probably Approxi-
mately Correct) avec des espaces d’hypothéses de tailleigfiace a la notion de dimen-
sion de Vapnik-Chervonenkis. Les notions importantess l#éeette théorie, sont rappelées
dans les sections suivantes.

2.3.1 L'analyse PAC

L'analyse PAC consiste a considérer un principe d’'inductomme exploitable (ap-
proximativement correct) si I'écart entre le risque réel'ldgpothése sélectionnée; par
le principe d’induction et le risque de I'hypothése idéalest borné en probabilité et que
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cette borne est faible. Ce qui correspond a rechercher datiegjaonditions cette relation
est vraie:
P (|Rreel (hg) - Rreel (h*)| Z 5) <90 (215)

avecs correspondant a la borne de cette probabilitél&cart sur le risque réel.

Pour un principe inductitf fixé, I'évolution dec est une fonction de la basg,,, de la
richesse de I'espace d’hypotheggset de la tolérancé. En pratique, une analyse dans
le pire des cas est réalisée, ce qui permet de s’affrancha distribution des exemples.
Ceci peut étre modélisé par:

VD2 : P (|Rreet (h3) — Ryet (W)| = e(m,H.0)) < 6 (2.16)

avece(m,H,0) signifiant ques est dépendante du nombre d’exemptesdu choix de
'espace d’hypothéseX et de la tolérancé. Une analyse PAC peut par exemple étudier
comment évolue la taille minimum de I'échantillensi I'on fixe les valeurs de eté. Ce

qui correspond a résoudre le probleme:

VD2, |Z] > m : P (|Rreet (h3) — Ryet (W) > €) < 6 (2.17)

Dans [@RNUEQZ2], une analyse PAC correspondant a (2.17) est realisgaobéeme est
celui de la recherche d’une fonction discriminante optar(au fonction indicatrice) dans
un espace d’hypothésés de taille finie. Le principe inductif utilisé est la minimisan
de I'erreur empirique. On suppose en plus qu'il existe urottyese* dansH telle que
Rie1(h*) = 0. Le résultat de cette analyse est que la taille de la basprapssage doit
vérifier:

m > 1ln @

£

On peut observer que poeets fixés, la taille de la base qui permet d’avoir cette confiance
augmente avec la richesse de I'espace d’hypothese codsaqui correspond a la dif-
ficulté d’évaluer le pouvoir de généralisation d’une hygstha partir de peu de données
dans un espace d’hypotheses vaste. Un autre résultatsisaditeest que pour une taille de
Z fixée, il est possible de borner I'erreur en généralisatmiiiypothése sélectionnée :

(2.18)

, L [H]
P (]le (hemp)| = —n T) <4 (2.19)

Il est important de noter que cette borne n’est vraie qu’@balpilité, il existe donc
des distributionsDz pour lesquelles le risque réel est importarg. (e théoreme duno
free lunchn’est pas contredit). Les bases de données correspondsériatgment a des
distributions sous-jacentd3; plus simples et la borne (2.19) est donc généralement pes-
simiste. On remarque également que cette étude ne dit iesz@ce d’hypothéses est de
taille infinie.

2.3.2 Dimension de Vapnik-Chervonenkis

L'analyse PAC en section 2.3.1 pose un probléme lorsqued®s des hypothéses
est de taille infinie. Pourtant, la richesse d’'un espacebtiyeses ne doit pas étre liée
gu’au nombre d’hypothéses. Prenons, par exemple pourgiadlespace des entiers et
'espace des réels. L'ensemble des entirsst inclus dans I'ensemble des réRisl|
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serait donc logique d’exprimer que I'ensemieest plus riche quél. Le probleme est
de pouvoir réaliser cette hiérarchisation pour des espdibgpothéses dans le cadre de
I'apprentissage supervisé.

L'idée de Vapnik et Chervonenkis est d’établir une relatitordre entre des espaces
d’hypotheses. Soitry,(m) la fonction de croissancgui correspond au nombre maximal
de dichotomies que les hypothesesH@euvent réaliser sur un ensemble quelconque de
m points®. Ce nombre est bornéi, (m) < 2™.

Prenons pour exemple I'ensemitedes hyperplans dans un espace @gimensions.
Chaque hyperplan réalise une dichotomie de I'esfRiten le séparant en deux parties.
Pour commencer, partons d’un espace simple & une dimer®nX,, = {ai,...,a,}
un ensemble de: points dan®R. Les hypothéses daft$ sont de la forme: > boux < b
avech € R et correspondent a I'ensemble des fonctions de seuil. Satesqe généralité,
supposons que; < as < ... < a,,. Une hypothésé de H réalise une dichotomie de
X,, en affectant un label1 ou —1 a chaque point suivant que I'hypothese est vérifiée ou
non. Si pour deux points, il est possible de réaliser les Aadamies, pourn points on
ne peut en réaliser quan (avec 3 points, les dichotomies — + et — + — ne sont pas
réalisables) Dans ce c&5;(m) = 2m. Sil'on choisit maintenant comme espace d’hypo-
thésesH = {sign(sinbz + ¢)|b,c € R} avec toujoursX,, C R, alorsGy(m) = 2™. Le
deuxieme espace d’hypotheses est donc plus riche que legpremnombre de dichoto-
mies réalisables s(R.

A partir de la fonction de croissance, Vapnik et Chervonenkisdéfini la dimension
de Vapnik-Chervonenkis (VC dimension) d'un espace d’hypséisH, notéedyc(H),
comme:

dvc(H) = max {m e N:Gy(m)=2"} (2.20)

C’est le plus grand nombre de points (exemples) pour legees€mble des dichotomies
sont réalisables a partir des hypothéseg+déon utilise aussi le terme daulvérisables
par H). Dans I'exemple précédent (I'ensemble des fonctions déd)séensemble des
hypothéses a une VC dimension égale a 2, alors que I'ensatablbypothéses de type
sinus a une VC dimension égale a l'infini. Cette mesure permmet de caractériser la
différence de richesse entre deux espaces d’hypothésesndtea I'ensembl@é{ des
hyperplans dans un espace dimensions et notorfig¥rerPlan P'espace de ces hypothéses

associés a I'espad®". Précédement, nous avons vu glye (H"PP*") = 2, la figure 2.4
illustre queHLPP* pulvérise un ensemble de trois points, mais pas de quatnesggi.

figure 2.5), donalyc(Hy PP'*") = 3. De fagon générale, onda (HYPerlan) — p 4 1.

La richesse d'un espace d’hypothésede dimension infinie peut donc étre caractéri-
sée grace a la notion de VC dimension.

2.3.3 Analyse PAC et VC-dimension

Vapnik et al [VAPNIK98] ont réalisé une analyse PAC dans le cadre ou I'espace d’hy
pothéeses est de dimension infinie et chaque hypothése depaatecest une fonction in-

2. Chaque exemple de la ba¥g, est un point dans un espace @dimensions etz (m) correspond au
nombre maximum de dichotomies réalisables sur un enselfhle X’ quelconque.
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FiG. 2.4 —Exemple d’ensemble gilvérisableslansR? de 3 points a partir d’'un espace
d’hypothéseg{.Perlan,

FIG. 2.5 —Un exemple de I'impossibilité daulvériser4 points dansk? a partir d’un
espace d’hypothésgg)yrerrian,

dicatrice. L'objectif est de caractériser dans quellesdi@mns I'utilisation du principe
de minimisation du risque empirique converge en probabilgrs le risque réel pour
cette classe d’espace d’hypothéses et ceci indépendansimdatdistributionDz. Nous
ne rappelons ici que les résultats les plus importants ds Eoalyses, pour une étude
plus détaillée des travaux de Vapnik et al, le lecteur peuegerter a [@RNUEO2] ou a
[CRISTIOQ], ainsi qu’aux nombreuses références présentes dadsgesuvrages.

Premiérement supposons que I'esp&tecontient la fonctionf € F de l'oracle
réalisant la labellisation des exemples provenangZdel existe donch* € H tel que
Ryca(R*) = 0 et Remp(h*) = 0. La question est comment caractériser le fait de choisir
une hypothéseé de risque empirique nul alors que son risque réel est supérie Cela
correspond a déterminer, suivant 'analyse PAC, dans quedieditions on a:

VDz: P (3h € H|Z : RZ,, (h) = 0 A Ryear () >¢) <6 (2.21)

emp

L'idée consiste a utiliser deux échantillons deexemples chacun. L'un sert a la sélec-
tion d’'une hypothése de risque empirique nul, il est i€ et correspond a I'ensemble
d’apprentissage. L'autre sert a tester la validité d’'ungdtiyese, il est not&'*s* et corres-
pond a I'ensemble de test. Notofs,,, la réunion deZ?P? et 7', 'analyse de%.21) est
remplacée par celle de:

VD5 : P (Elh € H|Zom : RZ%" (h) = 0 A RZE" (h) > 5) <4 (2.22)

emp emp
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On remargue une certaine analogie avec les procédures idatial croisée. Pour un
ensembleZ,,, de taille fixée, le nombre de dichotomies est dénombrablémtr de la
fonction de croissanc@y. Vapnik et al ont démonté que::

emp

VDz: P (Hh € H|Zyy : REL (h) = 0 A RZ2 (h) > 5) < Gy(2m)275m%  (2.23)

ainsi qu’'a partir de (2.21) et de (2.22):

YDz : P (3h € H|Z2P : RZ (h) = 0 A Reat (h) > €) < -
2P (3h € H|Za, : REL () = 0 A RE () > 5) (2.24)

et ils ont déduit de (2.23) et (2.24) :

VDz : P (3h € H|Z,, : RZn (h) = 0 A Ryea (h) > £) < 2Gy(2m) - 2772 (2.25)

Si Gx(2m) croit exponentiellement avea, alors il N’y a pas de convergence en pro-
babilité. Autrement dit, l'utilisation du principe de mmisation du risque empirique avec
un espace d’hypothese trop riche ne devient pas plus petrtavec 'augmentation du
nombre d’exemples. C’est ici que la notion de VC dimensioressentielle. En effet, si
elle n’est pas infinie, Vapnik et al ont démontré que:

dvc(H) . em dvc(H)
Gy (m) < < | — 2.26
’H( ) = ; m — <dVC(H)> ( )

la croissance dé;(m) est sub-exponentielle lorsque < dvc(H) (voir figure 2.6). ,

log, (G (1)}

- -
” - sous-exponentielle

» — — — — — — — —

dve (H) !

FIG. 2.6 —Evolution deG3 en fonction du nombre d’exemples (notu lieu dem dans
cette figure) et de la VC dimension e[ CORNUEOZ2].

en particulier si le nombre d’exemples est suffisant & 2/¢) alors une hypothesk
cohérente avec I'échantillaf,, vérifie :

2 2em 2
X < — - .
R7eel (h) = (dvc(H) In dVC(H) + In 5) (2 27)
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avec une probabilité de— §.

Dans le cas ou I'hypothegen’est pas cohérente avec 'ensemble des exemples et réa-
lise me,, erreurs de prédiction suf,,, Vapnik et al ont déterminé une borne plus générale
du risque d’erreur réel [MPNIK98]:

2m 4 2em 4
LR In—+1In- 2.2
+ 4 (dvc(H) n n(s) (2.28)

RTC@ h S
() <

Bien que les résultats de cette analyse se limitent aux forgindicatrices, les travaux
de Vapnik (sur une période de plus de 30 ans) ont permis de ¢exgelimitations et de
produire des résultats plus générauxpwik 95, VAPNIK98]. Ceci conduit, entre autres,
a la formulation des SVM basés sur la minimisation du risquecturel [BOSER92].

L'équation (2.28) peut étre reformulée de la facon suivdateque le nombre d’exemples
m et le taux de confiance— o sont fixés:

Rreel (h) S 2Remp (h) + o (dVC (H)) (229)

La fonction®(-) est forcément strictement croissante. Supposons deuxesspdypo-
thésesH; et’H, tel quedyc(Hy) < dve(Hsz) etHy C Hs. Soith, eth,y respectivement les
hypothéses minimisant le risque empirique pour ces deuacespd’hypothéses. L'aug-
mentation de la richesse d’'un espace d’hypothése ne pewuéduiee la valeur de I'erreur
empirique ey (he) < Remp (h1)), mais elle ne sera pertinente que si la condition sui-
vante est vérifiée:

Remp (h1) — Remp (h2) > (@ (dve (Ha)) — @ (dve (Hy))) /2 (2.30)

Cette constatation est a la base de la définition du principeidienisation du risque
structurel (SRM: Stuctural Risk Minimisation), déja aborda gsection 2.2.5.5 . L'idée est
de choisir une suite d’espaces d’hypothéses qui vérifie haiton (2.13), mais aussi la
condition suivante:

dvc(H1) < dve(Ha) < -+ <dyc(Ha) < --- (2.31)

Le principe SRM ¢f. expression (2.14)) peut alors étre réécrit a partir de Béiga (2.29)
comme:
hipa = argmin [RZx (h) + @ (dve (Ha)) /2] (2.32)

emp
heH4,deNTt

Larichesse d'un espace d’hypothése étant caractériséa p& dimensionucturel (Ha) =
® (dve (Ha)) /2).

Il estimportant de noter que, comme les bornes supérieurgsglie d’erreur (2.27) et
(2.28) sont indépendantes de la distributiog, elles sont trés pessimistes. Lorsque qu’un
ensemble d’apprentissageissu d’une distribution particulier®z est connu, ces bornes
supérieures peuvent étre réduites. Le principe d’indodila base des SVM exploite cette
possibilité ¢f. section 4.1.1).
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2.4 Algorithmes d’apprentissage supervises

2.4.1 Lesk plus proches voisins
2.4.1.1 Principe général

C’est une des méthodes de classification des plus simpleogonedyénéralement de
bons résultats. Apres plus de 35 ans, les classificatelisantila régle des Plus Proches
Voisins (PPV) sont encore largement étudiés et utilisés pgaoudre des problemes de
reconnaissance des formes. L'idée de base est d’inféréadaecd’'un nouvel exemple en
choisissant celle de I'exemple qui lui est le plus prochesdaibase d’apprentissage. Ceci
correspond a choisir pour un exempléa classe; = w; de son plus proche voisin

Dppy(x) = wj| j = argmind (x,x;) (2.33)

1<i<m

avecd (x,x;) une métrique permettant de mesurer la distance entre deuxpss.

Pour éviter d’étre trop sensible a des données bruitéest gaivent réalisé la re-
cherche deg plus proches voisins. Notons, .., (x,k,w;,Z,,) la fonction retournant le
nombre d’exemples de la classgparmi lesk plus proches voisins de. La classe sélec-
tionnée est celle qui est majoritaire parmi éegisins, ce qui correspond a la fonction de
décision suivante :

Dy_ppv(x) = arg max Nyoisin (X, k,wi, Zm) (2.34)

w; €Y

2.4.1.2 Fondements théoriques

Bien qu’élégante et simple, cette méthode a des fondemetusdes importants liés
aune approche probabiliste. Supposbfigé. Soit un ensemble d’exemplg&s, issu d'une
distribution Dz correspondant a un ensemble de points dans un e®jagei ont chacun
une classe associée. Pour un exempla densité de probabilitgx) dont il estissu (i.e.,
Dx) peut étre approximée localement comme étant égale a:

p(x) ~ — .kVR (2.35)

avecVy le volume de la sphére centrée sucontenant leg plus proches exemples de
x. Notonsk; le nombre d’exemples de classgparmi lesk plus proches voisins et; le
nombre d’exemples de classedansZ,,. La densité de probabilitgx|w;) conditionnel-
lement a la classe; peut étre approximée suivant le méme principe :

ki
m; - Vg

p(x|w;) ~ (2.36)

En utilisant la régle de Bayes (2.9), il est alors possibl@pfaximer la probabilité qu’un
exemple décrit par le vectesrsoit de la classe;.

k;
Py = wi|x) ~ - (2.37)
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avec P(w;) ~ m;/m correspondant & I'approximation de la probabilité d’okeemun
exemple de classe. A partir de cette approximation, la classe sélectionntestie ayant

la plus grande probabilité. L'algorithme désplus proches voisins est Bayes optimal et
si k est fixé a 1, lorsquen tend vers I'infini, I'algorithme du plus proche voisin a un
taux d’erreur borné par deux fois I'erreur de Bayes. Bien quéype d’algorithme ait
des propriétés asymptotiques remarquables d’un pointeéhéorique, d’un point de vue
pratique, il n'est pas exempt de défauts. Le principal estlgstimation de densité n’est
réalisée précisément que si le nombre d’exemples est suffisat important.

2.4.1.3 Amélioration des capacitées de généralisation

Pour mieux appréhender les probléemes de la régle du plusi@namisin, abordons
le comme un probleme de recherche d’une hypothese a partirgdincipe d’inférence
de minimisation de I'erreur empirique. La sélection d’urypdthese est implicite pour la
construction du classificateur PPV. Il n'y a pas de phasemi&ayissage a proprement par-
ler lorsquek est fixé. On peut considérer que I'espace des hypothéses easamble de
m points dans un espa@®". Lorsque I'ensemble,, est présenté, I'hypothese sélection-
née est tout simplemett,,. Si on suppose en plus qéeest fixé a 1, I'erreur empirique
correspondant a la regle du plus proche voisin est forcémdte pour cette hypothése
(sauf si des exemples peuvent avoir la méme descriptionavwacsdes classes différentes).
Ceci correspond donc a utiliser un principe inductif de misation de I'erreur empirique
pour la sélection de I'hypothése optimale. La possibilgé&électionner systématiquement
une hypothése d’erreur empirique nulle correspond a etilis espace implicite d’hypo-
these vaste. La variance est donc grande et la fonction de@®produite est fortement
sensible aux variations de. Il n’y a donc aucune généralisation a proprement parler ave
I'algorithme du plus proche voisin. La fonction de décisnduite est donc colteuse en
place mémoire et en temps de décisioRlusieurs méthodes ont alors été proposées pour
réduire la variance de la régle du PPV, ainsi que le co(t denletion de décision.

La méthode la plus simple consiste a utiliser une valeut depérieure a un avec la
reglek-ppvpour atténuer une variance élevéeagit comme un mécanisme de régulari-
sation en augmentant le biais. Le choix d’'une valeur appéepiek est essentiel et cette
valeur est généralement déterminée par validation crbisée

Réduction du nombre de prototypes

D’autres méthodes se concentrent sur la réduction du nodepeototypes (exemples)
utilisés par la reglé-ppvet réalisent un principe d’inférence basé sur la compras$eo
l'information. L'objectif est d’augmenter le pouvoir demggralisation de la regle-ppvet
de réduire ses temps de décision.

La facon la plus simple de produire un ensemble réduit depnoes est de les sélec-
tionner directement daris,,. Lensemble des méthodes procédant de cette fagon sont ap-
pelées méthodes d’édition. On peut distinguer deux caigsyde méthodes [KNCHEQ4] :

3. Bien que ces temps de décision puissent étre fortememitsézh utilisant une structure de données
comme lekd-tree[BENTLE75].

4. Le choix d’'une distance particuliére pour sélectionmarkl plus proches voisins a également une
influence non négligable sur la performance du classificatepv[K UNCHEO4, GAGNEO5A].
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(1) Celles supprimant les exemples éloignés des frontiereedision et (2) celles suppri-
mant les exemples proches des frontiéres de décision.

Les méthodes de la premiere catégorie sont désignées coaestectiniques deondensa-
tion (condensing techniqupd.a méthode proposée par Hart est a l'origine de cette tech-
nique [HART68] et de nombreuses variantes ont été proposées par IgdAuitauL05,
DASARA94]. Dans la plupart de ces méthodes, un exemple est supprifaéeur empi-
rigue n'augmente pas en le supprimant. C’est surtout la diticin des temps de décision
qui est privilégiée avec ces méthodes, bien que les capatgt@énéralisation soient in-
fluencées par ces suppressions.

Les méthodes de la deuxiéme catégorie sont désignées coaesmaéthoded’édition de
I'erreur (error-based editiny La méthode proposée par Wilson est a l'origine de cette
technique [WLSON72] et elle est la base d’'une méthode asymptotiqguement afetiap-
pelée MULTIEDIT [Deviav80] dont plusieurs variantes ont été proposées par la suite
[DEvVIIV82, DEVIO2]. Dans ces méthodes, ce sont les exemples qui préseatphisl
d’incertitude que I'on cherche a supprimer. L'objectif est premier lieu d’augmenter
le pouvoir de généralisation et, par la méme occasion, darestes temps de décision.
Elles doivent par contre étre utilisées avec précautions'day a un fort chevauchement
entre plusieurs classes, il y a un risque que tous les exsrdplee classe soient suppri-
més [KUNCHE97A]. Bien que diamétralement opposées, ces deux catégorieétiedes
sont généralement complémentaires et sont conjointentiésées soit en les appliquant
séquentiellement, la premiere suivie de la seconde (oun&aice) [KUNCHEO4], soit

en définissant une nouvelle méthode les globalisant@&05A]. La sélection peut éga-
lement étre réalisée en utilisant une technique de vatidatioisée ljootstrap editing
[HAmMAMO 97].

Une autre possibilité est de déterminer des prototypesejsoient pas forcément des
exemples présents dads,. Cela est généralement réalisé en utilisant des techniques d
classification non supervisées. L'objectif est alors diiifeer des prototypes qui repré-
sentent fidelement un grand nombre d’exempleE®8, ObORIC97, BEZDEK98, KO-
HONEO1].

Principe de compression

Quelle que soit la méthode de réduction du nombre de pragstytilisés par le clas-
sificateurk-ppy, le probléme est alors de choisir un bon compromis entrepbirtance
de la réduction du nombre de prototypes et 'augmentatiotiedeeur empirique. Une
adaptation possible du principe de compression (2.11) lesunéthode&-ppva base de
prototypes est [KINCHEO4]:

Z* = argmin |RZ (k-ppv(Z,)) + a% (2.38)
Z

p emp
—
prototypage

avecz, o Z, symbolisant le fait queZ, est un ensemble deprototypes obtenus
prototypage

a partir de la basé¢,,, R7r, (k-ppv(Z,)) est le risque empirique mesuré a partir Zig
avec la regle dek-ppvlorsque les prototypes utilisés sont ceuxAleet o est un coef-
ficient permettant de régler le compromis de réduction. lugpgit des méthodes préce-
demment citées réalisent implicitement cette minimisasans que le critére a optimiser

soit explicitement formulé. Le critere (2.38) (ou des vatés penalisant la complexité du
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modele) peut étre explicitement optimisé avec une méthegeatotypage donnée en uti-
lisant des techniques d’exploration stochastique telleslgs algorithmes évolutionnaires
[KUNCHE97A, KUNCHE97B, CANOO3] ou la recherche avec tabousg®/ERO1]. Le
choix dea peut traduire une préférence de I'utilisateur, mais il @stsble d’utiliser des
meéthodes métaheuristiques d’optimisation multi-obfe¢tif. section 3.2.6) pour éviter un
choix arbitraire de la valeur de [GAGNEQO5A].

2.4.1.4 Principe SRM pour la regle PPV

Nous avons insisté précédemment sur I'importance de etaiariance de la fonc-
tion de décision produite par la regle des PPV en sélectirimasous-ensemble réduit
de prototypes. Il a été démontré ARACAO03] que la VC-dimension d’'un classificateur
utilisant la régle du plus proche voisin est égale au nomtaeedhples de référence utili-
sés par cette regle. Réaliser une induction utilisant lecpénde minimisation du risque
structurel, dans le cadre de la sélection de prototypes lpatonstruction d’un classifi-
cateur PPV efficace, correspond donc a choisir un comprofiitsi@ entre le nombre
de prototypes utilisés et le risque empirique de la reglésaltit ces prototypes. L'équa-
tion (2.38) en est une traduction possible. Comme la minitoisae (2.38) (ou une forme
équivalente) est un probléme de complexité exponentieie k2 nombre d’exemples, Ka-
racali et al [KARACAOQ3] proposent un algorithme sous-optimal qui permet deei@tter
un sous-ensemble réduit de prototypes avec une approche BiRlvicela, ils s’inspirent
de la maniére dont les frontiéres de décision des SVM sorstagtes €f. section 2.4.5).
Le synopsis de cet algorithme pour un probléeme de classifichtnaire est le suivant :

1. Calculer 'ensemble des distancEs;.x;) entre les couples d’exemples de classes
différentes présents dans la baég et les classer par ordre croissant. Notgnet
Jjr les indices duk eme couple d’exemples relativement a cet ordre.

2. InitialiserS = {x;, ,x;, } avec les deux exemples les plus proches et initiakiset..

3. Tant que le risque empirique mesuré gy n'est pas nul pour la regle du PPV
établie a partir deS faire: bk = £+ 1etS = S U {x;,,x;, } (sans création de
doublons!)

Cet algorithme est simple et dans le pire des cas il séledibemsemble des exemples
(la section 5.3.1 montrera comment il peut étre améliora)chmparaison de cette mé-
thode avec les SVM a été réalisée danaRACA04] et les résultats présentés montrent
son efficacité.

2.4.1.5 Variantes de la regl&-ppv

Dans la regle de base degppv, la sélection de la classe majoritaire est réalisée par un
vote. Chacun des voisins vote identiquement, quelle que soit la distancel@sépare
de I'exemple concerné. Cette stratégie peut étre remiselsse darsqu’il y a de grandes
variations entre la distance du premier et du dernieridphis proches voisins. Partant
de cette remarque, un nouveau concept a été proposé panNd76] qui a suggéré de
donner une plus grande importance au vote du voisin le paghprde I'exemple& qu’aux
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autres. Il a défini une fonction de pondération, dont la vatkupoidsw; du 5™ voisin
diminue avec 'augmentation de la distance :

d (Xk:’x) —d (Xj7x)
d (xp,x) — d (X1,X)

(2.39)

wj:

avecx, x;, X, respectivement les voisins numérgj ktk de 'exemplex. Les valeurs
dew; varient de 1 pour le voisin le plus proche a 0 pour le plus é@éid¢ importance du
votev(w;) pour une classe; a partir des poids); est:

v (wj) = Z w; (2.40)

ie{l,... .k} yi=w;

La classe sélectionnée est celle dont le vote est majerila@s variantes ont été proposées
par la suite pour déterminer les valeurs des paiddv ORIN81, MACLEO87, WANGO4].
Une approche floue de la regle des k-ppv a été étudiée etedifis versions proposées
[Jozwik83, KELLER85] : Ces approches permettent de prendre en compte une ndesure
confiance concernant chaque classe plausible pour chagogpkxde la base d’appren-
tissage .

2.4.2 Fenétres de Parzen

Les fenétres de Parzen sont une technique simple d’estimatin paramétrique de
densités [RRZENG2]. Cette technique approxime une distribution a partindnsemble
de données en réalisant une combinaison linéaire de foisctioyaux centrées sur I'en-
semble de ces données. Lorsque la clgsse chaque exempte est connue, la probabi-
lité d'observerr sachantu; est estimée a partir de la combinaison linéaire des forgtion
noyaux se limitant aux exemples de la classeonsidéreée:

1

plolw;) ~ > K(xix) (2.41)

m;-Vj

{ilyi=w;}

avec K (-,-) la fonction noyau utiliséepn; le nombre d’exemples de la classe et V;
des constantes de normalisation relatives a chaque clasHeest alors facile d’estimer
p(w;|z) a partir de (2.41) et de(w;) en utilisant la régle de Bayes (2.9). L'équation (2.41)
peut étre interprétée comme une moyenne pondérée ou cheguelex; vote avec un

FiG. 2.7 —Différentes estimations de la densité a partir d’'un ensendel cing points pour
différentes valeurs de la largeur de bande d’'un noyau gams$TAN Q6]
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poids qui dépend de sa distance.d e choix d’une fonction noyau particuliére (et des pa-
rametres associés) est crucial pour les capacités de {isatoa du classificateur. Comme

la fonction de décision des fenétres de Parzen utilised'eide des exemples, elle souffre
des mémes défauts que lkeppv. Des améliorations ont alors été proposées pour réduire
le nombre d’exemples utilisés par un classificateur de Rgfze<UNA89, HOLMSTI7].
Comme pour lek-ppv des variantes des classificateurs de Parzen utilisantalésp,
différents pour chaque exemple ont été proposées 197, BABICH96]. L'estimation

de la densité relativement & une classe devient:

> wi K (xix) (2.42)

Vi {ilyi=w; }

(1'|%

La fonction de décision (2.42) a une expression similaira #ohction de décision
produite par un SVMdf. section 2.4.5). Par contre, une grande différence existe da
la méthode algorithmique.€. principe d'inférence) utilisée pour la détermination des
parametres libres (les poids) et dans le fait que la valeur calculée grace a la partiearoit
de (2.42) n’est généralement pas une probabilité.

2.4.3 Arbres de décision

Les arbres de décision correspondent a un ensemble dihlges ( CART [BREIMA93],
ID3 [QUINLA 86], C4.5 [QUINLA 93], CHAID [KASS80], etc.) et sont trés utilisés depuis
de nombreuses années dans le cadre de I'apprentissageis@fdrTcHEI7]. IIs peuvent
traiter aussi bien des données représentées par destattjilantitatifs, des attributs qua-
litatifs ou des représentations composites (voir figure). 2.Bnitons-nous aux données
guantitatives et aux arbres de décision binaires. Ces #igues, en plus d'étre efficaces
pour un grand nombre de problemes, produisent un processisahnel facilement ex-
ploitable par un humain. En effet, le résultat est un arbrel@gue nceud est une regle de
la forme: siz; > a, alorsd+ sinond—. d+ etd— étant soit un sous-arbre de décision soit
une feuille contenant la décision finale a prendre (dansrus la classe de I'exemple
considéré) et: une valeur de seuil. Un autre avantage est que chaque reglécdaon
n’exploite qu’un attribut a la fois. L'arbre de décision peenc n’utiliser qu’un sous en-
semble des attributs initiaux et étre moins sensible adiajtattributs non-pertinents. Le
probleme est alors de définir une méthodologie (pirncipgféfence) permettant a chaque
étape de la construction de I'arbre de choisir l'attribyplies pertinent et le seuil de sépa-
ration réalisant une des dichotomies. La méthodologie ifiétehte suivant le critere de
gualité ¢ utilisé (mesure d’entropie, mesure d'impureté, etc.) gdantifier I'attribut le
plus discriminant. Globalement, I'idée de base et que pfudescend dans I'arbre et plus
la probabilité qu’'un exemple soit d’une classe donnée esraaée.

Soit un noeudV dans un arbre de décision qui réalise une séparation d’'wemds
d’exemples” (les données d’apprentissage) en deux ensembles d'exeffiplet 7,
partir d’'un seuile et d’'un attribut;. Notons :

Sn(Zia) = a(Z) - Plar > al2)q(Zas) — P(a: < alZ)g(Ze)  (2.43)

la variation de la qualité relativement a cette décisionsélaction de la régle de décision
optimale ¢*,a*) consiste a choisir celle qui maximise (2.43). L'arbre deisién est gé-
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Revenu > 10000

FiG. 2.8 —Exemple d’arbre de décision exploitant a la fois des donmgestitatives et
gualitatives.

néralement construit en appliquant réecursivement la @) sur les deux sous-arbres
produits par la regle précédente.

On peut remarquer qu’en procédant de cette facon, il estuosipossible de définir
un arbre de décision tel que le risque empirique sur les dand@pprentissage soit nul
(i.e, toutes les données d’apprentissage correspondess &edilles de classe unique).
Suivant le critére de qualité utilisé, la nature de I'arbre peut étre fortement difféegnt
alors que pour chacun d’eux I'erreur empirique est nulle.pes, la constuction d’'un
arbre de décision d’erreur empirique nulle ne garantit gabahnes capacités en gene-
ralisation. Plusieurs techniques ont été utilisées podumiré la complexité de I'arbre en
appliquant un principe de parcimonie. Une famille de médisostoppe prématurément
le déploiement de certaines branches de l'arbre si le gadi3)2’est pas suffisant (voir
dans [KUNCHEO4]). Une autre famille de méthodes élagueosterioril’arbre complet
construit (.e. d’erreur empirique nulle) si le nceud construit n’est pasisaihment effi-
cace (voir dans [KKNCHEO4]). Récemment ont été proposées des versions évoluées d’al
gorithmes a base d’arbres de décision exploitant le prendg minimisation du risque
structurel et la notion de VC dimension¢81T102] afin d’'améliorer les capacités de gé-
néralisation des arbres de décision produits.

2.4.4 Reéseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Neksd sont des modeles de
calcul dont la conception initiale est trés schématiquenmspirée du fonctionnement des
neurones biologiques [BSENB58]. Leur objectif initial était de définir un espace d’hy-
potheses suffisament vaste pour que la modélisation de ortenguelle fonction de dé-
cision soit réalisable. Les sections précédentes ont gaute cette facon de procéder
est problématique. Plusieurs directions ont été suivies pé&duire les phénomenes de
sur-apprentissage liés a ces méthodes. Actuellement ld®des connexionnistes sont
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tres nombreuses et elles partagent des points communsesvparcipes d’autres types
d’algorithmes d’apprentissage pMKIN 99, CORNUEO2, DREYFUO04].

2.4.5 Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Maghoneséparateurs a Vastes
Marges (SVM) découlent directement des travaux de Vapnik en tleéwi’apprentissage
statistiqgue [VAPNIK98, BOSER92]. C’est une méthode de classification supervisée binaire
qui a été introduite en 1992. Par la suite, elle a été étendes aroblémes de régression,
d’estimation de densité et de classification non supervi3éas un premier temps, nous
nous limiterons a la classification supervisée et rapmeietes grandes lignes de la mé-
thode. La section 4.1 décrira de facon plus précise les flations mathématiques des
différents concepts essentiels de cet algorithme d’apigsamge supervisé.

Depuis les années 1995, la recherche a été tres prolifiqueldétude des méthodes
a base de SVM [WPNIK95, RLATT99A, JOACHIO00], a la fois dans le domaine pratique
et théorique, et de nombreux livres traitant des SVM ont at#di@s ces dernieres années
[VAPNIK98, CRISTIOO, HERBRIO2, ABEOS]. Les raisons d’un tel succés sont les solides
fondements théoriques de cette méthodeAMK 95, VAPNIK98, HERBRIOZ2], ainsi que
la qualité des résultats expérimentaux obtenusi $&100, ABEOS].

2.4.5.1 Principe d’'induction

Avec les algorithmes d’apprentissage évoques précédembimdmectif initial est de
produire une fonction de décision qui minimise 'erreur émgypie a travers I'exploitation
d’espaces d’hypothéses vastes et de natures différents.eBiendu, ils ont été par la
suite améliorés pour réduire les risques de sur-appraggss.e principe inductif a la base
des SVM est celui correspondant a la minimisation du risquetirel.

2.4.5.2 Choix de I'espace d’hypothéses

L'idée principale de Vapnik a été de choisir un espace d’iygges particulier qui est
'espace des hyperplans séparateurs. On sait que, poursemble de données a deux
classes, si cet ensemble est linéairement séparable,iladaiste un ensemble d’hyper-
plans les séparant parfaitement. C’est I'ensemble des hgpes de risque empirique nul.
En général il est difficile de caractériser le pouvoir de galigation de différentes hypo-
theéses de risque empirique nul. Par contre, pour I'espachygeerplans, il est possible de
définir pour ces hypotheses une mesure de leur pouvoir deadiéaéion. En effet, en plus
du taux de reconnaissance sur la base d’apprentissageatisss possible de tenir compte
de I'éloignement des exemples de la frontiere de séparatimespondant a I’hyperplan.
Intuitivement, plus cette distance est grande et plus tpesge mal classer un exemple
non-vu est faible. La distance aux exemples les plus prodhugshyperplan joue donc
un role important. Cette distance est communément appelégergéométrique (voir fi-
gure 2.9) ou tout simplement marge. La marge joue un réleognala la VC dimension

5. 0On retrouve cette désignation dans un grand nombre ddcatibhs francaises [GRNUEO2,
LoosLIO5]
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FIG. 2.9 —Hyperplan optimal et marge géométrique associée.

pour caractériser la richesse d’un espace d’hypothesesnslt.,, 'ensemble des hyper-
plans séparateurs qui ont une marge géométrigugydelativement a un ensemble de
données’. Il a été démontré que plus la marge est grande et plus lassehde I'espace
d’hypotheses correspondant est réduite. Soit un enseralilerthéeg’ inscrites dans une
sphere de rayon minimalg et un ensemble d’hyperplarig, séparant lineairement les
données d¢. Il a été démontré que [BRGED8]:

dyc(H,) < min (R—Q n) +1 (2.44)

2’

Donc, en respectant le principe de minimisation du risquecttrel, a partir d’un en-
semble de données pour lequelles on n’a aucune informatiota gistribution I'ayant
produite, si I'on choisit comme espace d’hypothéses I'esmbes hyperplans séparateurs,
I'hyperplan de risque empirique nul qui doit étre choisiadti qui a la plus grande marge
géométriquey*. La solution optimalé:* correspondante est nommeée hyperplan optimal.

L'ensemble des remarques précédentes supposent que lesedmont linéairement
séparables. Que faire si elles ne le sont pas? Deux idéeséoptaposées par Vapnik.
La premiére consiste a projeter les données dans un espaededeription dans lequel
les données sont linéairement séparables. La deuxieméaesegter qu’'un nombre ré-
duit d’exemples puissent étre dans la marge, si cela pereng¢phrer linéairement (dans
I'espace initial ou de redescription) les autres exemples .

6. La marge géomeétrique est celle représentée sur la fighrel@ns 'ensemble des formulations sui-
vantes la valeur de correspondra a la moitié de cette distance pour rester goefa la notation utilisée
dans plusieurs livres [MPNIK98, CRISTIOO0, HERBRIO2], méme si par abus de langage, nous utilisons dans
ce document I'expression : la marge géométrigue
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FiG. 2.10 —Frontiere de décision non linéaire dans I'espace initial.

2.4.5.3 Passage par un espace de redescription

La premiere idée consiste a choisir une fonction de tramsdtions non linéair@ de
'espace d’entré&’” an dimensions dans I'espace de redescripfidA’) ang dimensions:
O(x) = (P1(x), - ,0ns (X)), puis de rechercher I'hyperplan optimal séparant parfaite
ment les données dans I'espakgY’). L'avantage est que I'image de I'hyperplan dans
'espace initial des données définit une frontiere de sdéipargui n’est pas linéaire (voir
figure 2.10). Généralement I'espace de redescription edindension supérieure a l'es-
pace d’entrée. L'augmentation de la dimension augmenieHasse et donc les possibili-
tés de trouver un hyperplan séparant parfaitement les ésnBé. + 1 > m I'existence
de la séparation linaire de exemples est garantie (sauf pour un jeu de données dégeé-
néré). Le probléme est qu’en augmentant la richesse deateghypothéses, la variance
augmente et le risque de sur-apprentissage est plus gramin€balgorithme des SVM
choisit 'hyperplan de marge géométrique optimale, si fectmn de projectior est cor-
rectement choisie, 'augmentation du nombre de dimensiercorrespond pas forcément
a une augmentation de la VC dimension des hypothéses de otigele~* (cf. 2.44).

La difficulté est de choisir une fonctich approprié€e.

2.4.5.4 Astuce des fonctions noyaux

L'astuce des fonctions noyaux est d'utiliser une fonctianajla propriété suivante :
Vuw € X 0 K(uw) =< &(u),®(v) > (2.45)

ou < -,- > est le produit scalaire dans I'espace vectofét avecng le nombre de
dimensions relative a la projecti@n

Dans ce cas la recherche de I'hyperplan optimal dans I'esgaaedistribution peut
étre réalisé sans avoir a calculer explicitement les ptiojes ®(u) [VAPNIK98]. Cela
correspond a définir un probléme dual d’optimisation quiggina (cf. section 4.1) dont le
résultat ne dépend que des exemples au contact avec la néangetgique optimale dans
'espace de redistribution. Ces exemples portent le nom diewes de support (d’'ou le
nom deSupport Vector MachijeLe nombre d’exemples nécessaires a la détermination
de I'hyperplan optimal est généralement beaucoup plugefgibe le nombre d’exemples
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ayant servis a sa détermination: cela a pour avantage deipFathe solution parcimo-

nieuse. La frontiere de séparation n’est définie qu'a pdds exemples critiques, défi-
nissant par la méme la frontiere de séparation qui correspdthyperplan optimal. La

fonction noyau la plus utilisée dans le cadre de la classificasupervisée est le noyau
gaussien: .

K (u,v) =exp~ b (2.46)
aveco la largeur de bande du noyau. Elle correspond a une mesuiiendarise. D’un
point de vue pratique, il est courant de définir une mesurerdidasité qui soit adaptée
au probleme d’apprentissage a réaliser (voir par exemplehapitre 8 de [€1STI00]).
Idéalement, si'x;,x; : K(x;,x;) = 1Siy, = y; et0 dans le cas contraire, la définition
d’une fonction de décision cohérente devient trivial. Cétement, on cherche a définir
une mesure de similarité s’en rapprochant le plus possitést actuellement un domaine
de recherche actif [RiISsTI01]. Dans certains cas, la définition de la fonction de sintda
est adaptée au probléeme de classification, mais ne garastiyed existe pour autarit
Plus rigoureusement, il est nécessaire de veérifier que l&itonde noyau utilisée vérifie
de bonnes propriétés mathématiques pour que le problénpéirdisation soit convexe
(c.f.section 4.1.5.1).

Expression de la fonction de décision

La résolution du probleme dual d’optimisation quadratigueduit un vecteur* (cf.
section 4.1) et a chaque exemplgui est vecteur de support est associé une variaple
(o; > 0) dont I'ensemble des valeurs définit la position de I'hyempoptimal 2* dans
I'espace de redistribution (une constabiteest également produite pour que cette locali-
sation soit exactesf. section 4.1). A partir des valeurs de ces variables, larmtsta’un
pointx a I'hyperplan est définie par la relatiocf(section 4.1):

f(x) = Z yiol K (x4,%) + b* (2.47)
€SV

avec SV I'ensemble des indices des vecteurs de support(ej est généralement
appelée valeur de sortieftpu) d’'un SVM. La fonction de décision correspondante est:

D(x) = sign (f(x)) (2.48)

La valeur de f(x)| est utilisée comme une mesure de confiance dans la prédéattaes
méthodes ont été proposées pour estiffigr = w|x) a partir des valeurs d¢ (x)| sur les
données d’apprentissage @ T 998, RU04].

2.4.5.5 Notion de marge souple

Supposons que, dans une base d’exemples, il y ait des estguesclasse de certains
exemples. Choisir un noyau qui permet de définir un espacepdthgses suffisamment
riche pour étre cohérent avec tous les exemples de cettdfmsexemple prendre tres

7. Ces fonctions sont malgré tout utilisées avec l'algonghdes SVM [RNO5]. Les raisons de cette
entorse possible au cadre théorique des SVM restent ungajueaverte.
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FIG. 2.11 —Marge souple et slack variablg.

faible avec (2.46)) n’est pas un choix judicieux. Le probdéest que toute fonction noyau
gui permet de trouver une séparation linéaire des exemplesttk base dans I'espace de
redistribution n’est pas appropriée. Les contraintes auetherche d’'un hyperplan opti-
mal doivent étre relachées, si I'on souhaite trouver I'hpfan permettant de définir une
fonction de décision classant correctement les exempésdiiquetés et incorrectement
les mal-étiquetés. Le probleme est alors de définir queties Ies propriétés que doit
respecter cet hyperplan par rapport aux données pourfidemtlui qui est optimal. Le
principe SRM permet de répondre a cette question, sans dianfagon précise de le réa-
liser. Il faut & la fois minimiser le nombre d’exemples midssés (le risque empirique) et
maximiser la marge géométriquiee( diminuer la richesse de I'espace d’hypothése). Un
bon compromis doit donc étre réalisé, mais rien ne nous dineent régler celui-ci.

Vapnik a introduit la notion de marge souple (soft marginj cprrespond toujours
a la recherche d’'un hyperplan de marge optimale, mais aveaagie d’exception qui
autorise que quelques exemples soient a une distance fhles d& I'hyperplan que la
marge correspondante. S@it= max(1—y;- f(z;),0) (voir figure 2.11), un indice mesurant
'importance de la pénétration de I'exemplelans la zone définie par I'hyperplande
marge geometrique. Cette variable est appelée variables d’écart (slack Vaiéki &; >
1, 'exemple n’est pas du bon coté de I'hyperplan relativenzega classe). L'idée de la
marge molle est de rechercher I'hyperplan de marge optipgtalisée par I'importance
des variables ressort. Le terme de marge molle vient du di&it'Qn peut considérer que
les exemples pour les quefs > 0, ont une marge géométrique réduite dg — &;).
Le terme de pénalisation est de la forfie _ &; avecC' une constante qui permet de
définir 'importance de la pénalisation. La section 4.1 do2ne les détails du probleme
dual correspondant, mais globalement le probléme d’opétiin a résoudre (ainsi que
la fonction de décision produite) est de méme nature (vaetdion 4.1.1.2 pour plus de
détails).
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2.4.5.6 Les bornes sur I'erreur de généralisation

Un des avantages essentiels des SVM est que la solutionifga@dpartir d’'un en-
semble d’apprentissage fournit des informations surdi@rien généralisation en plus de
la définition classique d’une fonction de décision. Limiaorce de la marge géométrique
par rapport au rayon de I'hyper-sphére englobant les daestaun indicateur performant
de la capacité de généralisation. Le nombre de vecteurgoperuwitilisés par la fonction
de décision par rapport au nombre total d’exemples danssi thantrainement est aussi
un indicateur performant de la capacité de généralisation.

Bornes qui utilisent la marge géométrique

Si la fonction de décision produite est cohérente avec ¢eride d’apprentissage, le
risque d’erreur peut étre borné en probabilité a partir eepfession de la VC dimension
(2.44) dans I'équation (2.27).

Si la fonction de décision produite n’est pas cohérente Beesemble des exemples
d’apprentissage, alors le risque d’erreur est borné palidation de la borne suivante (tou-
jours avec une probabilité de— 9, ¢ est une constante, voir le chapitre 4 derjE€T100]

pour plus de détails) :
2
et < < ((5) log?m + 1) (2.49)
m ! 0

On peut remarquer une certaine similarité avec I'équatio7)). La quasi-marge’ est
déduite de la marge, les valeurs des variables ress@tsaractérisant 'importance de
pénétration dans la marge des exemples considérés et diety@malité appliqué p = 1
linéaire etp = 2 quadratique) pour les exemples pénétrant dans cette nizagpression
de~’ est la suivante::

) RP+ (gl log (1/7)7"
o Rz,yQ

() (2.50)
Plus le nombre d’exemples avec une variable ressort noe eatl grand, plus la quasi-
margey’ diminue. L'utilisation de la notion de marge souple permatalde trouver une
solution a un probléme non linéairement séparable, maigireentation artificielle de la
marge géomeétrique, en diminuant 'importance de la pénalisation se traduit par une
diminution de lamarge de confiance'.

Dans [RISTIO0, CHAPELO4], d’autres bornes exploitant la notion de marge geome-
trique sont également proposeées.

Bornes qui utilisent le nombre de vecteurs de support

Si la fonction de décision produite par un SVM utilise un noenbestreintn 5 de
vecteurs de support pour étre cohérente avec I'ensembbibdeges d’apprentissage, elle
agit comme un schéma de compression efficace des donnéegéRéralise correctement
I'information car elle permet d’obtenir une représentat#ola fois parcimonieuse et co-
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hérente [LTTLE86]. La borne supérieure de I'erreur en généralisationasiiésest alors
vérifiée [CRISTIOO]:

1
Creel S (nVS 10%2 - + T) (251)
m—"nyvs nys d

avec une probabilité dél — ¢). Il est important de noter que ce résultat est vrai pour
toute fonction de décision produite n’exploitant qu’un rrestreint d’exemples pour
produire une fonction de décision cohérente.

Lorsque la fonction de décision produite n’est pas cohéramec I'ensemble d’ap-
prentissage, la borne précédente ne peut pas étre utili@éste par-contre une borne
maximum de I'erreur réelle qui n’a pas cette contrainte

E (6rea) < E ( s ) (2.52)

m—1

Pour estimer cette valeur de facon précise, il est nécesdairéaliser un grand nombre
d’apprentissages (ceci peut étre réalisé avec différeéatdsiques de validation croisée).
Dans le cadre de I'exploitation d’'un estimateur basé surtedgrure ddeave-one-out
(loo), il est possible de borner I'erredvo a partir d'un seul apprentissagef.(section
4.2.1.1):

€loo S nﬁ (253)
m

2.4.5.7 Avantages et désavantages des SVM

L'avantage de la création d’une fonction de décision avalgdrithme des SVM est
gue la solution produite correspond a I'optimum d’une fancttonvexe. Elle ne possede
donc pas plusieurs optima locaux comme pour les réseauxuienes (dans leur formu-
lation classique), mais un optimum global. Cet optimum apoad a la minimisation du
risque structurel et donc a la recherche d’'une hypothéssgédast de bonnes capacités
de généralisation a partir d’'un espace d’hypothéses dafespace d’hypotheses dépend
du choix de la fonction noyau, ce qui est a la fois un avantageneénconvénient. Un
avantage car l'algorithme d’apprentissage reste ideetije probléme est que la fonction
noyau a souvent des parametres libres, comme la largeunde baec un noyau gaussien,
et que la recherche de la valeur optimale de ces paramdires he correspond plus a la
recherche du minimum d’une fonction convexe.

La recherche des valeurs idéales de ces parameétres, appeidainémensélection
de modelesest critique. lllustrons cet état critique avec I'utilise d’'un noyau gaussien
et une largeur de bandedres faible. La fonction de décision produite, pour ces o,
sera cohérente avec les données et elle aura autant dersetgesupport que d’exemples.
L'hyperplan sélectionné, bien que de marge géomeétriquemmax, a une marge faible.
Les bornes supérieures vues précédemment sont trés eenadles ne garantissent plus
rien sur le pouvoir de généralisation. Donc la sélectiomd’mauvaise fonction noyau
(ou de ces parameétres) peut conduire a produire un effetrelppuentissage et c’est le
principal désavantage des SVM.

8. E(-) désigne ici 'espérance.
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Un autre désavantage des SVM est la durée importante deda drentrainement, en
particulier si une sélection de modeéles doit étre réalisi que dans les dix dernieres
années plusieurs optimisations de I'algorithme initiaraiété proposées [RTT99A,
KEERTHOL, FANO5].

Un dernier désavantage est la complexité de la fonction disidé produite lorsque
la base d’apprentissage est de taille importante, mémdasdi#érence de la regle PPV,
I'ensemble des exemples n’est pas utilisé grace a la nogoredteur de support.

2.5 Importance de la notion demarge de confiance

Les sections précédentes montrent que pour qu’un algaithapprentissage soit per-
formant il est nécessaire d’estimer la flexibilité de I'espa’hypothéses et la notion de
VC-dimension est un outil essentiel pour cette mesure. Daoad des SVM la notion de
marge géométrique est importante car elle donne des infamnsasur la VC-dimension.
La marge géométrique est un critére de confiance de la qdalite fonction de décision
produite.

La marge géométrique des SVM n’est pas le seul critere deasm#iexploité pour
caractériser le pouvoir de généralisation d’'un algorithdtapprentissage [SHAPI97].
D’autres critéres de confiance peuvent également guidelgonitame dans la construc-
tion ou la sélection d’'une hypothéseR&@vMEO2, GILAD -04].

2.5.1 AdaBoost et marge d’hypothese

Les travaux de Schapire et al¢8API197] ont montré que la notion de distance des
exemples a la frontiere de décision n’était pas le seulreridéprendre en compte pour
mesurer la robustesse d’'une hypothese parmi un ensembigedaAdaBoost est un al-
gorithme qui a la particularité de combiner un ensemble dssdicateurgaibles pour
produire une décision robuste. Le terfaile est utilisé dans le sens ou les classificateurs
utilisés réalisent des prédictions Iégérement supémeamesimple hasard. D0 a son réle
particulier de combiner des fonctions de décision prodwyte d’autres algorithmes d’ap-
prentissage pour construire une fonction de décision fpplakeperformante, I'algorithme
AdaBoost a un statut a part par rapport a tous les autres thigws d’apprentissage abor-
dés précédemment.

Le synopsis d’AdaBoost est le suivdnt

1. Initialiser les poidsv; d'importance des exemples(t = 0),

2. Réaliser un apprentissage avec un algorithme A en tenamtteade I'importance
des exemple®$ pour produire une fonction de décisidn,

3. Attribuer un poidsy; a la fonctionD, d’autant plus élevé que la fonction réalise peu
d’erreurs sur les exemplesde poidsw; importants,

9. Pour les détails techniques sur la détermination exast@dids, voir [EHAPI97]
10. Une maniére de procéder est de réaliser un tirage akatmi la base d’exemples pour constituer la
base d’entrainement. La probabilité d’appartenance demelez; a la base d’entrainement est définie a
partir des poidsv;.
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4. Mettre a jour les poids; des exemples en diminuant le poids des bien classés et en
augmentant ceux des autres,

5. Répéter les étapes 2 ad=€ t + 1), jusqu’a ce qu’'un critere d’arrét soit vérifié.
(t > tmax par exemple).

La fonction de décision finale est:

Dr(z) = sign (Z ay Dy (m)) (2.54)

avecvz : Dy(x) € [—1, + 1].

Une autre particularité observée expérimentalement éstigonenter le nombre d'ité-
rations de l'algorithme AdaBoost ne produit pas un phénondérsur-apprentissage de la
base comme on pourrait s’y attendre. En effet, une preminmelsur I'erreur de généra-
lisation établie est [SHAPI97]:

Rreel (DT) S Remp (DT> +0 < o ,anVC> (255)
L'interprétation de ce résultat est que la confiance sutitfegtion du risque réel diminue
avec le nombre d'itérations. Au contraire, alors que I'ailpone AdaBoost produit une
solution cohérente avec la base d’entrainement a une@erat des résultats expérimen-
taux montrent qu’il continue a améliorer ses performaneegé&héralisation (mesurée a
partir d’'une base de validation) pour les itérations uttdres &, tout en conservant la
cohérence avec la base initiale. Pour expliquer ce phérmnen8itapire et al introduisent
une autre notion de marge denfiancegue la marge géométrique des SVM. Elle est basée
sur le calcul du nombre de votes corrects et incorrectssésapar I'ensemble des classifi-
cateurs pour chaque exemple de la base d’apprentissadéfifissent la notion de marge
d’hypothesey, pour un exemple de la base d’apprentissage par:

Vh(wyy) — Y Etz::%altaD: (l’) (256)

Ce nombre est dans l'intervalle-1,1] et est positif seulement €); classifie correcte-
ment I'exemple. La marge, peut étre interprétée comme une mesure de confiance sur les
prédictions. Notons::

c(hn) =1 = E(m (v,y) < n) (2.57)

la mesure de confiance relativement & une marge setiil@eeckE (v, (z,y) < 45) 'espé-
rance dey, (x,y) < 45, estimée a partir de la base d’apprentissage. Shapire etahi897]
ont prouvé que l'erreur en généralisation peut étre borngartér de la notion de marge
d’hypothése, du seuil maximum sur cette marge et de la mesucenfiance.

. dvc
Rreel (DT) S 1— C(’Yh) + O ) (258)
m - ’)/h
On note que dans cette formulation le nombre d’itératiomstervient plus. Seules la
valeur de seuil sur la marge et la mesure de confiance survadéer sont utiles. Il a
€galement été montré expérimentalemex{sr197] que I'algorithme AdaBoost produit
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une augmentation de la marge d’hypothesedes exemples difficiles a classer au cours de
ses itérations (bien que la diminution de la borne (2.58} pas été prouvée). Notons
Y(Z) = min v, (z,y) (2.59)
(x,y)eZ

)

la marge minimum mesurée sur la base d’apprentissage.ression (2.58) devient :

d

Reca (D) <O | | —— (2.60)
m: (7}1)

A partir de cette formulation, on comprend que I'algorithAaaBoost puisse continuer a

optimiser ses performances en généralisation alors queulteempirique est nulle lorsque

les itérations supplémentaires augmentent la valeur 88)2.

2.5.2 Marge d’hypothése a partir d’'un ensemble de prototypes

La notion de plus proche voisin joue un role essentiel damoieaine de I'appren-
tissage supervisé, comme nous l'avons vu en section 2.4itlI't§/pothéseZ,. corres-
pondant & exemples d’'une base d’exemplgs (k < m) choisis comme des prototypes
représentatifs de la base initiale. L'idée est de définir mnesure qui correspond a une
marge a partir de la regle PPV pour un exemple donné. Elleéstiel de la facon sui-
vante :

w(wy) = 5 (e — 2]l — ) (2.61)

avecz; etx; qui sont respectivement les exemples les plus prochesldda méme classe
quey et d’'une classe difféerente de Elle est utilisée dans la définition de I'algorithme
LVQ [CRAMME02]*1,

2.5.3 Marge géométrique et marge d’hypothese

Revenons sur la notion de marge géométrique et de marge dhggmopour en donner
une interprétation générale et intuitive dans le cadre ddalssification supervisée (voir
figure 2.12).

La marge géométrique (@ample margipest une mesure de confiance qui est déter-

minée a partir de la distance minimale que doit parcourirxemgle pour qu'il traverse

la frontiere de décision propre a I'’hypothese, dans le casSd8vi cela correspond a la
distance a I'hyperplan. Plus cette distance est grandeetetisque de réaliser une erreur
de prédiction est faible. A partir de I'estimation de la neggométrique pour I'ensemble
des exemples, il est possible de déterminer une mesure flaramnglobale. Dans le cas
des SVM, cette distance minimale a hyperplan qui est utilcsinme mesure de confiance
globale sur 'ensemble de la base.

La marge d’hypothése (duypothesis margimesure (a partir des exemples) de com-
bien I'hypothése doit étre modifiée pour que les décisiotigitent par I'hypothese changent.
Avec AdaBoost c’est une mesure qui dépend des fonctions dsi@@combinées et de
I'importance accordée individuellement a chacune de aedtifans.

11. Elle est également utilisée pour définir un algorithmemprmet de réaliser une sélection d’attri-
buts [GLAD -04].
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Marge d’hypothese

< X,
Marge géométrique x P d
s
s

FIG. 2.12 —lllustration des notions de marge géométrique de margepbthese

L'essentiel est donc que I'on puisse contréler la richesse hypothéses a partir de
mesures dans la phase de sélection (construction) d’uratsge (fonction de décision)
sur un ensemble de données afin de garantir une forte pri’@gimur que la fonction
de décision produite ait des capacités de généralisatipariamtes. La validation de ces
marges de confiance peut étre réalisée par la définition adedaur I'erreur de généra-
lisation et/ou des mesures expérimentales sur les capalgt@énéralisation. AdaBoost
est 'exemple d’'une premiére acceptation expérimentaleagié ensuite validée par la
démonstration de bornes sur I'erreur en généralisatios.S\&M ont suivi par contre le
chemin inverse.

Ces notions de marge (ou critére) de confiance sont donc disindispensables pour
définir des heuristiques puissantes lors de la recherchelatabnstruction d’hypothéses.

2.6 Estimation de I'erreur de généralisation

Il est important de pouvoir mesurer les performances enrgésation d’'une fonction
de décision produite par un algorithme d’apprentissage godivoir comparer différentes
fonctions de décision entre elles. Souvent les algorithdegprentissage ont différents
parametres, variantes ou conditions d'initialisation. @want sélectionner la bonne fonc-
tion de décision parmi un ensemble de fonctions de décisloerfeur empirique sur
'ensemble d’apprentissage n’est généralement pas unrigecateur, car le risque plus
ou moins important de sur-apprentissage existe. Pourrést@robleme, plusieurs me-
thodes ont été définies. Elles sont basées sur le fait queotegds utilisées pendant la
phase d’apprentissage sont différentes de celles usligéer I'évaluation du résultat de
cet apprentissage.
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La base de donnéeg) est divisée en trois bases différented’( 27, 7V avecZ =
ZFUzT U ZV) lorsqu’une estimation précise des capacités de génatialisdoit &tre réa-
lisée. La premiére est la base d’entraineméfit)(et elle est directement utilisée pendant
la phase d’entrainement de I'algorithme d’apprentissagersisé pour la production de
la fonction de décisionI). La suivante, la base de test’(), est utilisée pour tester le
pouvoir de généralisation de la fonction de décision prtedet peut servir a sélectionner
les bons paramétres (sélection de modeéle) d’un algorithapprentissage. La derniére, la
base de validatiolt (Z"), permet au final de valider la fonction de décision sélectée
a partir d’'un ensemble de données non exploité pendant tegsas complet d’apprentis-
sage (avec sélection de modéle). La réunion de la base afeament/” et de test/”
est généralement désignée comme la base d’apprentisgage (Z* U Z7). Si aucune
sélection de modéle ne doit étre réalisée, les bases dd tistvalidation sont générale-
ment confondues. Nous noto¥”” la fonction de décision produite a partir de la base
d’entrainements etey (DY), le taux d’erreur de la fonctioP” estimée a partir de la base
de validationV'.

Si le nombre d’exemples présents daffs et Z7 est insuffisant, la mesure- (D)
ou ey (DF) n'est pas représentative des capacités de généralisaticalgbrithme d’'ap-
prentissage qui a produit cette fonction de décision. Puiteréce probléme, plusieurs
techniques statistiques ont été définies.

2.6.1 \Validation croisée erk parties

La Validation Croisée (VC) ek parties est la procédure la plus utilisée dans le cadre
de l'apprentissage supervisé. La base d’exemfglest divisée et sous-ensembles =
Z1U1l---U Z; de tailles identiques (ou quasi-identiques, si le nombegethples n’est
pas multiple dék). Il y a k phases d’entrainement ou les bases d’entrainemerdt les
bases de test] sont définies a partir d&% avec respectivemet” = 7/Z; et ZI = Z;.

L'estimation de I'erreur réelle est réalisée a partir de yenne des erreurs réalisées
sur lesk bases de test:

k
1
Eréelle = ERVC = T Z ezr (sz> (2.62)

i=1

En pratique la valeur de choisie est généralement comprise eftet 10 etk = 5 est un
choix trés courant. La limitation dea des valeurs peu élevées est principalement motivée
par la limitation des durées nécessaires a ces multipleseptdientrainement. Au final,

un apprentissage est réalisé sur la base comglgteur produire la fonction de décision
dont I'erreur est estimée par la procédure de validatiorséeo

12. Dans la littérature les notions relatives aux deux terrbase de tesét debase de validationsont
parfois inversées par rapport a celles utilisées dans cengaret. Nous avons adopté celles utilisées par
Cornuéjols et al [©RNUEO2] dans leur livre car elles nous ont semblé plus logiquésrsiconsidere que
la sélection d’un modele est réalisée en testant ses capacjartir deZ” et que la procédure compléte
d’apprentissage est validée a partirdé.
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2.6.2 Leave-one-out

La procédure de leave-one-out est un cas particulier dedeédure de validation
croisée aveé = m. Il y a doncm phases d’entrainement : une pour chaque exemple de la
base”Z. Chaque base d’entrainement correspond a la base d’exemipéds a laquelle un
exemple a été enlevé” = 7/{z;}. La base de test ne contient qu’un exemple= {z;},
celui enlevé &. L'équation 2.62 est utilisée pour déterminer I'erreurlei@ve-one-oyt
notéeey,,. Cette estimation de I'erreur réelle est considérée comeséimateur le moins
biaisé. Lavantage de cette méthode est que chaque phageathement a un maximum
d’exemples, mais le nombre important de phases d’appsaggsdevient prohibitif des
gue le nombre d’exemples est de I'ordre de quelques cestaine

2.6.3 Bootstrap

La procédure de bootstrap fEON82], technique statistique adaptée au probléme de
I'estimation du risque réel dans le cadre de I'apprentissagervisé, réalise un ensemble
de plusieurs apprentissages a partir de différents enssrdl@ntrainement produits a par-
tir des données initiales. Elle differe cependant des deéthades précédentes, car la
constitution d’une base d’entrainement est réalisée & plarh tirage aléatoire avec re-
mise desn exemples de la base L'idée est d’approcher par simulation la distribution du
risque réel avec un ensemble d’entrainement de tail/lrsque I'on sait que sa variance
peut étre importante. Pour que la simulation soit efficdastinécessaire que le nombre
d’entrainements soit important (plusieurs centainegstifnateur de boostrap est particu-
lierement adapté aux bases d’apprentissage de tailleteédious décrivons par la suite
trois procédures pour estimer I'espérance moyenne delierSupposons quiebases
d’entrainements soit générées et not4iisla base d’entrainement numérél < i < b)
avecm exemples sélectionnés par un tirage aléatoire avec remiBe leensemble des
indicesi des bases d’entrainement qui ne contiennent pas I'exempleLe premier es-
timateur nommé naif (oplug-in) estime I'erreur empirique directement a partir des bases
d’entrainementZ. Il est donc sensible au probléme de sur-apprentissage,le’'nom
d’estimateur naif:

b

1 o

Cusit = ; ez (Dzi ) (2.63)
Le deuxieme estimatewut-of-bag(oob) est produit a partir du comportement des

fonctions de décision pour les exemples non utilisés pagqudhapprentissage€., les

Bj):
con =2 357 1 (D7 (@) = ) (2.64

iEBj

avec!(v) une fonction qui vaut 1 si est vrai et 0 sinon. La probabilité qu’'un exemple soit
sélectionné dans une base d’entrainementagxemples estdé — (1 — 1/m)™ ~ 1 —

1/e ~ 0,632. Le nombre d’exemples non vus lors d’'un entrainement est dnimoyenne
de 37%. Bien que moins optimiste que I'estimateur précédent, uis leist introduit par
la réduction de la taille de la base de test. Efron et Tibshioat proposé un nouvel
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estimateur [ERON97] & partir des deux précédents pour réduire I'importamsedéfauts
qui concernent ces deux estimateurs. Le premier étant gpdiret le second pessimiste,
la somme pondérée suivante, nommée .632-bootstrap, astigiejix compromis :

Eréelle X €632 = 0,368 X €pair + 0,632 X egop (2.65)

2.7 Conclusion

Dans ce premier chapitre nous nous sommes intéressé awtifsbfincipaux de
I'apprentissage et de la définition d’algorithmes capabkeséaliser ces apprentissages.
Nous avons rappelé que:

— l'apprentissage doit étre réalisé a partir d'une repriésiem imparfaite du monde
représenté sous la forme de bases de données numériques,

— il est nécessaire de choisir un principe inductif pour &@aner, dans un espace
d’hypotheses également a définir, I'hypothese qui gérsé&rali mieux ces données,

— la sélection de la meilleure hypothése est problématiquauae de la difficulté de
choisir un bon compromis biais-variance,

— le contr6le de la richesse de I'espace d’hypothéses dspesable pour éviter une
augmentation incontrdlée de la variance.

Nous avons ensuite rappelé les résultats principaux détaithde I'apprentissage de
Vapnik et en particulier les r6les essentiels de la notioW@edimension et du principe
de minimisation du risque structurel. Plusieurs algorgkrd’apprentissage artificiel sont
décrits en s’attardant plus particulierement sur les SVMugtceux exploitant la régle
k-ppv. Nous insistons entre autres sur la facon de réduire la axit@ldes processus dé-
cisionnels, créés par ces algorithmes, pour contrélechtesse de I'espace d’hypothéses
sous-jacent, en particulier dans la définition de princgbggérence basés sur la minimi-
sation du risque structurel. Nous insistons égalementisypdrtance de I'utilisation de
criteres de confiance, autres que le taux d’erreur, pour &daéation de processus dé-
cisionnels performants. Pour finir, nous rappelons leguifites techniques de validation
croisée pour réaliser une estimation de I'erreur de géisételn.

Ce chapitre a permis de mettre en lumiére les problématidg@es & la définition et
a I'exploitation d’algorithmes d’apprentissage. Les capts et notations introduits seront
utilisés dans les chapitres 4 a 6.
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Dans le chapitre 2, nous avons vu que les problemes d’afgsageé correspondent a
la recherche d’une fonction de décisibhde qualité optimale, suivant un critegel’es-
pace des fonctions de décision admissibles étant définipansemble de parameétres ou
variables@ libres, généralement contraint dans un ensemble de vategssblesO. La
recherche de la fonction de décision optimale correspond eain probleme d’optimisa-
tion®:

0" = argmax q (hg) (3.1)
ISS]
Lorsque I'on ne se limite pas au cadre de I'apprentissagefarmulation générique d’un
probléme d’optimisation est:
0* = arg max f(0) (3.2)
)
avec* la solution de I'espace des solutiofsqui optimise la fonction objectif (f =
q (hy)) qui représente la qualité d’une soluti@pour un probléme donné. Dans la suite de
ce chapitre, tous les problémes seront considérés comnmea@demes de maximisation,
sachant que la transformation d’un probleme de minimisaioun probléme de maximi-
sation est triviale et peut étre simplement réalisée enggeant le signe de la fonctiogha
optimiser.

Les méthodes permettant de réaliser cette optimisatiamst#es variables suivant la
nature du probleme. Par exemple dans le cakess il suffit d’évaluer le taux d’erreur
pour un ensemble réduit de valeurs/dé: € {1,--- ,knax}) €t de choisir la meilleure.
Dans le cas des SVM, lorsque la fonction noyau (ainsi que sioses parametres) et la
constante de régularisatiarn sont fixées, la recherche de la valeur desorrespond a
I'optimisation d’'une fonction convexe quadratique aves dentraintes linéaires. C’est un
probléme mathématique bien défif.(chapitre 4) et il existe des méthodes classiques

1. Si les variables du modeéedoivent respecter des contraintes explicites, pour gandeformulation
la plus générale possible, elles sont implicitement reg&es par les limitations intrinséques de I'espace
O.
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pour le résoudre (bien que des algorithmes spécifiques adesaSVM aient été déve-
loppés pour tenir compte de problemes d’espace mémoiretehtges de calcul). Dans le
cas plus général ou seule la fonction noyau a été fixée (urunggassien par exemple),
mais pas les parametres du noyatppur un noyau gaussien) et la constante de régulari-
sationC, le choix des valeurs optimales dest C' correspond a la recherche d’'un modéele
0 optimal ¢ = (C,0)). Le choix dea* étant considéré comme implicite & un modéle
particulier, méme si le calcul effectif de* n’est pas trivial. Le probleme de la recherche
du modeled correspond a un probleme qui n’est plus convetechapitre 4), il y a donc
en géneéral plusieurs minima locaux. Parmi les méthodeopsags pour résoudre ce type
de probleme, un sous-ensemble d’entre elles utilise ddsonés désignées sous le terme
de méta-heuristiques.

Les méthodes méta-heuristiques ont été fortement déwedspet utilisées dans les
années 1980 pour résoudre initialement des problemesimisption difficiles issus de
la recherche opérationnelle. Un exemple d’applicatiomgtdelle est le placement auto-
matique des composants électroniques afin que la minimisdé la longueur des pistes
dans I'implantation des circuits intégrés soit proche detimal. Ce probleme a comme
illustre parent celui du voyageur de commerce. C’est un prablcombinatoire pour le-
guel les méta-heuristiqgues sont connues pour produireaetons trés efficaces méme
lorsqu’il est de grande taille. Les méta-heuristiques té@tedsuite appliquées a de nom-
breux domaines dont I'apprentissage artificiel. La prolatgue qui correspond a la sé-
lection d’un sous-ensemble réduit d’'attributs pertinentsi’exemples pertinents est une
des applications majeures des méta-heurisques dans ke dadeapprentissage artificiel
[KUNCHEQ9]. La liste des applications industrielles actuellessdi@squelles elles sont
mises en ceuvre est importante. Le lecteur intéressé pewetrde nombreux exemples
dans [DRE0O03]. Pour le cas de l'apprentissage artificiel, le chapiteled CORNUEO2]
explore la problématique de I'apprentissage a traverdi$ation d’algorithmes évolu-
tionnaires. Tout probleme d’apprentissage confronté gdademes d’explosion combi-
natoire ou d’espace de recherche avec des minima locauxipguprofit des méthodes
méta-heuristiques.

L'avantage des méthodes méta-heuristiques est qu’eligsatiisamment génériques
pour permettre d’optimiser une large gamme de problémééreifts, sans nécessiter de
changements profonds dans le principe algorithmique erépfour un probléme particu-
lier, 'adéquation d’'un algorithme de type méta-heuriséigconsiste a définir des briques
elémentaires adaptées a ce probleme. Ces briques élérasstamt alors directement uti-
lisées par I'ossature générale de la méthode méta-hguestUn des avantages de ces
méthodes est que lorsque deux problémes sont de naturaisinileffort d’adaptation
est réduit pour passer de I'optimisation de I'un a l'autra; certaines briques de base
peuvent étre réutilisées ou nécessiter des modificationsures.

Dans ce chapitre, nous nous proposons de rappeler les femieessentiels des mé-
thodes méta-heuristiques en insistant sur les méthodéméés sous les termes de re-
cherche avec tabous et d’algorithmes évolutionnairesaué®s catégories de méthodes
meéta-heuristiques connues que sont le recuit simulé eblasnis artificielles ne sont
gue brievement évoquées ici, bien que d’un point de vue géeées soient également
importantes.
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3.1 Recherche avec tabous

La recherche avec tabous est une méthode méta-heuristgud @ptimisation dif-
ficile qui a été développée dans les années 80 par Fred GIO&L®OVER89A, GLO-
VER89B]. Elle s’est révélée particulierement efficace et a étéigppe avec succes a de
nombreux problémes [GOVER97, HA099]. Elle est basée sur une recherche itérative qui
choisit dans un voisinage restreint la meilleure soluticdma si elle est plus mauvaise
que celle de I'itération précédente. Une mémoire a coumeegst utilisée pour éviter tout
cycle visitant périodiguement le méme optimum local. A ipaleés derniers mouvements
mémorisés, un ensemble de solutions est considéré comoe éalnn mouvement n’est
réalisable que vers I'une des solutions voisines qui n‘asttaboue.

Le choix des solutions taboues peut étre tout simplemertdaséeres solutions visitées,
mais en général le critere qui détermine les solutions @da@uun moment précis de la
recherche dépend du probléme a optimiser et de la représardaine solution. Lorsque
des caractéristiques de modification définissent I'appartee d’'une solution a 'ensemble
tabou, I'ensemble des solutions interdites a chaque ib@rgieut contenir des solutions
meilleures que toutes celles déja visitées. Un mécanismiieydeer, appelé I'aspiration,
permet de pallier I'effet de ne pas pouvoir les sélectiorateate lever ainsi leur statut de
tabou.

Des mécanismes nommeés diversification et intensificatiomgient de doter cette
méthode de comportements correspondant a des effets@@tigties d’'une mémoire a
long terme, la recherche taboue oscillant entre ces detx gémdant son processus de
recherche. L'objectif est de permettre a la fois d’atteindes régions prometteuses par
un parcours rapide de I'ensemble de I'espace de recheraeepguvoir localiser le plus
précisément possible une solution proche de I'optimal pgrarcours agressif de la région
prometteuse la contenant. Lensemble de ces propriétéguile méthode de recherche
avec tabous peut étre adaptée a une grande classe de prodléptenisation difficiles.

Les demonstrations de convergence pour la recherche dxaastaxistent, mais sup-
posent des conditions strictes, rarement présentes agquadFAIGLE37]. Glover c’est
inspiré de l'utilisation que les humains font de leur mérmadorsqu’ils cherchent par
tatonnemenpour améliorer une solution a un probleme. De I'avis méme’algtdur
[GLOVER97] de cette méthode, la modélisation de la mémoire inttatiimultiples de-
grés de liberté qui s'opposent a toute analyse mathématigoereuse de la recherche
avec tabous. Cependant ce point de vue de Glover n’a pas d@eocertains chercheurs
a continuer une étude théorique de cette méthodfleD04], dont I'auteur de cette
remarque [GOVERO2].

3.1.1 Synopsis de la méthode

La méthode a pour objectif de produire une solution la plugipe possible de celle
correspondant a I'optimal du probléme (3.2). Un algoritldadype recherche avec tabous
commence avec une solution initiddg € © a l'itérationit = 0. La solutiond, est soit
choisie au hasard parmi celles e soit déterminée a partir d'informations extérieures
caractérisant sa qualité comme solution de départ. La relob@est axée sur une explora-
tion itérative de 'ensemble des solutions en utilisantdéian de voisinage et elle garde
trace, a chaque itération, de la meilleure solufidrdécouverte dans le passé. Formelle-
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ment, on définit pour toute solutighun ensemblé’ () € © qui correspond a I'ensemble
des solutions voisines d& Pour certains problemes d’optimisation, lorsque lesaideis
correspondant au modéefesont continues, il est commun de quantifier I'espace corres-
pondant a I'ensemble des solutions possibles. Dans ceecasjdinage d’'une solution
V'(0) correspond & un ensemble de solutions énumérables. Ceceniésageable que si
la valeur f des solutions non atteignables de I'espace initial, duecaudantification, est
tres proche de la valeur des solutions atteignables dansidaage immeédiat. L'objec-
tif est de choisir le meilleur mouvement possible dans Isimaige en tenant compte des
informations déductibles des mouvements et solutiongeg@sidans le passé, ceci afin de
pouvoir se diriger de maniére efficace vers la solution oplgmL’information minimale
utilisée par une recherche avec tabous a partir des mouvepessés est le risque de for-
mation d’un cycle et c’est la notion de solution taboue adraVutilisation d’'une mémoire
a court terme qui permet d’éviter la formation de cyclesnialement, un ensemble de
solutions taboues, noté;;, est défini pour chaque itération. Une solution est éliginier

la prochaine itération si elle est dans le voisinage de latisol initiale et ne fait pas partie
des solutions taboues a l'itération considérée. Il existe exception qui consiste a ac-
cepter une solution taboue comme valide si elle permeteifatte une solution de qualité
meilleure que la plus performante rencontr@€ (Ce mécanisme est nomraépiration
Sans connaissance particuliere sur le probleme d’'optiiloisda régle minimale de I'as-
piration est d’accepter de lever le statut tabou d’une &woit si elle produit une solution
meilleure que la meilleure déja rencontrée. Formellemestsolutions valides dans un
voisinage sont définies de la maniére suivante :

V(0:) = {610 € V(0:) A (0 ¢ O,V f(0) > f(6],))} (3.3)

Les solutions taboues pour la prochaine itération dépdéndies solutions taboues ac-
tuelles, du mouvement choisi représenté par le co(pled;; 1), ainsi que la meilleure
solution actuell®;,. En toute généralité, il est nécessaire de tenir compte pledsibilité
d’élaguer I'espace de recherche a partir de la connaissbmee bonne solution. Comme
'ensemble des solutions taboues correspond a une ménwieutt terme, il est néces-
saire de rappeler systématiguement quelle est la meilkalttion déja rencontrée si on
ne veut pas perdre trace de cette possibilité d’élagagedtament, la fonction de mise
a jour des solutions taboues est noge€ette fonction est trop fortement dépendante du
probleme d’optimisation a traiter pour en donner une dpsori plus précise.

Le Synopsis de la recherche avec tabous est le suivant:

1. choisir une solution initial@, € © (8* = 0, ,0 = 0, it = 0),
sélectionner comme prochaine solutp, ; la meilleur solution non taboue.€.

0.1 = argmax f (0)) dans le voisinage d&; ,
0cV (8;1)

3. mettre a jour la meilleure solution actueflesi f(6,,.1) > f(07),

4. mettre a jour la liste des solutions tabou@s; 1 = g(0;,(0:,0:14+1),0"),

5. répéter les étapes 2 ab £ it + 1) jusqu’a ce que le critére d’arrét soit vrai,
6. retourneB™.

N

Le choix d’'un bon critére d’arrét est également fortememeséant du probléme a opti-
miser.



3.1. Recherche avec tabous 53

3.1.1.1 Représentation d’une solution

Une solutiord est généralement représentée par un vecteunvdeablegd,, - - - ,0,),
ou chaque variable a un domaine de définifiaid;) généralement représenté par deux va-
leurs@™in et™a> qui correspondent aux deux valeurs extrémes possiblesay@mendre
la variabled;. Ces variables peuvent étre de type réel, entier ou booléemvetteurd
peut contenir des variables toutes d’'un méme type ou étrpasénde variables de types
hétérogenes.

3.1.1.2 Mouvements et voisinage

La notion de voisinage est définie a partir de celle de mounepessible. Le voisi-
nage d’un point (solution) correspond a I'ensemble destisnisl que I'on peut atteindre
en réalisant a partir de ce point un mouvement autorisé. &lilement, nous représente-
rons le statupossibled’'un mouvement par une fonctionv a deux arguments retournant
une valeur booléennenv(6,,0,) désignera un mouvement d’'un point d’origiig vers
un point de destinatiofl; de I'espaced. Le voisinage d’'un poin®, correspond a une
définition en extension de 'ensemble des points atteigrsgiir un mouvement autorisé :

V(6,) = {06 € ©, mv(6,,0)} (3.4)

La définition d’'un mouvement peut étre de nature multiplairRette définition, il est
important de vérifier qu’il est toujours possible de relieud points quelconques de I'es-
pace des solutions a partir d’'un ensemble énumérable deemmnts (en ignorant dans
ce cas la notion de solution taboue). Prenons le cas ou tespes solutions autorisées
correspond au produit cartésien de I'ensemble des domdmeefinition des variables
impliqguées dans la représentation vectorielle d’'une smiutyn mouvement autorisé peut
correspondre a ajouter une quantié a une de ces variables. Ce qui peut étre formalisé
par:

mvs(0,0) =0.0 € ©3i: (|0; — 0| =0Nj #i:0;=0,) (3.5)

Dans ce cas, il est évident qu’il existe toujours un chemitséenble de mouvements)
permettant de relier deux points de I'espéte

Le choix de la valeur dé lorsque les variables sont de type réel est un probleme
essentiel et correspond a une problématique de méme naticetie concernant le choix
du pas pour les méthodes de type descente de gradient. La d&lé dans ce cas est
considérée comme un parametre a regler pendant les ite&sat® la méthode (voir par
exemple [QwLEY 01]). Lorsque les valeurs des variables sont de type efgiealeur de
) est généralement 1 (tout du moins dans la phase d’interigfi¢alorsque les variables
sont de type booléen, on considere qu’elles sont codées Qdulldans ce cas). Il est
souvent utile de pouvoir faire référence a la nature de lafiwation qui permet de passer
d’une solutiond & une solutiord, qualifiant ainsi la nature du mouvement réalisé. Nous
noterons pan la représentation de la modification tel que= 6 + A. Pour la définition
(3.5), le coupldi,s) avecs € {+,—} peut étre une représentation compacte et facilement
manipulable de\ si la valeur du pas est fixe, dans le cas contraire le triplefs,d) est
une représentation envisageable.
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La précédente définition du mouvement n’est qu’un cas pamntid’autres. Elle dé-
pend de la nature de I'espace de recherche qui est directéénaia nature du probléme a
optimiser. Les a priori sur un probléme permettent générale de choisir une définition
appropriée au probléme et cette définition peut permettmovergence plus rapide vers
une solution proche de I'optimum RE003].

Le choix d’'une définition demouvements possiblesr rapport a une autre peut étre
motivé par le fait que la variation de la fonction objectifest directement calculable a
partir du mouvement réalisé’{8) — f(8) = f(6). Dans le cas olf(§) est beaucoup plus
rapide a calculer quﬁ(é), il est judicieux de choisir ce type de mouvement. Si en péus,
mouvement est sémantiquement significatif pour le problé&ogimisation a résoudre, il
est encore plus judicieux de le choisir. Le nombre de mouwmesrgeréaliser pour atteindre
deux solutions éloignées peut également intervenir dactdex de la définition de la
notion de mouvement.

Pour obtenir plus d’'informations sur les différentes folations envisagables pour
la définition de voisinage et de mouvement, se reporter augslitraitant de ce sujet
[GLOVER97, DREOO3].

3.1.1.3 Meémoire a court terme

Nous avons évoqué précédemment que la mémoire a court tepog gremier réle
d’éviter la formation de cycle. Revenons sur cette notionartgnte. Le fait de choisir le
meilleur mouvement dans un voisinage restreint, et ceci enéincela conduit a choisir
une solution moins performante, est un mécanisme esspatiepouvoir quitter un opti-
mum local, mais il n’est pas suffisant. En effet, le prochagusement peut conduire a la
précédente solution, si aucune mémoire ne permet de seleappe celle-ci vient juste
d’étre explorée. Une mémoire a court terme permet de radneies solutions a visiter
a partir de des expériences passées en désignant ceralimiéesns comme taboues. Si
formellement il est facile de donner une formulation géleéde la notion de solutions
taboues, pratiquement, 'implémentation réellg;dest fortement dépendante de la nature
du probléme a considérer. Malgré tout, il est possible dagiégdes principes généraux
concernant la mémoire a court terme qui sont:

— le type de représentation manipulée pour la détermindedrétat tabou,

— la durée de la mémoire a court terme et donc du statut tahme dsolution (ou
mouvement),

— la structure de données utilisée pour déterminer rapidelas solutions (ou mou-
vements) interdites.

La mémoire a court terme peut exploiter deux représentites solutions et les
mouvements. Par exemple pour éviter de former un cycle,dmjgre possibilité est de
mémoriser les solutions déja explorées dans unetisi@uede longueur donnée. La lon-
gueur de la liste représentant I'effet de mémoire a coumeetJne autre solution est de
mémoriser le mouvement inverse a celui que I'on vient desg&atomme tabou, évitant
ainsi de revenir en arriere lors de la traversée d’'une vadieec le risque d’interdire de
visiter une solution qui n’a jamais encore été explorée.daxemple de la représen-
tation 8.5) d’'un mouvement, cela consiste a considérer que si la valewme variable

2. Elle nous sera par contre utile dans le chapitre 5
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vient d’étre augmentée, ce choix est assumé; il est donihtde la diminuer pendant
un certain nombre d'itérations (effet de la mémoire a caenrne). Les deux représenta-
tions peuvent étre combinées. Dans ce cas cela correspandréser de repasser par une
solution s’il existe encore des chemins le traversant quiinpas eté empruntés. Ces mé-
canismes ne sont pas suffisants pour empécher de resteélolans un voisinage restreint
d’'un optimum local, en particulier si le nombre de solutiaiérentes dans un voisi-
nage proche d’'une solutiond. atteignables en quelgues mouvements) est important. La
mémoire locale peut également servir a contraindre la titired’exploration en rendant
tabous des mouvements (ou solutions) correspondant a mgeiment trop important de
direction de recherche. Un ensemble de mouvements suiscestsalors utilisé pour défi-
nir cette notion de direction. Cet effet a également la pdasilo’empécher la formation
de cycles courts.

La durée d’une interdiction, pour une solution ou un mouvamest un parameétre
important. Trop faible, la procédure de recherche est earmsiésique et peut facilement
produire des cycles. Trop importante, elle peut conduiesaeindre la recherche dans une
zone limitée de I'espace de recherche, lui interdisantgpar@me I'occasion d’en ressortir
suffisamment rapidement. Plusieurs expérimentationsof&R97, DRE0O03] montrent
gue ce n’est pas un parametre qui nécessite un réglage fim sedement un dimension-
nement correct par rapport a celui du probleme, ainsi quada pn compte de la stratégie
utilisée pour la définition des états tabous. Une variantepede rendre I'effet de la mé-
moire a court terme plus performant pour un grand nombre olelgme. Elle consiste a
ne pas choisir une durée fixe d’interdiction mais a choisitdebre d’itérations d’inter-
diction aléatoirement entre un seuil bas et un seuil haar [Ta 95] pour chaque nouvelle
solution ou mouvement tabou.

Lefficacité de la recherche et les capacités nécessaitgsd@stockage des informa-
tions concernant la détermination d’un état tabou, néggiénéralement la définition de
structures de données appropriées. De plus, la mise a ja@sdionnées pour éliminer les
interdictions dont la durée est dépassée doit aussi étoaedfi L'utilisation de structures
de données basées sur des ensembles de tables de hachagseesgle maniére hiérar-
chique correspond généralement a un cadre approprié poéallaation de mémoires a
court terme (voir par exemple [@bDRU93]).

3.1.1.4 Aspiration

L'utilisation d’'une mémoire a court terme pour définir geslisolutions sont taboues
peut étre plus ou moins agressive. La possibilité d’interdaccés a une solution voisine
jamais visitée (ou conduisant a une solution jamais visip@eit avoir pour effet qu’une
solution optimale relativement a toutes celles déja \asitgera forcement ignorée. Pour
réduire I'importance de ce phénomene, un mécanisme nompir@tasn permet d’en ré-
duire les conséquences. Lidée est d’évaluer (plus ou niésisément) le potentiel de
toute solution voisine pour déterminer si 'une d’entreeglest objectivement meilleure
(ou conduisant a une solution meilleure), et la sélectiomm&lgré son statut de tabou.
On dit alors que le processus de recherche a été aspiré paulms. Les criteres d’as-
piration autres que la sélection d’'une solution meillewe tputes celles visitées (nous
le nommons critere simple d’aspiration) nécessitent fold une connaissance précise
pour pouvoir anticiper qu’une solution conduira le procssde recherche vers une so-
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lution meilleure (ou tout du moins avec une forte probadjlipour accepter d’annuler
l'interdiction la concernant. On peut trouver de nombretiteces d’'aspirations dédiés a
des classes particulieres de problemes dan®{GR9I7].

3.1.2 Intensification et Diversification

Bien qu’en général la recherche avec tabous atteigne rapitteie bonnes solutions,
elle peut rencontrer des difficultés a atteindre les me#igsolutions malgré une bonne
exploitation de la mémoire a court terme. Dans le cas d’'ua@sge recherche de grande
dimension, le nombre d’itérations pour atteindre les reeris solutions peut rapidement
devenir prohibitif. Cet effet est accentué lorsque le coéstimation de la fonction ob-
jectif pour une solution donnée reste important et qu’aecestimation rapide a partir
du mouvement l'ayant produit n’est facile a définir. Un awdffet a prendre en compte
est que la mémoire a court terme, par définition, ne permetipgsendre en compte le
comportement de la recherche sur un grand nombre d’itésgtee qui la rend myope sur
le long terme. Indépendamment du nombre d’itérationsédass la phase de recherche
avec tabous, elle peut ne plus pouvoir faire progresserdiesi@ns construites au-dela
d’un certain seuil, faute de vision globale sur sa stratdgieecherche. La réalisation des
mécanismes désignés par les termes de diversificatiomé&tiasification permettent géné-
ralement d’améliorer les performances de la recherchetabetis dans de tels cas. Glo-
balement cela correspond a ajouter une mémoire a long taxnva ghanger le comporte-
ment de la méthode au cours du temps. Cette mémoire pernegttra,autres, d’alterner
entre des phases d’intensification et de diversificatiordaenl’exploration de I'espace
de recherche. Lintensification a pour objectif de réalisee recherche exhaustive dans
les régions prometteuses et faiblement explorées. Cela&palgment correspondre a une
spécialisation de la méthode de recherche, soit en se doacesur un certain type de
mouvement, soit en se limitant a la modification d'un enseméduit de variables de la so-
lution. La diversification a pour objectif des modificatiaignificatives de la solution pour
permettre de quitter rapidement une région peu efficace jadatéement explorée par une
précédente phase d’intensification et de découvrir ainsincuvelle région prometteuse.
La diversification peut également concerner un changenestrdtégie de recherche ou
simplement obliger a choisir des actions peu utiliséesidement. La mémoire a long
terme enregistre alors des informations statistiques eumpttent de résumer I'effet de sa
propre recherche sur un nombre important d’itérations. @dissques servent au pilotage
des phases de transition entre des stratégies d'intetisificzt de diversification.

3.2 Algorithmes évolutionnaires

Le biologiste britannique Charles Darwin a mis en avant leanistne de la sélection
naturelle pour expliquer comment des espéces nouvellegajm étre issues d’autres
especes. Dans son ouvrage maj&w, I'origine des especes par voie de sélection na-
turelle [DARWINS9], Darwin indique que les especes vivantes subissent al&stions
aléatoires et que seules celles qui se révelent favorabdesuavie dans leur environne-
ment particulier sont conservées et transmises, cellesajuévelent défavorables étant
éliminées. C’est ainsi qu’opére la sélection naturelle,egtj en quelque sorte, la sanc-
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tion de I'environnement sur I'aptitude des étres a survatra se reproduire. La sélection
naturelle peut alors étre vue comme la résolution d’un gnolel d’optimisation ou la so-
lution (I'espece) recherchée doit étre optimale ou plucexaent proche de I'optimale
par rapport au probleme (adéquation avec le monde envinbnriaa génétique a par la
suite permis de mieux comprendre ce qui se cachait deradszrhealéatoireutilisé par
Darwin, en patrticulier, 'importance du matériel génégaquatrinséquement lié a chaque
espece et qui est transmis au moment de la reproduction.rhetéee aléatoire peut alors
étre décomposé en plusieurs briques qui sont:

— la taille de la population, ainsi que sa répartition géphigue,

— la possibilité de se reproduire qui est plus ou moins ingmet suivant que l'individu
est plus ou moins adapté,

— le croisement entre les géenes des deux individus lors deplduction, qui va
deéfinir les caractéristiques génétiques de I'enfant et si@qg@ation avec le monde
dans lequel il devra vivre.

— les mutations du matériel génétique. Ces mutations sagg,rarais peuvent étre la
cause, sur une autre échelle de temps, de la naissance ddlesegpéeces,

— la durée de vie plus ou moins longue selon les individus.

Ceci laisse entrevoir que, dans le monde du vivant, il existeties voies pour I'établis-
sement de processus stochastiques performants qui pentngtiptimiser des structures
complexes sans que les caractéristiqgues du probleme soéts de maniere explicite.
Des chercheurs ont alors eu I'idée de s’inspirer des méuasisie sélection naturelle dont
nous sommes issus, pour développer une classe d'algosttiilsevolutionnaires, afin de
résoudre des problemes d’optimisation dits difficiles. &% années 70, les premiers
travaux sur I'évolution artificielle ont concerné les aligfumes génétiques, les stratégies
d’évolution, la programmation évolutive et la programmatgénétique. Lealgorithmes
génétiquegGenetic AlgorithmsGA) ont été présentés en 1975 par Holland[-HAN 75].
Les fondations de lprogrammation évolutionnairéEvolutionary ProgrammingeP) sont
plus anciennes (années 1960) et ont commencé avec lestdw&ogel et al [BGEL66].
Parallelement, les stratégies d’évolutidevflution StrategiesES)) ont été initiées par
les travaux de Rechenberg et al HBHEN65]. La programmation génétiqu&énetic
Programming GP) est exprimée formellement par Kozadka92]. Elle permet la pro-
grammation automatique d’ordinateurs par applicationnd@sies principes que les algo-
rithmes génétiques. Ces quatres types d’algorithmes diséuties principes globalement
communs qui sont inspirés de la théorie de I'évolution denrafDARWIN59]: utilisa-
tion d’une population d’'individus, évaluation des indingdpar une fonction, sélection des
meilleurs et génération d’une nouvelle population avecp&sateurs de croisement et de
mutation.

Dans la section suivante nous nous intéresserons pagtienient aux algorithmes de
type stratégie d’évolution ou programmation évolutionmalies distinctions particulieres
avec les algorithmes génétiques seront évoquées. Le chsufar de la programma-
tion génétique, bien que passionnante, ne sera pas plusfapgic Nous laissons le soin
au lecteur désirant plus d’informations de consulter I'@s divres suivants [KzA92,
BANZHA 98, DREOO3]. Globalement nous désignerons ces algorithmes parretgé-
nérique dedvolutionnaires
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3.2.1 Synopsis des méthodes évolutionnaires

Les algorithmes génétiques sont maintenant de plus en phssd@&rés comme un cas
particulier des algorithmes évolutionnairesqB0o03]. Les différences les plus notables
sont que:

— Les algorithmes génétiques s’inspirent fortement dealastrription génotype - phé-
notype de la génétique naturelle. Un génotype est une claisgmboles, le plus
souvent binaires, qui permet de réaliser directement éefaent les opérations de
croisement et mutation, sans tenir compte de la nature dddém. Cette chaine
n'est généralement pas une représentation directe d’uodosy mais demande
une transcription pour devenir une solution (le phénotyjm)t on puisse évaluer
la performance a un probleme donné. Un individu d’'un alpang génétique peut
donc étre vu sous deux formes différentes suivant le typgaination que I'on
manipule. Dans leur exploitation la plus fine, les algorigsngénétiques utilisent
des notions encore plus ancrées dans la génétique natargleers des notions
de diploidie (paires de chromosomes) et dominance (ungorelianportante entre
géenotype et phénotype).

— Les algorithmes évolutionnaires ne cherchent pas a éeentnt semblables a la
génétique naturelle. Dans ce cas, un individu de la pojulast généralement un
codage explicite de la solution d’'un probleme qui n’a pas ti&tre forcement bi-
naire. Les notions de génotype, phénotype, diploidie etimimee ne sont utilisées
par les algorithmes évolutionnaires que si elles permetiefacon évidente d’amé-
liorer I'optimisation d’'un probléme.

Sous ces considérations nous donnons le synopsis commumnnaéaihode de type évolu-
tionnaire.

1. initialisation d’'une population d’individus,
2. évaluation des performances de chaque individu,

3. sélection d’'un ensemble d’individpsrentsparmi les plus performants pour la re-
production,

génération des individenfantspar croisement entre Iggrents
mutation éventuelle de certains individesfantset parents,
évaluation des performances @egants(et desparentsqui ont muté),

regroupement de tous les individymrentset enfants puis sélection d’un sous-
ensemble d’individus performants pour la prochaine iténat

Tant qu’une condition d’arrét n’est pas vérifiée, répldsetapes 3 a 8,
Retourner le meilleur individu trouvé pendant 'ensendseces itérations.

N o oA

© ®

3.2.2 La population

Pour garder des notations communes avec la recherche &aersfanous conservons
la notationd pour une solution (individu). Nous noterofis(k), l'individu j de lak®™m®
population. La performance d’un individu évolutionnair aotéef (¢,). Les individus
d’'une population pendant la phase d’initialisation somégalement produits par tirage
aléatoire. Dans le cas ou une heuristique permettrait ddupedes solutions de bonnes
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qualités, il est courant de ne pas créer toute la populattcavars cette heuristique, mais
d’ajouter des solutions aléatoires, ceci afin d’augmentetiversité de la population ini-

tiale. Le nombre d’individus a une importance sur les penfonces des algorithmes évo-
lutionnaires: son augmentation favorise la diversité smaacroit le colt de son utilisation.
Le nombre d’individus n’est donc pas un parametre facilegéeréCe n’est pas le choix

d’'une valeur exacte qui est important, mais celui d’'un odfegrandeur convenable. La
dimension de I'espace de recherche est par-contre un tedicatile & son dimensionne-
ment. L'efficacité des opérateurs de croisement et de muatatégalement une influence
sur la taille optimale de la population. D’un point de vuetjopae, il est courant de réaliser
des essais avec différentes tailles de population pourrdiégter un bon compromis entre
efficacité et cot de I'exploration.

Dans les algorithmes évolutionnaires les plus couramntéises, la taille de la popu-
lation entre deux itérations est constant& 203, GAGNEO5B]. Notonsy la taille de la
population initiale ef\ le nombre d’enfants créés a I'étape de reproduction. Dgvigeart
de ces algorithmes, la reproduction est réalisée a partiraisement de deux individus.
L'étape 3 doit donc sélectionnarcouples d’'individus pour la reproduction a partir d’'une
population deu individus. L'étape 7 ne doit conserver quendividus a partir d’'une po-
pulation deu + A individus. Il est courant de fixer le nombre d’enfants prasiai chaque
itération comme égal a la moité du nombre de parents (: est également courant).

3.2.3 Représentation d’'une solution

Comme évoqué précédemment, il est usuel de coder les salationme des chaines
binaires, méme si la solution d’un probléme ne s’exprimenaaisrellement sous forme bi-
naire. Dans le cas ou une solution ne se représente paslteathamrt sous forme de chaine
binaire, il est alors nécessaire de définir une méthode dsftranation d’'une représenta-
tion a l'autre. Une raison de I'attrait pour des représéomatbinaires est qu'’initialement
les schémas de Holland définissaient un cadre théoriquagdifigit I'efficacité des opéra-
tions avec des chaines binairesjH AN 75, HOLLAN 92]. Une autre raison est qu’il existe
un grand nombre d’opérateurs de croisement adaptés aeptésentation [GLDBE94].
De plus, 'opérateur de mutation est simple a défioft $§ection 3.2.4.3). Dans le do-
maine de I'apprentissage artificiel, la représentatioraibenest utilisée dans des algo-
rithmes de sélection d’attributs, de catégorisation etitign de bases d’apprentissage
[KUNCHE9Q7A, SUNO2, RO04]. La raison principale est que le codage de la solution est
direct (génotype et phénotype sont confondus). En effebjtneprésente :

— la sélection ou rejet d’un attribut ou d'un exemple.
— l'appartenance ou non a un méme groupe (classe).

La représentation binaire n’est pas toujours la plus adagténe optimisation par
méthode évolutionnaire d’un probléme donné. Il est de ptysles courant de représenter
une solution® comme un vecteur de variables dont le domaine de définitiparéipnt a
I'espace des entiers ou des réelRED03, GAGNEOSB]. Les chaines binaires sont alors
un cas particulier ot le domaine de définition des variablesetteur correspondant est
{0,1} et chaque variable peut étre considérée comme un entier. Eatans le cas de la
recherche avec tabous, les algorithmes évolutionnairegepé manipuler des structures
plus complexes comme des arbres. La programmation évohgite correspond a cette
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catégorie. Pour cette présentation des méthodes évaiair@s, nous nous limiterons au
cas ou les solutions ont une représentation vectorielle.

Nous noterons; la i variable dans la solution &(6;) le domaine de définition de
cette variable.

3.2.4 Opérateurs de base

Dans les méthodes évolutionnaires, les trois opérateuragkesont ceux de sélection,
de croisement et de mutation. Nous donnons ici une breveigiso de ces trois types
d’opérateurs en n'abordant que les versions les plus ctagan

3.2.4.1 Opérateurs de sélection

Dans le synopsis précédent, 'opérateur de sélectioniiséwtux étapes 3 et 7. C'est
un opérateur qui prend en entrée une population et prod@iteie la liste des individus
sélectionnés. Dans la majorité des cas, c'est le méme typediteur qui est utilisé a ces
deux étapes, méme si d’un point de vue sémantique ces detatiop8 ont une signifi-
cation différente. A I'étape 3, la phase de sélection détermuels sont les individus qui
participeront aux reproductions. A I'étape 7, la phase tectién détermine quels sont les
individus qui vont survivre. Par rapport aux tailles de pagian généralement utilisées
(cf. section 3.2.2), I'étape 3 doit sélectionrerindividus a partir de: individus et I'étape
7 doit sélectionney: individus parmix + A, un méme individu pouvant étre sélectionné
plus d’'une fois. L'existence de clones d’'un méme individnglane population n’est pro-
blématique que si le nombre de clones d’'un méme individulegéar rapport a la taille
de la population. Nous verrons dans la suite de cette semimment éviter ce probléme.
Par simplification, nous considérons que nous sommes daraslde I'étape 3 pour la
suite des explications sur la sélection. La transpositibétape 7 de ce qui suit ne pose
aucun probléme.

Pression de sélection et dérive génétique

Il existe difféerents types d’opérateur de sélection, mébaement ils sont tous ba-
sés sur le méme principe. La probabilité qu’a un individurd'&électionné est d’autant
plus grande qu'’il est meilleur. La qualité d'un individu aédyl de sa performance, mais
généralement ce n’est pas la valeur de sa performance gdirestement utilisée pour
mesurer son aptitude a la sélection. La raison est qu'urt g#oarimportant entre les va-
leurs mesurant I'aptitude a la sélection des individusaduit par le fait que le plus "fort"
de ces individus domine I'ensemble des autres. En queldqé@egions la population ne
contient que des clones quasi-identiques a cet individumknmh La conséquence est une
diminution importante de la diversité de la population etlpanéme un risque important
d’étre piégé dans un minimum local. Ce phénomene dépend dteur appel@ression
de sélectiomui mesure la prédominance d’un individu par rapport auxesull est d’au-
tant plus marqué que la pression de sélection est importanie pression de sélection
trop faible est également problématique. En effet, aucdivitiu ne se distingue suffisam-
ment des autres et le meilleur individu a quasiment autawhdaces d'étre sélectionné
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gue le pire individu. La conséquence est que globalemergrfamnance moyenne de la
population n’évolue plus dans le temps. Cet effet est apjige génétiquet il doit étre
autant combattu qu’une pression de sélection trop imptatdm dérive génétique n’est
pas seulement produite par une pression de sélection ilde.f&lle peut dépendre d’'une
méthode de sélection avec une trop grande variance, ai@sigjlutilisation d’opérations
de croisement ou de mutation non appropriés. En tenant eodgptes remarques, I'ap-
titude a la sélection d’un individu est déterminée a paeif () et de statistiques sur la
population des parents et enfants de la génération actielkestatistiques sur les géné-
rations précédentes peuvent aussi étre prises en comptengsurer le risque de dérive
géneétique. Noton$~(9) I'aptitude d’un individu a étre sélectionné vis-a-vis deptgpula-
tion a laquelle il appartient. Nous donnons la définitionllasgcouramment utilisée de la
pression de sélection:

!
7

avecf la valeur moyenne des performance des individuslatvaleur de performance du
meilleur individu. Une fagon de contréler la pression desgébn est d’obliger cette valeur
a étre constante indépendamment de la constitution de ldadam (p, = 2 est une valeur
couramment utilisée). Donnons trois solutions pour quadsgion de sélectiop, ait la
valeur désirée:

1. Une premiére solution consiste a réaliser un simple dgedl(0#) = f(6) — a. La
valeur dea dépend de la pression de sélection choisie:

:psf_f
ps_l

(3.7)

a

Le fait que des individus aient des valeurs négative§@i)epose probléeme. Pour
Iéviter, il est courant d'utiliser la relationf(0) = max(f(0) — a, ) avece une
faible valeur. Ceci a pour effet de réduire la pression dectiéle Si cette réduction
est trop importante, il peut étre nécessaire de diminueali&uv dex pour compenser
I'effet du seuillage.

2. Une autre solution consiste a élever la fonction de perdoice a une puissanée
adéquate pour obtenir la pression sélective désjté®): = f(0)*. La valeur dek
est par-contre plus difficile a déterminer. La méthode de thewpeut par exemple
étre utilisée pour déterminer la valeurideorrespondant & une pression de sélection
ps choisie.

3. Une derniére solution consiste a réaliser au préalabldassement, par ordre deé-
croissant, de chaque individu a partir de sa performancérise; le rang d’'un
individu 7 dans une population deindividus. L'aptitude d’un individu est détermi-
nés par la relation suivante:

7o) = (1 - E) (3.8)

Cette solution a l'avantage de produire une différence hetabtre les meilleurs
individus méme si leurs performances intitiales étaiefa ttés proches.
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Régles de proportionnalité

Deux grandes catégories d’opérateurs de sélection ekis€lenx qui réalisent la sé-
lection en appliquant une regle de proportionnalité et cpuixréalisent la sélection par
tournois. Nous n’aborderons que le cas de la sélection & danhe regle de proportion-
nalité, pour la sélection par tournois, se reporter agD03]. Nous considérons que\
individus doivent étre sélectionnés pour réaliseroisements de couples d’individus.

Pour ce type de regle, le nombre espgréde sélections d’'un individu peut étre
déterminé par la regle de proportionnalité suivante :

pi= 2 f(0)) (3.9)

; 7(6)

A partir des valeurg:;, deux stratégies de répartition sont applicables. Elles dé-
signées par les acronymes RWE(lette Wheel Selectipat SUS Stochastic Universal
Sampling.

La strategie RWS est basée sur le principe de la roulette deoc#ly a autant de cases
sur cette roulette que d’individus et chaque case a une &ghile a.;. La boule est lancée
autant de fois qu'il y a d’individus a sélectionner. La fig@:d(a) illustre cette stratégie.
Le probléme majeur de cette premiére stratégie est qu’alieeagrande variance. Dans
le pire des cas, seuls les individus les plus mauvais somtts@hnés. La dérive génétique
peut alors étre importante.

FiG. 3.1 —lllusration de la stratégie RWS (a) ou SUS (b). La populatiotiale comporte
6 individus et 12 individus sont sélectionnés pour la phasesg@roduction.

La stratégie SUS garde l'idée générale de la méthode RWS, lemisrages des
exemples sélectionnés ne sont pas indépendants les unatoes @our diminuer la va-
riance et par la méme le risque de dérive génétique. L'idéérgée est qu’un individu soit
sélectionné au minimurfy; | fois et au maximunj ;| fois, tout en conservant la méme
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espérance;; pour chaque individd. Pour obtenir ce résultat, on définit pour chaque in-
dividu un intervallel; = [v;,V;[ avecv; = V;_1, V; = v; + p; etvy = 0. Une valeur
xo € [0,2)\] est ensuite déterminée par tirage aléatoire uniforme. @ettimiere valeur
désigne le premier exemple sélectionné a partir des itesva Pour la premiére sélec-
tion rien ne change par rapport a la méthode RWS. Par contue Jgg2\ — 1 autres, les
valeursz; sont déterminées par la régle suivante = (z, +j) mod 2. Soits; I'indice

de j®Mindividu sélectionnés; est alors défini commes; = i : z; € I,. La figure 3.1(b)
illustre cette stratégie. Cette méthode est généraleméférpe a RWS car en plus d’avoir
une variance plus faible, elle sélectionne forcément amnsone fois tous les individus
les plus performants.é. u; > 1).

3.2.4.2 Opérateurs de croisement

L'idée principale est d'utiliser plusieurs parents (gé&iément 2) pour produire un (ou
deux) descendants de meilleure performance en tirant pefipoints positifs de chaque
parent et en gommant leurs effets négatifs. Pour garderdsilmtité d’explorer efficace-
ment I'espace de recherche, le fait qu’'un enfant soit deleweéd performance que ces
parents ne doit pas étre systématique, mais la probabilééq fait se produise doit étre
plus importante que I'effet contraire. Dans le cas ou cedtedt trop important, il y a
risque de convergence trop rapide vers un minimum locah tyiee 'opérateur de muta-
tion puisse réduire I'importance de ce risque. L'opératiicroisement peut également
produire des individus avec une tres faible performances da cas, c’est I'opérateur de
sélection qui évitera qu’ils ne perdurent dans la poputatio

Il reste a définir comment favoriser cet effet. Partons deteitlération que toute solu-
tion @ représentée par un individu est un vecteur correspondanéasemble de variables
dont on recherche globalement les valeurs optimales. ¢ &l que chaque solution (in-
dividu), méme si elle n’est pas optimale, doit contenir uagip des valeurs de la solution
optimale (ou proche de I'optimal) recherchée. L'opératiicroisement a donc pour ob-
jectif d’extraire de chaque individu les bonnes bribes fdiimations qu’il contient pour
les transmettre aux enfants. La figure 3.2 illustre ce pomcPour ce cas, deux enfants
sont produits a partir du croisement deux parents. |l exiseegrande variété d’opérateurs
de croisement, nous n'aborderons ici que les plus commuaspB8E94, DREOO3].

Placons-nous d’abord dans le cas ou les solutions utilisgmtreprésentation binaire.
La regle qui consiste a produire deux enfants pour chaqusernent entre deux parents
est la plus utilisée dans les approches génétiques. Poafgesthmes évolutionnaires,
il est courant de ne produire qu’'un seul enfant pour chagasament. Initialement,
il était courant de ne choisir qu'un point de coupure dontdaifon était choisie par
tirage aléatoire, ce qui consiste a échanger deux sousashiimaires. D’un point de vue
plus général, le nombre de points de coupure peut étre plpsriemt. Ce nombre peut
étre fixé ou déterminé aléatoirement pour chaque croiserhargosition des points de
coupure peut étre contrainte, les limitant a certaine®régiLa représentation sous forme
de chaine peut étre considérée comme cyclique (dans cdaatstih minimum de 2 points
de coupure) pour limiter les effets de bord. A I'extréme, d gutant de point de coupure
que le nombre d’éléments binaires moins 1. Un tirage alésatiditermine alors quel bit de
I'un des deux parents est sélectionné pour construire t@septation de I'enfant.

3. Par rapport a I'exemple de la figure 3.2, cela consiste @isar qu'un des deux croisements.
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FiG. 3.2 —Croisement entre deux parents avec 5 points de coupure pquothiction de
deux enfants par effet symeétrique.

A

) @ Parents
® o @ Enfants

FiGc. 3.3 —Exemples d’enfants potentiels produit pour la méthBi&-« volumiquea
partir de deux parents lorsque seulement deux variablesigdisées. Le rectangle repré-
sente le domaine des solutions possibles lorggue0,25.

Lorsque les variables manipulées ne sont pas de type hinadie sont de type réel,
I'opération de croisement ne peut plus étre définie commesumgle copie de parties des
solutions correspondant a chaque parent, sinon I'espacsoligtions explorées est réduit
a un sous-espace des solutions possiBleBour ne pas étre limité a ce sous-espace, une
régle de croisement appel&.X-« volumique[ESHELM97] est généralement utilisée.
Supposons que I'on souhaite réaliser le croisement entre prents;, et;, pour un
sous-ensemble de variableslont la sélection dépend des points de coupure. La méthode
produit, pour chaque variabfeprise en considération, une valegt a partir d'un tirage
aléatoire tiré uniformément dans l'intervallea,1 + «]. Les valeurd); de I'enfant sont
alors déterminées par la relation suivante:

Vi€ S:0; = (05 —0ij,) i + 05, (3.10)

Cette opération est réalisée pour tous les croisements aipgotla figure 3.3 est une
illustration 2D de I'application de cet opérateur. La valelioisie poury a une importance
significative. Dans le cas au < (v/3 — 1)/2 le croisement est contractant, ce qui signifie
gue son application itérée aboutit a la concentration deofaulation en son centre de
gravité. Pour éviter ce probleme, il est courant de prendee 0,5 méme si 'opérateur
de mutation réduit ce risque. Un autre inconvénient de cétatpur est qu’il a tendance
a réduire les éventuelles corrélations entre les variaBid&xistence de corrélations est
connue, il est préférable d'utiliser une variante de cetate@ir nommeé8LX- linéaire.

Les opérations de croisement peuvent produire des sadutjanne font plus partie
de I'espace des solutions possibtesen particulier quand le probleme a optimiser doit
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respecter un certain nombre de contraintes. |l est alofsiparécessaire de corriger la
solution produite pour qu’elle reste valide. Par exempapplication directe de I'opérateur
BLX peut produire des valeurs en dehors du domaine de défirit{@,) des variables et
il est alors nécessaire de contraindre ces valeurs predauteomaine de définition.

3.2.4.3 Opérateur de mutation

L'opérateur de mutation a pour objectif de maintenir la diité de la population a
un niveau suffisamment important. En effet, les opératearsatection et de croisement
peuvent produire une dérive génétique, réduisant par laai@space des solutions qui
pourront étre explorées. L'opérateur de mutation a la pd#géide changer les éléments
d’une solution de maniere totalement aléatoire indépenaam des performances de ces
individus. Pour éviter de réduire a néant les effets pasitédfs opérateurs de sélection et
de croisement, il est nécessaire que ces mutations aieffitdguence relativement faible.
Dans le cas d'une représentation binaire, 'opérateur dations réalise le changement
d’état d’'un bit d'une solution avec une probabilité faibte (%). Lorsque la représenta-
tion des individus n’est pas binaire, la mutation gaussesst la plus utilisée [RECO3];
elle ajoute a un individ@ une variable aléatoire gaussienne de moyenne nulle etrd’éca
type o. Comme le support n'est pas borné, il est théoriquementlpesdiatteindre tout
point de I'espace des solutions. En pratique le choix de lkeuvaleo est important, la
valeur peut étre fixée a partir de la connaissance de la dioreds I'espace de recherche.
Une autre solution est d’adapter la valeuralgoendant le déroulement de I'algorithme
évolutionnaire afin de contrer les effets de la dérive ggonétiDans les algorithmes évo-
lutionnaires les plus évolués, le taux de mutation n’estypees valeur constante, mais
dépend du comportement global de l'algorithme au courstédestions. Lorsque la per-
formance moyenne d’'une population évolue positivementauscdes itérations, il est
préférable de réduire la fréquence des mutations pour n@grasrber cet effet positif.
Dans le cas contraire, ou la performance moyenne de la gapulstagne, il est alors
préférable d’augmenter cette fréquence.

3.2.5 Elitisme

D0 a leur aspect stochastique, les méthodes évolutiosnaégvent produire une so-
lution optimale a une itération donnée qui ne survivra pasaations des opérateurs de
sélection, croisement et mutation. Pour éviter de per@dmeetd’'une telle solution, il est
obligatoire de sauvegarder a tout moment la meilleure ispltitouvée. Une solution pour
s’assurer que le meilleur individu n’est pas perdu est djalqu’il soit toujours sélec-
tionné a chaque itération et d'interdire la possibilité darlodifier par mutation. Dans
ce cas on parle d’algorithme évolutionnaire élitiste, t@onserve systématiquement le
meilleur individu dans la population. Ce principe n’est pgsématique utilisé, car il peut
étre la cause d’'une dérive génétique importante en oblidearautres individus a rester
dans le voisinage de kplution élite
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qualité solutions

Front Pareto
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FIG. 3.4 —Exemple de front de Pareto pour un probléme multi-objeetifoupant I'opti-
misation de la qualité et du codt.

3.2.6 Optimisation multi-objectif

Il est courant de devoir optimiser plusieurs objectifs emmaéemps. Le probleme le
plus courant dans notre société est de trouver des solwtides problemes qui soit a la
fois de la meilleure qualité et du coUt le plus réduit. Ce qurespond généralement a
choisir un bon compromis entre les deux. La solution la plusramment utilisée pour
réaliser cette optimisation est de définir une nouvelle tioncobjectif a partir de I'en-
semble des autres. Par exemple, par une combinaison érdsages objectifs. Les valeurs
des coefficients de cette combinaison correspondent alarsaaactérisation du compro-
mis choisi. Avec les algorithmes génétiques, il existe wneeapossibilité qui est liée a
la notion defront de Paretd. L'idée est de ne pas fixer la nature du compromis avant de
réaliser I'optimistion, mais de produire des solutionsrespondant a différents compro-
mis, le choix du meilleur compromis étant reporté a une étdfgeieure. La figure 3.4
illustre une représentation du front de Pareto avec les dbjectifs classiques précédem-
ment évoqués. Dans ce cas, I'algorithme généteuegistreles solutions trouvées qui
sont le long de ce front. Il serait aussi possible de réatistte opération avec d’autres
méta-heurisitigues comme la recherche avec tabous. lfayardes méthodes évolution-
naires est qu'il est possible de définir des mécanismesphetis qui obligent les solu-
tions représentées par la population a étre suffisammeetsifiées pour qu’elles ne se
concentrent pas toutes dans une méme région, mais qu’elteg €galement réparties le
long de ce front [@ELLO02]. Ce mécanisme permet une optimisation plus agressive de |
frontiere de ce front, car a travers la population, c’estactement le front qui est optimisé.
Pour plus de détails sur I'optimisation multi-objectif awtes algorithmes évolutionnaires
se reporter a [OELLO02, GAGNEO5B, COLLETO5].

4. Une solution appartient au front de Pareto, s'il n’exjsés de solutions connues qui la domine sur
tous ces objectifs.
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3.3 Autres familles de méta-heuristiques

Il existe de nombreuses méthodes méta-heuristiques. Resplus connues qui n’ont
pas été décrites précédemment, on peut citer les méthotigsedecuit simulé et les nom-
breuses méthodes désignées sous le terme de colonies éstdtites ont été appliquées
au domaine de I'apprentissage pour la sélection d’atgjblat sélection d’exemples et
la catégorisation [BBUSE97, AzzAG04, AL-ANIO5]. Nous dressons ici un bref apercu
de ces deux familles de méta-heuristiques. A partir de casr@grandes familles, de
nombreuses méthodes hybrides ont été développées aveolpeciif de tirer profit des
avantages de chacune de ces méthodes suivant la classébn@a résoudre.

3.3.1 Recuit simulé

Le recuit simulé est une méta-heuristique inspirée d’ucgssus utilisé en métallur-
gie. Ce processus alterne des cycles de refroidissemerdtldatréchauffage (recuit) qui
tendent a minimiser I'énergie du matériau par rapport a fnoickssement constant de
matériau. Le principe du recuit simulé exige que I'on acegptcasionnellement et sous
le contrdle de laempérature de recyiune augmentation de I'énergie courante pour ne
pas étre piégé dans un optimum local. Par rapport a la fotranlé3.2) une solution a
un niveau d'énergie d’autant plus faible que sa valgih) est grande. L'algorithme du
recuit simulé réalise une marche aléatoire dans I'espagsalations. La notion dpas
mouvement ou transformation élémentaire de la solutiom@&séndante de la nature du
probleme. Chaqupasest accepté ou refusé a partir d’'une régle qui s'appuie suréde
sultats de la physique statistique. Sipas permet de réduire le niveau d’énergie, il est
forcement accepté. S'il augmente le niveau d’énergipatest accepté avec une probabi-
lité p qui dépend de 'augmentation du niveau d’éneifjide la température du systéeme.
Cette probabilité est déterminée par la relation suivante :

—AFE

P = exp (T) (3.11)

avecAE = f(0) — f(0 + A0) représentant la variation d’énergig,la température du
systeme etAd le pasréalisé. Au cours des itérations la température du systeme d
nue globalement pour devenir nulle. Cela correspond géamaeait a un critére d’arrét
de l'algorithme de recuit simulé. La diminution de la tengiére est réalisée par paliers
toutes les: itérations. Pour plus de détails sur cette méthode métashigue se reporter
a [DrRE003], ainsi qu’a 'ensemble des références présentes ddivsece

3.3.2 Colonies de fourmis

Cette approche de Colorni et al PCORN92] s’efforce de simuler la capacité collec-
tive de résolution de certains problémes difficiles par umlerge de fourmis, alors que
chaqgue fourmi prise séparément a des capacités trés lin@és algorithmes simulent le
mode de communication indirecte des fourmis via I'enviement désigné par la terme
destigmergiea travers l'utilisation dghéromonelLes algorithmes de colonies de fourmis
posseédent plusieurs caractéristiques importantes qtii son

— un parallélisme intrinseque éleve,
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— une grande flexibilité pour s’adapter a des modificationis aature du probléme,
— une robustesse importante quant a la perte d’une partie joepailation,
— la possibilité de s’auto-organiser malgré la décentatitis de I'information.

Le développement de ces algorithmes est récent et la trsitispoa chaque probléeme
d’optimisation n'est pas toujours évidente. Le lecteueiiessé peut faire référence aux
ouvrages [®NABE99, DREOO3] pour avoir plus d’'information sur ce type d'algorithmes
Holldober et Wilson recensent aussi une somme impressib@igie connaissances sur la
biologie des fourmis dans [#L.LD090].

3.3.3 Méthodes hybrides et autres méta-heuristiques

Les métaheuristiques forment une classe d’algorithme®fmante, ou beaucoup de
principes sont communs a I'ensemble de ces algorithmesdiffésences entre ces ca-
tégories de méta-heuristiques deviennent floues lorsquadmbreuses variantes dans
chaque catégorie sont prises en compte. Une tentativefidaton incluant la recherche
avec tabous, les algorithmes évolutionnaires et les aadodé fourmis est réalisée dans
[TAILLA 98]. Elle est désignée sous le terme de "programmation a méradaptative"
et elle insite sur l'utilisation d’'une forme de mémoire daes algorithmes, ainsi que sur
limportance des phases d'intensifications et de diveegifins. Des méthodes qui réa-
lisent I'hybridation de la recherche avec tabous et du testonulé ont aussi été proposées
(voir par exemple [VWoODRWI94]). Dans le chapitre 5 de [RE0O03] d’autres méthodes
méta-heuristiques sont également disponibles, ainsi férethtes hybridations de ces
meéthodes.

3.4 Conclusion

Nous avons présenté dans cette section difféerentes méthoéta-heuristiques. Nous
avons indiqué qu’un grand nombre de problémes d’appraggssorrespondaient a I'op-
timisation d’'un probleme difficile. A travers quelques réféces, nous montrons que des
méthodes a base de méta-heuristiques ont déja été apgliguée succes a des pro-
blemes d’apprentissage. Nous détaillons plus partiani@nt dans ce chapitre les méta-
heuristiques correspondant a la recherche avec tabouz etgarithmes évolutionnaires.
Les descriptions et notations utilisées pour ces deux lesnderont réutilisées dans les
chapitres 5 et 6.
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Dans ce chapitre nous présentons une méthode permettaatudéplus rapidement
I'erreur en généralisation d’'un SVM a partir de I'évaluatide I'erreur ddeave one oyt
d’'une procédure de validation croisée/eparties ou d’'une technique d®ostrap D’'un
point de vue global, nous considérons que ces 3 cas fonepietméthodes de valida-
tion croisée, bien que d’'un point de vue pratique, I'ac@lén de leurs estimations de-
mande des aménagements différents. L'idée directriceasstebsur le fait que lorsqu’un
ensemble d’entrainements doit étre réalisé avec des jedrdees qui sont corrélés entre
eux, chaque entrainement avec un de ces jeux de donnéeopmit tles informations
essentielles a la réalisation des entrainements suilaenploitation cohérente de ces in-
formations doit alors permettre de réduire, de facon sicatifie, les temps nécessaires a
la réalisation de ces entrainements, sans pour autantdéégta maniere significative la
solution produite par chaque phase d’apprentissage.

La sélection d’'un modeéle efficace pour obtenir une fonctierdécision performante
en généralisation a partir de I'algorithme des SVM est alugif. section 2.4.5.7). Il est
alors indispensable de pouvoir estimer avec précisiondpadatés en généralisation de
fonctions de décision produites par les SVM quel que soitdeéte exploité. Un modele
pour les SVM corresporida I'utilisation d’une fonction noyau, au choix des valeuesd
parametres libres de la fonction noyau, de la valeur de lateote de régularisatiani et
du type de pénalité appliquée lorsque la notion de margeesaspexploitée. Il peut étre
nécessaire, en plus, de comparer des fonctions de décisi@msdifférentes techniques
de pré-traitement des données brutes (sélection d’atriiar exemple). Dans ce cas, la
technique de pré-traitement fait partie des parameétresslilu modele a sélectionner. Les
bornes supérieures sur I'erreur en généralisation ou lgende I'hyperplan optimal ne
sont pas forcément les meilleurs criteres pour la sélechiomodele optimal [DANO3].
L'estimation de I'erreur en généralisation a partir de teghes de validation croisée est
généralement plus appropriée. Ces technigues permetteoingearer le pouvoir de gé-
néralisation avec d’'autres méthodes d’apprentissagaju@ucune base de validation de
taille suffisante n’existe. Le probleme est que ces techasigqunt un codt calculatoire im-
portant car elles nécessitent de nombreuses phases ditippage. Ces techniques de-

1. Dans sa formulation la plus classique.
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viennent alors rapidement inexploitables avec quelquetates d’exemples lorsque le
nombre de phases d’entrainement a réaliser est importantei®arque, par contre, que
ce type d’estimation correspond au cadre de la productian dhsemble de fonctions
de décision, donc d’'un ensemble de phases d’apprentisdaetir de données dont la
corrélation est évidente.

Nous proposons une nouvelle méthode permettant d’obtesirésultats similaires
a ces multiples entrainements, mais a partir d’'un nombterfant réduit d’opérations,
comparativement a I'application directe des techniquegatidation croiséed.f. section
2.6). La méthode proposée s’articule autour de deux posgsrdiels: (1) Choisir une
solution proche de I'optimal comme valeur d'initialisatid’'un algorithme itératif d’en-
trainement des SVM, (2) définir un critere d’arrét préematiffieace pour cet algorithme
itératif (efficace dans le sens ou la solution produite a dpscités en généralisation tres
proches de I'optimal). Nous montrerons que ces deux actionfintes permettent de
réduire grandement le nombre d’itérations des algorithdh@strainement de type SMO
(Sequential Minimal Optimizatiof) pour chaque phase supplémentaire d’apprentissage a
réaliser.

Dans la premiere partie de cette étude, la formulation nnaditique de la recherche
d’un hyperplan optimal propre a I'algorithme des SVM estpelge, ainsi que le critére
permettant de déterminer si une solution (un hyperplanppsinale. Les possibilités
d’adapter le type de fonctions de décision produites paGMs! en fonction de la na-
ture des données d’apprentissage utilisées est brievatgerite. Tous ces rappels sont
utiles a une description de I'algorithme SMO et des notatigui lui sont liées. Cette des-
cription insiste sur les points essentiels de la méthode ®W€ir les implications pour
des méthodes qui réalisent un ensemble d’apprentissagéralpacet algorithme.

Dans une deuxiéme partie, un état de I'art des techniquegialisation et d’arrét pré-
maturé de I'algorithme SMO est réalisé. Les descriptiotetives a nos méthodes sont
ensuite proposeées, leurs avantages par rapport aux préegaeéthodes sont exposes et
des résultats d’expérimentations sont produits pour reofeur efficacité.

4.1 Entrainement d’'un SVM

Dans la section 2.4.5, nous avons insisté sur les idées déefioents théoriques de
I'apprentissage avec des SVM. Dans cette section, nousodsria formulation mathéma-
tique des problemes d’optimisation a résoudre pour détenniihyperplan optimal, tout
d’abord dans le cas ou les données sont linéairement ségm(aiarge dure), puis dans
le cas ou elles ne sont plus linéairement séparables (matgee3. Les deux méthodes
de pénalisation pour la recherche d’'une marge souple olatismat ensuite décrites en
donnant succinctement leurs avantages et inconvénients.

4.1.1 Recherche de I'hyperplan optimal

L'objectif est de déterminer I'hyperplal € H qui maximise la marge géométrique
avecH I'ensemble des hyperplans possibles sur un esgac€et hyperplan optimalt*

2. Initialement proposé par Platt[RTT 99A].
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définit la fonction de discrimination qui généralise au migcf. section 2.4.5) une base
d’apprentissageZ,, = {(x;,y;)} avecy; € {—1, + 1} etx; € R™. Nous allons voir
que ce probleme peut étre formulé comme un probleme d’ogditioin quadratique sous
contraintes et qu’il existe deux formulations: (1) prineagt (2) duale. La formulation
duale a pour avantage principal d’étre adaptée a I'utibeatie fonctions noyaux. Consi-
dérons en premier le cas de la recherche d’'un hyperplanaségsarfaitement les données,
désigné comme le probléme de recherche dedege dure optimale

4.1.1.1 Cas des données linéairement séparables

Soit un coupléw,b) caractérisant un hyperplaret le produit scalairéu,v) = > w;v;
=1

dans I'espace vectori@®™. On peut montrer que si:

alors I'hyperplanh correspondant sépare linéairement les données d’apgsagd”,,.
Soit la fonctionf qui réalise la séparation de ces données:

f(x)=(wx)+b 4.2)

Le signe de (4.2) permet de déterminer la classe d’'un exempéativement a la repré-
sentation'w,b) d'un hyperplan séparatetr

Un hyperplam n’est pas défini par un seul couple uniqweb), mais par un ensemble
de couples équivalents a partir de ces valeurs:

h=VaeR": (a-w,a-b). (4.3)
La distance euclidienne d’'un poigrta un hyperplart est égale a:

a-w,xX) + ab

d(x,h) = I (4.4)

la-w

avec|w| = /(w,w). Elle est évidemment indépendante de la constantea marge
géomeétriquey d’'un hyperplani qui sépare linéairement les donnéés est définie a
partir de (4.4):

Y= mind (zi,h) (4.5)

Notons~(h), la fonction déterminant la valeur correspondant a (4.3 pm hyperplan
donnéh. Déterminer I'hyperplah* de marge géométrique optimajé correspond a ré-
soudre le probléme suivant:
h* = argmaxy(h) (4.6)
heH

en respectant les contraintes (4.1). La formulation (&6)érifiée pour tout coupler*,b*)
= h*, mais elle n’explique pas comment identifier un des coupleés)*) admissibles cor-
respondant &*. Soit /sy (h) 'ensemble des indices des exemples a une dista(fcede
I'hyperplanh:

Isv(h) = {ild(x;,h) = ~v(h), 1 <1 < m} (4.7)
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Ce sont les exemples définissant la marge géométrique d’'werigp/ relativement a un
ensembleZ,, linéairement séparé par Dans le cas de I'hyperplan optimat, Isy(h*)
identifie les exemples désignés par le texreeteurs de suppart

On peut remarquer qu’a partir de I'équation (4.4), on peuataldrer qug|y - w|| = cst .
Il suffit de posel = v dans (4.4) pour les exemples appartenakt &h).

On remarque que maximiser la marge geometrique est équingaheinimiser la norme
dew. Sans perte de généralité, imposer une représentatiomgharplan. par un couple
(w,b) unigue peut étre réalisé en imposant ¢jue w|| = 1. Dans ces conditions, recher-
cher I'hyperplam* de marge optimale est équivalent & minimiser le problemeati

. _ | (Ww5b) = argmin ([Jw]])
W= { Vi€ {Lm) g ((woxs) 4+ ) > 1 (4.8)

Pour correspondre a un probleme d’optimisation quadratiguest plus généralement
formulé comme la minimisation de :

1 1
Qw) = 5 [w]* = S (ww) (4.9)
sous les contraintes:
Vie{l,..m}:y ((wx;)+b)>1 (4.10)

Ce probleme est désigné commeviasion primaledu probleme des SVM. Dans le cas
ou I'on cherchgw*,b*) dans I'espace de redescriptidriX'), les contraintes (4.10) de-
viennentvi € {1,...m} : y; ((w,®(x;)) +b) > 1 etw est un vecteur as dimensions.
Lorsque la dimension de est faible, la résolution du probléme primal peut étre réa-
lisée par des techniques quadratiques. Mais lorsque detindion est grande (ce qui
se produit avec un espace de redescription de grande dongnairésolution du pro-
bleme primal devient problématique. Pour certaines fonetP, elle est impossible, car
ne est infini. De plus, pour des valeurs raisonnablesglde calcul effectif d’un vecteur
O(x;) = (P1(xi), - - - ,ng (x:)) peut étre lourd en temps de calcul.

L'idée est alors de convertir le probleme primaire en un [@ole dual ou le nombre
de variables inconnues est égal au nombre d’exemples daasdad’entrainement. Pour
cela, le probléme contraint correspondant a (4.9) et (&%0yransformé en un probléme
primal non contraint :

1 m
Qwba) = o{w,w) — > i {yi ((w,® (x:)) +b) — 1} (4.11)
i=1
avec le vecteurx = (aq,--- ,a,,) correspondant aux multiplicateurs de Lagrange. La

solution optimale du probléme primal correspond au poitié sk la la fonction (4.11).
Elle est caractérisée (en partie) par les conditions degtakuhn-Tucker (KKT) (voir par
exemple le chapitre 5 de gsTI100] pour plus d’informations sur la théorie lagrangienne
correspondante). On en déduit les conditions d’optimdkiés le dual suivantes :

IQ(w,b,ax)
ow

0Q(w,b,ax)
Ob

=0 (4.12)

=0 (4.13)
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Vi o {y; ((w,® (x;)) +b) —1} =0 (4.14)
Vi:a; >0 (4.15)

Larelation entre les contraintes d’inégalité (4.10) egdléé (4.14) sur les multiplicateurs
de Lagrange associés est appel@aditions de complémentarité KKDe (4.14) on déduit
que soitoy; = 0, soita; # 0 ety; ((w,® (x;)) + b) = 1. Les exemples qui sont vecteurs de
support tel que définis par (4.7) vérifient donc guee Isy : «; > 0. Ce qui illustre une
autre relation entre la version primale et duale.

Utilisant (4.11), les conditions (4.12) et (4.13) au poigeitespeuvent étre reformulées
respectivement en:

W= Z a;y; P (x;) (4.16)
i=1
et
Z ay; =0 (4.17)
i=1

En substituant (4.16) et (4.17) dans (4.11), on obtientdbdlgeme dual de maximisa-
tion de:

Q) = Z — = Z iy (@ (%), (x;)) (4.18)

i=1 zg 1

Avec les contraintes (4.15) et (4.17) sur les multiplicedede Lagrange. On peut remar-
quer gu’en plus de limiter le nombre de variables au nombegathples, la vérification
de toutes les contraintes du probléme dual pour une solatiest plus facile.

Si une fonction noyau< (-,-) appropriée est utiliséecf, section 4.1.5.1), I'équation
(4.18) utilisant cette fonction noyau peut étre reformuémme :

Zaz — = Z a0y K (%4,%5) (4.19)

zyl

Si les données sont linéairement séparables dans I'espaeelesscription les valeurs op-
timales de (4.9) et (4.19), correspondant respectivemantpeoblémes d’optimisation
quadratique primale et duale, sont identique€sw*,b*) = Q(a*)). On parle alors de
saut de dualité nujvoir [CRISTIOO0] pour plus de détails). A partir de I'équation (4.16), la
valeur de la marge géométrique peut étre reformulée a piadivaleurs des variables du
probleme dual :

1
? Z Oé yly] Z CY yzy] Xzaxj) (420)

i,7=1 7,7=1

D0 au fait que lesaut de dualitést nul, on déduit des équations (4.20), (4.18) et (4.9) que
la marge optimale peut étre exprimée comme :

_ Zm: o (4.21)
=1
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En utilisant (4.16), I'expression de (4.2) utile a la défontde la fonction de décision
D(x) = sign(f(x)) des SVM est reformulée de la fagon suivante :

fO0) = (W B(x)) +b" = > alyK(xx;) +b' (4.22)
i€lgy
La valeur deb* est déterminée a partir d’'un des vecteurs de support. En itfést établi
que:Vi € Isy : f(x;) = 1. On en déduit qué

Vielgy :b=1— Z oy K (xi,%;) (4.23)

Jj€lsv

4.1.1.2 Cas des données non-linéairement séparables

Dans le cas ou les données ne sont pas linéairement ségadabke I'espace de re-
description utilisé, le probléme de la recherche d’oragge dureoptimale est insoluble.
Comme évoqué précédemment, I'utilisation de la notion dggesouple permet d’autori-
ser certains exemples a ne pas respecter la contraintg.(@dl@ est réalisé par I'introduc-
tion de variables d’écag; positives ou nulleséf > 0). Il y a autant de variables d’écart
gue de nombre d’exemples. La contrainte (4.10) est relédbégefacon suivante :

Vie{l,--- m}:y ((w,d(x;)) +b) >1-¢ (4.24)

On peut remarquer que si, pour un exemplen a¢; > 1, alors on autorise un exemple a
pouvoir étre mal classé. L'objectif est maintenant de tesuyperplan optimal de marge
optimaley* qui réalise le minimum d’erreurs. Cette optimisation dieaTest pas possible,
car elle correspond a un probleme d’optimisation combinatoop difficile [VAPNIK98,
CRrISTIOO0]. A la place on cherche a résoudre le probleme de miniiorsde :

O m
Qw) = 5 Iwl*+ =3¢ (4.25)
i=1

sous les contraintes (4.24). La variapleorrespond au type de pénalité appliquée pour les
exemples dont les variables d’écart ne sont pas nylles{1,2}) et C' est une constante
permettant de régler I'importance de cette pénalité pgrad@ la marge que I'on cherche

a optimiser. SC' tend vers I'infini, on retrouve le probleme d’optimisatiomharge dure.

Il est évident que sous cette formulation, tous les probtesoat solubles. Par contre la
formulation du probleme dual dépend du type de pénalitéiquged. Nous rappelons ici
leurs formulations. Leurs démonstrations sont dans lecip@nsimilaires a celles de la
section 4.1.1.1, pour plus de détails se reporter par exempl/APNIK98, CrISTIOO,
ABEOS5].

Probléme dual avec = 1

Maximiser:

m

Qla) =) a;— % > gy K (x.x;)

i=1 ij=1

3. En pratique, on prend pouf la moyenne de tout lek déterminés a partir de chaque vecteur de
supporti. La raison est que numériquement, la relatiér;) = 1 n’est pas exactement vérifiéf(k;) ~ 1).
Dans [LOOSLI06A] page 39, une autre méthode est proposée pour détermiredela e b.
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sous les contraintes:
m
Z a;y; =0
i=1

Vie{l,--- m}:0<q; <C (4.26)

Probleme dual avec avep = 2

Maximiser:

m

m 5ij
Q(a) = Z Qy — % Z Q05 Y; Y5 (K(XZ‘,XJ‘) + F’) (427)

i=1 i,j=1
sous les contraintes:
m
Z QY = 0
=1

Vie{l,--- m}:0<q
avecd; ; la fonction de Kronecker égale a lisi j et a 0 sinon.

On peut vérifier que lorsqué€' tend vers l'infini, on retrouve la formulation du pro-
bleme dual de la marge dure pour les deux types de pénatisatio

La pénalisation se traduit, dans le caspoe: 1 dans I'expression duale, par une li-
mitation des valeurs maximum des multiplicateurs de Laggaians le cas op = 2,
cela correspond & modifier la fonction noyaddix;,x;) = K (x;,x;) + d;;/C, ainsi que la
fonction de projection (voir [€1STIO0] pour plus de détails) :

¢ (x;) = ( (I;y(;) ) (4.28)

avece; un vecteur de dimension dont tous les éléments sont & zéro saufTé On peut
remarquer que dans cet espace de redescription, les damméasforcément linéairement
séparables car chaque exemple a un attribut qui code sa.class

Pour la détermination de la valeur de la marge optimaleed&xpression (4.14) peut
étre utilisée dans le cas ou= 1. Dans le cas op = 2, en plus de I'expression (4.14), il
existe une formulation ne dépendant que des valeurs dephealieurs de Lagrange :

% = (i ozf) - é (a*, ™) (4.29)

La fonction de décision a toujours la méme expression (4Q@8)peut par contre
distinguer deux types de vecteurs de support. Ceux pourdésips variables d’écart
sont nulles et les autres. Les premiers sont & une distande la surface de décision
et les deuxiemes a une distance inférieurg’.aConservons la méme notation que dans
le cas de lanarge durepour I'ensemble des vecteurs de support indifferemmenede |
catégorisation suivant les deux possibilités précédemsmamuées.

Isv(a) = {ila; > 0,1 <i <m} (4.30)
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Nous désignons les vecteurs de support de la premiéere catégonme les vecteurs de
support non limités et ceux de la deuxieme catégorie comsneleteurs de support limi-
tés*. Les deux ensembles les caractérisant seront notés respeant/sy e et Isyo avec
Isve U Isye = Isy . Les définitions de ces deux ensembles sont les suivantes:

Isvg(a) = {i|la; > 0,5 =0,1 <3 <m} (4.31)

Is\/@(a) = {Z‘Oéz >06>0,1<:< m} (432)

Dans le cas d’'une pénalisation linéaire, les vecteurs dpastifimités sont ceux dont
les multiplicateurs de Lagrange correspondants sont égauxPour la détermination
de la valeur dé*, seuls les vecteurs de support non limités peuvent étieagilCe qui
correspond a reformuler (4.23) de la fagon suivante :

Vi€ lgyg :b=1— Z Gy K (%i,%;) (4.33)

Je€lsv

Choix du type de pénalisation

La pénalisation qui utilisp = 1 est généralement préférée dans le cas de la classifica-
tion supervisée, car elle est plus proche de la notion damsation du nombre d’erreurs.
Pour illustrer cette remarque, prenons le cas ou un exempie a/ariable d’écart plus
grande que les autrebd il est plus difficile a classer correctement que les autadejs
les erreurs plus faibles sur les autres exemples aurontfeinneiheur sur la pénalisation
par rapport & celle du premier cas. La pénalisatiop en 2 est préférée dans le cas ou
les SVM sont adaptés au probléme de régressiagng@00]. Dans ce cas, la méthode est
plus proche d’une minimisation de I'erreur quadratique.

4.1.2 Solution optimale

De la méme facon que I'on a utilisé la représentation lagesomg pour formuler I'ex-
pression de la version duale du probleme primal de la rebkeadtun hyperplan optimal,
il est possible, a partir de I'expression (4.18) et des eonites qui lui sont liées (4.15) et
(4.17), de définir la formulation lagrangienne correspoel@au probleme dual. La déter-
mination des criteres caractérisant le point selle perraetédinir les conditions que doit

satisfaire une solution optimate*. Posons); ; = v;y; K (x;,x;) dans le ou la pénalisation
utilise unep = 1 etQ,;; = viy; (K(xi,xj) + 53]’ dans le cas ou la pénalisation utilise
unep = 2. L'expression lagrangienne du probleme dual devient:

L(a) = % Z 0 Qi — Z oy — Z dict; — ﬁZyiozi + Z pi(a; — C)  (4.34)
i=1 i=1 i=1 i=1

1,7=1

avecy;, ¢; et 5 les mutliplicateurs de Lagrange associés (remarguet le terme associé
dans (4.34) n’interviennent pas dans la version avec Eat@an erp = 2, car lesa; ne

4. Limités dans le sens gu'’ils ne peuvent pas étre a une destérde la frontiere de décision.
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sont pas limités &', il en sera de méme pour les expressions les utilisant denstéade
cette section). Posons:

Fo=y()_ Qi —1) (4.35)
j=1
Les conditions KKT qui définissent le point selle sont levanies:
L
Vi : Do (F; = B)yi — 0i + pi, 03 > 0, pi; > 0, 804 = 0, pii(a; —C) =0 (4.36)

Ces conditions peuvent étre simplifiées en considérantdesdas :

1. o; =0:

6 >0, =0 — (5 — By >0 (4.37)
2. 0< oy < C

6 =0, =0 — (F;— B)yi =0 (4.38)
3. Oéi:C:

0;i =0, >0— (F;—B)y; <0 (4.39)

Définissons les deux ensembles d’indices suivants :
Ip(a) ={i|(i < Cly; =+1) V(a; >0y, = —1)} (4.40)

et
Iow(a) = {i|(a; < Cyy; = —1) V (o > 0y, = +1)} (4.41)

On peut exprimer la condition KKT qui vérifie qu'une solutiest bien optimale de la
fagon suivante:

36 : Vi € lpw(ar),j € Ip(ax) : F; < B < Fj — a = argmax (Q (a)) (4.42)

Une autre formulation qui ne fait pas intervepiet qui est donc plus facile a utiliser en
pratique est la suivante:

Elow(a) < Eup(a) - = arg max (Q (a)) (443)
avec
low (@) = arg max F (4.44)
1€Low(ax)
iup(@) = arg min F; (4.45)
i€lyp(x)

On peut remarquer, a partir de (4.38), que lorsque la solatiest optimale, la valeur
de b* est directement déterminée par les valeurs Besorrespondant aux vecteurs de
support.

Dans le cas ou la solutioi n’est pas optimale, les deux multiplicateurs de Lagrange
définies pat.,, eti,, ont une signification particuliere. lls correspondent, e solu-
tion o« donnée, aux deux exemples qui violent le plus les conditikiE. Nous verrons
par la suite qu’ils jouent un rdle particulier avec les aitjones de type SMO.
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Un autre point important est que pour des raisons de conveegasymptotique, on
n'utilise pas le critére (4.43) directement, mais la foratian suivante:

Fiv@) < Fip(a) + € = a = argmax (Q (o)) (4.46)

La valeur de: permet d’annuler les problémes numériques qui font que yoeivaleur
nulle dee, la convergence n’est pas Vérifiee expérimentalement. dieeivcourante pour
€ est1073.

4.1.3 Méthodes d’entrainement

Maintenant que nous pouvons déterminer qu’'une solutioropsinale grace a la
condition (4.43), reste le probleme de produire la solutiorAu cours des dernieres an-
nées plusieurs méthodes ont été proposées. La premiéeratdistar directement un sol-
veur de probléme quadratique classique. Les méthodes gpeeatilisent des techniques
a base de descente de gradtehe nombre d'exemples devient rapidement un probléme
car il est nécessaire de manipuler des matrices de taille m. En 1997, Osuna et al
[OSUNA97] ont prouvé qu’un large probleme de programmation quap@ pouvait étre
décomposé en une résolution d’'une série de sous-probléimEstaines conditions sont
respectées. lls ont défini un algorithme pour le problemeéd qui permet de traiter
des bases de tailles plus importantes. Plathji? 99A] a ensuite poussé ce raisonnement a
I'extréme en proposant une solution ou chaque sous-pradtencontient que 2 exemples.
Des améliorations ont par la suite été proposees a sa mdikedeTHO1, FANO5].

4.1.4 Optimisation Séquentielle par modification Minimale (SMO)

Nous allons présenter, dans les grandes lignes, les pemegsentiels des algorithmes
de type SMO. Cette présentation est aussi orientée pour aildecompréhension de la
deuxiéme partie de ce chapitre. Avant de commencer la géiscride cet algorithme,
introduisons une nouvelle notation, a partir de I'expres$#.35), pour réduire la longueur
de certaines expressions utilisées dans cette section ®iilantes :

=y Fi= Z a;Qi; — (4.47)

Nous notons également p& = (G4,--- ,G,,), le vecteur qui contient 'ensemble des
valeurs des>;. Insistons sur le fait que les valeurs @esont directement exploitées dans
les implémentations de SMO. Elles sont en particulier sitilda détermination du statut
optimal d’'une solutionx (cf. section 4.1.2).

Dans son utilisation classiqueéd initialisation courante) I'algorithme SMO com-
mence par une solutiom = 0. Il choisit deux exemples tels qu’il existe une modification
de leurs multiplicateurs de Lagrange qui permette d’augenda valeur de la fonction

5. 1l existe des méthodes basées sur l'utilisation de tegctes de point intérieur adapté au probléme
guadratique [XNDER99] (voir le chapitre 5 de [REO5] pour plus de détails sur leur utilisation dans le
cadre des SVM).
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objectif Q(«). Il modifie ensuite la valeur de ces deux variables de facan@ue I'aug-
mentation de&))(«) soit maximale. Puis il répéte cette action avec deux aukesples,
jusqu’a atteindre I'optimum. Comme la fonction est conveesgprocessus est certain d’at-
teindre I'optimum global. DO a des problémes de convergeneeérique [KEERTHO1],
c’est le critére (4.46) qui est utilisé pour vérifier que tiopum est atteint.

Lorsque I'on n’agit que sur deux variablesl'indice, eti, en ajoutant les quantitésa;,

et Aa;,, la variation d&) () est égale a (résultat déductible de (4.19)):

AQ(AQ) = AOéil Gil + AOZZ'QGZ'Q + AOél'l AO[QQZ&,,‘Z

4.48
+% (Aa’bleihil + Aa?g@ig,ig) ( )

De plus, dd a la contrainte (4.17),0on a:
Yi, A, + yi, A, =0 (4.49)

On remarque donc que le calcul de la variatidn;, (et donc deAq;,) pour queAQ
soit maximale dépend d’'une simple équation du second degrée &eule variable. La
determination est triviale, mis a part le fait qu’il faut tecompte des contraintes de boites
sur les valeurs minimum et maximum des

D’un point de vue plus général, I'algorithme SMO est exjlbie pour différentes
conditions d’initialisation et d’arrét. En effet, toutelgtion o qui vérifievi : 0 < o; < C
est une solution possible d'initialisation pour SMO(Rix) > 0 pour cette valeur d’initia-
lisation, alors le nombre d’itérations nécessaires pdeiratre I'optimum sera plus faible
gue poura = 0. Un autre point important est que les derniéres itératiensathorithme
SMO n’apportent pas grand changement a la fonction de déctsirrespondante. Pour
cela, la valeur de peut étre considérée comme un parametre libre. S’il estipisement
choisi, il permet de réduire le nombre d’itérations néciessaa I'arrét de 'algorithme
SMO, sans pour autant dégrader le comportement de la fordéi@écision produite.

Un autre point important est que si I'algorithme SMO doieéttilisé a partir d’un
point quelconque d'initialisation différent de = 0, alors si les valeurs dé& sont déja
connues, il est préférable de les fournir a l'initialisaticar les temps nécessaires aux cal-
culs de I'ensemble des valeurs @ene sont pas négligeables, comme l'illustre I'expres-
sion (4.47). Donnons maintenant un synopsis de I'algomisi/ O qui prend en compte
la possibilité d’initialiser differemment et de spécifiartblérance sur le critere d’arrét :

Algorithme 1 SMO(«,G ¢)
tantque ARRET(ax) > ¢ faire
(71,i2)=MEILLEURCOUPLE(G)
(A, ,Aa;,)=VARIATION OPTIMALE (i1,i2)
(a,G)=MISEAJOUR(x,G, (i1,Av;, ), (i2,A;,))
fin tantque

Détaillons les différentes sous-parties de cet algorithme

ARRET

Cette fonction détermine si I'expression (4.46) est vérifiée
ARRET(a) = Elow(a) — Eup(a) (450)
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MEILLEUR COUPLE

C’est I'étape la plus importante de I'algorithn§é/O. Si le couple de variables choisi
ne permet qu'une faible augmentation&&), alors la convergence de SMO est trés lente.
La solution la plus simple consisterait a tester tous leplasuet a choisir celui produi-
sant la plus grande augmentation. Malheureusement la egitékest enO(m?) ce qui
est trop contraignant pour une simple itération de I'aldponie. Des heuristiques ont alors
été proposées. La plus couramment utilisée correspondisircles deux exemples vio-
lant le plus les contraintes KKT. Sait = i, () etis = iy, (). De plus, la sélection
de ce couple est relatée (13HO03] comme étant une approximation du premier ordre de
Qla+ Aa) — Q(a).

Une autre possibilité est d’utiliser un critere basé sura@roximation du second ordre
[FANOS5]. Le principe est de choisif oui, en utilisant la régle précédente, puis de choisir
le deuxieéme indice en cherchant celui qui maximise I'exgies(4.48). Les expérimenta-
tions dans [RNO5] tendent & montrer que ce critere est plus performanteypetcédent.
La recherche d’'une méthode de sélection,gig telle queA( soit le plus proche possible
de I'optimal avec une complexité réduite reste un domainedeerche actif.

VARIATION OPTIMALE

Aprés sélection des deux multiplicateurg et a;, & modifier, cette étape détermine
les modificationsA«;, et Aw;, a appliquer pour avoir une augmentation maximum de la
valeur de la fonction objectif. Comme vu précédemment, lawatle A«;, est facile a
déterminer a partir de (4.48) et est égale a:

A ©, ~ G (4.51)
o, = .
! Qil,il + Qiz,iz - SQQil,ig
avecs = y;,;,. La valeur deAq;, est obtenue directement par :
Awy, = —sAaq;, (4.52)

Comme les formulations (4.51) et (4.52) ne tiennent pas cerhpfait que) < a+Aa <
C' doit étre vérifié pour les deux variables, la fonctioRRVATION OPTIMALE retourne la
plus grande variation possible en respectant ces corgsaint

MISEAJOUR

Cette étape réalise la mise a jour des valeurs des deux \ewiabmodifier dans.
Elle réalise en particulier la mise a jour @&

Vi € {1, s ,m} . Gl — G,L + AOéilQil,i + AO&Z‘QQZ‘QJ (453)

Bien gque cela ne soit pas nécessaire pour produire la fordéi@®cision, cette étape met
a jour la valeur de la fonction objectif & partir de I'équati@.48).

Pour terminer avec SMO, indiquons que la librairie logieidibsvm[CHANGO1] est
actuellement la version la plus évoluée implémentant getrthme.
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4.1.4.1 Utilisation d’'un cache

La plupart des implémentations de SMO utilisent un cache ptacker les valeurs
de@;; déja calculées, ceci afin de réduire les temps d’entrainesndes SVM lorsque le
nombre d’exemples est important. En effet, s’il n’est passgue de stocker 'ensemble
desm? valeurs de la matrice de Gram lorsque le nombrd’exemples est important, le
calcul systematique des valeurs dgs; a partir des valeur#((x;,x;) pour des couples
(i,7) précédemment utilisés est une perte de temps non négkgeabparticulier lorsque
le nombre d’attributs caractérisant chaque exemple esbriapt. L'utilisation de tech-
niques de cache performantes fPT99A, CHANGO1] permet de réduire significative-
ment ces temps d’entrainements.

4.1.4.2 Technique de Shrinking

L'utilisation de la technique de Shrinking permet de rédu& nombre de variables
«; modifiables par chaque itération de SMO. Cela a pour effet digineéla durée d’ap-
prentissage si les variables modifiables sont correcteahenis. L'idée est de déterminer
a partir des premieres itérations quels sont les vecteussigigort non limités potentiels
et de chercher a ne modifier que tesleur correspondant. Lorsque la solution est opti-
male par rapport a ce nombre réduit de variables , il est gdgife la solution globale est
optimale et dans le cas contraire un nouveau jeu de variatbelifiables est déterminé.
Plusieurs techniques ont été proposées pour réaliser sedetion [RATT99A, CoL-
LoB01, DoNGO3, FANO5S]. Pour plus de détails, se reporter aux articles réfé&epréce-
demment.

4.1.5 Adaptabilité des SVM a un probléme donné

Le probléeme relatif aux SVM définit un cadre général a la nétsmh de problemes
d’apprentissage supervisé. Pour obtenir des résultasassants, il est nécessaire de te-
nir compte des particularités du probleme. Le premier pmnterne le choix d’'un noyau.
Une fois le noyau choisi, il estimportant de régler corraaat les valeurs libres du SVM.
Cette partie correspond a la sélection du modele (modelmgarit aux hyper-paramétres
du SVM pour cette section). D'autres informations, faciégmaccessibles a partir d'une
base d’entrainement peuvent étre prises en compte availisdiudirectement l'algo-
rithme des SVM sur ces données. La premiere est la propaitexemples de chaque
classe. La deuxieme est |la présence de doublons parmi lepkesede la base d’entraine-
ment. Les sections suivantes permettent de comprendre entroes différentes notions
sont prises en compte avec les SVM.

4.1.5.1 Les fonctions noyaux

Il est en général beaucoup plus naturel de définir une famotyau/ (x;,x;) qui vé-
rifie la conditionX (x;,x;) = (®(x;),P(x;)) plutdt que de créer une fonctidnde projec-
tion qui permette d’obtenir un espatésuffisamment “flexible" et ensuite de rechercher
si une formulation simple d& existe pour que la relatiof®(x;),®(x;)) = K(x;,x;)
soit vérifiée. De plus, des phénomenes de sur-apprentipsagent apparaitre si la marge
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correspondante est faible pour les données prises danspasteede redescription pré-
constuit, s'il est trop bien adapté aux données d’entragmem

On ne peut pas pour autant définir une fonction noi@asans prendre certaines preé-
cautions. En patrticulier, il est indispensable que I'esgieredecription existe et donc que
la fonction® existe, méme si elle n’est pas facilement exprimable. Dars$ contraire,
le probléme de recherche d’'un hyperplan optimal n’a pasdiexister®.

Propriétés des fonctions noyaux

Une fonction noyaus est une fonction symétrique,
Vxy,x9 € X 0 K(x1,X2) = K(X9,X1) (4.54)
qui vérifie I'inégalité de Cauchy-Shwarz,
Vx1,Xp € X 1 K(x1,%2)? < K(%1,%) K (X2,X5) (4.55)

Cependant ces conditions ne sont pas suffisantes pour gdiaasitence d'un espace de
redescription dans lequél correspond a un produit scalaire. La fonction noyauloit
aussi vérifier le théoréme de Mercer fFMCERO9] (pour plus de détail sur ce théoréme se
reporter au chapitre 3 de fsTI00]). Une des conséquences de ce théoreme est que toute
matrice de Gram

K = (K(xi,%;))i21 (4.56)

est définie semi-positive (elle n'a pas de valeur propre théga

L'astuce des fonctions noyaux

C’est la possibilité de tranformer une fonction noyau dangrabléme en une autre
fonction noyau tout en gardant les propriétés de la métheslatilisant. La formulation
duale des SVMdf. section 4.1.1) utilise cette possibilité.

Relation entre les distances

Il est possible d'utiliser I'astuce des fonctions noyauxipkes méthodes basés sur la
distance euclidienne en utilisant le fait que:

d(XZ'7Xj)2 = <Xi — Xj,XZ' — Xj) = <Xi,Xi> + <Xj,Xj> -2 <XZ',XJ'> (457)

En particulier la distance entre deux points dans I'espaceedescription est facile a
déterminer:
d(®(x;),®(x;))* = K(xi,%;) + K(x;,%;) — 2K (x;,%;) (4.58)

Cette possibilité est par exemple utilisée dans le cadreagplication de la regle du plus
proche voisin dans un espace de redescription dona@ fjicA04].

6. Bien gu’expérimentalement des fonctions noyaux "impeep[LIN038] soient parfois utilisées et que
les fonctions de décision produites soient parfaitemepioéables.
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Quelques fonctions noyaux

Une liste non exhaustive de quelques fonctions noyaux oument utilisées avec les
SVM:

— le noyau linéairey (x;,x2) = (x1,X2),
— le noyau polinomiakK (x;,x5) = ((x1,x5) 4 1)*
— le noyau gaussieR (x1,x;) = exp(y ||x1 — x3|%)

le noyau KMODK (x1,x2) = a [exp( 1

exp(—1)"

) — 1] aveca =

.
1 —x2]|*+0

Les parameétres, ~ eto sont les parameétres libres de ces différentes fonctionawnogt
ils ont une grande influence sur les capacités en génératisis SVM.

Il est aussi possible de définir de nouvelles fonctions neyaucombinant des fonc-
tions noyaux de bases. La somme ou le produit de deux forsatiopaux valides est éga-
lement une fonction noyau valide (pour plus de détails suptessibilités de combinaison
des fonctions noyaux se reporter par exemple au chapitrd GrisT100]).

4.1.5.2 Cas de duplication d’exemples

Lorsque plusieurs exemples identiques sont présents denbase d’entrainement,
ce qui peut se produire par exemple dans le cadre d’'une estim@arbootstrap il est
logique de chercher a résoudre un probleme de taille plusteédn tenant compte du
nombre de duplications de certains exemples. En effetxlmsgles identiques ont tous le
méme statut de : vecteur de support non limité, vecteur deastipmité ou non vecteur
de support. lls ont également tous la méme vateusoit m; le nombre d’exemples;

l
identiques dans une base d’entrainement.dexemples aved | m; = m etl le nombre

d’exemples différents. Il est possible de résoudre un Brtszide taille/, au lieu d'un
probléme de taillen, en ne conservant qu’un exemplaire des exemples dupliGuésld
base d’entrainement, si le probleme d’optimisation estifigodke la fagon suivante. L'idée
est de considérer que chaque exemple a une constante darigggidn difféerente’; =
m, - C' qui dépend du nombre d’occurencesde I'exemple; dans la base d’entrainement
initiale (C' conservant sa signification premiere). Le probleme prigha&5) devient :

Qw) = 3 Iwl* + >3-l (4.59)
=1

Pour le probleme dual avec= 1 seules les contraintes sur les multiplicateurs de Lagrange
changend < o; < ;. Dans le cas ou la pénalisation gst 2, c’est la fonction noyau
qui est modifieex (x;,x;) = K(x;,x;) + 0; ;/C; pour le probléme dual [BEO5].

4.1.5.3 Cas des bases non equilibrées

Lorsqu’une classe est fortement minoritaire par rapporteautre, le probléme d’op-
timisation avec pénalisation est généralement a la défalewcette classe [BeE05]. A
I'extréme on obtient un classificateur qui considéere qus tesiexemples sont de la classe
majoritaire. Globalement cet effet est problématique riPéduire ce biais Veropoulos et al
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[VEROPM@9] proposent d’utiliser deux constantes de régularisalitiéerentes”’, et C_

pour les exemples de chaque class®ans perte de généralité, considérons que la classe
négative est celle minoritaire, I'idée est de choisir > C',, pour pénaliser plus fortement
les exemples de classe négative mal placés par rapport@ntsefe de décisiort(> 0).

En considérant les remarques de la section 4.1.5.2, lesacwesC', et C'_ peuvent étre
interprétées comme le nombre d’occurrences de chaque éxsoipant la classe de ces
exemples. En choisissafit > (', cela correspond a augmenter virtuellement le nombre
d’exemples de la classe minoritaire. Pour équilibrer lasxdgasses, une solution consiste
achoisirC, = CetC, = % avecm . etm_ respectivement le nombre d’exemples
de classe positive et négative.

4.1.5.4 Estimation de la probabilité

Il est souvent nécessaire d’avoir, en plus de la classetprgdr le classificateur, une
estimation de la probabilité de confiance dans la sélectocette classe. La sortie d’'un
SVM ne fournit pas cette estimation, mais la distance a latiéoe de décision par rapport
a la notion de marge géométrique. PlattAPT 998] a proposé une méthode pour produire
une estimation de cette probabilité a partir de cette dist@nla frontiere de décision. I
utilise la fonction sigmoide suivante :

1
" Tt exp(ar- f(x) + az)

p(w = +1] x) (4.60)
pour transformer la sortig(x) du SVM en une estimation de la probabilitév = +1]| x).
Les paramétres; esta, sont déterminés en maximisant la vraisemblance a partir d’'u
jeu de donnéesf(x;),y;) issu de la base d’apprentissage (pour plus de détails oeteep

a [PLATTO9B]). Lin et al [LINO3A] améliorent la méthode de résolution du probleme
d’optimisation pour la détermination dg esta,®. L'équation (4.60) n’est pas la seule
proposée pour réaliser cette estimation, méme si elle patdautilisée actuellemeht

Lorsque le probleme est multi-classe, les probabijités| x) sont généralement deé-
terminées a partir des probabilitg(w = +1| x) relatives a chaque SVM interve-
nant dans le schéma de combinaison (voir le chapitre 6 pogrge détails), les valeurs
p;(w = 41| x) étant généralement déterminées a partir de I'expressié@)(Zadrozny et
al [ZADR0OZ02] proposent une autre méthode qui est basée sur I'udisdtune regres-
sion isotonic [ROBERT88] pour réaliser cette estimation, mais son exploitatiemise
actuellement anecdotique.

7. Voir également [@LLUT 05] pour une autre utilisation d&, etC_.

8. Nous utilisons la méthode de Lin et aliNO3A] pour I'estimation des valeurs dg estas; dans le
chapitre 6.

9. Riuping [RU04] propose une méthode simple qui ne nécessite pas latiésaitun probléme d’opti-
misation et cite également d’autres méthodes dans ce méicle.ar
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4.2 Entrainement d’ensembles de SVM pour la valida-
tion croisée

La section 2.6 décrit les trois procédures les plus utifigtsevalidation croisée. Toutes
partagent la particularité de réaliser un ensemble d'aytissage a partir de bases d’entrai-
nement qui sont toutes issues d’une base initiale de référ&haque base correspond a
un sous-ensemble de la base initiale (avec possibilité dieldons dans le cas dupostrap).
Chaque base d’entrainement partage donc un ensemble deed@méommun avec les
autres. Du fait qu’il existe une certaine corrélation etgsedifférentes phases d’entraine-
ments a réaliser, nous allons nous intéresser dans le c8¥dkaux méthodes permettant
d’exploiter cette corrélation avec des algorithmes daingment de type SMO. Plus par-
ticulierement, nous nous intéressons a définir les infdonatexploitables, a partir d’'un
premier apprentissage sur la base d’entrainement comglétpermettront de réduire la
complexité des prochaines phases d’entrainement a méaliseles sous-ensembles de
cette base. Les vecteurs de support jouent un réle paeiquour cette problématique, en
particulier a travers les valeurs de la solution optimate Descoste et al [BCOSTOO0]
insistent sur cette possibilité et donnent aux méthodesxglwitant le nom dalpha see-
ding.

Un autre point important est la possibilité d’agir sur laewal dee dans la condition
d’'arrét de SMO. Sk est correctement choisie, elle doit permettre de rédusadmps
d’entrainement de chacune des phases d’apprentissagellesant le nombre d’itérations
pour atteindre le critere de convergence.

Explorons en premier les approches proposées par d’adteesheurs avant d’expli-
quer la notré®.

4.2.1 Approches existantes
4.2.1.1 Techniques dilpha seeding

Avant de rentrer dans les détails de cette technique, imisods quelques notations.
L'objectif est de définir une procédure qui détermine desddans efficaces d'initiali-
sation de SMO a partir d'un apprentissage prélimaire. ®ovelcteur d’entierd, dont
les valeursB, (i) indiquent le nombre d’occurrences de I'exempledans lak®™ base
d’entrainement. Notons, et G, les valeurs retournées par le premier apprentissage avec
la base initiale définie pdB, (Vi : Bo(i) = 1). Une technique @lpha seedingdans le
cadre qui nous intéresse, est une fonction qui, a partir desirs dery, G et B, pro-
duit des valeurs d'initialisation efficacés, et G, pour I'algorithme SMO. Ces valeurs
doivent permettre de réduire significativement le nombiidtions et les temps néces-
saires a la détermination des valewrset G, ces valeurs correspondant a la résolution
de SMO@;,G.€) pour la base d’apprentissage définie Bat Il est important de noter
que tout exemple qui a un nombre d’occurrences égal a zéeRjaest considéré comme

10. Dans cette étude nous nous intéressons plus partemldt a des apprentissages avec des SVM qui
utilisent lap = 1 comme pénalisation. L'ensemble des expérimentationsscopat ce type de pénalisation.
Cependant, toutes les méthodes proposées sont applieaklesutilisation dep = 2, méme si I'on peut
supposer des adaptations possibles dans ce cas.
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retiré de la base d’entrainement. Les valeursadesorrespondants sont obligatoirement
égales a zéro et l'algorithme SMO utilisé a été modifié poendre en compte ces res-
trictions.

De plus, nous considérons que I'ensemble des vat@yysont accessiblés. Elles per-
mettent d’accélérer SMO en lui évitant de les calculer, desgrait impossible si on était
dans le cas d’'un premier apprentissage. Ces valeurs pentradtdéterminer plus rapide-
ment la valeur de la fonction de décision (4.22) pour les gtesdans la base de test. En
effet K'(x,x;) dans I'expression (4.22) devient pour un exemplév;j : B;(j) = 0) de la
base de test eégaligy;Q; ;. Dans la suite de ce chapitre nous désignons Ipase€B ", la
base induite par les valeurs du vect®8yr.

Decoste et al [RCOsTO0] énumerent différentes utilisations des techniquatptia
seeding Toutes ont pour objectif d’accélérer les phases d’apmsage :

1. L'erreur deleave-one-ousur une base d’apprentissage avec des SVM,
2. Des apprentissages avec des valeurS deoissante¥,

3. Variations des paramétres libres d’'un no¥fau

4. Heuristiques pour I'initialisation du premier apprestge.

Dans le cadre de cette étude, seule la méthode proposéeguuétération de la procédure
de leave-one-ouest prise en compté. Le principe est simple, si un apprentissage est
nécessair® dans le cas de la suppressionzgede la base initiale, il suffit de rendre,
égal a zéro dan&,, afin de représenter le fait qug est retiré de la base d’apprentissage.
Pour réaliser cette action, tout en respectant la con&rééhil7), Decoste et al proposent
d’ajouter une fraction identique a tous les exemples de lmenélasse qui sont vecteurs
de support non limités, et dont la somme correspond a la valaoustraire av;. La
procédure correspondante est détaillée dans I'algorithreel’application de d,, Gy)

11. Sile probléme est de dimension trop importante, se@ldssadans le cache sont accessibles

12. Hastie et al ont montré par la suite I'efficacité de cettgsbilité [HASTIEQ4A].

13. Une étude préliminaire illustre cette possibilitérj€T199], méme si I'algorithme utilisé est une va-
riante des SVM.

14. bien que les autres possibilités soient égalementsgéntescf. section 8).

15. Nous reviendrons plus en détails dans la section 4.2 |8 saritéres qui permettent de ne pas avoir a
réaliser toutes les phases d’apprentissage dans le cal&r@aeédurdeave-one-out

Algorithme 2 Decoste-AS,G k)
tantque «;, > 0 faire
Ias — {Z Y = ykao S 07 S C})

0 —

Qg
[Tas] _
pour i € I, faire

9; < min(0,C' — «;)
Q — Q; + 5@

Qp +— Qg — 0;
MiseAJdourG,i,k,0;) \\Mise a jour des valeurs d& a partir des valeurs dek, J;
fin pour
fin tantque
Retourner &,G)
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= DECOSTEAS(,G,k) fournit les valeurs d'initialisation pour I'entrainentesvec la
base contenant tous les exemples saut’une des motivations pour n’agir que sur les
vecteurs de support non limités (produits par la premieaseld’apprentissage) est liée
a la nature des implémentations de SMO. Elles ont tendancedéier les valeurs des

de ces exemples, avant de modifier celles des auires (| ou « = C). Lutilisation de
techniques dshrinkingen est I'explication. Le plus gros probleme de cette méttaxde
qu’elle modifie un grand nombre de variabtes Le colt de la mise a jodf devient alors
important dans de nombreux c&$ (1.s| - m)).

Quelques années plus tard, Lee et atgD4], ont proposé une autre méthode. lIs
avaient remarqué le probleme crucial relatif a la mise a ¢, Leur méthode a pour
objectif de ne modifier que quelques variablescdafin d’obtenir quex, soit nul, afin
de réduire le colt de la mise a jour @& lls ont également noté que &j; est vide, la
méthode de Decoste et al échoue. Leur second objectif estail’éet écueil. Partant de
cette constatation, ils ne se limitent plus aux exemplesadadme classe, mais a I'en-
semble des exemples qui sont de type vecteur de supportmit@.IReste alors a définir
une stratégie pour choisir que] doit étre modifié pour diminuer,. Remarquant que les
valeurs deF; jouent un réle important dans le critere d’arrét, ils présent de choisit
de facon a ce que le5 correspondants ne soient pas trop modifiés. lls proposemineo
heuristique d’estimer la magnitude des variations Beapproximativemenri pard - ¢;
avect; , = Q. — viyxQi;. Lidée proposee est de trier les candidats en fonction des
valeurst; ;, et de choisir en premier celui ayant la plus petite valewlgdrithme 3 donne
les détails de cette procédure.

Algorithme 3 Lee-AS,G,k)
Li={i:0<a; <C})
Calculer lest; ;, pour tous les € I
Trier 1,5 en fonction de l'ordre croissant induit par les valeurs,de
7«0
tantque o4, > 0 faire
i Los(f)s 5 < Yit
d «— min (g, max (s(C' — ), — sq;))

o < oy + 80
A < e — 0
MiseAJourG,i,k,s,0) \ \Mise a jour des valeurs d& a partir des valeurs dek, s, 0
Je—J+1
fin tantque
Retourner &,G)

16. Cette mise a jour peut étre plus efficace en la réalisanfia tle I'étape de I'algorithme 2, & partir de
la différence dex et &, mais elle reste toujours de co(t important.

17. Normalement, il est nécessaire de veérifier pour les sultrewvec; # i I'effet des modifications de
«; etag, mais cela se traduit par une complexité trop importantg.aldonc une seconde approximation.
Approximation dont les effets sont atténués lorsqu’oriagtiin noyau gaussien (voir [HEE04] pour plus de
détails).
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4.2.1.2 Utilisation d'un critéere d’arrét prématuré

L'algorithme SMO peut nécessiter un grand nombre d’itéregipour atteindre le cri-
tere d’arrét, alors que la solution est pourtant proche dgtithum. Cet effet est sou-
vent dd a l'utilisation d’une valeur trop stricte pourC’est généralement le cas, lorsque
e = 1073, valeur qui est choisie par défaut dans la plupart des imphéations de cet
algorithme [GHHANGO01]. Cependant, les derniéres itérations ont généralemesftet né-
gligeable sur le comportement de la fonction de décisionRBID02] (voir par exemple
les graphiques de la figure 4.1) et elles correspondent a ddgications mineures des
valeurs desy;. Le fait de choisir une solution d’initialisation proche kgptimum, grace
a une technique dipha seedingpeut alors avoir une efficacité réduite. Il est donc im-
portant de choisir une valeur plus grandeedsour rendre la technique alpha seeding
plus efficace. A notre connaissance, peu de rechercheséréaisées dans ce domaine,
mise a part deux études qui fournissent des résultats pnélires. Lee et al [EEQO] réa-
lisent plusieurs expérimentations avec plusieurs basggpientissage couramment uti-
lisées comméoenchmarklls comparent I'estimation de I'erreur deave-one-ouf{sans
utiliser de technique dlpha seedingavece = 1073 ete = 10~!. Les résultats obte-
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FIG. 4.1 —Evolution de la solution produite par SMO au cours de cesatiéns. Les
figures montrent I'évolution: (a) de la fonction objectifu(@igne prés), (b) du critére
d’arrét, (c) du taux de reconnaissance sur une base de vadidgbaseAustralian).
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nus illustrent que les temps nécessaires pour cette estimsatnt fortement réduits avec
e = 1071, alors que les variations sur I'estimation de I'erreur@kve-one-ousont tres
faibles, en particulier dans le cas de la sélection d’'un neodei contient la largeur de
bande d’'un noyau gaussien et la valeurtld_e modele sélectionné n’est pas forcément
le méme, mais la fonction de décision produite a des perfocemen généralisation simi-
laires.

Lee et al [LEEO4] proposent une procédure plus évoluée. Elle consistalideéune pre-
miere phase d’entrainement avee 10~!. La valeur def(z}), sortie du SVM, est ensuite
calculée. Sy f(xr) > 0 ouy, f(zr) < —0,25, 'exemplez;, est considéré comme respec-
tivement bien classé ou mal classé. Dans le cas contrargrdinement est repris avec
une valeur de = 102 et la décision d’exemple bien ou mal classé est réaliséeti par
de la valeur dey. f (x)) pour ce dernier critere d’arrét. Cette heuristique corred@un
grand nombre d’observations réalisées par Lee etekQ4]. Cette procédure est moins
rapide que la précédente, mais elle tend a diminuer lestiarsaconstatées entre un en-
traiment avea = 1072 ete = 107!, méme si, comme avec la précédente étude, il est
vérifié que ces variations sont tres faibles.

4.2.2 Notre approche
4.2.2.1 Nouvelle technique dilpha seeding

Notre méthode a pour fondement les travaux de Decoste et ECPRTO0] ainsi
gue ceux de Lee et al EE04]. Elle part des constatations que pour avoir une tecleniqu
d’alpha seedingperformante, deux points essentiels doivent étre pris iptax

1. Le nombre de multiplicateurs modifiés, pour rendre un&kibe o, nulle dansa,
doit étre le plus faible possible, afin de réduire le colt dmike a jour deG. Seul
la méthode de Lee et al HEO4] prend en compte ce point de maniéere efficace.

2. Les modifications nécessaires de pour produire cette annulation, doivent pro-
duire une solutiord la plus proche possible de la solution optimale, afin de rédui
le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre I'optmavec I'algorithme SMO,
lorsque la valeur d'initialisation egt. Les deux méthodes précédentes utilisent des
heuristiques pour atteindre cet objectif. DanE{I»sT00], I'heuristique corres-
pond a modifier faiblement les valeurs depar une répartition homogeéne de leurs
variations. Dans [EEO4], la méthode essaie de modifier faiblement les variations
desF; pour rester proche du critere d’arrét.

Notre approche part de la remarque que plus une soldgti@nune valeur de&)(&)
élevée et plus elle est proche de 'optimal. Nous allons teaamt décrire une méthode
qui permet, dans la majorité des cas, de ne modifier qu’urie sartiablex; pour permettre
a «ay, d’étre nul. De plus, cette méthode choiside fagon a ce qué(a) soit maximum
sous la contrainte de ne modifier qu'an Elle permet donc de prendre en compte les deux
points essentiels précédemment évoqués. Pour augmentdiaieces de pouvoir modifier
une seule variable da afin d’'obtenir que la variabley, soit nulle, nous n'imposons
aucune limitation sur le choix de la variahig a modifier. Ceci permet d’augmenter les
possibilités de produire une valeur élevée(@lgx). La seule contre-partie, dans le cas
de l'utilisation de techniques dehrinking est une augmentation Iégere du nombre de
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variables a utiliser, siy; ne fait pas partie des vecteurs de support non limités dans la
solutionay. Les principales étapes sont les suivantes::

1. Déterminer 'ensemble des variablesqui permettent d’annuled,, par la seule
modification de leurs valeurs.

2. Chercher parmi ces variables celles qui permettent d’évqilus grande valeur de
Q(&), puis réaliser 'annulation de la variable. Terminer en retournant la valeur
dea.

3. Dans le cas ou I'ensemble a I'étape (1) est vide, cheisile facon a ce que sa
modification permette un bon compromis entre une diminutigportante dey, et
une valeur élevée d@(&). Réaliser la modification, puis recommencer au point 1.

Pour réduire le colt de I'évaluation dg(&), nous utilisons le fait QUE)(&)=Q () +
AQ(Aa) avecAa = & — «. La valeur deAQ(A«) est facile a déterminer lorsque
seulement deux variables sont modifiées a partir de la oald4.48) et le colt de cette
évaluation est faible. On peut remarquer que notre méthadigtth seedingst trés proche
('objectif a atteindre n’est par-contre pas le méme) d’itégation de I'algorithme SMO
lorsqu’un critere de second ordre est utilisé. En partepleurs codts en temps de calcul
sont similaires: seulement une variableest modifiée. Plusieurs expérimentations pré-
sentées dans les sections suivantes montrent que, danesmggande majorité des cas,
notre méthode n’a besoin de modifier qu’une seule variablpl(es dev;). L'algorithme 4
donne les détails de notre méthodalgha seedingdont ceux du compromis.

Algorithme 4 Notre-AS¢,G,k,B)
tantque o, > 0 faire
I — {i|0 < a; + ysyray < C, B(i) > 0}
sil; # () alors
i «— arg max AQ(i,k)

i€l
Omax (1) = ay,
sinon

Is — {130 > 0:0 < a; + yiyxd < C,B(3) > 0}
pour ¢ € I; faire

Omax (1)  max(yyx(C' — i), — yiyroy)
fin pour
AQuin + min AQ(i k)

icls

i «— arg max [AQ(7,k) — AQmin] * Omax ()

i€l

fin si

Ay, — —Opmax (i)

Ac; — YiyrOmax (i)

MiseAdoure, G, (k,Aay),(i,A;)) \\ Mise a jour dex, G & partir des modifications de, eto;
fin tantque
Retourner &,G)
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Précisons quelques notations utilisées pour cet algogithm

— I, correspond a I'ensemble des indices degui permettent d’avoiry, = 0 par la
seule modification de &; correspondant,

— Is estI’'ensemble des indices desqui permettent de diminuer la valeur dgd’une
guantité supérieure a zéro,

— Jmax(?) indique de combien la variable, peut étre diminuée au maximum en ne
changeant que la valeur de,

— AQ(i,k) estle résultat de I'expression (4.48) avee- i, iy = k, Ac;; = YiYrOmax(7)
et Aa;, = —dmax (7). Cette valeur correspond & I'accroissement (lorsqu’elipes
sitive) de la valeur de la fonction objectif,

— AQmin correspond a I'accroissement le plus faible possible (@détroissance la
plus forte siAQ..;, peut étre négatif) de la fonction objectif a partir de la nficer
tion d’une variabley; dont les indices sont présents ddps

Quelques remarques:

— Les valeurs ded\Q)(i,k) peuvent étre toutes négatives, dans ce cas c’est la plus
faible diminution qui est choisie.

— Comme notre méthode a un codt réduit pour annuler,uil nous a semblé logique
de I'étendre au-dela de l'utilisation classique correslao a I'estimation de l'er-
reur deleave-one-outLe cas de la validation croisée gmarties et duboostrapont
été logiquement pris en compte. En effet, la production e’solutiona d’initia-
lisation correspond, dans l'optique d’'une techniqualmha seedinga choisir une
solutiona dans laquelle plusieurs variableg sont annulées. De plus, cette solu-
tion doit étre proche de I'optimal pour étre intéressantee Utilisation itérative de
I'algorithme 4 est alors envisageable. Les sections 4124425 donnent les détails
de ces deux procédures relativement aux cas a prendre eiecomp

— Le compromis choisi correspond a un produit entre 'augatem de() par rapport
au pire cas représenté par),,;, et la diminution dev,. Cela traduit I'objectif de
choisir une solution qui diminue suffisamment et produit une solutioa proche
de l'optimal. Il pourrait étre utile de mesurer I'influence thvoriser la proximité
a l'optimal ou au contraire la diminution de,. Par exemple avec la formulation
suivante]AQ(i,k) — AQminl” - [6max(i)]’ avecs un terme a régler. Comme ex-
périmentalement, le compromis a une fréquence d'utibsaties faible, nous avons
choisi dans cette etude de ne pas approfondir cette pagsiNi€éanmoins dans le cas
du boostrap lorsqu’un grand nombre de variables doivent étre annulées, favori-
ser la proximité a I'optimal peut étre considéré comme utesrzétive intéressante.

— B indique quelles variables; peuvent étre modifiées. Dans le casldave-one-
out, c’est simplemenB,,, c’est-a-dire tous les exemples saubDans le cas général,
la logique voudrait que I'on se limite exclusivement auxrapées présents dans la
base d’entrainement. Dans les prochaines sections, nausrerons sous quelles
conditions il est possible de dépasser cette limitation.

4.2.2.2 Nouveau critere d’arrét prémature

L'exploitation d'un Critere d’Arrét Prématuré (CAP), conj¢ément avec une tech-
nique dalpha seedingpermet, dans le cadre de l'utilisation de I'algorithme SMiB
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réduire significativement la durée de chaque nouvelle ptiagpprentissage. La justifica-
tion du relachement de la condition d’arrét a été évoquéeépgmment. Notre objectif
est de définir un critére d’arrét dont la valeuredgermet un réglage plus fin que de choi-
sir systématiquement = 10~!. Notre approche restera cependant une heuristique. Les
remarques de la section 4.2.1.2 ont montré qu’il est parfbie de choisir une valeur
de ¢ plus faible pour certains exemples si I'on désire obten& astimation de I'erreur
de validation croisée plus proche de celle qui correspondeautilisation systématique
dee = 1072, D'un point de vue plus pratique, un compromis entre faitdgation de
I'estimation de I'erreur de validation croisée et temps devergence de SMO doit étre
trouvé. Il est important de ne pas perdre de vue que ces gal&nreurs ne sont que des
estimations de I'erreur de généralisation et non la valgacte. De plus, ces estimateurs
sont plus ou moins biaisés par le fait que ces techniquésantiltoutes des données issues
du méme ensemble d’'apprentissage initial. L'objectif émtsade définir un critére d’arrét
qui produise une solutioax suffisamment proche de I'optimal*. Sous-entendu, la fonc-
tion de décision correspondan&¥a un comportement similaire&” pour la majorité des
exemples d’apprentissage (et par extension les autrégutistique proposeé par Lee et
al [LEe04] semble indiquer que l'arrét prématuré de SMO avee 10! tend a classer
incorrectement une proportion d’exemples qui aurait éeé blassés avec= 102. Cela
fournit une mesure légérement pessimiste de I'erreur dérgégation, mais comme l'es-
timation de I'erreur de généralisation avec des technigeeslidation croisée tend a étre
plutbt optimiste, cet effet est globalement bénéfique &shpas trop important.

Nous pensons que le choix d’une valeur efficace et fortement lié aux données, au
choix d’une fonction noyau (parametres libres compris)latvaleur deC'. Dans le cadre
d’'une procédure de validation croisée, seules les donrfégsgent (pour leg phases
suivantes d’entrainements), les autres éléments étaatdard’étude d’'un modeéle donné.
De plus, la variabilité des données d’entrainement estngldisite dans ce cas, car c’est
un sous-ensemble des données utilisées dans la premiée gleatrainement et non
un jeu de données totalement différent du premier. Ceci estpiéerement vrai dans le
cas de la I'estimation de I'erreur deave-one-outLes valeurs efficaces depour ces
différentes phases d’entrainement doivent donc étrenfame corrélées. Notre idée est
alors de déterminer une valeur efficacecd®/ec la premiére phase d’entrainement (celle
qui produitey) et de considérer qu’elle est efficace pourilesitres phases d’entrainement
a produire. La valeur dedu critere d’arrét n’est donc plus fixée, mais variable sutive
modele utilisé.

Avant de donner les détails de notre méthode, introduisoelgges notations. Notons:

— aft), la valeur dex a lat®™* itération de I'algorithme SMO.

— Q((t)) la valeur de la fonction objectif pour & itération de SMO.

— ARRET(a) a la méme signification que dans I'expression (4.50).

— A(t) = ARRET(«(t))

— t(e) estla premiére itération a partir de laquelle le critérerétest inférieur a pour
toutes les itérations suivantes() = argmin{t : V¢’ > ¢ : ARRET(a(t')) < €}).

— tmax = t(1073) est le nombre maximum d'itérations de SMO lorsque le critére
d’arrét par défaut est utilisé & 1073).

— qo(t) = [Q(ax(o0)) = Q(ex(t))] /Q(ex(o0)) est une mesure de qualitéy(< [0,1])
qui caractérise la proximité d’'une solution avec l'optinj@) = 0 caractérise la
proximité maximale). Sans probléme numérique (et de terepsattul), il est lo-
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gique de prendre comme référence la solution produite étdand vers linfini.
D’un point de vue plus pratique, I'approximation suivang prise en compte, a
savoirQ(a(oo)) = Q(a(tmay)) €n considérant que I'entrainement avee 103
pour I'algorithme SMO en est une "tres bonne" approximation.

— ¢ critere d’arrét pour les prochaines phases d’entrainediegne procédure de va-
lidation croisée.

Comme précisé auparavant, nous recherchons une méthod=angitte de choisir une
valeur efficace de. Il suffit pour cela de choisi¢ de fagon a ce que la solutian(z(¢))
soit proche de l'optimab*. ¢ mesurant la proximité avec la solution optimale, nous
avons choisijp = 10~* comme une mesure efficace de la proximité avec la solution op-
timale. Notons que les valeurs d&RRET(«(t)) ne sont pas strictement décroissantes en
fonction det, a la différence de celles dg (¢). Soitt la premiére itération pour laquelle
qo(t) < 107%. En tenant compte de la remarque antérieure, la valedratieisie est la
plus grande possible, a la condition que I'arrét de la procg&MO ne soit pas antérieur
at, afin de s’arréter le plus vite possible aptédlous utilisons la premiére phase d’ap-
prentissage pour déterminer la valeuridpuis celle d& qui corresponde au critére décrit
précédemment. Pour cela les valeurg)ex()) et ARRET(«x(t)) (i.e., A(t)) sont enregis-
trées pendant cette premiére phase d’entrainethardlgorithme 5 réalise la procédure
décrite.

Algorithme 5 NOTRE-CRITERE-ARRET(qg,A)
t «— argmin ({t : go(t) < 107})

0<t<tmax
€ = A(0)
pour t € [1,1] faire
Si A(t) < € alors
€= A(t)
fin si

fin pour
retourner e

4.2.3 Cas de I'estimation rapide de I'erreur de leave-one-out
4.2.3.1 Spécificités

Dans cette section nous noterofjsla fonction de décision produite par un SVM
qui a été entrainé avec la baBg. f; est la fonction de décision produite par le premier
entrainement, avec la baBg.

Un des avantages de la procédurdeatese-one-ouest qu’une seule variable, doit
étre forcée a zéro. Cet effet positif est réduit par le nomlergliases d’entrainement a
réaliser, qui est normalement ge Dans le cadre des SVM, la procédurdekeve-one-out

18. Pour ne pas avoir a garder trop de valeurs en mémoireyseidhantillonnage a intervalles réguliers
est réalisé lorsque le nombre d’exemples est importantf max([m/100],1)).
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peut utiliser plusieurs regles qui réduisent le nombrecéffe’apprentissages a réaliser.
Les régles évoquées sont au nombre de troee(14] :

1. SIOék =0 anrSyk . fk:(xk:) > 1,
2. Slyk . fg(ﬂ?k) <0 alorSyk . fk<.’Bk) < 0.
3. Slyk : f0($k> > 2OékR2 anrSyk : fk(a:k) > 0.

Laregle 1 est évidente. Pour les justifications théoriques [@s regles 2 et 3 se reporter
a [LEEO4] pour plus de détails. Dans la régle 3, la valeuritleorrespond au rayon
minimum de la sphére englobant les données dans I'espaee@escription. Il est courant
de choisir [LEEO4]:

R? = argmax (K (x;,x;) — K(x;,%;)) (4.61)

1<i,j<m

Dans le cas d’'un noyau Gaussidh,= 1 est une valeur appropriée. Les regles (1) et (3)
permettent de prédire que le point sera bien classé paans avoir a réaliser effective-
ment cet apprentissage. La regle (2) permet de prédire qpeiré sera forcement mal
classé parf, également sans phase d’apprentissage. Le nombre d’aijgpegygs effectifs
aréaliser dépend des données et du modéle utiliseq#]. Pour les exemples nécessitant
une phase d’entrainement, I'utilisation d’'une procéduadptha seedinggermet de réduire
le temps total d’entrainements. L'utilisation d’un créét’arrét efficace, comme celui de
notre méthode (algorithme 5) permet de réduire encore ptuemps d’entrainement.

L'algorithme 6 FAS-SMO-LOO-CV: Fast Alpha Seeding SMO with Leave One Out
Cross Validatiof donne une description précise de la procédure d’évalualgol’'erreur
deleave-one-outCette procédure utilise les deux techniques précédemréeritas, ainsi
gue les trois regles qui viennent d'étre évoquées. Prégigoalles sont les notations uti-
lisées dans cet algorithme:

— (v)™ désigne un vecteur de taille dont tous les éléments ont la valeur

— Le B eniindice de SM(D&,G,%)B désigne que l'algorithme SMO ne peut changer
les valeurs desy; et G; que pour les élements présents dans la Bsméme si
'ensemble des données des autres exemples est encorsilaleces

— La procédure correspondant ®MCLASSE(ay,,Gy,2x) construit la fonction de dé-
cision des SVM a partir dey, et G, puis détermine si 'exemple, est mal classé
par la fonction de décision correspondante.

4.2.3.2 Reésultats expérimentaux

Avant de donner les détails des différentes expérimemisitiovous donnons la descrip-
tion de plusieurs notations utilisées dans cette étude:

— TEOO etnil 90 représentent respectivement le cumul des laps de temps ebddores
d’itérations nécessaires a I'estimation de I'erreuledee-one-ouavec une méthode
particuliere)M.

— GHP0 = TP°/TP° correspond au gain en temps réalisé grace a I'utilisatida de
meéthodel/; a la place de la méthodd.

— G99 représente, de la méme maniére que p&r©, le gain en nombre d'itéra-
tions global de SMO lorsque la méthodé, est utilisée a la place de la méthode
M.
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La méthodel/, utilisée est précisée pour chaque estimation de ces ganméthode
M, correspond dans tous les cas a une initialisation clasgigue 0 ete = 107?). Les
descriptions des basésistralian, Heart, German et Adult sont données en annexe A.
Comme la bas@&dult a un nombre important d’exemples (1605) pour une procédeire d
leave one oytl'utilisation directe de la méthod#/; n’est pas possible dans des temps
exploitables. Le temps nécessaire pour cette méthode avegaskAdult est par-contre
estimable avec une bonne précision a partir de la duréerdiaptment avec la base com-
plete. En effet, la durée d’entrainement (et le nombremdiiéns de SMO) avea etm —1
exemples sont quasiment identiques (pour ce type d’ilgéiabn) lorsquen est suffisam-
ment grand. Les valeurs d&:°° et GL9° peuvent donc étre estimées pour la badalt
avec une bonne précision.

Plusieurs expérimentations ont été réalisées avec notiteodee rapide déeave one
out pour mettre en évidence ses avantages et spécificités. Natode est également
comparée avec celles précédemment citées.

Notre méthode dalpha seeding

La premiére expérimentation a pour objectif de mettre enurdles effets positifs de
notre méthode dilpha seedingPour cette premiere expérimentation, la valeu asst
systématiquement di) 3. Il n'y a donc pas d'utilisation d’un critére d’arrét préraed.
Dans cette expérimentation, les regles (2) et (3) de laseptiécédente ne sont pas uti-
lisées (la régle (1) I'est forcément implicitement, puieda solutiona est par définition
déja optimale dans ce cas). Lintérét principal de ne pdsertices deux regles est de
mesurer les effets positifs de notre méthode pour un maxicheigas ou il est nécessaire
de réalisery, = 0. Ceci permet de mettre en évidence la possibilité d’étendiie me-

Algorithme 6 FAS-SMO-LOO-CV{,,,)

(a07G0) A SMO((O>m7(_1>m71073)BO

(gg.,A) «— DERNIERENREGISTREMENTSMO()

€ — NOTRE-CRITERE-ARRET (qg,A)

ne < 0'\\ compte le nombre d’erreurs

pour k € [1,m] faire
(a,e) < LESBREGLES(axgk, 1) \\ a est vrai si une des 3 régles est applicable
sia = fauxalors

By — (1 —0ik)1<i<m
(6x,Gr) — NOTRE-AS(0a,Go.k,B},)
(ar,Gp) — SMO(a,G.6) 5,
e «— MALCLASSE(ay,Gg,2k)
fin si
ne «<—ne +e
fin pour
eLoo = ne/m
retournerer,oo
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Base min | max | moy | écart-type
Autralian | 0,95| 119,1| 9,67 18,97

Heart 1,25| 81,38| 8,24 14,90

German | 1,34 | 78,85| 7,13 8,32

TAB. 4.1 —Statistiques suG>°© (Notre technique dilpha seedingst utilisée sans CAP).

thode au cas de la validation croiséekeparties et au cas caoostrap En effet, pour ces
meéthodes de validation croisée, il n’est plus possibleilsat les 3 regles précédentes.
Trois bases ont été utilisées pour cette premiére expétati@m avec un noyau Gaussien.
Pour chaque base, I'estimation de I'erreur@gve one ouest réalisée pour un ensemble
de modeles. Nous avons utilisé la techniquegdd searchqui correspond a tester tous
les couples correspondant au produit cartésien d’un ersetelbvaleurs pou€' et~ (y
représente ici la largeur de bande du noyau Gaussien).tealks valeurs testées paulr
ety sont les suivantes; € {2*|z € [-10,...,2]}, C € {2%|z € [-2,...,12]}. Le tableau 4.1
donne des statistiques sur les gains en temps d’entrain@men’ensemble des couples
testés lorsque notre méthodealpha seedingst utilisée a la place d’une initialisation clas-
sique @ = 0). Les valeurs minimum (0,95 dans le pire cas) de ce tableauremt que
notre méthode n’est que trés rarement plus lente qu’urielisétion classique(fx) = 0).
Les gains en temps de calcul peuvent étre trés importants cela ne se produit que dans
de rares cas, comme l'illustre la figure 4.2(a). En moyenffedieur d’accélération est en-
viron de 8. La comparaison des deux figures 4.2(a) et 4.2¢s}né que ce n’est pas dans
les régions avec le plus de vecteurs de support que les gaihkes plus importants, rela-
tivisant ainsi I'importance des régles (2) et (3). La leetde la figure 4.2(d) montre que
certains modeles demandent plus d’itérations pour atteiladconvergence. Le cas d’'une
forte régularisation qui impose de classer correctememtaade majorité des exemples a
partir d'un espace d’hypotheses qui a une plus faible espiés (utilisation d’une Gaus-
sienne avec une décroissance faible) peut expliquer laulittirencontrée par SMO pour
construire le meilleur séparateur et donc 'augmentationa@mbre d’itérations. Cet effet
persiste pour les autres phases d’entrainement, mémeidolscolution d’initialisation
est proche de I'optimal. Les figures 4.2(d) et 4.2(f) illestr que ce ne sont pas forcé-
ment les couples qui produisent les meilleurs solutionsnenéi les fonctions de décision
correspondantes ne sont pas les moins performantes eraligaitén. En comparant les
figures 4.2(e) et 4.2(f), on remarque que l'erreutetere one ouest fidéle a I'erreur sur
la base validation et peut étre utilisée pour une sélecfifaraee d’'un modele.

Utilisation de notre critere d’arrét prématurée

Les résultats précédents ont montré que la technigaiplth seedingaccélére I'esti-
mation de l'erreur déeave one outPour autant, le facteur d’accélération est limité par
la lente convergence de SMO durant les derniéres itérati@nseconde expérimentation
permet d’illustrer les propriétés de notre méthode lorsuptee critére d’arrét prématurée
est utilisé conjointement a notre techniqualgha seedingl’objectif est d’améliorer le
facteur d’accélération. Le tableau 4.2 donne différenisssiques sur les valeurs du CAP
produit par notre méthode avec les mémes bases que celiesasgtiprécédemment. L'en-
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FiG. 4.2 —-Graphiques représentant différents résultats pour |'eniske des modélés’, )
testés avec la bag&ustralian. (a et b) Surface des gaii$;°° sans (a) et avec (b) Critére
d’'arrét prématuré. (c) Nombre de vecteurs de support. (d) Nerdlitérations de I'algo-
rithme SMO avec la premiére phase d’entrainement. (e) Erstimée ddeave one out
(f) Erreur mesurée sur la base de validation.
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Base min | max | moy | écart-type
Australian | 0,057| 1,665| 0,164 0,186
Heart 0,062| 1,785| 0,178 0,216
Geman | 0,056 1,986 0,149 0,218
Adult 0,058| 1,854 | 0,287 0,300

TAB. 4.2 —Statistiques sur les valeurs sélectionnées poawrec notre critére d’arrét
prématuré pour les différents modélgs ) testés.

semble des couples de modé(€ésy) utilisés sont également les mémes que précédem-
ment. La figure 4.3(a) illustre les variations éeour différents modéles avec la base
Australian. On peut observer que I'heuristique de Lee ei.al { = 0,1) est assez proche
de la valeur moyenne de notre méthode, méme si pour certaidsles il y a d'impor-
tantes différences. On peut également remarquer que pbasédult, I'écart avec cette
heuristique est plus important.

Dans I'expérimentation précédente nous avions réalisépooeédure de validation
croisée sans critere d’'arrét prématuré. Nous avons sRItikes résultats pour comparer
les variations sur 'erreur dieave one outivec et sans notre critere d’arrét prémature.
Le tableau 4.2 donne des statistiques sur ces écarts etia fik(b) illustre dans quelle
région ces écarts sont importants dans le cas de l'utisate la baséustralian. Glo-
balement ces écarts sont assez faibles. De plus, les ésmphik importants ne sont pas
localisés dans les régions avec les meilleurs taux de reggsance, mais dans celles ou la
convergence de SMO est la plus lenté figure 4.2(d)). La sélection d’'un modele efficace
a partir de I'erreur déeave one ouest alors faiblement perturbée par I'utilisation de ce
critére d’'arrét prématurec, figures 4.3(c) et 4.3(d) ). Par contre les gains en temps de
calcul pour obtenir ces estimations sont grandement argéélicomme l'illustrent les sta-
tistiques dans le tableau 4.4. Les figures 4.2(a) et 4.2(mgent de comparer I'apport
sur les gains pour 'ensemble des modéles testés avec |Abasalian. On remarque que
le gain est plus faible dans les régions ou la convergencé/id® &t plus lente.

L'apport sur 'augmentation de I'accélération est encdues pmportant avec la base
Adult, ce qui semble indiquer que I'accélération est d’autand phportante que la taille
de la base d’apprentissage est grande. La figure 4.4(alyélgse pour la majorité des
modeles la solutioix est proche de la solution optimade’. Les figures 4.4(b), 4.4(c) et
4.4(d) illustrent comment I'effet du sur-apprentissagecaun mauvais modéle est mis
en evidence avec l'estimation de l'erreur @mve one outCela illustre par la méme
occasion la capacité a "sur-apprendre” de I'algorithme dé4d Svec un nombre signi-
ficatif d’exemples lorsque le modele n’est pas bien choiss Eigures 4.4(c) et 4.4(d)
illustrent que la corrélation entre I'errel@ave one ouét I'erreur de validation reste im-
portante. La sélection d’'un modele optimal a partir de garrestimée déeave one out
(min(epoo) = 17,69%) produit une fonction de décision qui a une erreur sur la biase
validation del6,37%. Pour information, la sélection du meilleur modéle dirextat a
partir de la base de validation a une erreur mesurée surméttee base de5,68%.

Lorsque les régles (2) et (33f( section 4.2.3.1) sont utilisées, il y a une baisse d’en-
viron 20% du nombre de phases d’entrainement a réaliser. Le tablealoAne des infor-
mations statistiques sur I'application de ces 3 regles fEmibasegf\ustralian et Adult
et les figures 4.3(e) et 4.3(f) illustrent les régions ou @&ges (2) et (3) ont un taux
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FIG. 4.3 -Graphiques représentant différents résultats pour I'eniske des modéleg’, )
testés avec la baskustralian. (a) Valeurs det avec le CAP. (b) Ecarts sur I'estimation
de I'erreur de LOO entre sans CAP et avec CAP . (c et d) Erreunesiddeave one
outsans CAP (méme figure que 4.2(e)) et avec CAP. (e et f) Poureedigemples pour
lesquels la regle (2) ou (3) est applicable.
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Base min max moy | écart-type
Australian | -2,0% | +3,67%| +0,16% | +0,86%
Heart -1,67% | +5,0% | +0,59% | +1,05%
German | -0,5% | +7,5% | +1,23% | +1,85%

TaB. 4.3 —Statistiques sur les variations de I'erreur de LOQd,o0) entre l'utilisation
de notre CAP et un CAP fixej oo = 1073).
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FIG. 4.4 —Graphiques représentant différents résultats pour I'eniske des modélés’ )
testés avec la baskdult. (a) RapportQ(a)/Q(a*). (b, c et d) erreurs évaluées directe-
ment sur la base d’entrainement (b), avec la procéduredee one oufc) et avec la base
de validation (d).

Base min max moy | écart-type
Australian | 12,72| 364,44| 99,01 | +60,79
Heart 25,08| 379,59| 52,10 | +63,75
Geman | 17,96| 224,43| 102,43| 450,70
Adult 82,30 | 26580 | 1587 +4159

TAB. 4.4 —Statistiques su6=°° lorsque notre méthode alpha seedingt d’arrét pré-
maturé de SMO sont combinées.
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|  Base | | min | max | moy | écart-type |
Australian | regle1| 0,33% | 73,3% | 42,25% | +25,21%
Adult reglel| 1,43% | 95,95%| 35,94% | +25,22%
Australian | regle 2| 0,00% | 44,33%| 7,14% | +7,36%
Adult regle 2| 0,62% | 24,61%| 7,53% +8,03%

Australian | regle 3| 0,00% | 59,33%| 8,92% | +12,71%
Adult regle 3| 0,00% | 73,95% | 25,34% | +30,70%

Australian | GEOO [ 21,79%| 266,3 | 86,20 | 446,52
Adult | GEOO | 1,28% | 5294 | 8283 | £822,.1

TAB. 4.5 —Statistiques sur l'utilisation des 3 regles pour les deusdsAustralian et
Adult pour 'ensemble des model&s,() testés. Les 6 premiéres lignes relatives aux regles
1 a 3 donnent le pourcentage d’exemples concerné par I'egpdin de ces regles. Les 2
derniéres lignes donnent les valeurs@g°© lorsque les 3 régles sont exploitées.

d’application important. On remarque que c’est la régleg(di)est majoritairement appli-

cable. Malgré tout, la réduction du nombre de phases dimetneent est significative et

I'utilisation de ces régles doit étre réalisée en pratigae,elle diminue encore plus les
temps d’estimation de I'erreur de LOO. Globalement lesdfacs d’accélération sans et
avec l'utilisation de ces deux regles restent importané (es deux dernieres lignes du
tableau 4.5), méme si ces facteurs diminuent car le nombcagid’entrainements de du-
rée nulle augmentent, alors que la durée de la premiére plergeainement avec la base
complete reste la méme.

Comparaison entre notre CAP et celui de Lee et al

Nous avons comparé ['utilisation de notre critere d’arncacelui proposé par Lee
et al [LEEOO] (¢ = 0,1). Les couples de parametres et les bases utilisées sonélassn
gue pour les expérimentations précédentes (les regleg (2) a’ont pas été utilisées).
Le tableau 4.6 permet de comparer le gain en nombre d'itérsticolonnes:9°) et les
variations sur I'erreur LOO estimée (colonn&s; o) pour ces deux CAP par rapport a
une initialisation classique de SMO= 10~%). Pour les deux CAP, c’est notre méthode
d’alpha seedingjui est utilisée .

Les résultats dans le tableau 4.6 illustrent que les eaart&estimation de I'erreur de
LOO entre un des CAP et le critere d’'arrét par défaut (10~2) sont faibles et du méme
ordre de grandeur avec ces deux CAP, mais notre critere pdamétuire plus significa-
tivement le nombre d’itérations de SMO. Globalement notrd®@4t plus performant en
moyenne.

Comparaison des différentes techniques dlpha seeding

Nous avons également comparé les trois techniqualplth seedingprésentées pre-
cédemment. Les couples de paramétres et les bases utim#des mémes que pour les
expérimentations précédentes (les regles (2) et (3) n‘astpe utilisées). Pour ces trois
techniques nous avons utilisé notre CAP.
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Notre CAP CAP de Lee et al
Bases G%ZOO AeLOO Gk?o AeLOQ
Australian | 100 | +1,64+09% | 76 | +1,84+0,6%
Heart 49 | +0,6 £1,0% | 39 | +0,5+0,9%
German 109 | +1,2+1,8% | 102 | +0,8+1,3%
Adult 1787 - 467 -

TAB. 4.6 —Comparaison entre notre CAP et celui de Lee et al.

e GLOO GIo0
Bases ASl ASZ ASg ASl ASQ ASg AS1 ASQ ASg
Australian | 1,0 | 2,9 | 110 || 100 | 89 | 110 99 82 41
Heart 11 24 | 82 49 51 | 112 52 51 28
German 11| 2,7 | 223 || 109 | 109 | 341 || 102 | 104 | 38
Adult 1,0 | 51 | 789 || 1787 | 529 | 699 || 1587 | 460 | 115

TAB. 4.7 —Comparaison entre les trois techniquesigha seedingLes notationsAS;,

AS, et AS; désignent respectivement notre techniqualptia seedingcelle de Lee et

al et celle de DeCoste et al. Les trois premiéres colonnesgéss parm,,, donnent le
nombre moyen (pour I'ensemble des couplégy] testés) de multiplicateurs modifiés
pour annuler un multiplicateury, avec ces 3 techniques. Les 2 autres groupements de
colonnes donnent les valeurs moyenne&He® et Gl avec ces 3 techniques.

Les résultats dans le tableau 4.7 illustrent que c’est rtetknique qui modifie le
moins de multiplicateurs et qui a donc un colt de mise a jour des valeur§sde plus
faible. Le nombre de multiplicateurs modifiés par notre méthode est de 1 dans la trés
grande majorité des cas. Il est donc tres difficile d’avoicaft de mise a jour des valeurs
deG plus faible. Cet effet est également important pour étenadirenechnique a d’autres
méthodes de validation croisée (voir les sections suigqnt@ technique de Lee et al est
fortement pénalisée par ses colts de mise a jour, car ellégienod nombre important de
multiplicateursa. Ceci est particulierement marqué lorsqu’on compare lesuvaldans
les colonnes:{,, alors que pour les trois premieres bases les valeursidliséttion c
sont plus performantes avec cette technique. Les résaliatsla basé&dult indiquent
également que notre technique devient plus performantéeguaitres techniques lorsque
le nombre d’exemples est important.

Lorsque les régles (2) et (3) sont utilisées, les val€tys® diminuent environ dans
les mémes proportions (828, 299 et 88 respectivement peuedhniques\S;, AS, et
AS3 avec la bas@dult). L'utilisation de ces régles spécifiques a la procédure@®lIne
change donc pas les meilleures performances de notre ¢geehadalpha seeding

Synthése de ces expérimentations

En résumé de ces différents résultats, il apparait que natieode (AS + CAP) permet
d’estimer avec une bonne précision I'erreur de LOO et deirédie facon trés significa-
tive les temps nécessaires a cette estimation. Ces résublatsent également que notre
méthode est globalement plus performante que celles géiéproposées précédemment.
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4.2.4 Cas de I'estimation rapide de I'erreur de lak validation croisée
4.2.4.1 Spécificités

L'objectif est de pouvoir réaliser des sélections de madalec une procédure de va-
lidation croisée et parties avec des valeurs Heelativement élevées sans que les temps
de ces multiples entrainements soient trop pénalisants.|®aleur de: est grande est
plus le nombre de données en commun avec la base d’entraihgmtiale B, est grande.

De plus, les solutions produites par les SVM sont généralepercimonieuses. La plu-
part des valeurs d’'une solutiam, sont donc nulles. Dans ces conditions, pour produire
une solution,, d’initialisation valide avec la bad8,,, le nombre de vecteurs de support a
annuler est faible en moyenne. La méthode que nous proppsangroduire une solution
&, efficace pour un apprentissaBg prend en compte plusieurs particularités. Premiere-
ment le nombre de variablesa annuler devient généralement plus important avec des
valeurs faibles d€’'. La raison est que le nombre d’exemples dans la marge dinavee
'augmentation de la pénalité appliguée aux exemples cogselee et al [EE04] ont
observé cet effet expérimentalement. De plus, 'augmiemtatst plus marquée pour les
vecteurs de support limités, indépendamment de la classex@anples. Notre méthode
tient compte de cette particularité. Pour cela, elle détegrtes indices des vecteurs de
support limités qui devront étre annulés pour les deux elasensidérées. Notorg et

I, ces deux ensembles. Leurs définitions sont les suivantes:

I ={j :Bi(j) =0,0; =C,y; = +1} (4.62)

I ={j:Bi(j) =0,a; =C,y; = -1} (4.63)

A cause du fait que les exemples dans ces deux ensemblesstiatses opposées, I'an-
nulation des deux variables dad@xs pour les exemples qui ne sont pas dBnsest facile

a réaliser. Pour cela, il suffit de réaliser des modificatjpauspaires {;,j») et de prendre

Jj1 et j, respectivement dank, et /. La contrainte (4.17) est alors forcément respectée,
puisque les variations sont identiquéso( = —C') avec des élements de classe opposée
(v;, = —vy;,)- Ce processus peut étre repeté tant que I'un de ces deuxlelesantest pas
vide. Cette méthode constitue une heuristique rapide pawlanun grand nombre de
variablesa liées aux exemples non présents dBasLa mise a jour des variabl€s; est
facile a réaliser a partir de I'expression suivante:

AG% - Cyi<K<Xj17Xi) - K(Xj2axi>) (464)
et la variation de la fonction objectif est alors égale a:

02

(2Qj, 5y + Qi gy + Qjajn) (4.65)

Notons que seule la mise a jour déscorrespondant a des exemplgprésents dans
la baseB,, est nécessaire a l'initialisation d&l/O. Bien que les variations de la fonction
objectif soient faciles a déterminer dans ces conditiorpréssion (4.65)), notre heuris-
tigue n’en tient pas compte pour choisir un couple "idéal" ageie fois. Premiérement
car il est nécessaire d’examingr,| x || couples & chaque fois, ce qui augmenterait
sérieusement la complexité de I'heuristique. Deuxiémenpamce que cela n'apporte rien
lorsque les deux ensembles ont la méme taille. On peut alprEoser que le gain serait
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faible, en réalisant cette recherche exhaustive, pour ssngbles qui ont des nombres
d’indices tres proches. Dans la majorité des cas, c’est cesfjobservé. Pour toutes ces
raisons,j; etj, sont sélectionnés en fonction de leurs indices croissams/d et /..

Pour le reste des variableg a annuler, nous utilisons notre methodalpgha see-
ding pour chacune de ces variables. Les variablegui peuvent étre modifiées pour per-
mettre d’annuler une variable; donnée sont celles qui sont dans la base d’entrainement
(Vi € {r|Bk(r) > 0}). Il est possible de modifier également celles qui ne sontdpas
la base d’entrainement, a condition qu’elles soient deselapposée a I'exempleconsi-
déré i € {r|Bx(r) = 0 A (y» # y;)}), car dans ce caAq; est forcéement negatif. Il
n'y alors aucun risque de créer une nouvelle variable a anpalr la suite et donc d’avoir
une procédure dont l'arrét n’est pas garanti. Les chancesdeer une variabley; qui
permette d’annuler la variable; par sa seule modification sont augmentées (le tri par
ordre croissant des valeurs desa annuler est réalise pour accroitre cette possibilité).
Un autre avantage d’avoir un nombre plus important de visalh) potentiellement mo-
difiables est d’augmenter les possibilités pour la proc&@dNoTRE-AS de sélectionner
des couplesi(j) qui permettent de réaliser des variatidng importantes. L'algorithme 7
(FAS-SMO-KCV : Fast Alpha Seeding SMQross Validatiop donne les détails de la mé-
thode d’évaluation rapide de la procédure de validatioisémenk parties. Détaillons
certaines notations utilisées dans cet algorithme:

— ANNULERCoOUPLEScorrespond a la procédure itérative décrite précédemnoemt p
'annulation de couple de variables, est le nombre de couplég,,j»>) a annuler &

partir des ensemblés, et /. A chaque annulation d’un couplg, et G sont mis a
jour. PourG, c’est I'expression (4.64) qui est utilisée.

— B(I) référence lesy; que la fonction MTRE-AS peut modifier et dont les indices
sont présents dans(B(i) = 1 si¢ € I et0 sinon).

— B est le complémentaire d8 et il est définis commeB(r) = 1siB(r) = 0 et1
sinon.

— 7B est une base d’exemples avg¢/) occurrences de I'exemple € Z,,,.

— NoMBREMAL CLASSES est une fonction qui compte le nombre d’exemples mal
classés dans la base de t&4t a partir de la fonction de décision déductible des
valeurs dex et G.

4.2.4.2 Résultats expérimentaux

Nous avons réalisé des expérimentations avec les mémesdmdennées que celles
utilisées a la section 4.2.3.2 avec l'algorithme 7 pourédéhtes valeurs de Les mémes
couples d’hyper-parametre§'y) que pour I'estimation de I'erreur LOO ont été utilisés.
L'objectif est de mesurer I'accélération produite par aatgorithme pour I'estimation
de I'erreur de validation croisée énparties par rapport a une procédure classique. Les
mémesk parties de la base initiale sont utilisées pour 'ensembke abuples d’hyper-
parametres(,y) pour une valeur dé donnée. Soit, le temps nécessaire a I'entraine-
ment d’'un SVM avec la basg,, compléte et, le temps nécessaire a la réalisation kdes
itérations de I'algorithme 7. Nous notong = t;/t, le rapport de ces deux valeurs. Dans
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Algorithme 7 FAS-SMO-kCV({,, k)
(a,Go) < SMO((0)™,(—=1)™,1073)g,
(gg.A) < DERNIERENREGISTREMENTSMO()
¢ — NOTRE-CRITERE-ARRET(¢g,A)
pour i € [1,k] faire
(d7é) — (O‘O?GO)
Io —{j:B;(j) =0,0; =Cyy; = +1}
I —{j:Bi(j) =0,a; = Cy; = —1}
< min(| Lo | Lo ) )
(&,G) < ANNULERCOUPLEY Ig,I5,n,,0,G)
J—A{r:B;(r)=0,a >0}
TRIER(J,&) \\ Tri par ordre croissant des valeurs:
pour j € J faire
I — {r|(Bi(r) >0)V (y. #y; AB;(r) =0)}
(&,G) — NOTRE-AS(&,G, j, B(1))
(a,G) — SMO(&,G,é)g,
fin pour
e; +— NOMBREMAL CLASSES v, G, ZB7) /| Z5:
fin pour
excv = 1/k> e
retournefexcy

le cadre d’une procédure de validation croiséé @arties classique, est envirort® égal
ak. Sir;, est beaucoup plus faible qédorsque que la valeur deaugmente, alors I'ef-
fet d’accélération est significatif. Pour chaque valeuk destée, la valeur moyenmgy
dese;, ainsi que I'écart-type de ces valeurs sont mesurés. Lanmeéeul’erreure, sur la
base de validation I'est également pour I'ensemble deslesuyf,v). Les tableaux 4.8
et 4.9 donnent les résultats obtenus pour certains dese(ipl) testés pour les deux
basesAustralian et Adult. Les couples de({,v) ont été choisies pour mettre en évidence
les écarts importants pouvant exister sur les capacitégérglisation en fonction des
valeurs de ces hyper-parametres.

Les valeurs de;, dans les tableaux 4.8 et 4.9 illustrent qu’il y a une accétiam-
portante de I'estimation de I'erreur de validation croisgéekt parties, notamment pour
les valeurs importantes de Le temps nécessaire a une estimation advee 100 est
généralement inférieur a 3 fois le temps nécessaire a umeagisin aveck = 5 (pre-
miere phase d’entrainement prise en compte). Les causesgadies de cet effet sont que
lorsque le nombre de phases d’entrainement augmenteotylera de valeurs a annuler
par entrainement diminue et que la solution optimeajeest plus représentative des solu-
tions optimalesx,, car le nombre d’exemples en commun entre les bases d’estnairt
correspondantes augmente. Ces deux causes ont respeatiyegueeffet de réduire les
temps nécessaires a la production d’'une solution d’ifsaéibna et de réduire le nombre

19.7), =~ k(1 — 1/k)? est une formulation plus précisg & 2 avec SMO), mais cette premiére approxi-
mation est suffisante pour les expérimentations réaliségsarticulier pour des valeurs de> 10.
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k= 5 10 20 50 100
C Y ev Tk €kCvV Tk exCvV Tk excv T €xCvV Tk €xCV
0,25 | 0,001 | 131 1,1 13+4,1 1,35 12+5,7 1,55 | 12,474 1,62 | 12,412 1,7 13+18
0,25 4 42,1 1,27 44+3,4 1,52 44410 1,72 | 43,3+14 1,86 | 43,3+21 2,23 | 43,3t28
1 0,016 | 14,4 0,60 14,745,1 0,75 | 14,746,7 0,90 | 14,4+7,0 1,11 | 14,7413 1,37 | 14,7419
16 0,016 | 13,6 0,56 34,3+18 0,74 35+23 1,14 28+16 1,28 22420 2,7 19,3+23
16 16 37,9 1,19 | 42,4224 1,51 | 40,3t8,3 1,88 | 41,3+13 2,44 | 40,420 2,75 | 40,327

TAB. 4.8 —Résultats de validation croisée énparties avec la bas@ustralian pour
certains couples d’hyper-parametreS,(). Les colonnes; représentent le colt relatif
desk itérations de 'algorithme 7 par rapport a la premiere phad@pprentissagee;cyv
correspond a I'estimation de I'erreur de généralisatioreava procédure de validation
croisée erk parties (les valeurs sont des pourcentages).

k= 5 10 20 50 100
c 2 ev Tk €kCV Tk €kCV Tk €kCV Tk €kCV Tk €kCV
0,25| 0,001 | 24,1 || 0,74 | 24,6t2,3 0,82 | 24,6t4,2 || 0,89 | 24,245,7 || 0,95 | 24,6+8,7 || 0,99 | 24,6t11
1 025 | 164 || 1,12 | 21,6+2,1 1,30 | 22,1+3,8 || 1,41 | 21,14£3,7 || 1,54 | 21,5:8,6 || 1,44 | 21,8t11
1 16 239 || 1,62 | 24,6+23 1,94 | 24,7439 || 2,09 | 24,9£5,6 || 2,06 | 24,748,6 || 2,12 | 24,8t11
4 0,016 | 15,6 || 0,65 | 29,9+-8,85 || 0,77 | 30,1£4,9 || 0,89 | 23,744,1 || 0,93 | 24,5+9,1 || 1,09 | 23,8+11
16 16 239 || 1,61 | 246+2,4 1,86 | 24,7439 2 24,9£5,6 || 2,16 | 24,78,8 2,2 | 24,7+11

TAB. 4.9 —Résultats de validation croisée érparties avec la bas@dult pour certains
couples d’hyper-paramétre€’(y). Les colonnes, représentent le colt relatif déstéra-
tions de I'algorithme 7 par rapport a la premiere phase d'agqtissagee,cy correspond
a I'estimation de I'erreur de généralisation avec la prooéel de validation croisée eh
parties (les valeurs sont des pourcentages).

d’itérations nécessaires a I'algorithme SMO pour attesrldrCAP pour chacun des ces
entrainements. Notons que déja a partikde 10 I'accélération de I'estimation de.cv
est significative.

Ces resultats illustrent également que les valeurs sont fortement corrélées avec les
valeurs de:, dans la grande majorité des cas (plus avec la Bastralian qu'avec la base
Adult), c’était une observation normalement attendue. En examhiplus précisément
les résultats des tableaux 4.8 et 4.9, il apparait que nertauples €,vy) sont moins
sensibles aux variations dues a I'échantillonnage de la dapprentissage que d’autres,
cet effet semble diminuer lorsque la taille de la base d&nément augmente (exemples:
(C';7)=(16; 0,016) avec la bagwustralian et (C';v)=(4; 0,016) avec la bagkdult). Une
régularisation importante’{ trop grand) peut étre la cause de cet effet. Le maintien ou
I'écart d’exemples plus ou moins représentatifs du probléfapprentissagecf. section
5.3.1), conséquence de la procédure d’échantillonnag#, epgliciter cette sensibilité.
Dans les pires cas, un couple d’hyper-parametres peut gtiraal pour I'apprentissage
avec I'ensemble des données (identifiable avec des vale#rsiportantes), alors qu’avec
un sous-ensemble réduit de ces données (représenté pesalian de valeurs faibles de
k) ce couple n’est pas identifie comme optimal. Des résultathdpitre 5 vont également
dans ce sens. L'analyse des valeurs,de pour différentes valeurs depermet également
d’identifier des couple<{,y) qui sont moins sensibles aux variations des exemples de la
base d’apprentissade

20. Ces résultats sont particulierement intéressantslel@asire des idées développées dans le chapitre 5,
si I'on souhaite remplacer la régle du plus proche voisinlgdonction de décision produite par un SVM.
Pour plus de détails, voir le chapitre 5, en particulier Bgmarques de la conclusion.
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Bien que I'objectif premier de ce chapitre soit de produire deéthodes d’estima-
tions rapides de I'erreur pour différentes procédures didatéon croisée, ces remarques
semblent indiquer que pour produire une fonction de détisj@timale avec des SVM a
partir d’'un ensemble de données fixé et avoir une estimagiguius précise possible de
ses capacités de généralisation, il est préférable, darasle’'une procédure de valida-
tion croisée erk parties, d’utiliser une valeur de suffisamment grande. La variance est
incontestablement plus grande, mais comme cela est vraitpasiles modeéles, la valeur
moyenne est celle la plus représentative. Notre méthodegieriors de réaliser cette es-
timation, pour une valeur de importante, avec un colt en temps exploitable. Une autre
alternative est de choisir comme hyper-parametres ceuprgduisent un taux d’erreur
faible et stablei(e fortement indépendant de la valeur ide Pour cette autre alternative,
notre méthode permet également de réduire trés signitecatnt le codt de mesure de
cette stabilité. Le choix entre ces deux facons de procé€dst pas évident et des ré-
flexions futures devront étre réalisées.

4.2.5 Cas de I'estimation rapide de I'erreur debootstap
4.2.5.1 Spécificités

Dans le cas dboostrap certains exemples peuvent étre présents plus d’une fos da
la base d’entrainement. Comme cela a été indiqué a la seclidh2lde ce chapitre, il est
possible de prendre en compte la présence d’exemples déaplitpns la base d’entraine-
ment d’'un SVM de fagon astucieuse. Les valeurs des veckeuirsdiquent quel sont les
exemples qui sont dupliqués plusieurs fois et en quelletiféab’algorithme SMO utilise
alors les valeur®, pour fixer une valeur de pénalisatioh = B;(j)C a chaque exemple
présent dans la base d’entrainemehtgection 4.1.5.2). Cette base d’entrainement utilise
en moyenn&3% des exemples dans la base initiale @®N97] (doublons non comptés),
ce qui oblige généralement notre méthode a devoir annuleourbre important dey;
dansa (comme dans le cas d’'une validation croisée:qrarties lorsqué: est égal a 3),
en particulier quand un modéle testé est peu approprié dtipnane solutionng avec un
grand nombre de vecteurs de support.

Pour réduire le nombre de variables a annuler, nous allofisirdéne méthode qui
permet de prendre en compte les solutions produites pauehatase d’entrainement de
SMO sur différentes bas@. L'idée est que le nombre de vecteurs de support pour une so-
lution a; produite a partir dd3; est plus faible que le nombre de vecteurs de support pour
une solutiony produite a partir de3,, tout au moins dans la majorité des cas. La raison
est simple et elle est liee au fait que les bd3gent en probabilité un nombre d’exemples
(doublons non comptés) d@8% de la base initiale. Comme le nombre de vecteurs de sup-
port est proportionnel a la taille de la base pour un modetmépil est normal d’observer
cet effet. Il est alors plus judicieux de prendre une destigolsic; d’'un précédent entrai-
nement que celle du premier entrainemegpt Pour que cette solution soit suffisamment
informative en tant que solution d'initialisation adaptéest également nécessaire qu’elle
partage un grand nombre d’exemples en commun avec la newbasle d’entrainement.
C’est forcément le cas entre la baBg et une basd; particuliere, puisque la badg,
utilise tous les exemples en un exemplaire, mais entre deseB, différentes le nombre
d’exemples en commun peut étre faible. Il est important éaghre en compte ces deux
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types d’informations et de réaliser un compromis pour éhais vecteur d’initialisation
«o; performant a partir des résultats d’entrainement antéxi®our réaliser ce compromis,
deux notions de distance ont été définies.

La premiére mesure la proximité entre deux bases d’entr&@ntB, et B, en prenant
en compte le nombre d’occurrences en commun pour chaquepéxenprésent dans ces
deux bases:

m

4,(B1Bs) = 5 > [Bij) - Ba(j) (4.66)

j=1

La deuxieme mesure I'adéquation d’une solutionomme solution d'initialisation de
SMO pour une base d’entrainemedBitdonnée :

1

d,(B,at) = mZ[(B (j) =0Aa; >0) (4.67)

Elle compte le nombre de variables qu'il sera nécessaire d’annuler, si la soluti@rest
utilisée comme valeur d'initialisation de SMO. Cette messenormalisé& par rapport
au nombre moyen d’exemples non utilisés dans une procéelreatstrap

A partir de ces deux mesures de distances et en tenant coepierécédentes re-
marques, nous avons défini un critere de qualité d’'une solati relativement a la base
B, qui I'a produite pour I'entrainement avec une nouvelle BAseomme :

q(BQ,Bhal) = dp(BQ,Bl) . da(Bg,al) (468)

Une autre particularité dooostrapest que tous les vecteurs de support qui sont limités
n’ont pas forcément la méme valeucar le nombre d’occurrences n’est pas le méme. La
procédure d’annulation rapide de couples de variabléans le cas de la procédure de
validation croisée el parties doit alors étre adaptée. Elle reste valide si deateues
limités sont de classes différentes et qu’ils ont respestant le méme nombre d’occur-
rences d’exemples. L'algorithme §AS-SMO-BOOTSTRAP : Fast Alpha Seeding SMO
bootstrap prend en compte cette particularité. Quelques remarquekes différences
entre cet algorithme et le précédent :

— Laprocédure SOCKERSOLUTION enregistre les donnééa,G) d’une solutionB;,
pour gqu’elle puisse étre retrouvée par la suite. La proa8aruTION réalise I'ac-
tion contraire qui consiste a retrouver les données d’'ucgaént entrainement avec
une basa3; précisée.

21. Il est possible, dans certains cas, gyesoit supérieure a 1. Cela se produit lorsque la base utilise
peu d'exemples (donc beaucoup de doublons) et que pour ok la majorité des exemples sont
des vecteurs de support. Il n’est pas problématique d’awegr valeur supérieure a 1, dans ce cas la, car
elle traduit le fait que cette solution est fortement inadagomme initialisation de SMO pour cette base
d’entrainement.

Dans le cas contraire ou la baBautilise peu de doublons, la valeur dgsera systématiquement inférieure a
1 quelle que soit la solutiorx considérée. Dans ce cas, la bsa peu de variables; a annuler puisqu’elle
utilise plus d’exemples (> 63%) de la base initiale. C’espilaximité entre les deux bases, mesurée par
d,, qui doit alors étre favorisée pour que les résultats d@nément avec la premiére soient fortement
informatifs pour linitialisation de SMO pour la secondeam® ces conditions la limitation d& a une
valeur inférieure a 1 dans le pire des cas n’est pas probiguneat

Au regard de la définition du compromis (4.68) réalisé a pdetices deux mesurés etd,, et des remarques
précédentes, la valeur du coefficient de normalisation Eeétle un bon choix.
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— Ly st une liste qui contient toutes les bases qui ont déja iis®as dans une des
phases d’entrainement précédentes.

— GENERERBASEAVECREMISE est la procédure qui réalise la constitution /dé-
rages aléatoires avec remise a partir de la base initiale.

— MEILLEUREQUALITE realise la recherche de la base de référdagce qui est la
plus adéquate avec la baBgparmi les bases déja traitées (i.e dapg) a partir de
I'utilisation du critere de qualité (4.68).

— omax COrrespond au nombre maximum d’occurrences pour I'ensemét bases
d’entrainemenB; produites par la procédureEBRERERBASEAVECREMISE.

— Les procéduresMREGISTRERSTATISTIQUESNAIVE et ENREGISTRERSTATISTIQUEOOB

enregistre les informations nécessaires au calcul des estimations d’erreurs:
naive, OOB Qut Of Bag telles que décrites a la section 2.6.3. Le taux d’erreur
€o0.632 €St ensuite facile a déterminer a partir de ces statistiques

4.2.5.2 Résultats expérimentaux

Le méme type d’expérimentations que pour la validationsé&®ienk parties ont été
réalisées. Le nombre maximum d’échantillons est fixé a 208 sbnt communs a I'en-
semble des couples d’hyper-paramétres testés. Les duedtrmthement et les valeurs de
I'erreur 0.632 ¢€f. section 2.6.3) sont mesurées des que les 20, 50, 100 et 20@epse
échantillons de la base d’apprentissage sont utiliséstabdsaux 4.10 et 4.11 donnent les
résultats obtenus a partir de ces mesures. Dans ces tablegarde la méme significa-
tion. Ces résultats illustrent qu’il y a une accélératiomsigative pour I'estimation de
I'erreur debootstrappar rapport a une procédure classique des entrainements Bié
elle n’est pas aussi importante qu’avec les deux procédigeslidation croisée précé-
dentes. Pour information, les valeurs moyennes,deour & égal 200 sont de 23 avec la
baseAustralian et de 16 avec la bag&dult, alors qu’avec une procédure classique elles
sont respectivement de 61 et 65. Le rappgytc a une diminution faible lorsque aug-
mente (les valeurs moyennes des rappa0 etr,0/200 sont respectivement de 0,155
et 0,115 avec la bag&ustralian et de 0,085 et 0,080 avec la basadult). Si la recherche
d’une solution performante d’initialisation avec I'usiéition du critére (4.68) permet de
réduire en moyenne les temps d’entrainement d’un SVM aeegihentation du nombre
d’échantillons déja traités, la durée nécessaire a catterehe augmente également avec
ce nombre d’échantillons. Ce deuxiéme effet réduit globalgriaccélération de I'esti-
mation deeg g32.

Pour réduire les temps nécessaires a cette recherchestisi®ment pas nécessaire d’en-
register 'ensemble des solutions relatives aux différ&nt En effet, lorsque deul; sont
proches, si la solution relative a I'entrainement de 'usieutile a I'autre, la solution rela-
tive a l'autre ne sera que faiblement utile d@xsuivants, connaissant déja la solution de
la premiére de ces deux bases. L'ordre de traitemenBdastgalement une influence sur
la possibilité de sélectionner une solution appropriéeebare doit pouvoir étre changé
pour optimiser le choix des solutions utiles a la productiensolutions d'initialisation
efficaces a partir d’'un nombre réduit de variahied annuler. Une possibilité est de com-
mencer par les bas@®s qui exploitent le plus d’exemples différenise( non dupliquées),
car elles seront toutes prochesdale L'ensemble de ces remarques indique qu’il est pos-
sible d’améliorer la procédure d’initialisation d&\/O dans le cadre dbootstappour
réduire les temps d’estimation dggs».
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Les valeurs de g3, dans les tableaux 4.10 et 4.11 illustrent que la corrélatitne
eo.632 €t e, est (logiqguement) importante. Comme pour la section expggriate précé-
dente, ces résultats mettent en évidence que les mémess@uipl) produisent des fonc-
tions de décisions trés sensibles a la constitution de kdiastrainemerit.

22. Dans ces expérimentations, les estimations, daveck = 20 et & = 200 sont sensiblement les
mémes pour la sélection d’un cougl€,~). Néanmoins, dans le cas de problemes de sélections distrib
par exemple, il est connu qu'’il est généralement nécesdaipgendre une valeur ded’autant plus grande
que la taille de la base d’apprentissage est réduite et quabre d’attributs est important.Pouvoir réaliser
rapidement des estimations eleavec des valeurs élevéesideeste donc un défi important.

Algorithme 8 FAS-SMO-BOOTSTRAPZ,,, k)
(QOaGO) — SMO((O)mv(_l)mvlois)Bo
STOCKERSOLUTION((a,Gy), By)

(gg,A) < DERNIERENREGISTREMENTSMO()
¢ — NOTRE-CRITERE-ARRET(¢g,A)
AJOUTERDANSLISTE( L., Bo)
Lagaire < GENERERBASEAVECREMISE(k,m)
pour B; € L. faire
B,ef < MEILLEUREQUALITE (B;, L)
(&,G) < SOLUTION(B,¢¢)
Omax < Arg Max; <<, (Bi(j))
pour o € [1, onmay] faire
I —{j:Bi(j) =0,a; =0-Cy; = +1}
Io —{j:B;(j) =00 =0-Cyy; = —1}
ng — min(|Tg| | 1) )
(&,G) «— ANNULERCOUPLEY Il ,n,.,00,G)

fin pour

J —{r:B;(r)=0,a >0}

TRIER(J,&) \\ Tri par ordre croissant des valeurs:

pour j € J faire
I {r|(Bi(r) > 0) V (y, # y; A Bi(r) = 0)}
(&,G) — NOTRE-AS(&,G, j, B(]))
(a,G) — SMO(&,G &),
STOCKERSOLUTION((e,G), B;)
AJOUTERDANSLISTE( Ltait,B:)
ENREGISTRERSTATISTIQUESNAIVE (o, G, ZB7)
ENREGISTREFSTATISTIQUESOOB(a, G, ZB)

fin pour
fin pour
retourner I'erreure g3, a partir des statistiques enregistrées
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k= 20 50 100 200
C Y ev Tk €0.632 Tk €0.632 Tk €0.632 Tk €0.632
0,25 | 0,001 | 13,1% 2,06 | 13,2% 573 | 13,1% 11,6 | 14,4% 22,1 | 13,4%
0,25 4 42,1% || 3,35 | 33,5% || 8,08 | 33,6% || 155 | 34,6% 32 33,8%
1 0,016 | 14,4% || 3,25 12% 8,73 12% 16,1 | 12,4% 28,7 | 13,1%
16 0,016 | 13,6% || 4,71 | 21,7% 11,1 | 18,2% 15,2 | 24,8% 18,9 | 27,1%
16 16 37,9% 2,15 | 44,6% 4,36 | 44,7% 9,12 | 46,8% 23,4 | 46,6%

TAB. 4.10 —Résultats dbootstrapaveck échantillonages de la bas&ustralian pour
certains couples d’hyper-parametreS,(). Les colonnes; représentent le codt relatif
desk itérations de I'algorithme 8 par rapport a la premiere phadapprentissagee ¢3»
correspond a I'estimation de I'erreur de généralisatioreava procédure déootstrap

k= 20 50 100 200
C v ev Tk €0.632 Tk €0.632 Tk €0.632 Tk €0.632
0,25 | 0,001 | 24,1% || 0,91 | 24,6% || 2,51 | 24,5% || 552 | 24,6% || 10,6 | 24,6%
1 0,25 | 16,4% || 1,79 | 20,1% 42 | 19,3% || 8,71 | 19,2% || 17,8 | 19,8%
1 16 23,9% || 1,93 | 23,9% || 4,98 | 23,7% || 14,3 | 23,4% || 29,9 | 23,6%
4 0,016 | 15,6% 15 | 18,1% || 2,26 | 23,9% || 8,05 | 22,3% 14 21,8%
16 16 23,9% 1,5 24,6% 3,51 | 24,5% 7,27 | 24,6% 7,83 | 24,6%

TAB. 4.11 —Résultats dibootstrapaveck échantillonages de la bagedult pour certains
couples d’hyper-parameétre€’(). Les colonnes, représentent le codt relatif déstéra-
tions de I'algorithme 8 par rapport a la premiere phase d’agptissagee, 32 correspond
a I'estimation de I'erreur de généralisation avec la procéel debootstrap

4.2.6 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les détails mathéreated techniques relatifs
a la résolution du probléme lié aux SVM. Ces explications entrps une description des
principes de base de I'algorithme SMO. Les conditions tafisation et d’arrét classique
de cet algorithme ont été présentées, ainsi que les passiloie changement de ces condi-
tions. Nous nous sommes ensuite intéressés a I'exploitdéa@es possibilités pour réduire
les temps nécessaires a I'estimation de I'erreur de gésatiah dans le cadre de I'utili-
sation de techniques de validation croisée. Dans un pregreps, Nous Nous sommes
restreint a I'estimation de I'erreur deave one outUn état de I'art des techniquesatpha
seedinget d'utilisation de critéres d’arrét prématuré, pour festtion de cette erreur avec
I'algorithme SMO, a été réalisé. Nous avons proposé desiaratbns de ces deux points
et argumenté les raisons de ces choix. Les résultats ex@#anx mettent en évidence
gue la méthode que nous avons définie a partir de ces ami@itraist plus performante
gue les précédentes. L'estimation de I'erreulabre one ouaivec des bases comportant
plusieurs centaines d’exemples est maintenant expleitddéhs des temps raisonnables.
Nous avons ensuite étendu les principes de notre méthodstariation de I'erreur de va-
lidation croisée ert parties et I'erreur déootstrap Les résultats expérimentaux mettent
en évidence que l'accélération pour 'estimation de I'errde validation croisée eh
parties est importante, notamment lorsque la valeur dst élevée. Ces résultats mettent
également en évidence que I'accélération de la procédupeatstrapest significative et
nous donnons des indices pour améliorer dans le futur ceéttieate.
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Plusieurs remarques peuvent étre formulées en marge déstdtats :

1. Lavaleure du critere d’arrét peut étre utilisée comme un parametre.libest alors

possible de l'utiliser pour découvrir des modeles pronegtéet ecarter les autres)
dans des temps réduits en choisissant initialement desrsgataeffisament grandes
de . De plus les mauvaises solutions sont généralement celiedegnandent le
plus d'itérations & SMO dans le cas d’'une valeur faible:.dea conséquence est
gue davantage de temps peut étre consacré a explorer kedpa®cherche. Les
implications pourraient étre importantes pour améliosepiocédure de recherche
avec tabous du chapitre 5 ou I'algorithme évolutionnaireklapitre 6 ¢ aurait un
réle similaire, d’'un certain point de vue, a la températuargle recuit simulé).

AdaBoost ¢f. section 2.5.1) utilise de multiples phases d’entraineméatre al-
gorithme FAS-SMO-BOOSTRAP doit pouvoir étre adapté a AdaBtmrstjue les
classificateurs de base sont des SVM et que chaque SVM irgplitjise la méme
fonction noyad®.

Une autre piste prometteuse est d’étendre les technitjakha seeding d’autres
modifications que la présence ou non de certains exemplppréfatissage comme
les attributs, les parameétres libres de fonctions noyausohstanté C, etc.

23. Ce n'est pas toujours le cas avec AdaBoost§XUNO5].
24. 1l existe déja une méthode lorsque seulendéast modifié [FASTIEO4A].
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5.1 Introduction

La construction de fonctions de décision simplifiées estrasle dans les applica-
tions ayant des contraintes de temps réel importantesjdctibest alors de pouvoir pro-
duire des solutions fortement parcimonieuses tout en ceasedes capacités en généra-
lisation performantes. La réduction de la complexité destions de décision des SVM
peut étre réalisée en agissant sur deux points esséntiels

— laréduction de la taille de la base d’apprentissage, enmgeecvant que les exemples
les plus informatifs,

— la sélection des attributs les plus utiles pour un probléamé de classification.

La complexité, en temps d’évaluation de la fonction de décid’un SVM, est linéai-
rement dépendante du nombre de vecteurs de support. Comnoenbeenest borné par
le nombre d’exemples, I'utilisation d’'une base d’appresaige de taille réduite permet de
s’assurer une limitation contrélée de sa complexité. LeM®vit par nature la possibilité
de sélectionner un nombre réduit d’exemples comme vectlussipport, mais les don-
nées d’apprentissage étant bruitées dans la majorité desecaombre est généralement
élevé. En effet, le nombre de vecteurs de support est piopoel au taux d’erreur mi-
nimum réalisable sur la base d’'apprentissage et a la talla éase d’apprentissagef.(
équation (2.52) a la section 2.4.5.6) . Bien que la notion degenmolle soit importante
pour les SVM, elle a pour effet indésirable de capturer Benisle des exemples mal clas-
sés pour définir la fonction de décision des SVM. Il est aloxdsageable de supprimer de
la base d’apprentissage les exemples les moins infornpatifisréduire la complexité de la

1. Les fonctions noyaux peuvent étre plus ou moins compl@é&sluer. Le choix d'une fonction noyau
par rapport a une autre peut donc influencer les temps ddatédzans cette étude nous ne tiendrons pas
compte de cette possibilité.

113
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base d’apprentissage. De cette idée découle la possibbtéacsuppression préalable des
données les plus bruitées permet de produire des fonct®dsalsion plus performantes
avec l'algorithme des SVM. Plusieurs résultats expérim@atians ce chapitre confirment
cette possibilité. Un autre effet intéressant de la rédonatie la base d’apprentissage est
gu’elle permet de réduire les temps d’entrainement des SV effet positif peut étre
annulé par la complexité de I'algorithme réalisant cettiofion. La difficulté est alors de
définir une méthodologie permettant de réaliser une réolugtertinente dans des temps
raisonnables. Deux pistes sont explorées dans ce chapitreppendre en compte ces
considérations. L'une est basée sur l'utilisation de lderélg Plus Proche Voisin (PPV) et
I'autre sur 'utilisation de techniques issues de la classtion non supervisée.

5.1.1 Exploitation de la regle PPV

La premiere approche proposée exploite les capacitescpivedi de la regle PPV pour
estimer les capacités informatives d’'un ensemble d’apissage. L'avantage de la regle
PPV est qu’il n'y a pas de temps d’apprentissage car il n'ydpagper-parametres a régler
(si la distance utilisée est fixée) comme dans le cas des SVavttia gu moment que tous
les exemples d’apprentissage sont utilisés.

Lorsqu’un sous-ensemble des exemples d’apprentissagétaosélectionné, il existe
une importante littérature sur les méthodes de condensgttidédition propres a la regle
PPV [KUNCHEO4] (cf. section 2.4.1). Ces méthodes ont pour objectif de réduireeps
conséquents de décision de la regle PPV et d’améliorer iésrpences en généralisa-
tion sur des données bruitées. Dans le chapitre 2, nous awsiste sur le fait que la
sélection d’'un sous-ensemble d’exemples réduit corratgba la définition d’'un prin-
cipe d’inférence de minimisation du risque structurel plauregle PPV et de facon plus
générale correspondait a la réalisation d’'un schéma de ressipn. La regle PPV a des
connexions fortes avec celles produites par les SVM lotsgumoyau gaussien est uti-
lisé [KARACAO4]. Il est également possible d’étendre la regle PPV potgllgupuisse
travailler directement dans I'espace de redescriptionRKCA04]. Pour I'ensemble de
ces raisons, nous pensons que l'exploitation correcte tiie I@gyle permet de définir des
méthodes de sélection d’exemples informatifs utiles adapetion de fonctions de déci-
sion rapides et performantes avec les SVM. Nous montreesttse autres, comment ces
méthodes utilisent des critéres de marge géométriqgue gyathese pour garantir une
robustesse a la méthode de sélection.

5.1.2 Exploitation de techniques de classification non supervisées

Un probleme rencontré avec la majorité des algorithmespiéayissage est que les
temps d’entrainement augmentent rapidement avec la tiwllla base d’apprentissage.
La sélection d’'un sous-ensemble de données pertinenliesgtgévoquée dans le cadre
de la premiére approche, peut devenir inexploitable sidegpt de traitement deviennent
conséquents, et cela méme si elle produit une sélectionrpehte. Dans la plupart des
cas, 'augmentation de la taille de la base d’apprentispagmet d’obtenir des estima-
tions plus performantes en généralisation, mais elle slapagne d’une redondance qui
concerne a la fois les exemples informatifs et les non in&tifis Il en va de méme pour les
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attributs. Prenons pour exemple le domaine de I'imagdriestifacile aujourd’hui d'uti-
liser de nombreuses catégories d’attributs pour caraetédes objets dans des images:
forme, couleur, texture, etc. Le constat est le méme pourodebreux autres domaines
car actuellement les capacités de stockage ne sont plustenfdimitatif. Outre les pro-
blemes de malédiction de la dimensionnalité&E[BMA 61], I'ajout d’attributs redondants
conduit souvent a une augmentation inutile des temps déapigsage. Comme le sujet
essentiel de ce chapitre concerne la production de forctiendécision de complexités
réduites, cette redondance d’attributs doit étre égalenetée. La réduction du nombre
d’attributs utilisés peut, par la méme occasion, réduiseeiéets indésirables de la male-
diction de la dimensionnalité.

L'idée principale de cette seconde approche est d’expldiés techniques de clas-
sification non-supervisées pour réduire la redondancéendans les données, et ainsi
découvrir une représentation simplifiée et représentatevéa base initiale. Le but est
de réaliser, certes avec une certaine approximation, uamsoe de condensation simi-
laire & la premiére approche. Comme les SVM sont sensibles aélaction efficace des
hyper-parameétres du noyau et de la constante de réguilamnisatcette seconde approche
a également pour objectif de réaliser une optimisation depagametres. La recherche
d’'un modele performant combinant le choix des hyper-pataaséales SVM, la simpli-
fication de la base en nombre d’exemples et en nombre diasriltilisés correspond a
I'exploration d’'un espace de recherche de dimension inaptet Pour pallier cet incon-
vénient, une méthode méta-heuristique a base de recherebé¢adous a été définie. Un
nouveau critere de qualité qui correspond a un compromis eapacité de généralisation
et rapidité de la décision est proposé. Il permet a 'utiisa de spécifier quel taux de
dégradation de la qualité prédictive de la fonction de deécis est prét a accepter, si cela
conduit & une amélioration significative des temps de d#tisi

5.1.3 Organisation du chapitre

Dans la premiéere partie de ce chapitre nous rappelons liitapce de la sélection
d’'un modéle efficace pour réaliser un apprentissage detéualec I'exploitation de la
regle PPV ou des SVM. En particulier, nous montrons le roterisel de la sélection
d’exemples et d'attributs pertinents dans le choix d’un éledNous insistons sur le fait
que ce role est encore plus important lorsque I'objectifdesproduire une fonction de
décision de complexité reduite. Un état de I'art des apmeajui réduisent le nombre
d’exemples et d’attributs pour les SVM et la régle PPV estigagéalisé. Comme notre
étude s’est portée davantage sur la réduction du nombrerdiges, nous insistons sur
cette possibilité. L'importance de la sélection des hypmameétres pour les SVM est
rappelée, et il est précisé qu'elle peut également comrilbula réduction du nombre
d’exemples exploités par la fonction de décision.

Dans la seconde partie de ce chapitre, la premiére approclepgur objectif de réa-
liser la réduction du nombre d’exemples par sélection titéral’exemples pertinents est
présentée. Nous montrons le parallele réalisable entieast pertinents et exemples per-
tinents. Le principe général de notre méthode est ensyiteséxet nous montrons qu’elle
correspond a la réalisation d’un schéma de compressionréaatéres basés sur des

2. Dans le chapitre 7 on propose une application de sonaiitilis pour réaliser un classificateur de pixels
rapide, dans le cadre d’'un schéma de segmentation d’imagésuc.



116 Chapitre 5 - Construction de fonctions de décision simplées a partir de SVM

critéres de confiance sont proposées pour guider notre sctdéicrompression dans sa sé-
lection itérative des exemples pertinents. Plusieurdtadsiexpérimentaux sont proposés
pour illustrer & la fois la simplification des fonctions decidéon produites, mais égale-
ment les effets sur les capacités en généralisation. De#icadidns du critere d’arrét
relatif a notre algorithme sont proposeés pour les deuxrestde confiance les plus perfor-
mants, ceci afin de les optimiser. La méthode de sélectio®diples pertinents proposée
ayant des temps de calcul importants, nous proposons uhedasimple afin de pouvoir
appliguer notre méthode a des bases de données de taibasyplortantes. Plusieurs ex-
périmentations sont réalisées avec ces ameéliorationss dominons par une discussion
sur cette premiere approche. Notre deuxieme approchseuiquantification vectorielle
pour produire des prototypes représentatifs de la bas@apssage. Nous montrons en
premier lieu comment la quantification vectorielle peutduioe une simplification utile
a une sélection rapide des hyper-paramétres des SVM. Noagane également que la
notion d’hyper-parametres optimaux est dépendante damglification appliquée a la
base d’apprentissage. Ces résultats impliquent que laisélele modéle doit prendre en
compte simultanément le choix des hyper-paramétres etrdp$ifgcations a réaliser pour
étre efficace. Cette efficacité dépend du compromis a réaliger augmentation des capa-
cités de généralisation et diminution de la complexité destions de décision produites.
Nous proposons un nouveau critére de qualité qui mesuficteité de ce compromis.
Pour ce critere de qualité I'utilisateur peut spécifier piontance de la réduction de com-
plexité par rapport aux capacités de généralisation. Noysogons ensuite une méthode
méta-heuristique a base de recherche avec tabous utdissitdéchniques de diversification
et d’intensification pour réaliser une sélection efficaagndhodéle qui optimise au mieux
ce critere de qualité. Plusieurs expérimentations sotisé&s sur des bases de données de
référence.

Remarqgues: Dans I'annexe A est donnée la description de I'ensemble dsssbd’ap-
prentissage qui sont utilisées avec nos deux approches. 2dtie annexe figurent
également de nombreux résultats correspondant a deatinifis classiques des mé-
thodes PPV et SVM. Ces résultats servent de référence a lagpesapproche plus
particulierement.

5.2 Importance de la sélection d’'un modele

Dans le chapitre 4 nous avons vu I'importance de la section diodéle sur les capa-
cités en généralisation d’'un SVM lorsque certains paragsétont libres, en I'occurrence,
la largeur de bande d’un noyau gaussienet la valeur de la constanté de régularisa-
tion. En effet, si I'algorithme des SVM permet de sélectienan hyperplan de séparation
optimal, lorsque les différents parametres libres sonsfibeéfacon de réaliser le choix des
valeurs optimales a donner aux parametres libres d’un raeedste a définir. La procédure
de typegrid searchlCHANGO01], utilisée dans le chapitre 4, est suffisante dans le cés ou

2
3. Nous utilisons la notatioa pour I'expression d’un noyau gaussié&i(x;,xs) = exp(%), car
la notationy utilisée dans le chapitre 4 est maintenant réservée dartzapire aux criteres de marge. La
relation lianty du chapitre 4 @ de ce chapitre étant= ﬁ
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noyau n’a qu’un parametre a sélectionner (en plus de lavdkela constante de régulari-
sationC’), mais elle devient difficilement exploitable avec plus eéexiparametres. Parmi
les différents types de parametres libres que I'on puigseorgrer, il y a:

La sélection d’un sous-ensemble d’attributs pertineatsdlen.

L'utilisation d’un noyau avec plusieurs paramétres ixir par exemple [#aT02]).

La sélection d’'un noyauparmi un ensemble de noyaux différents (noyau gaus-
sien, noyau polynomial, etc.).

L'élimination dek exemples aberrants.
— Larecherche d'un sous-ensemblendeexemples les plus pertinents.

— La recherche d’un schéma multi-classe efficace corregradla combinaison de
k classificateurs binaires.

Cette liste n’est pas exhaustive, mais donne un apercu déredifes approches possibles.
De plus, dans le cadre d’'une application d’apprentissagdesidonnées réelles, il n'y a

rien d’exceptionnel a penser qu’il est nécessaire d’agifensemble de tous ces choix a
la fois.

La procédure de typgrid searchest limitative et lourde en nombre de phases d’entrai-
nement des que le nombre de parametres libres a gérer esesu@édeux. Une possibi-
lité, afin de réduire I'explosion combinatoire correspamdal'augmentation du nombre
de parametres est de définir des procédures d’apprentissagscade agissant individuel-
lement sur chaque parametre (ou un ensemble réduit de deddotre premiére approche
est de cette catégorie. Cette fagcon de procéder peut pospratdémes lorsque la mo-
dification d’un paramétre invalide les choix réalisés sgrdetres, précédemment. Cela
oblige a réaliser des procédures fdedbaclkdifficiles a contrdler. Une autre possibilité
est d’agir sur ces différents parametres simultanémenplusimodestement sur un en-
semble de ces parametres. Dans le cas ou I'espace des mestdlasnense, I'utilisation
d’heuristiques ou de méta-heuristiques permet de conteffieacement le probleme de
I'explosion combinatoire. Notre deuxieme approche estatie seconde catégorie.

L'utilisation d’'un espace des modéeles de taille importamtgenéralement pour effet
d’augmenter le degré de flexibilité de I'espace des hypethésvisageables (indépendam-
ment du fait d’utiliser les SVM comme brigues élémentairearda construction d’'une
fonction de décision). Pour limiter les problémes de syraptissage, il est nécessaire
de guider le choix d’'une hypothese en contrdlant sa fleighiDes mesures efficaces sur
des notions de marge géométriqgue ou d’hypothése peuvenp@ses en considération.
La notion de schéma de compression efficace, donc de pariimest une autre possibi-
lité pour limiter les risques de sur-apprentissage. Sij€otif est également de produire
des fonctions de décision de complexité réduite pour acadks traitements des applica-
tions les utilisant, la définition de ce schéma de comprassionme principe d’'inférence
est particulierement approprié. Bien que différentes, raasccipproches définissent des
schémas de compression.

Avant de décrire nos deux approches, nous nous intéressaugmlifféerentes méthodes
de sélection de modele réalisées ces derniéres annéesigtpijguent les SVM (ou la
regle PPV), en particulier celles ayant inspiré les dewhoues que nous proposons.
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5.2.1 Approches réduisant le nombre d’exemples

Nous faisons ici référence a différentes méthodes qui opbsasibilité de réduire le
nombre d’exemples utilisés par une fonction de décisiodyite par des SVM ou la regle
PPV. Cette réduction a pour objectif, soit de réduire la cexifd de la fonction de dé-
cision en acceptant une légere dégradation des performamcgénéralisation, soit de
supprimer les exemples aberrants qui dégradent le poueogédéralisation d’'un pro-
cessus d'inférence. La suppression d’exemples non infifesvest commune a ces deux
objectifs. La combinaison de ces deux objectifs peut predies méthodes qui réduisent
significativement la complexité des fonctions de décisamit £n augmentant le pouvoir
de généralisation.

5.2.1.1 Réduction avant entrainement

Les approches de cette catégorie sont les plus couramnileséad. Les méthodes de
condensation et d’édition, déja citées en section 2.4Uvqre étre exploitées pour réaliser
cette réduction. L'une de ces méthodes a été proposée pacdiaet al [KARACAO3].
Elle est d'un intérét particulier, car elle est basée sur dncjpe de minimisation du
risque structureldf. section 2.4.1.4). Dans I'absolu, elle ne garantit pas udeation
de la base initiale car le sous-ensemble d’exemples sehegidoit induire une regle PPV
cohérente avec tous les exemples de la base initiale. Cetacpeduire a sélectionner
tous les exemples de la base initiale, bien qu’en pratiq@eréduction significative de
la complexité de la régle PPV soit observéeafdcA04]. Karacali et al comparent la
performance de la regle de décision PPV simplifiée a celldyte par un SVM. Dans
les deux cas le méme espace de redescription est utilisé eSetandu possible car la
relation (4.58) permet de calculer la distance entre deutgaans cet espace pour la
regle PPV. lls montrent alors, a partir de quelques expéegnue pour certains espaces
de redescription, la décision PPV est plus performante glie des SVM. Pour ceux-la,
Le nombre d’exemples utilisé par les regles PPV condenstgsiecontre plus important
gue le nombre de vecteurs de support des SVM.

Ou et al [Qu03] utilisent la régle deg plus proches voisinsk(devant étre fixé a
I'avance) pour choisir les exemples d’entrainement d’'uiMiSiMeur méthode supprime de
la base initiale chaque exemple dontAeBPV ont la méme classe car ils sont considérés
comme non informatifs. L'algorithme proposé dansuf@8] commence par les exemples
qui sont les plus éloignés des exemples des autres clasgeSloigaement est mesuré
a partir de la base initiale. L'algorithme répéte ce progsskélimination itérativement,
jusqu’a ce qu'il n'y ait plus d’exemple a supprimer. L'objégrincipal est de supprimer
de la base les exemples qui ne sont pas utiles a la décisionS¥YM (i.e. qui ne seront
pas vecteurs de support).

Shin et al [$1IN02] exploitent autrement la regle desPPV. Il I'utilisent pour déter-
miner une probabilité locale d’appartenance a chaqueelisdéfinissent a partir de ce
critére une mesure de proximité de la frontiere de décidianemesure de confiance dans
la classe d’'un exemple. Un exemple est conservé dans la &dsiter; s'il a a la fois une
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mesure de proximité et de confiance suffisamment grande | cai@etérise sa pertinence
par rapport au probléme d’apprentissbge

Une autre possibilité est d’utiliser des méthodes de dlaason non-supervisée pour
découvrir des régions ou il y a une forte concentration digyes dont les descriptions
sont quasi-similaires. L'objectif est de les résumer palques prototypes les caractéri-
sant. Yu et al [YU03a] utilisent I'algorithme BIRCH [ZHANG96] pour la production des
prototypes a partir d’une représentation hiérarchiqueldagées d’apprentissage. Kogga-
lage et al[KoGGALO4] utilisent I'algorithme de&-moyennepour découvrir des régions
ditessécuritairesdans lesquelles tous les exemples peuvent étre supprimeés.

L'algorithme des SVM est lui-méme un bon candidat pour séalicette sélection,
puisqu’il n’utilise qu’un nombre restreint d’exemples dasa fonction de décision. Dong
et al dans [[DNGO5] utilisent cette possibilité pour réduire la taille ddkse d’apprentis-
sage sur des jeux de données de grande taille. D’abord laodeefitoposée divise la base
initiale enk parties et réalise ensuite, en paralléle, un entrainengsnS%M sur chaque
partie de la base. La réunion de I'ensemble des vecteurspmiicommuns a chaque
fonction de décision est utilisée pour produire une noevadise d’entrainement qui est de
taille plus réduite que la premiére. Cette nouvelle basetéiste pour produire la fonc-
tion de décision finale. Les résultats dan®pi05] montrent que, sur de grandes bases,
les capacités de généralisation sont similaires a un estrant classique de SVM, mais
les temps d’entrainement sont fortement réduits. Collodteat [CoLLOBO02] proposent
une méthode dont le principe est similaire, sauf que I'etdemies fonctions de décision
produites sert a I'entrainement d’'un réseau de neuronesypoduire la décision finale a
partir des sorties de ces SVM.

L'algorithme des SVM peut également étre modifié tout en gairtes principes fon-
dateurs des SVM. Lee et al HE01] proposent un algorithme nommé RSVMegduced
SVM) qui impose une limitation du nombre maximum de vectelesupport en chan-
geant la nature du probleme a optimiser tout en conservamirieipe essentiel de marge
géométrique maximale. DansIN03c] Lin et al proposent quatre implémentations dif-
férentes du principe général des RSVM et ils montrent gqsadiet de bonnes capacités
en généralisation, a condition de choisir une valeur effigaaur le nombre maximum de
vecteurs de support.

Brievement évoquons d’autres approches comme: la sélatg®merxemples par réso-
lution d’un probleme de programmation linéaireAlYG0O], la localisation des vecteurs
de support en résolvant un probleme d’enveloppe convexafis02], ou la sélection des
exemples de typeorea partir de la résolution d’un probleme MEB (Minimum Enclagi
Ball) [TSANGO5].

5.2.1.2 Réduction aprés entrainement

L'idée principale de ce type d’approche est qu’une fois lagghd’apprentissage d’un
SVM effectuée, il est encore possible d’analyser la stmgctie la fonction de décision
produite plus finement pour fusionner plusieurs vecteursuggort en un seul représen-
tant. La fonction de décision produite est moins complexaismlle réalise les mémes

4. Shin et al [$1INO3] montrent également que I'exploitation de la rekdePV peut étre accélérée en
utilisant des structures de données et des algorithmeséamdap
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prédictions [BJRGE96, ABEOS5]. Pour obtenir une réduction plus significative, cegain
contraintes doivent étre relachées (I'équivalence n’lest garantie). Burges propose dans
une deuxieme partie de son étudesfBSEV6] un algorithme en deux étapes qui réalise
cette relaxation, tout en garantissant une bonne appraiximde la fonction de décision
initiale.

5.2.1.3 Meéthodes incrémentales

Nous entendons par incrémental, une méthode qui ajouteempa dans une base
a partir d'une mesure de ses performances. Nous nous isbé@esn particulier aux me-
thodes qui exploitent directement I'algorithme des SVMglaa processus incrémental
pour maximiser la marge géométrique tout en réduisant leonewhe vecteurs de support
nécessaire a une bonne coherence avec les données d'aggaigat Dans [RLAIV 01]
est proposée une méthode qui utilise un nombre maximum deursale support fixé. A
chaque fois qu'un exemple est classé a une distance inférdecelle de la marge actuelle,
une phase d’entrainement est réalisée en ajoutant cet Exammgux qui sont déja vecteurs
de support. Si le nombre maximum de vecteurs de supporttesitatin critére basé sur
la notion de marge géométrique permet de choisir la fonctfiimale en utilisant tous les
exemples sauf un. La procédure incrémentale garde tracerdbre d’erreurs que fait la
fonction de décision en construction pour les exemples d#gaSi ce nombre d’erreurs
dépasse un certain seuil, le nombre maximum de vecteursppeixé augmente afin
de limiter le nombre d’erreurs de cette méthode. La tailigaile, le taux d’augmentation
de la taille et le seuil constituent les parametres régsatiel’algorithme. lls permettent
d’agir sur I'importance de la réduction de la fonction deidién produite en acceptant
une dégradation des performances en généralisation.

Dans [C(AUWENOQ] c’est une méthode incrémentale et décrémentale quippdit a
guée a l'estimation de I'erreur deave-one-outlans un cadre d’apprentissage en ligne.
Cette méthode permet d’ajouter un exemple comme pertineiet ket supprimer plus tard
comme non pertinent. Le nombre de vecteurs de support resstixg a I'avance. Dans
[BORDE5], une autre méthode est proposée. Elle a également lbititssle suppri-
mer des exemples qui étaient précédemment vecteurs derspppdant la phase d’ap-
prentissage. Les expérimentations initiales darsq{BED5] montrent que cette méthode
peut utiliser moins de vecteurs de support qu'un appragsslassique avec les SVM
[CHANGO1]. Dans [LoosLI068B], d’autres résultats montrent que sur une base d’appren-
tissage de taille conséquente, la croissance linéaire ohibreode vecteurs de support en
fonction de la taille de la base n’est plus observée au baomt ceértain nombre d’exemples
présentés. Il peut méme y avoir une décroissante du nombrectieurs de support si de
nouveaux exemples sont présentés.

Une méthode d’'un principe différent est proposée dansyXeNO05]. Elle consiste
a réaliser un apprentissage complet avec un SVM sur la basdenpuis a fusionner
itérativement deux vecteurs de support suivant un criterdistance. La localisation du
nouveau vecteur de support créé est déterminé selon dad@atimns géométriques. Un
critéere d’'arrét est également proposé pour limiter le nenaler fusions.
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5.2.2 Approche réduisant le nombre d’attributs utilisés

Nous présentons ici succinctement quelques méthodeséesliavec les SVM pour
réduire le nombre d’attributs. Outre le fait de réduire ligsies de malédiction de la di-
mentionalité, ces méthodes ont également pour conséqdenéeluire la complexité des
fonctions de décision, comme évoqué précédemment. Lanpldes approches actuelles
sont de type emballeur [HAVI97A] ou de type rang [BENO5B].

5.2.2.1 Meéthode tabou

Dans [KORYCI04] la sélection des attributs est réalisée en utilisaned¢aerche avec
tabous dans la construction d’un classificateur hiéraughigjnaire. Pour chaque classi-
ficateur binaire utilisé dans ce schéma, la recherche abecsaest utilisée pour choisir
un sous-ensemble pertinent d’attributs. Les expérimieniatréalisées soulignent que les
performances globales du classificateur sont améliorées.

5.2.2.2 Meéthode évolutionnaire

Ces approches a base d’algorithmes évolutionnaires ontééjéilésées avec différents
algorithmes d’apprentissage supervis@H®03]. Dans le cadre de I'utilisation des SVM,
on peut citer les travaux de Frohlich et aR&H04]. La fonction objectif optimisée dans
cette méthode correspond a une borne supérieure sur Feleggenéralisation. Kuncheva
et al [KUNCHE99] proposent une approche a base d’algorithmes génétiguete but est
de réduire a la fois le nombre d’exemples et le nombre dbaitsiutilisés par la régle PPV.
lls proposent un critere qui pénalise les solutions qui con@mt un nombre important
d’exemples et/ou d’attributs. La fonction a optimiser adenfe suivante:

My + Ny

q(0) = ea(ppv(0)) — o

avect la solution indiquant les exemples et attributs utiliségppv(6)) I'erreur produite
par larégle PPV en utilisant le modélsur la base initiale d’apprentissage; le nombre
d’exemples de la solutiofi et n, le nombre d’attributs utilisés par la solutiéna est un
coefficient qui permet de régler I'importance de la péntibtsa

(5.1)

5.2.2.3 Méthode optimisant la marge géométrique

Chapelle et al [GBAPELO2] définissent une méthode a base de descente de gradient. La
fonction noyau utilisée integre la possibilité de changsrdoids de chaque attribut. Dans
cette méthode, les poids les plus faibles en fin d'appregesndiquent quels sont les
attributs a ne pas sélectionner. Par contre, la valeurtidliisiation de ce type de méthode
doit étre choisie efficacement pour éviter qu’elle soit pgdans un minimum local.

5.2.3 Influence des hyper-paramétres des SVM

Un choix efficace des hyper-parametres des SVM permet deredikrreur en gé-
néralisation. Lorsque le probléeme posséde suffisammeremfigles, la plupart des mé-
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thodes réalisant la sélection des hyper-parametres desu#\idént une base de test pour
évaluer la qualité d’'un modele. Dans le cas contraire, Ipittead a montré que les tech-
nigues de validation croisée sont appropriées pour esiengualité d’'un modéle. Une
autre possibilité est d’utiliser une des bornes supérgesue I'erreur de généralisation,
mais plusieurs résultats expérimentaux montrent qudisation de ces bornes est déli-
cate et que ce n’est pas forcément la meilleure facon de geogdur la sélection des
hyper-paramétres des SVM YAT 05], en patrticulier lorsque les données sont fortement
bruitées [LEEOO, AYATO05].

L'équation (2.52) indique qu’un choix plus efficace de cepdryparametres doit se tra-
duire en moyenne par une réduction du nombre de vecteurpgersuLes résultats d’ex-
périmentations dans MAT 05] montrent que cet effet est effectivement observé. Lecsél
tion efficace des hyper-parametres des SVM peut donc caetrébproduire des fonctions
de décision de complexité réduite. Le chapitre 4 qui trageathniques de validation
croisée a montré l'importance de la sélection des valews$igeer-parameétres des SVM.
Certaines figures de ce chapitod. figures 5.9) ou du précedenf(figures 4.2) illustrent
gue les solutions optimales sont situées dans les régiolesrmimbre de vecteurs de sup-
port utilisé est faible, méme si elles ne sont pas systématignt celles qui comportent
le minimum de vecteurs de suppoct.tableau A.5).

5.2.3.1 Méethodegrille de recherche

C’est une méthode classique qui discrétise I'espace deslesof@HANGO01]. Cette
méthode a déja été abordée précédemment et nous avon® sigadimites a des sélec-
tions de modéles qui exploitent peu de paraméetre®). Malgré ce défaut, elle permet
de tracer des surfaces correspondant a I'évolution desitépale généralisation d'un
SVM en fonction des valeurs de ces deux hyper-paramétrea. géeinet de mieux ap-
préhender ces évolutions, en plus d’'une classique sétedionodéle. Un grand nombre
d’expérimentations dans HEOO] montrent que le paysage de I'erreur en généralisation,
a travers ['utilisation de cette "grille”, comporte des miainocaux, ce qui illustre que
la seule sélection des hyper-parametres des SVM est unepmehdiifficile en soi. Ces
surfaces montrent également que I'évolution de I'erreuy@meralisation a des variations
peu prononcées lorsque les variations des hyper-pararssirg faibles. L'optimisation
des capacités en généralisation ne nécessite donc pad&aalee de valeurs qui soient
trés précises pour ces hyper-parameétres, mais d’un ordyeaddeur qui ne soit pas trop
grossier. Cela permet de réaliser une recherche efficacalagpasde discrétisation re-
lativement grands.

5.2.3.2 Meéthode de recherche avec tabous

Dans cette méthode proposée par CawleyjCey 01], le principe général de la re-
cherche avec tabous est utilisé. Les mouvements possibtesspondent a ajouter ou
soustraireAC et Ao respectivement a la constante de régularisation et a ladardu
noyau. Les valeurs des pAs”' ou Ao sont diminuées ou augmentées suivant que le mou-
vement choisi a permis d’augmenter ou de diminuer les c&®aen généralisation. La
procédure s’arréte a partir d'un nombre fixé d’échecs radatent a 'augmentation des
capacités de généralisation. Les quelques expérimematialisées dans pvLEY 01]
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montrent que la sélection de modéle est aussi efficace etgpide que la procéduggid
search Un des avantages de cette méthode est qu’elle est faciEndréta des noyaux
comportant plusieurs paramétres libres.

5.2.3.3 Methode a base de descente de gradient

Dans [ArAT 05] est défini un nouveau critere basé sur la notion de prbtéadierreur
mesurée sur un ensemble d’exemples différents (la basestjeleeceux exploités par la
phase d’entrainement d’'un SVM. Ce critére est utilisé pounimiser I'erreur de généra-
lisation d'un SVM. Leur méthode exploite le principe propgsar Platt [RATT998] (cf.
section 4.1.5.4) pour estimer la probabilité de classificatorrecte de chaque exemple
de la base de test. Ceci est réalisé a partir de la fonctionasialé produite par un SVM
pour un modéle donné (les hyper-parametres de la fonctigaunoA partir de ces valeurs
et des multiplicateurs de Lagrange de la fonction de détisgi calculé le gradient de
I'erreur estimée de généralisation pour les hyper-pan&setne technique de descente
de gradient classique est ensuite utilisée pour choisivdésurs optimales des hyper-
paramétres de la fonction noyau. Leur méthode sert a I'ogpdition des deux parameétres
de la fonction noyau KMOD [AAT02] et la largeur de bande d’'un noyau gaussien. Les
résultats expérimentaux montrent que si les valeurs dilisation des hyper-parameétres
d’'un noyau sont correctement choisies, la procédure desdesce gradient réduit a la
fois la probabilité d’erreur et le nombre de vecteurs de sdpyttilisés par la fonction de
décision produite. Il est important de noter que leur méhuelprend pas en compte I'op-
timisation de la valeur dé€'. Pour contourner ce probléme, plusieurs optimisation$ son
réalisées pour différentes valeurs@et la meilleure solution est conservée.

5.2.3.4 Methode pour la constante de régularisation d’'un SVM

Hastie et al [FASTIEO4B] proposent une méthode élégante qui a un co(t réduit pour
choisir la valeur optimale d€’, si c’est le seul parametre a optimiser d’un SVM. lls
montrent expérimentalement avec un noyau gaussien quddarwv@ptimale deC' de-
pend fortement de la valeur choisie pour la largeur de bardrechoyau. Il est important
de noter que si la valeur des autres hyper-parametres (eelaxfdnction noyau en I'oc-
currence) ne sont pas correctement choisis, I'optimisadi®@C' par cette méthode peut
produire une fonction de décision trés éloignée de I'optim&our éviter ce probleme
une piste pourrait étre de combiner la méthode de Ayat et\al{85] avec celle-ci.

5.3 Nouvelles approches

5.3.1 Sélection d’exemples pertinents

L'objectif est de définir une méthode qui, a partir d'une bd&gpprentissage, ne
conserve que les exemples pertinents. Cette notion de @ecBnest cependant difficile
a définir. 1l est possible de faire un paralléle avec la prolltque de la sélection d’'un
sous-ensemble pertinent d’attributs. 6ection 5.3.1.1). Dans le cadre qui nous intéresse,

bY

il est plus judicieux de parler d’exemple "utile" a un objédtapprentissage fixé. Nous
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utilisons donc le terme d’exemple "pertinent” dans la sugee chapitre en lui accordant
la signification précédente "d’utile a". Comme dans le cadread&lection d’attributs,
la notion de pertinence d’'un exemple dans I'absolu, indéaemment du principe d'in-
férence utilisé et de sa mise en ceuvre, n'a pas de sens ppprdigissage supervise.
Dans ce chapitre nous désignerons par I'expression "fandiodécision cohérente avec
la base d’apprentissage" le fait que la fonction de décismnéalise aucune erreur pour
déterminer la classe de 'ensemble des exemples de cede bas

Plusieurs raisons font qu’un exemple peut étre considérére@non pertinent dans la
production de fonctions de décision a partir d’exemplesus\distinguons 3 types dwn
pertinence

type 1: Un exemple n’est pas pertinent, car il est redondant dansda tapprentissage.
Il y a suffisamment d’exemples proches ou identiques danss$e ppour que sa
présence dans la base soit inutile.

type 2: Un exemple n’est pas pertinent, car il n’a aucune influenee,ga présence
dans la base, sur la fonction de décision produite par urriligte d’apprentis-
sage donné. Les exemples qui ne sont pas vecteurs de suppolgfgorithme des
SVM ont ce statut. D’'un point de vue plus général, un exemjastmpas pertinent
pour un algorithme d’apprentissage, s'il n'a pas d'influeistir les frontieres de
décision induites par le principe d’'inférence réalisé mratgorithme.

type 3: Un exemple n’est pas pertinent, car les capacités de g&atiah d’'un algo-
rithme d’apprentissage diminuent lorsqu’il est présemisda base d’apprentissage.

La présence d’exemples correspondant aux deux premiees tyja une influence
notable que sur les temps d’apprentissage et de décisiars [Bacadre des SVM, les
exemples de type 2 n’ont une influence que sur les temps diaptnent, puisqu’il ne par-
ticiperont pas a la fonction de décision. Les exemples de typnt en plus une influence
sur les temps de décision, en particulier lorsque la notomédrge molle est utilisée. En
effet, si un exemple est dans la marge, ses voisins tresgspctéme s’ils sont redondants,
ont une forte probabilité d’étre également dans la marge.

Le troisiéme cas est plus délicat. Il correspond au fait qus tes exemples dans une
base d’apprentissage ne sont pas représentatifs de la mémerendu probleme d’'ap-
prentissage. Plusieurs raisons peuvent étre avancéegxgliquer ce fait. La premiere
est qu’'une base d'apprentissage n’est qu’un échantillos @i moins représentatif d’'un
probléme donné. On suppose que les exemples sont issusrdgmii.d®, mais ce n’est
gu’'approximativement vrai. Ces variations peuvent pragigrfait qu’'un exemple (ou en-
semble d’exemples), bien que représentatif du problemd, gqenger les frontiéres de
décisions (par rapport a celles idéales) par sa seule pesans la base d’'apprentissage.
Les algorithmes d’apprentissage ont pour objectif d’é&renbins sensible possible a ce
genre de problemes. Les SVM, par I'optimisation d’'un catgtobal, la marge géomé-
triqgue, en sont une illustration. Il semble difficile dansces de trouver un critére objectif
permettant de supprimer ces exemples de la base sans ursssamee extérieure sur la
nature du probleme traité.

Mais d’autres raisons existent pour la présence d’exenmuagertinents de type 3 ( cf.
2.2.3). Etant donné le caractére faillible des oracles eliftérentes imprécisions entre un

5. Tirage indépendant et identiquement distribué
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objet et sa caractérisation, il peut exister dans les baappréntissage des exemples non
représentatifs d’'un probléme donné. Ceci peut étre traduit p

J(zy) € Z, 5 #y:x= falo), plylo) << p(ylo) (5.2)

avecx = f,(o) (cf. section 2.2) qui désigne que la descriptioast relative a I'objeb et
quey est la vraie classe de I'objet Idéalement toute base d’apprentissage devrait avoir
des exemples qui sont tous de la fortngy). Si I'écart entrep(g|o) et p(y|o) est faible,

il semble difficile de découvrir ces exemples aberrantsstilpeéférable de laisser un al-
gorithme d’apprentissage tel que les SVM faire au mieux.d@atre, lorsque cet écart
augmente, il semble logique que les exemples aberrantstguies faciles a identifier.

Le fait de pouvoir les éliminéde la base d’apprentissage avant la phase d’entrainement
d’un algorithme d’apprentissage ne peut étre que bénifiGeei devrait permettre a un
algorithme d’apprentissage d’étre "moins perturbé" dargdauction d’'une hypothése
valide et donc d’augmenter ses capacités de généralisBt@mrésultats dans le cadre de
I'apprentissage actif montrent qu’'un sous-ensemble dgtes choisis pour leur repré-
sentativité a partir d’'une base d’apprentissage initialenet de produire des fonctions de
décision plus performantes que I'application directe digbrithme d’apprentissage avec
la base initiale [8HOHNOO].

Les méthodes qui sont proposées dans les sections suianitpsur objectif dans
un premier temps de supprimer les données non pertinergssnteellement celles de
type 1 et 2, puis d’'améliorer les capacités de ces méthodegpiiser les données non
pertinentes de type 3.

5.3.1.1 Sélection d’attributs et pertinence

Pour mettre en évidence le paralléle entre la recherchesius-ensemble pertinent
d’exemples et un sous-ensemble pertinent d’attributss po&sentons ici cette problema-
tique en insistant sur le fait que la notion de pertinenceatteébuts n’est pas complétement
indissociable de I'algorithme réalisant cette sélection.

La problématique

Il est courant d’avoir un grand nombre d’attributs commecdpseurs des objets. Cela
conduit a rechercher une représentation plus compacted#staiption des exemples qui
utilise le moins d’attributs possibles, tout en consenlannéme pouvoir expressif. Le
premier intérét de la réduction de la dimensionalité estlgumajorité des algorithmes
d’apprentissage supervisés ou non-supervises sont Eenaibaugmentation du nombre
d’attributs. Cette sensibilité se traduit généralementpardégradation des performances
des algorithmes. Cependant, d’un point de vue théoriqueolaatilité d’erreur de classi-
fication ne doive pas augmenter quand on ajoute de nouvetibuts, ce résultat théo-
rique suppose que la densité de probabilité est parfaiteco@nue, or cette estimation de
la densité est d’autant plus difficile que le nombre d’attisbaugmente. Ce phénomene

6. Si la méthode utilisée pour la détection des donnéesaties a une certitude forte sur la vraie classe
d’'un objet, il semble préférable de changer sa classe ddwaséaen lui attribuant la vraie classe prédite, plu-
tét que de supprimer I'exemple de la base. Bien que cett@@etige soit intéressante, nous ne chercherons
pas a I'étudier dans ce document, laissant cette poséihilie futurs travaux.
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est appelé malédiction de la dimensionnalité. Un grand merdtexpériences ont permis
d’observer cet effet RIN97, UN02] et plusieurs résultats théoriqueRONK79, VAP-
NIk 98] permettent de le comprendre. Le second intérét de lectiédude la dimensio-
nalité est que I'augmentation du nombre d’attributs condwine augmentation a la fois
des temps de traitements, de I'occupation en mémoire desédsra traiter et de I'es-
pace de stockage dans des bases de données. Laugmeng&itangbs de traitement a
essentiellement deux causes: 1) I'obtention des attritets nécessiter une phase de pré-
traitement qui a un codt calculatoire important, 2) la phdisatrainement des classifica-
teurs a une durée qui augmente linéairement avec le nomaiteitalits. Une fonction de
décision prendra donc d’autant plus de temps pour détern@mdasse d’'un objet qu’elle
utilisera un grand nombre d’attributs. La réduction du ncardiattributs utilisés, tout en
conservant au maximum I'information significative, estdane étape indispensable pour
améliorer les temps de traitement et réduire les effetsstefale la malédiction de la di-
mensionalité. Pour cela un grand nombre d’algorithmestérgr@posés pour réaliser cette
réduction [Lu98].

Le probléme de la recherche d’'un sous-ensemble pertinatitiduts (ou variables)
peut avoir deux formulations suivant que le nombre d’aitsta sélectionner est fixé ou
ne I'est pas [dIN0O, KOHAVI97B, GUYONO3]. Dans les deux cas, la sélection nécessite
la définition d’un critere de qualit¢caractérisant la pertinence de ce sous-ensemble. Sans
perte de généralité, nous supposerons que la valeyrcdait avec I'augmentation de la
qualité et que le cas ou le nombre d’attributs du sous-engeesbfixé est un cas particu-
lier de celui ou il est libre. Notond” = {1, ... n}, 'ensemble contenant tous les indices
des attributs exploitablesy, C N, un sous-ensemble contenant les indices des attributs
sélectionnés et( N,) la valeur du critére de qualitdorsque seulement les attributs des
exemples sont utilisés. Dans le cas général ou le nombreillas a sélectionner n'est
pas fixé, il est possible d’envisager que plusieurs solstfmrissent avoir la méme qua-
lité maximale, dans ce cas la solution utilisant le moindtdtauts doit étre sélectionnée
(principe de parcinomie), si plusieurs solutions existemjours, elles sont alors consi-
dérées comme autant de solutions optimales. Les définiiessleux types de sélection
d’attributs sont les suivantes:

Définition (Sélection du meilleur sous-ensemble d’attribts) Soit N} un ensemble d’at-
tributs, N est optimal ssiV: =  argmin (| V,|) avecq® = max (q(Vs))
NsCNAq(Ns)=q* NsCN

Le probléme est alors de définir le criteérgui mesure la pertinence d’'un sous-ensemble
d’attributs afin de sélectionnéy,’. Idéalement, on souhaiterait pouvoir mesurer la per-
tinence d’'un sous-ensemble d’attributs a partir de la pentie de chaque attribut. Nous
allons voir que cela n’est pas possible et que la notion dinperce des attributs est dans
I'absolu un concept difficile a définir.

Notion de pertinence d’attributs selon Kohavi et al

Kohavi et al [KOHAVIO7B] explorent plusieurs définitions théoriques de cette motio
de pertinence, proposées par différents auteurs dansriésat990. Elles se situent dans
un cadre probabiliste et elles supposent que la distribEiccorrespondant aux variables

7. Un autre probleme est la complexité de la méthode réalsaplection deV, a partir de cette mesure,
mais nous ne nous intéresserons pas dans cette sectionagblEpe, méme si en pratique il est essentiel.
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d’entréesX et a la variable cibl@”, est parfaitement connue. Une définition possible, sous
ces conditions, est qu’un attribixt; est pertinent s’il satisfait la relation suivante:

Ixy) € Z:p(Y =yl Xi =) #p(Y =y) (5.3)

avecp(X; = z) > 0. Un attribut est donc pertinent si sa connaissance changeia
babilité d’observer, et ceci indépendamment de la connaissance des autrestatttin
détermination des attributs pertinents devient doncatievielativement a cette définition,
mais n’est pas sans poser de probléme pour la sélection deesisembleV; . Kohavi et
al [KoHAVI978] relevent plusieurs contradictions, nous n’en citerons deux relatives
a(5.3):

— Supposons que deux variablEset X; sont totalement corrélées. Elles sont toutes
les deux pertinentes, si 'une d’elles satisfait (5.3). Pawtant, il est logique de
n’'utiliser qu’une seule de ces deux variables pour corstivf.

— Supposons maintenant, giie € [0,1] est une variable aléatoire correspondant a une
distribution uniforme indépendante des valeurs\deet Y. Définissons la variable
1-X; siY =1
Xl siY =0
On peut remarquer que ces deux variables, prises indivéaeht, ne sont pas per-
tinentes par rapport a la définition précédente. Pour autnbnnaissance globale
de ces deux variables permet d’inférer avec une probabik&eur nulle la valeur
deY.

Kohavi et al relevant de telles contradictions dans ces itiéfis (voir [KOHAVI97B]
pour plus de détails) arrivent a la conclusion qu'il n’est passible de classer les attributs
en totalement pertinent ou non pertinent méme lorsque teldifion Z est parfaitement
connue. lls proposent alors d’utiliser la notion de degr@eitinence : fortement, faible-
ment ou non pertinent. Ces trois notions peuvent étre tresluié la facon suivante (la
distribution Z est toujours considérée comme parfaitement connue):

X5, conditionnellement &, etY’, de la fagon suivanteX, =

— Un attribut est fortement pertinent, si I'ajout de cetihttr a un ensemble quel-
conquelN; d’autres attributs change la probabilité associé¥;(: P(Y,N;|X;) #
P(Y.N;)).

— Un attribut est faiblement pertinent, s’il n’est pas fanent pertinent et qu'il existe
au moins un sous-ensemble non vide d’attributs pour lecajelut de cet attribut
change la probabilité associee\; : P(Y,N;|X;) # P(Y,N;)).

— Un attribut est non pertinent s’il n’est ni fortement nidi@ment pertinent.

Par rapport a cette définition, il est évident que les atisidartements pertinents
doivent étre sélectionnés daiN$ et ceux non pertinents doivent étre rejetés, mais pour les
faiblements pertinents c’est plus problématique. En ss@pbque le critére ne prenne
pas en compte la capacité de généralisation, le choix désuggtfaiblement pertinents a
retenir dansV, est un probleme combinatoire complexe et cela méme lorggest par-
faitement connue. De plus d’'un point de vue pratique beguctaitributs sont de type
faiblement pertinent. Nous considérons par la suite qus liesiattributs utilisés sont de
type faiblement pertinent (méme si parmi ceux-ci certags/ent étre plus informatif que
d’autres).
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Attributs utiles a un algorithme d’apprentissage

Dans la majorité des cas, la distributigh est inconnue et le probleme de sélection
des attributs pertinents en devient encore plus difficiles€typiquement le cas lorsque la
connaissancg€ n’est accessible uniquement a travers un ensemble rééugmiples?. A
partir de la donné¢, d’une mesure de performang€ et d’un algorithme d’apprentissage
A, I'objectif est alors de sélectionner un sous-ensembl#ribats N, tel que la mesure
de la performance de l'algorithme d’apprentissage a pagtices attributs soit optimale.
NotonsZ | N, la sélection desV, attributs présents dar& Plusieurs approches existent
pour réaliser cette recherche. Elles sont généralemerttuieées en trois catégories:

1. Emballeurwrappel) : Cette approche utilise directement la mesure des perfuresa
de l'algorithmeA choisi comme critere de qualited. ¢(Ns) = M (Z,A(Z | Ns))),

2. Filtre (filter) : Cette approche utilise une mesure qui ne dépend pas desrparices
de l'algorithme d’apprentissagé avec les donnéeg | N, (i.e.q(N,) = M(Z |
Ny)), mais qui est supposé représentatif de la performanceafimtithmeA (i.e.
M(Ns,) > M(Ny,) = M(Z,A(Z | Ny,)) > M(Z,A(Z | Ns,))),

3. Incorporée émbeddelt Cette approche n’utilise pas un critére extérieur a I'algo
rithme A pour réaliser la sélection, mais c’est I'algorithmAegui pendant sa phase
d’'apprentissage réalise cette sélectiom (V: — A(Z, M)).

Au regard de ces trois types d’approche, la sélection ptegair une approchétre a
un grand avantage car elle est réalisée en amont de I'digwitd’apprentissage. S'il est
possible de réaliser un algorithme de tyfjige qui est capable de sélectionner un sous-
ensemble optimal d’attributs pertinents tel que défini @d&mnment, et ceci indépendam-
ment de I'algorithme d’apprentissage utilisé, le probletia@prentissage sera grandement
simplifié. Tsamardinos et al SAMARO3] montrent que cette recherche est vaine, car la
définition d’'un ensemble optimal d’attribufs* est dépendante du choix deet de M/
et ne correspondra pas a la définition d’'un sous-ensembimalpd’attributs pertinents
tels que défini dans un cadre purement probabiliste. Kohaali [¢&KOHAVI97B] donnent
des exemples ou le simple fait d’ajouter un attribut pertir{eelativement a une distribu-
tion connue) peut réduire de fagon significative les pertoroes d’'un algorithme d’ap-
prentissage, alors que paradoxalement I'ajout d’'un attmon pertinent peut améliorer
ces performances, ce qui illustre a nouveau la dépendanoeabyorithme d’apprentis-
sage. Blum et al [BuM97] proposent différentes définitions de la notion d’atttsbper-
tinents ou d’ensemble d’attributs pertinents suivantjéclif de la méthode de sélection,
en particulier une nomméacremental usefulnessui définit la pertinence d’un attribut
i relativement & un ensemble d’attributs (i ¢ N,) comme la possibilité d’augmenter
les performances en généralisation d’un algorithme dapssage particulied lorsque
'ensemble d’attributq:} U NV, est utilisé au lieu de 'ensemble d’attributs. Guyon et
al [GuYONO3] utilise la notion d’attributs pertinents comme sigmfigue le ou les attri-
buts sont "utiles" a 'augmentation des performances d’'goriéhme d’apprentissagé
particulier (la définitionincremental usefulnessdéja cette connotation).

Le probléme de la sélection d’attributs peut alors étrernefdé comme la recherche
d’'un ensemble d’attributs utiles a la réalisation d'un gssus d’inférence particulier afin
gu'’il soit de qualité maximum, plutét que la recherche d’'us@mble d’attributs pertinents
par rapport a un processus d’inférence idéal. Les appratshggpeemballeuretincorpo-
réesont les plus succeptibles de réaliser la sélectioN fenais elles ont généralement un
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co(t calculatoire important, en particulier les approatr@dalleurcar elles nécessitent de
mutliples phases d’entrainement. Les approdittess ne sont pas pour autant a banir, elles
permettent généralement de choisir un ensemblefficace avec un co(t calculatoire plus
faible , méme s’il n’est pas optimal, pour un grand nombrégdiathmes d’apprentissage.
De plus la connaissance des avantages et inconvénientaldgarthme d’apprentissage
permet de choisir une méthode de tfiter qui lui est plus appropriée.

5.3.1.2 Ensemble d’exemples pertinents et regle PPV

Comme précisé précédemment, I'objectif est de définir undéoaét qui ne conserve
gue les exemples pertinents, dans une base donnée, poodlacpon d’'une fonction de
décision de qualité. Ces exemples pertinents sont ensilis&sipour réaliser la construc-
tion d’'une fonction de décision efficace avec I'algorithmes &VM. La pertinence d’'un
ensemble d’exemples est mesurée par l'efficacité de cetrdaiser étre cohérent avec
la base d’apprentissage tout en ayant le moins d’exemplssilpe. La regle PPV est
utilisée pour mesurer cette cohérence. Si I'on réalise wallgée avec la sélection d’at-
tributs, la regle PPV est une approche de tiiiee relativement aux SVM pour la sélec-
tion d’exemples pertinents. Le principe d’inférence misceavre correspond donc a la
construction d’'un schéma de compression efficace avecla P&). La section 2.4.1.4 a
montré que cela correspondait a réaliser un principe datitlbiasé sur la minimisation du
risque structurel. Comme le noyau utilisé est un noyau gemskis mesures de distance
sont réalisées dans I'espace initial. La raison de ce clsiig@e la relation suivante est
vraie lorsque la fonction noyau utilisée est un noyau Gaussi

Vigk o d(xi,%x;) > d(x;,x;) < d(D(x;),P(x,)) > d(P(x;),D(xx)) (5.4)

La régle PPV donne donc le méme résultat dans I'espaceahditdans I'espace de re-
description avec un noyau Gaussien. L'extension de nottbodé a d’autres noyaux peut
par contre étre réalisée grace a I'utilisation de I'expmes$4.58F. Comme la notion de
pertinence (ou non pertinence) individuelle d'un exemlenaultiple et dépendante des
autres exemples connus, nous allons définir plusieurgesigui mesurent 'importance
de la pertinence d’'un exemple relativement a une base digesmCes mesures seront
basées sur l'utilisation de marges de confianteséction 5.3.1.3).

Avant d’aborder la définition de ces criteres, commenconglpaner le synopsis gé-
néral de notre méthode. Notous' une base d’apprentissage initiale qui comporte
exemples ef” la base qui contient lesexemples les plus pertinents flen exposant est
une contraction de pertinence). Supposons qu’'une mesertieence;, permet de choi-
sir lei 4 1°Mexemple le plus pertinent dads' sachant queZ? contient les précédents.
Le synopsis général de notre méthode est le suivant:

1. Zy =0eti =0,

2. Sélectionner 'exemplgdont la valeur de,(z; € Z:1| ZF) est maximale,

3. Ajouterz; a z! pour créerZ!, | etincrémenter,

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que la regipvavecZ” soit cohérente avec
ZA,

5. RetourneZ? = 77

8. C’est d’ailleurs I'utilisation de cette expression germette de justifier la relation (5.4) .
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Le schéma de compression correspondant est d’autant pfiesrpant que la la taille
de Z? est faible. Il garantit par la méme occasion une borne sepkiefficace sur I'erreur
en généralisationcf. expression 2.51). Lefficacité de la méthode dépend de laitéfi
deg, et de sa relation avet! .

La définition de notre critere de pertinenggerelativement a I'utilisation de la regle
PPV utilise deux notions. L'une est directement dépenddets’ et I'autre en est indé-
pendante. Ces deux notions sont:

1. Nous considérons que tout exemple qui est dans la basprdigjssageZ et qui
est correctement classé par la régle PPV & partit!te’est pas pertinent relative-
ment a cette regle, car cet exemple est redondant pour égtée Un sous-ensemble
d’exemples pertinents candidats, que nous notghéle ¢ en exposant signifiant
candidat), peut étre construit a partir 4é et de la régle PPV. Il est défini comme:

Ze= = (xy) € ZA A= ¢ ZP NLppUxZ)) £y} (5.5)

avec 1-ppyx,Z?) la classe de I'exemple le plus proche xlelans I'ensembleZ?.
Cette définition permet de ne pas sélectionner les exempiegartinents de type 1
et 2 relativement a la régle PPV.

2. Nous utilisons une mesure globale de pertingpcdont les détails seront explicités
ultérieurementdf. section 5.3.1.3). Elle est soit mesurée pour un exemplenné,
soit mesurée pour un couple d’exemplesz,) donné a partir de la base initiate’
et elle est notée respectivemepttz,Z2) etq,((21,22),Z2). Dans le cas ol la mesure
est réalisée a partir d’'un couple d’exemples, les deux eleiprmant ce couple
sont obligatoirement de classes différentes. Dans le cda oesure concerne un
couple d’exemples, c’est le couple qui est ajouté et non nplsi exemplé. Au-
dela de ces considérations techniques (ajouter un ou dexmpdas), cela ne retire
rien au principe général du synopsis ci-dessus.

L'utilité de ces deux notions est de permettre de représente la pertinence globale
d’'un exemple (ou d’'un couple d’exemples) peut étre remiseaerse s'il est redondant
avec I'ensemble des exemples les plus pertinents (refagimea la mesure globale) déja
sélectionnés. La formulation de pertinence relativeZ{ pour un exemple a partir des
deux notions précédentes est la suivante:

A : c
A oo ) (2,20 stz € Zf
(2.2, 27) = { —00 sinon

(5.6)

Dans le cas ou la mesure de pertinence relative est réalmsral’un couple d’exemples,
elle devient:

4p((21,22),22) si 21 € ZEV 29 € ZF
—00 sinon

qp((Zl,Zg),Z;i,Zf) = { (57)

Sélectionner le prochain exempte (ou couple d’exemples) le plus pertinent dans
une base d’apprentissage en tenant compte des précéderdape 2 du synopsgiest
maintenant clairement défini comme::

z; = argmax g, (2,22, Z7) (5.8)
2€ZANZY

m

9. Dans le cas ou un des exemples d'un couple est déja présesit] c’est seulement celui qui n'y est
pas qui est ajouté, ceci afin d’éviter de créer des doublarigés.
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5.3.1.3 Quatre criteres de pertinence

Dans la méthode que nous proposons, il reste a définir lamdégertinence globale
d'un exempleg,(z,Z2) ou d’'un couple d’exemplesg,((z1,22),Z:). Lobjectif principal
est de produire un schéma de compression efficace. Poueradrise résultat, il est im-
portant d’ajouter a chaque étape de notre méthode un exdowleouple d’exemples)
gui permettra de classer correctement un maximum d’exengaas la base afin de ga-
rantir une convergence rapide de la méthode. Nous propaog@te criteres pour réaliser
cette estimation de pertinence globale. Deux sont basésmsumesure qui fait intervenir
des couples d’exemples et les deux autres sont basés suregnesnestimée pour chaque
exemple. Pour arriver a ce résultat, il est important queglaction soit basée sur des
mesures de marge de confiance. Trois précédentes étudemticul@rement attiré notre
attention: [KARACAQ3] (voir section 2.4.1.4), [GAD -04] et [SHINO2] pour la définition
de ces critéeres.

Critéres 1 et 2 basés sur les couples d’exemples

Dans [KARACAOQ3], I'idée proposée est dans un premier temps de calculéeddes
distances entre couples d’exemples de classes différgntisd’ajouter itérativement ces
couples d’exemples dans une base initialement vide en cogane par ceux les plus
proches. L'algorithme s’arréte lorsque la base produitsiast cohérente avec les don-
nées en utilisant la regle PPV. Nous avons vu que cela camésgg a controler la VC
dimension de I'espace d’hypothese en section 2.4.1.4.dp@ort a notre notion de per-
tinence, cela correspond essentiellement & réduire le rodibxemples de type 2, en
particulier pour les SVM. Cette notion de marge peut étrésatl pour définir notre pre-
mier critéreg, ((21,22),Z2). Il y a par contre une différence notable entre la méthode de
Karacali et al et notre synopsis général : 'utilisation @'@nsemble candiddt;. Notre
méthode est donc a méme d’utiliser moins d’exemples que delKaracali et al pour étre
cohérente avec la base de donnée initiale.

L'utilisation de ce critére correspond donc a considérenme globalement pertinent les
exemples proches de la frontiére de décision. Pour les loiesdennées comportant des
données faiblement bruitées, ce critere est un choix isgérd. Par contre lorsque la base
contient des exemples non pertinents de type 3, ils sertégriés dans’” dés les pre-
mieres itérations de l'algorithme. Pour éviter ce probléniest possible de considérer
I'utilisation inverse de ce critére, & savoir commencerlparexemples de classes diffé-
rentes les plus éloignés. Utilisée telle quelle dans la auitlile Karacali et al, cette fagon
de procéder serait non appropriée, car le schéma de congpressserait pas efficace. Par
contre, notre méthode ne consideére pas les exemples bgséslpar la regle PPV comme
candidats. L'ajout d’exemples éloignés de la frontiere éeigslon permet alors de classer
correctement un grand nombre d’exemples qui sont eux alaggnés de cette frontiere.
La méthode se rapprochera donc rapidement de la frontiedéasion lors de I'ajout de
nouveaux couples grace a l'utilisation dg. Il y aura forcément quelques exemples, ajou-
tés pendant les premiéres itérations de la méthode, quitseop €loignés de la frontiere
de décision pour étre utiles aux SVM, mais la proportion dmibe d’exemples de ce
type reste assez faible alors cela ne sera pas problem&idizeméthode ajoutera par

10. De plus, ils seront ignorés par la suite lors de la coositmu de la fonction de décision lorsque 'algo-
rithme des SVM est utilisé. Ceci aura juste pour effet d’aegter les temps d’apprentissage.
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contre les exemples aberrants, s’ils existent, dans leséiles itération¥, ce qui laisse
la possibilité de les éliminer en proposant un critére éigprématuré pour notre synopsis
global. A partir de ces deux approches nous avons définitirerd comme :

0((21,2),Z0)[y /] = —d(x1.,%2) (5.9)

et le critére 2 comme:
ap((21,22),Z) [y \J] = d(x1,%2) (5.10)

~v /ety X\, signifiant respectivement que la mesure de I'importancageltinence, in-
dépendamment dg”, est basée sur une approximation de la notion de marge gégueét
croissante ou décroissante. Nous rappelons que les exerpdx, sont forcément de
classes differentes.

Critéres 3 et 4 basés sur des singletons d’exemples

Le critere 3 a pour inspiration les travaux de Shin et alif2] et permet de me-
surer autrement la pertinence d’'un exemple. Shin et asatitila regl&k-ppvpour définir
une mesure de probabilité locale de chaque classe. Ellespmnd, pour une valeur de
fixé, a déterminer pour un exemple donné kgdus proches voisins, puis a calculer la
probabilité de chaque classe a partir de celles dé:osssins. Cette mesure caractérise
la confiance dans la classe de I'exemple considéré. En sffiet probabilité estimée est
élevée pour la classe correspondant a celle de I'exempleectagvaleur dé: est grande,
alors la probabilité que I'exemple ne soit pas de cette elass faible. Cela permet de
caractériser en particulier un risque faible de non pemtirede type 3. Pour obtenir une
mesure qui corresponde a une marge d’hypothése et ne patpradant du fait de de-
voir fixer la valeur dek, nous considérons qu’un exemple est d’autant plus pettings
les k voisins les plus proches sont de la méme classe que I'exesopladéré. La valeur
maximale dek définit la valeur de la marge. Cette valeur caractérise la @ood dans
la classe de I'exemple et par la méme sa pertinence a étiseuddns la régle PPV. Elle
caractérise également le fait que I'exemple est dans une adorte densité d’exemples
de la méme classe. Soit nombre-ppiz,7) la fonction qui retourne le nombre maximum
de voisins dang’ qui soient a la fois les plus proches det tous de la méme classe que
z. Ce dernier critere de marge d’hypothése est alors le suivant

a((2).Z3) e \J = nombre-ppy,(z,Z;,) (5.11)

Le symbole® illustre que la pertinence d’un exemple relativement a wseld’appren-
tissage est d’autant plus grande qu’il est entouré d’'undyreombre d’exemples (ses plus
proches voisins) de la méme classe que lui.

La définition du critére 4 a pour inspiration une mesure degeal’hypothése, si-
milaire a (2.61), utilisée dans une méthode de sélectiottritats [GILAD -04]. Pour un
exemple pris aléatoirement dans une base d’apprentidaagéthode recherche I'exemple
qui lui est le plus proche avec la méme classe ainsi que I'plequi lui est le plus proche
avec une classe différente. L'importance de chaque attesuaugmentée ou diminuée

11. Il est aussi possible d’avoir des exemples aberranignése de la frontiere de décision, mais il est lo-
gique de penser que, pour la majorité des bases d'apprgeids probabilité qu'un exemptesoit aberrant
diminue avec la distance qui le sépare de la frontiere desidéci
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suivant que pour cet attribut la regle PPV réalise une dlaaibn correcte ou incorrecte.
Nous reprenons ce principe sans définir une procédure stimia et le transposons a la
notion d’exemple pertinent. L'idée directrice pour la dé&fom de ce nouveau critére est
que les exemples qui permettent de réaliser une classificedirrecte a partir de la regle
PPV ont des valeurs de marge d’hypothese importantes etooeuaiisant a produire des
erreurs ont des valeurs de marge faibles ou négatives. Nitigsns la marge d’hypothéese
(2.61) que nous rappelons ici:

(2) = mxw) = 5 (b = I = [ = )

avecx; etx; les vecteurs caractérisant respectivement I'exemple plus proche: de
classe différente et I'exemple le plus proche: de méme classe.

Définissons deux propriétés qui sont utiles a la sélectisrestemples; et z; pour le
calcul de la marge d’hypothéses(z) :

1. Le plus proche voisin (PPV) de la méme classe (mc) d’'un pledonné:

PPUme(X%,y) = argmin (d (x,x')) (5.12)
(x'.y)eZp,
y'=y A xX'#x

2. Le plus proche voisin d’'une classe différente (diff) dexemple donné:

ppuair(x,y) = argmin (d (x,x)) (5.13)
x'y)ezy
y'#y
A partir de ces deux notions, nous définissons I'ensemblendeges d’hypothése relatives
a un exemple:

Tn(z) = {m(2') : 2 € Z}), ppome(2') = 2V ppraa(?) = 2} (5.14)

Un exemplez de la base d’apprentissage est d’autant plus pertinentegumarges
d’hypothése dank,(z) sont élevées. La figure 5.1 illustre I'application du cet€s.14).
Plus les valeurs daris,(z) seront élevées et positives, et plus cet exemple sera un bon
candidat pour son exploitation par la régle PPV. Lorsquéemles valeurs dE;(z) sont
négatives, il semble préférable de considérer cet exeroptene un exemple non pertinent
de type3 et donc de ne pas prendre cet exemple dans lalyasg€me si cela conduit a ne
pas pouvoir produire une régleppvtotalement cohérente avec la base d’apprentissage.
Nous reviendrons sur cette possibilité dans la sectiod 5.3Le critere que nous avons
utilisé pour déterminer la pertinence d’'un exemple a pedir;(z) est la valeur moyenne
de ces marges. Ce qui nous donne le critére de pertinence suivant:

0(2,Z) e \J = Ta(z) (5.15)

avecl',(z) désignant la valeur moyenne Hg(z) (par convention la valeur moyenne d’'un
ensemble vide est égale 0). Le symbgje ™\, est utilisé pour représenter le fait que le
critere est basé sur l'utilisation d’'une marge d’hypothé&¥as la valeur de ce critere est
faible et plus la pertinence est considérée comme faible.

Le tableau 5.1 résume les informations sur les quatre esitde confiance utilisés pour
la sélection des exemples les plus pertinents.

12. C’est une facon simple et directe d'utiliser I'ensendéeces valeurs, méme si nous pensons qu'il est
possible d’en avoir une utilisation plus fine. Nous laissoette possibilité pour de futurs travaux.
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FiG. 5.1 —lllustration de I'application du critére 3 avec une base pimmde 8 exemples
(les couleurs noire et grise représentent les classes daaEes). Les traits en plein re-
lient un exemple: a 'exemple de la méme classe le plus proche de lui. Les teats
pointillés relient un exemplea I'exemple le plus proche de classe différente. La longueur
de ces traits, indiquée par un chiffre, correspond aux viaee ppv,,. et ppvgiz pour ces
exemples. Pour les exemplesdea 25 les valeurs dey, sont respectivement de 4; -1;
6;6;8;4;-3,5;-7,5. Prenons pour exemple le calculldgz,). Les exemples qui ont
pour plus proche voisin de méme classsontz, et z3 (ppumc(2’) = 2z, dans I'expression
5.14). Les exemples qui ont un plus proche voisin de clas@getitez; sontz,, z5 et zg
(ppvai(2') = 2z, dans I'expression 5.14). On en déduit qugz;) = {—1;6;6;6;8;4} et
[',(z1) = 4,6. De la méme fagon on obtient qlig(zs) = -2,25. Par rapport a ce critére
z1 et globalement plus pertinent que

Numéro| Symbole b

1 N/ —d(x1,X3) avecy; # yo
7\ d(x1,X2) avecy; # ys
Yo \. || nombre-ppy, (z,Z,)
7T\ [ (2)

BIWN

TAB. 5.1 —Résumé d’'informations sur les 4 critéres de confiance. Legdason par un
symbole de ces 4 criteres est utilisée dans les tableauxsidtaiés expérimentaux de ce
chapitre et la désignation par numéro est utilisée danségehdes des graphiques de ce
chapitre.

5.3.1.4 Expérimentation des 4 criteres de pertinence

Nous avons testé les quatre criteres de pertinence (5.20)(%5.15) et (5.11) avec
notre méthode de sélection d'un sous-ensemble réduitmipbes pertinents. Nous avons
utilisé plusieurs bases d’entrainement dont les carattgres sont décrites dans les ta-
bleaux A.1 et A.3. Comme l'implémentation de notre méthodgilige pas de techniques
d’accélération de la régle PPV qui permettent la constnatiune structure de données
adaptée a une recherche rapide des plus proches voisinemgdexité est relativement
importante, méme si elle reste polynomiale. Cela nous ligkitees bases de tailles ré-
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duites (n < 1000). Malgré tout, 'ensemble de ces tests est suffisant pouergbs le
comportement de notre méthode avec ces différents criteres

Les colonnesZ% etV .S% des tableaux de cette section (et des sections suivanges) re
sentent respectivement le pourcentage d’exemples ypidiséa régle PPV et le pourcen-
tage de vecteurs de support dans la fonction de décisionS¥Vh par rapport au nombre
d’exemples dans la base d’apprentissage.

Les résultats décrits par les tableaux 5.2 et 5.3 montrempqur la regle PPV la ré-
duction du nombre d’exemples peut étre trés importantes gaar autant réduire signifi-
cativement les performances en généralisatren(ligits-2cpar exemple). Pour certaines
bases de données, cette réduction s'accompagne d’antiéliodes performances en gé-
néralisation Qljpeg2M ~ —5%, Bupa~ —5%, lonosphere~ —2%, Pima ~ —3%).

PPV SVM

Base | critere ev | Z% ev. | VS%

Qljpep2M v\ 30,636 | 32,76% || 21,62% | 31,03%
Qljpep2M o \ 29,73% | 34,48% 22,52% | 32,76%
Qljpep2M o\ 21,62% | 37,93% || 19,82% | 34,48%
Qljpep2M v/ 20,72 | 31,% 23,42% | 31,03%
Qljpep2M-2¢ | ~ \, 0,9009% | 11,2% || 1,802% | 7,759%
Qljpep2M-2¢ | o \. || 0,9009% | 11,286 || 1,802% | 8,621%
Qljpep2M-2¢ | 7 \, || 0,9009% | 12,0%6 || 1,802% | 8,621%
Qljpep2M-2¢ | v 0,9009% | 6,03%%0 0,9009% | 6,034%
Iris 7\ 0% 16,60 0% 12,%%

Iris Yo \\ 3,333 | 15,83% 0% 13,33%
Iris Yo N\ 0% 15,83 0% 14,16
Iris v/ 3,333 | 11,67% || 3,333% | 10,83%
Iris-2c ¥\ 0% 2,5% 0% 2,5%

Iris-2¢ o \ 0% 2,5% 0% 2,5%

Iris-2¢ T\ 0% 2.5% 0% 2.5%

Iris-2c v/ 0% 1,660 0% 1,666
Wine ¥\ 11,764 22,92% 0% 17,36%
Wine Yo \ 11,764 20,14% 0% 14,5806
Wine B\ 8,82%% 16,66 0% 14,586
Wine v/ 8,82%% 17,36% 2,941% | 16,67%
Wine-2¢ 7\ 11,764 22,22% 2,941% | 13,89%
Wine-2c Yo \ 11,786 | 20,14% 0% 12,9%

Wine-2c Yo N\ 8,8240 | 16,6 0% 11,8%%
Wine-2c v/ 8,8246 | 17,36% 0% 13,89%
Glass AN 17,9% | 51,43 || 30,77% | 50,29%
Glass o \ 28,20 | 43,43% || 25,64% | 42,864
Glass o\ 20,51% | 49,7 28,21% | 48,5®%
Glass v/ 25,6%% 40,57% 35,9% 40,57%
Glass-2c 7\ 12,826 38,2 10,261 30,2%
Glass-2c Yo \ 15,38% 40% 10,261 29,76
Glass-2c B\ 15,38% | 39,4 10,261 30,86/
Glass-2c v/ 20,5%% 29,14% 17,95% | 26,86%
Segment AN 857% | 30,29% || 5,714% | 29,71%
Segment Yo \\ 11,43% 22,29% 11,43% | 21,71%
Segment e O\ 57186 | 29,1%% 11,43% | 29,14%
Segment v,/ 57186 | 26,2% 2,85™0 25,1%%
Segment-2¢ | v\, 8,570 | 21,71% || 8,571% | 16,57%
Segment-2¢ | vo \, 8,57 | 20,57% 11,43% | 14,86%
Segment-2¢ | v \, 8,571 21,71% 14,29% | 17,71%
Segment-2¢ | v 5,71%% 17,76 5,71%&% 15,42

TAB. 5.2 —Taux d’erreur avec la base de validatiofn ) et pourcentage d’exemples utili-
sés par la fonction de décision d’un ppv (Z %) ou d’'un SVM (VSIpartie.
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Pour les SVM l'apprentissage est réalisé sur la base sigplifioduite par notre mé-
thode. Les hyper-paramétres des SVM sont les mémes que ekatitsra la méthode
directe. La réduction du nombre de vecteurs de support @ssriroportante que celle du
nombre d’exemples avec la régle PPV, mais elle reste sigtifec Par exemple, pour les
baseijpeg2M et Segmentle nombre de vecteurs de support utilisés est presque divisé
par 2. Les capacités en généralisation sont dans la majl#té€as identiques ou faible-
ment dégradées et pour certaines bases améliorées. C'astpeur les base3ijpeg2M
et Segment méme si ce n'est pas le méme critére qui permet cette amdior

Si 'on compare les fonctions de décision des PPV et des SM¥Memarque que
I'écart entre le nombre d’exemples utilisés par les dewhods est faible, méme si les
SVM en utilisent moins. Dans certains cas la fonction desiégiPPV est meilleure que
celle d'un SVM GlassetPendigits-2cpar exemple). La procédure de sélection des hyper-
parameétres des SVM étant simple, cela peut expliquer ciEsatites de performances.

ppv SVM
Base | critere ev | Z% ev | VS%
Bupa ¥\ 43,28% 62,23% 26,80 50%
Bupa Yo \ 38,81% 57,1% 28,36/ 44.28%
Bupa 5\ 38,81% 58,9% 31,3 47,12
Bupa v/ 29,8%%0 54,680 29,8%%0 46,086

lonosphere | ~ \, 2464% | 39,5% 2,89% 24, %%
lonosphere Yo \\ 18,84% 35,2 2,89% 20,620
lonosphere Yo\, 21,74% 30,6% 4,348% | 21,7%%
lonosphere v/ 26,09% 27,4% 4,348% | 17,7
Breast-cancer| v \, 7,407% | 13,87% 2,222% | 8,394%
Breast-cancer| o \, 8,148% | 14,05% 1,48% 8,212%
Breast-cancer| ¢ \ 8,148% | 12,77% 2,222% | 8,394%

Breast-cancer| v 5,926% | 10,226 2,222% | 7,482%
OptDigits-2¢ | v\ 0,6579% | 1,794% 0% 1,794%
OptDigits-2¢ | o \, 0% 2,12 0% 1,958%
OptDigits-2¢ | ¢ \ 0% 2,125 0% 1,958%
OptDigits-2c | v 0% 0,9788% 0% 0,9788%
Pima v\ 31,58% 53,25% 23,03% | 42,3®%6
Pima Yo \ 30,926 53,41% 23,68% | 42,3M6
Pima Y5\, 32,2486 51,14% 24,34% | 41,07%
Pima v/ 28,2 44,16% 26,32% | 38,15%
Vehicle v\ 36,53% | 46,83% 17,37% 40,8%
Vehicle Yo N\ 35,93% | 50,81% 17,37% | 43,45%
Vehicle Yo\ 37,72% | 47,13% 19,16% | 40,35%
Vehicle v/ 35,93% | 41,09% 20,96% | 37,11%
Vehicle-2c v\ 9,581% | 21,06% 2,395% | 12,96%

Vehicle-2c Yo \ 8,383% | 16,94% 2,395% | 11,05%
Vehicle-2c &\ 8,383% | 21,94% 2,395% | 13,84%

Vehicle-2c v,/ 10,18% | 16,05% 3,593% | 11,78%
Letter-2c v\ 1,613% | 2,811% 1,29% 1,847%
Letter-2c Yo \ 0,9677% | 3,213% || 0,6452% | 2,169%
Letter-2c Yo\, 1,29% 3,133% || 0,9677% | 2,088%
Letter-2c v,/ 1,613% 2,41% 0,6452% | 1,847%
Pendigits-2¢c | ~ ™\, 1,238% | 0,7056% || 2,751% | 0,6414%

Pendigits-2¢ | vo \, 2,613% | 0,1283% 2,613% | 0,1283%
Pendigits-2¢c | ¢ \, 0,137@6 | 0,833%0 || 0,8253% | 0,7056%
Pendigits-2c | ~ 1,788% | 0,5131% || 5,502% | 0,449%

TAB. 5.3 —Taux d’erreur avec la base de validatiofn{) et pourcentage d’exemples utili-
sés par la fonction de décision d’un ppv (Z %) ou d’'un SVM (VS298)partie.
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En ce qui concerne la réduction du nombre d’exemples wufilisgéméthodéy | est
globalement plus performante, méme si cela ne se tradufbpa@ment par une capacité
de généralisation accrue. Le risque d’incorporer des elenmeu pertinents dans les pre-
miéres itérations peut réduire les capacités en génératisha méthodd~y ] utilise
systématiquent plus d’exemples que la méthjpde”], mais peut par contre produire des
fonctions de décision qui ont de meilleures capacités dérgésation comme avec les
basesGlasset Glass-2cpour les raisons précédemment évoguées.

Il est donc difficile de dire qu’'un de ces 4 critéres est glebant plus performant
gue les autres. Une des raisons est que pour définir une neédlecsklection qui s’appuie
sur un principe SRM, nous avons choisi de produire des red®sdRi soient systéma-
tiguement cohérentes avec la base d’apprentissage. $u&amincipe, toute regle PPV
qui utilise peu d’exemples pour étre cohérente avec la lngtsale a une borne supérieure
sur son erreur en généralisation d’autant plus faible qnemebre d’exemples utilisés est
réduit (cf. équation (2.51)). Ce résultat théorique correspond a uneehaus ou moins
pessimiste de I'erreur réelle et elle est définie uniquerpent un seuil de confiance
donné. En pratique, méme si l'utilisation d’un tel principermet de contrdler les risques
de sur-apprentissage (c-a-d réduire les effets de la \e@jail ne permet pas de choi-
sir suffisamment finement la meilleure solution. On peutfiggrdans les tableaux 5.2 et
5.3 que les solutions les plus performantes en généralisag sont pas systématique-
ment celles qui utilisent le moins d’exemples parmi toutkes qui produisent une regle
PPV cohérente avec la base d’apprentissage. Un autre gifendre en compte est que
pour pouvoir obtenir un taux d’erreur nul sur la base d’appssage, I'algorithme ajoute
les derniers exemples difficiles a classer correctementerg les marges associées sont
faibles'®. Dans la plupart des cas cela correspond a ajouter des ee®mpi représentatifs
du probléme d’apprentissage. Il parait alors plus logiqeie’drréter avant d’atteindre la
cohérence avec la base d’'apprentissage. Le probleme estlalohoisir un critéere d’arrét
adapté pour chacune des 4 approches proposées.

Effet du nombre d’itérations de la méthode

Avant de réaliser la définition d’un tel critére, il est imgeort d’observer le comporte-
ment de notre méthode au cours de ces itérations avec lagresmproposes. Nous allons
pour cela mesurer le taux d’erreur en fonction du pourcentéexemples sélectionnés par
notre méthode pour chacun des quatre criteres de marge nxtee est réalisée a la fois
sur la base d’apprentissage et sur la base de validatioradead® validation est dans ce cas
particulierement utile a I'observation du pouvoir de géfiéation avec peu d’exemples, ce
qui permet d’illustrer les capacités de ces critéres a guidge méthode dans la sélection
des exemples les plus pertinents. Plus cette sélectiomrBe@ce et plus I'utilisation d’'un
critere d’arrét avant la cohérence permettra d’avoir unpramis efficace entre réduction
du nombre d’exemples et capacité de généralisation. Leefidgu2(a) et 5.2(b) sont une
illustration de la variation du taux d’erreur repectivernavec la base d’apprentissage et
de validation pour une des bases de données. Des résulpddsnentaires sont donnés
dans 'annexe C.

13. Sauf pour le premier critére qui est plus susceptibleédéser I'ajout d’exemples aberrants dés ces
premieres itérations.
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FiG. 5.2 —Taux d'erreur des 4 criteres de marge (y 71, 2: [y \J, 3: [7e \] et
4:[v \\]) suivant le pourcentage d’exemples utilisé pour la basfsicle
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Globalement le fait qu’'un exemple soit plus proche de ceugalelasse que de ceux
des autres classes permet de produire une mesure de corgdlascficace pour la sé-
lection d’exemples pertinents comparativement a I'idtiisn de la proximité d’'un couple
d’exemples proche de la frontiere de décision. Ceci est afyilus vrai pour les bases
contenant des données qui sont bruitées. A partir de c&satities observations, il semble
important de modifier le critere d’arrét de notre méthodedae la marge de confiance
utilisée esty, \J ou [y \] afin de réduire I'effet indésirable précédemment évoqué et
d’améliorer la qualité du compromis entre la réduction dedlaplexité et 'augmentation
des capacités de généralisation.

Lien entre PPV et SVM

Pour illustrer le lien entre la performance en générabtisatle la régle PPV avec un
sous-ensemble d’exempleg’ et celle avec un SVM entrainé a partir du méme sous-
ensemble d’exempleB!, nous avons systématiquement entrainé un SVM sur chaque en-
semble d’exempleg? produit par notre méthode. Les valeurs des hyper-paraséue
SVM sont constantes pour une base de données fixée et eltesmmmdent aux valeurs
dans le tableau A.5 de la procédure de sélediiioecte Les figures 5.3 et 5.4 illustrent
la corrélation importante qui existe entre les taux d’ararices deux types de fonctions
de décision avec la basehicle Les mémes corrélations ont été observées avec les autres
bases de données utilisées lors de ces expérimentationgdD#ats montrent que la régle
PPV peut étre utilisée pour prévoir avec une précision suifieent grande les capacités
de généralisation d’'un SVM avec un sous-ensemble d’exem@les résultats montrent
également la supériorité des deux critéres d’hypothéses\ | et [y+ \] par rapport
aux deux autres{ ] et [y \]) pour sélectionner un sous-ensemble réduit d’exemples
pertinents qui permet de produire des fonctions de déceffaraces avec des SVM.

5.3.1.5 Critéres d’arrét avant cohérente

L'objectif est maintenant de définir un critere d’arrét qermette a notre méthode
de sélectionner suffisamment d’exemples pertinents padume une fonction de déci-
sion performante en généralisation, mais qui s’arrétessuffiment tdét pour ne pas ajouter
d’exemples inutiles a 'amélioration des capacités de g@isation. L'arrét prématuré est
encore plus important si I'ajout d’exemples avec I'un desxderiteres de marge d’hypo-
théses peut produire des dégradations des performancenéralisation. Globalement
nous avons choisi que I'ajout d’un exemple n’est pas réalit@valeur de la marge d’hy-
pothéses devient trop faible, méme si cela conduit a preduie régle PPV qui ne soit
pas cohérente avec la base d’apprentissage. Notre méttaoddoasée sur I'exploitation
de I'ensemble candid&t®, lorsque cet ensemble est vide I'arrét de celle-ci est atige.
Nous conservons donc comme critere d’arrét, la cohérentz dgle PPV avec la base
d’apprentissage, méme si les valeurs des marges d’hy@stieés exemples restants sont
encore importantes.

Pour le critérey, “\], nous avons considéré qu’une valeur trop faible de ce eritér
caractérise le fait que I'exemple correspondant a une pitifgaimportante d’étre un
mauvais représentant du probléme d’apprentissage. Naus aors choisi le fait qu’un
exemple doit avoir au minimurh exemples de sa classe comme plus proches voisins, la
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FiG. 5.3 —Comparaison entre les performances d’un ppv et d’'un SVM arghun méme
sous-ensemble d’exemples pertinents extrait de laYeliele. Pour les SVM les courbes
(b et d) ne commencent que lorsque I'ensenifflea au moins un exemple de chaque
classe.



5.3. Nouvelles approches 141

3333
B33

Sdagd
86
rwrne

% derreurs

9 dexemples 9% d'exemples

(a) apprentissage (ppv) (b) apprentissage (SVM)

9% derreurs

(c) validation (ppv) (d) validation (SVM)

FIG. 5.4 —Comparaison entre les performances d’un ppv et d’'un SVM arghn méme
sous ensemble d’exemples pertinents extrait de la Ydekiele-2c
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valeur dek devant étre fixée au préalable. Le critere d’arrét lig.a\ | peut étre formulé
de la fagon suivante:

(Vz € Z¢ . nombre-ppy,.(z,Z;) < k) — Arrét (5.16)

Pour le critérgys N\ ], nous avons choisi que I'arrét prématuré soit réalisé liecs
tion d’'un exemple deZ¢ conduit forcément a ajouter un exemple de marge d’hypothiése
inférieure ou égale a zéro. Lutilisation de ce critére cBacorrespond a accepter seule-
ment les exemples qui ont un effet positif (en moyenne) aaaeédle PPV, effet positif
mesuré sur la base initiale. Il existe également dans une dmslonnées, des exemples
qui ne sont I'exemple le plus proche d’aucun autre exempis &part eux-mémes). Ces
exemples ont une marge d’hypothdgenulle. Ils ne seront pas pris en compte par notre
critére d’arrét prématuré, car ils sont considérés commepnaductifs pour la régle PPV
(relativement a la base d’apprentissage). Le critéere &dig a|x | peut étre formulé
de la fagcon suivante:

(Vz € Z¢ : Tj(2) <0) — Arrét (5.17)

5.3.1.6 Expérimentations des deux critéres d’arréts prémaires

Nous avons réalisé un ensemble d’expérimentations avecdewes bases de données
que celles utilisées dans la section 5.3.1.4. Nous avoliséugs criteres d’arréts préma-
turés (CAP) précédemment évoqués et avons choisi une vadelur=d 2 pour le CAP
(5.16). L'utilisation conjointe du critére de pertineng, \] et du CAP (5.16) est no-
tée [y, \, ©] aveco représentant l'utilisation d’'un CAP. De la méme facgon ligtition
conjointe du critére de pertinen¢g: \ ] et du CAP (5.17) est notéer \, .

Les valeurs dans le tableau 5.4 lorsqu’elles sont comparéelies des tableaux 5.2 et
5.3 montrent une baisse significative du nombre d’exempiésés par chaque fonction
de décision produite. Ceci est particulierement vrai avesitére (5.16). La diminution
du nombre d’exemples s’accompagne pour la plupart des lbses diminution ou du
maintien du nombre d’erreurs réalisées avec la base deatialid Lexemple de la base
Qljpeg2Mou l'on passe d’'un taux d’erreur de 39,8% avec 34,5% d’exemptilisés a
22,5% d’erreurs avec seulement 8,6% d’exemples utiliséslpaegle PPV est particulié-
rement évocateur. Il en va de méme, pour cette base, avendtdio de décision produite
avec des SVM ou I'on passe de 21,6% d’erreurs avec 31% d’desnfilisés a 18,9%
d’erreurs avec seulement 8,6% d’exemples.

Globalement les SVM sont plus performants que la regle PP&/ fai$ en nombre
d’exemples utilisés et en nombre d’erreurs réalisées soade de validation, mais cela
n’est pas systématique et peut dépendre de la bonne adégdes hyper-parametres choi-
sis pour un SVM en fonction des changements de la nature destaddapprentissage par
sa simplification. Nous reviendrons plus tard sur cetteipdié. Le fait que les fonctions
de décision produites avec la regle PPV soient globalemeimayperformantes que les
SVM, alors que ce sont elles qui ont servi au choix des exesygadinents, est essentielle-
ment d( a la nature discontinue de ces fonctions (voikBENO1] pour plus de détails sur
la nature de ce probleme). Cet effet est accentué par la réduttt nombre d’exemples
utilisés par la régle PPV. Le cas de la b&seadans le tableau 5.4 avég, \, S| est
caractéristique de ce phénomene, car on passe d'un taumeurete 47,8% avec 29,1%
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1-ppv SVM

Base | critere ey | Z% ey | VS%
Qljpeg2M 7o N O || 2252% | 8,621% || 18,92% | 8,621%
Qljpeg2M E N O || 27,93% 25% 24.,32% 25%
Qljpeg2M-2¢c [ vo \, © 0% 3,448% 0% 2,586%
Qljpeg2M-2c | v \. O || 2,703% | 9,483% || 2,703% | 6,897%
Iris Yo N\ O 0% 5% 0% 5%
Iris 7\ S 0% 14,17% 0% 12,5%
Iris-2¢ 7o N\ O 0% 2,5% 0% 2,5%
Iris-2¢ 7\ S 0% 2,5% 0% 2,5%
Wine 7o N © || 11,76% | 10,42% || 2,941% | 9,028%
Wine TN\ E 8,824% | 15,28% 0% 12,5%
Wine-2c 7o N © || 11,76% | 10,42% || 5,882% | 8,333%
Wine-2c ¢ N O || 8824% | 15,28% 0% 10,42%
Glass o \© || 23,08% | 8571% || 26,38% | 8,571%
Glass ¢\ © || 28,21% | 31,43% || 30,77% | 30,86%
Glass-2c Yo N O || 12,82% | 5,714% || 10,26% | 5,143%
Glass-2c e N\ © || 17,95% | 2514% || 17,95% 20%
Segment Yo \ O 8,571% 8% 11,43% 8%
Segment 7t NS || 5714% 24% 11,43% | 23,43%
Segment-2¢ | 7o N © || 14,29% | 8571% || 11,43% | 7,429%
Segment-2¢ | v+ & || 5.714% 20% 14,29% 16%
bupa 7o N O || 3881% | 9,353% || 34,33% | 6,475%
bupa e N\ O || 47,76% | 29,14% || 26,87% | 25,18%

ionosphere Yo \ O 26,09% 6,05% 15,94% | 4,982%
ionosphere | v¢ \. © || 20,29% | 17,08% || 7,246% | 14,59%
breast-cancer| vo \, © 2,222% 2,372% 1,481% 1,46%
breast-cancer| ¢ \, © 9,63% 10,58% 1,481% | 6,934%

OptDigits-2¢ | 7o \, © 0% 2,121% 0% 1,958%
OptDigits-2¢ | ¢ \ © 0% 2,121% 0% 1,958%
Pima P EANG= 25% 6,169% || 23,68% | 4,058%
Pima T\ O 35,53% | 26,46% || 23,03% | 23,21%
vehicle 7o N © || 29,94% | 7,953% || 25,15% | 6,922%
vehicle 72 \© || 34,73% | 25,63% || 19,16% | 23,12%

vehicle-2¢ 7o N\ © || 8982% | 7,658% || 8,982% | 5,007%
vehicle-2¢ e\ O || 7.784% | 17,82% || 1,796% | 12,22%
letter-2¢ 7o N © || 0,6452% | 2,811% || 0,9677% | 1,847%
letter-2¢ E) 1,613% | 2,972% || 0,9677% | 2,008%
pendigits-2¢ | 7o N © || 2,613% | 0,1283% || 2,613% | 0,1283%
pendigits-2c | vr . © || 0,1376% | 0,8339% || 0,8253% | 0,7056%

TAB. 5.4 —Taux d’erreur et pourcentage d’exemples utilisés avechation de décision
d’un ppv ou d’'un SVM lorsqu’un critére d’arrét prématuré estisé.

des exemples pour la regle PPV a un taux d’erreur de 26,9%28/2&0 d’exemples uti-
lisés avec les SVM. Le nombre d’exemples utilisés est tresh@ dans les deux cas, mais
le taux d’erreur est presque divisé par deux avec l'utiisat’'un SVM, ce qui illustre
leur pouvoir de généralisation important lorsque les hygaametres sont correctement
choisis. La lecture des valeurs du tableau 5.4 montre quéese pas systématiquement
le méme critére qui conduit & produire & la fois une réduadiomombre d’erreurs et une
réduction du nombre d’exemples, lorsque la base d’apsage change.

Une autre remarque concerne le critére d’arrét (5.17) qubseagir trop tardivement
au regard des courbes précedentésds figures C.1 a C.10 en prenant les taux d’exemples
utilisés dans le tableau 5.4). Lutilisation de la valeurymone del’ semble ne pas étre
assez fine et cette mesure devra étre modifiée par la suiteapuliorer I'efficacité d’'un
critére d’'arrét prématuré a partir de sa valeur.
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Influence des hyper-paramétres

Nous avons dit précédemment qu’il ne faut pas négliger kirtgmce du choix des
hyper-parameétres des SVM. En effet, le choix initial desdmyparametres réalisé par la
meéthode directecf. section A.2) avec une base de données complete peut étre amin
proprié avec la version réduite a cause de la modificatiomdesstitution (voir les obser-
vations réalisées avec la seconde approche en sectiorll%e823.2.2 qui corroborent ce
phénomene, ainsi que celles en section 4.2.4.2). Nous alorssréalisé deux procédures
de sélection des hyper-paramétres des SVM a partir de ladka@sgrentissage simplifiee
pour veérifier I'influence de ces parametres sur la capacigédeéralisation des SVM. La
premiere est identique a celle de la section A.2 qui conaiserhercher la solution qui
comporte le moins de vecteurs de support. L'idée est tosjdarproduire la fonction de
décision la plus simple possible en minimisation de la beuperieure (2.52) afin d’am-
plifier I'effet de compression. Les résultats du tableaucbBespondent a la sélection des
hyper-parametres avec cette procédure. La deuxieme egracédure classique de va-
lidation croisée en 10 parties a partir des bases d’apgeage simplifiées produites par
les deux méthod€s,, \, €] ety \, &]. Les résultats du tableau 5.6 correspondent a la
sélection des hyper-parametres avec cette procédurec@odeux procédures I'ensemble
des couples$C,o) testés sont les mémes que ceux de la section A.2 avec ladeehe
grid search

Les résultats du tableau 5.5 illustrent que la sélectiompaimisation du nombre de
vecteurs de support peut produire la sélection d’'un mo@&le) qui réduit a la fois le
taux d’erreur et le nombre de vecteurs de support utilisasgBegmenpar exemple),
mais ce principe peut également produire une augmentagaifisative du taux d’erreur
(baseGlasspar exemple). Ces résultats illustrent également que lesgaila réduction du
nombre de vecteurs de support est globalement assez faible majorité des exemples
pertinents sélectionnés sont des vecteurs de supportétekats du tableau 5.6 montrent
gue la sélection par validation croisée réduit dans la ritajdes cas le taux d’erreur et
ne 'augmente jamais. Ces résultats illustrent égalemensicette méthode de sélection
peut augmenter le nombre de vecteurs de support, cette atafioa n'est jamais tres
importante.

A partir de ces résultats, il semble évident qu'il est praifée d’utiliser la sélection
d’'un modéle efficace aprés simplification de la base d'apgmsage par la méthode de
validation croisée quel que soit le critere de simplificatigilisé.

5.3.1.7 Pré-filtrage par SVM

Pour pallier les difficultés de notre méthode a réaliser éhecton des exemples les
plus pertinents sur des bases d’apprentissage de taibecpluiséquente, il est possible
d’utiliser préalablement une technique de simplificatiohs®pit plus rapide, méme si elle
n'est pas aussi performante dans sa sélection d’exempitisguass, cela permet de sup-
primer un maximum d’exemples parmi les moins utiles a notéthode et par la suite
d’appliquer notre méthode a cette base pré-simplifiee, r@idaction est suffisante. Nous
nommons cette techniquoeé-filtrage Au regard du pourcentage moyen d’exemples utili-
sés par les SVMdf. tableau A.5) et en s’inspirant de la méthode de Dong et aN&05],
nous avons choisi d'utiliser directement la fonction deisiéa produite par un SVM pour
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Avant Apres sélection avec minSV
Base | critere ev | VS% ev. | V8% || C | ¢
Qljpeg2M Yo \ © 18,92% | 8,621% 23,96% | 7,759% || 0,01 | 71
Qljpeg2M 5 N\ O 24,32% 25% 26,13% | 24,14% 100 | 2,2

Qljpeg2M-2¢ [ o \. © 0% 2,586% 0% 1,725 10 | 2,2
Qlipeg2M-2¢ [ v \.© || 2,703% | 6,897% || 1,8026 | 6,03%% 100 | 2.2
Iris 70 \ O 0% 5% 0% 4,16 100 | 7.1
Iris 7\ O 0% 12,5% 0% 9,166 || 1000 | 7,1
Iris-2¢ 70 \ O 0% 2,5% 0% 1,66%6 10 | 7.1
Iris-2¢ NG 0% 2,5% 0% 1,66 10 | 7.1
Wine Yo NS || 2,941% | 9,028% 0% 7,63% || 1000 | 7,1
Wine TN\ E 0% 12,5% 2,941% | 10,42% || 100 | 2,2
Wine-2¢ 7o N © || 5882% | 8,333% || 5,882% | 6,944% 100 | 2.2
Wine-2¢ %\ O 0% 10,42% 0% 7.63% || 1000 | 7,1
Glass Yo \ O 26,38% | 8,571% || 61,546 | 7,429% || 0,01 [ 71
Glass 7 N\ © || 30,77% | 30,86% || 46,1%% | 28,57% || 1000 | 2,2
Glass-2¢ 76 N O || 10,26% | 5,143% || 17,9%% 4% 1000 | 7,1
Glass-2¢c =) 17,95% 20% 23,086 16% 1000 | 2.2
Segment 7o \© 11,43% 8% 2,850 7,429 1000 | 7,1
Segment 7\ S 11,43% | 23,43% || 85786 | 22,2% || 1000 | 7,1
Segment-2¢ | 7o N © || 11,43% | 7,429% 20% 6,286% || 1000 | 7,1
Segment-2c | vr \. & 14,29% 16% 14,29% 1% 1000 | 7.1
bupa 7o N O || 34,33% | 6,475% || 34,33% | 3,596 || 1000 | 2.2
bupa 7t NS || 2687% | 2518% || 41,79% | 23,74% || 1000 | 0,71

ionosphere Yo \ O 15,94% 4,982% 20,29% 4,27% 1000 | 7,1
ionosphere &\ O 7,246% 14,59% 10,14% 9,964% 1000 | 7,1
breast-cancer| vo \, © 1,481% 1,46% 1,481% 1,27 100 2,2
breast-cancer| ¢ \, © 1,481% | 6,934% 1,481% | 6,20%%6 1000 | 7,1

OptDigits-2¢ | 7o \, © 0% 1,958% 0% 1,468% 100 | 7.1
OptDigits-2¢ | 72 \, © 0% 1,958% 0% 1,305% 100 | 71
Pima 7o N © || 23,68% | 4,058% || 2566% | 2,7/6% || 1000 | 7,1
Pima 7\ O 23,03% | 23,21% || 33,55% | 20,45% || 1000 | 0,71
vehicle 7o N © || 2515% | 6,922% || 245% | 5,15 || 1000 | 7,1
vehicle ve N ©6 || 19,16% | 23,12% || 23,35% | 18,7% || 1000 | 7.1

vehicle-2c | 7o \ O || 8.982% | 5,007% || 9,581% | 3,093% || 1000 | 7,1
vehicle2c | vp . © || 1,796% | 12,22% || 1,796% | 5,89 || 1000 | 2,2
letter-2¢ 7o N O || 0,9677% | 1,847% || 1,29% | 1,205% || 1000 | 7.1
letter-2¢ 7=\ © || 0,9677% | 2,008% || 2,581% | 1,285% || 1000 | 2,2
pendigits-2¢ | 7o N\ © || 2,613% | 0,1283% ]| 2,613% | 0,1283% || 0,01 | 71
pendigits-2¢ | 7- \. © || 0,8253% | 0,7056% || 0,9313% | 0,7697% || 0,01 | 71

TAB. 5.5 —Sélection des hyperparamétres des SVM avec la techniquéndmisation
du nombre de vecteurs de support pour les bases d’appragéssimplifi€ées par notre
méthode.
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Avant Aprés sélection par CV10

Base | critere ey [ VS% ey [ VS [ ¢ | o

Qljpeg2M 7o N\ © || 18,92% | 8,621% || 1712 | 8,621% 10 | 2.2
Qljpeg2M T NE 24,32% 25% 24,32% 25% 10 | 0,71
Qlipeg2M-2¢c [ 7o \, © 0% 2,586% 0% 3,448% 10 | 0,71
Qljpeg2M-2¢c | ¢ \, © 2,703% | 6,897% || 1,8026 | 9,483% 10 | 0,71
Iris Y0 \ O 0% 5% 0% 4,167% 10 | 7,1
Iris T\ E 0% 12,5% 0% 13,33% 10 | 22
Iris-2¢ Yo \ O 0% 2,5% 0% 1,66 10 | 7.1
Iris-2¢ e 0% 2,5% 0% 1,66 10 | 7.1
Wine 7o N O || 2,941% | 9,028% 0% 8,33%% 100 | 2.2
Wine 7\ O 0% 12,5% 0% 13,19% 10 2,2
Wine-2¢ 76 N O || 5882% | 8,333% 0% 7.63% 10 | 2,2
Wine-2¢ T\ O 0% 10,42% 0% 11,81% 10 | 2,2
Glass 7o N\ © || 26,38% | 8,571% || 23,08 | 8571% 10 | 0,71
Glass T\ O 30,77% | 30,86% || 30,77% | 31,43% 1 0,71
Glass-2¢ 7o N © || 10,26% | 5,143% || 10,26% | 5,714% || 0,01 | 0,71
Glass-2¢ T NE 17,95% 20% 12,826 | 19,4% 100 | 2.2
Segment Yo \ O 11,43% 8% 2,85 7,42% 1000 | 7,1
Segment T\ E 11,43% | 23,43% 8,57 22,2% 1000 | 7,1
Segment-2¢ | 7o N\ © || 11,43% | 7,429% || 8,57 8% 10 | 0,71
Segment-2¢c | 7 \, & 14,29% 16% 5718 | 19,43% 1 0,71
bupa 7o N © || 34,33% | 6,475% || 31,3% | 5,396% 100 | 0,71
bupa T\ O 26,87% | 25,18% || 23,886 | 24,4646 || 1000 | 2,2
ionosphere | 7o N\ © || 15,94% | 4,982% || 8,696% | 6,05% 10 [ 0,71
ionosphere e O\ © 7,246% | 14,59% 7,246% | 17,08% 10 0,71
breast-cancer| o \, © 1,481% 1,46% 1,481% | 2,007% 10 2,2
breast-cancer| ¢ \, © 1,481% | 6,934% 1,481% | 7,299% 1 0,71
OptDigits-2¢ | 7o \ © 0% 1,958% 0% 1,79%% 10 | 7,1
OptDigits-2¢ | 7 \, © 0% 1,958% 0% 1,79%% 10 | 22
Pima 7o N O || 23,68% | 4,058% || 21,7B6 | 3,08%% 100 | 2.2
Pima TN\ O 23,03% | 23,21% || 19,78 | 22,7% 100 | 7.1
vehicle 7o N O || 25.15% | 6,922% || 22,7% | 5,89%6 || 1000 | 2,2
vehicle T\ E 19,16% | 23,12% || 16,7P | 20,626 100 | 2,2
vehicle-2c 7o N © || 8,982% | 5,007% || 658P | 6,627% 10 [ 0,71
vehicle-2¢ e 1,796% | 12,22% || 0,5988% | 8,83%b 100 | 2.2
letter-2¢ 7o N\ O || 0,9677% ] 1,847% || 0,64526 | 2,41% 10 [ 0,71
letter-2¢ 7 N\ O || 0,9677% | 2,008% || 0,32286 | 2,651% 10 | 0,71
pendigits-2¢ | 7o N\ © || 2,613% | 0,1283% || 2,613% | 0,1283% ] 0,01 | 71

pendigits-2¢c | v¢ \. © 0,8253% | 0,7056% || 0,27526 | 0,8339% 1 71

TAB. 5.6 —Sélection des hyperparametres des SVM avec une procedwelidation
croisée en 10 parties (CV10) sur les bases d’apprentissagglifiees par notre méthode.
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réaliser cette pré-sélection. Nous considérons que tont pop €loigné de la frontiére de
décision n’est pas utile & la décision et peut étre ignor§uceorrespond a les considérer
comme des exemples non pertinents de type 2.

Définissons cette technique de pré-filtrage a partir de letimm de décision produite
par un SVM ou d’'un ensemble de fonctions de décision lorsgathéma multi-classe est
utilisé. Soit f; ; la fonction de décision produite par un SVM pour discrimiteeclasse
w; de la classev;. Nous définissons I'ensemble des exemples bien classésufussfi-
samment éloignés de la marge géométrique (ou de I'enserablmdrges géométriques)
comme:

Z (8) = {(xy) | (xy) € Z,,Vij € Yy fis(x) > 1+ 5} (5.18)

avec un coefficient qui permet de fixer quelle doit étre I'impoxarde I'éloignement
de la marge géométrique d’'un exemple pour pouvoir le considigomme suffisamment
éloigné de la frontiére de décision. Nous définissons de Imerkcon I'ensemble des
exemples mal classés et éloignés de la marge géométriquie (nsemble des marges
géométriques) comme:

Z-(B) = {(xy)| (xy) € Z,Vi,j € Yy fij(x) < =1 -3} (5.19)

L'ensembleZ_ représente I'ensemble des points aberrant€ fleui n'auraient pas été
retenus par notre méthode comme des exemples pertinewtsia@dorte probabilité. A
partir de (5.20) et (5.20), nous définissons I'enseniite(f pour filtrage) qui correspond
aux exemples gardés par notre technique de pré-filtrage eomm

Z{(B) = Z\ (Z+(B) U Z_(8)) (5.20)

Le choix de la valeur d& correspond a un compromis entre importance de la simplifica-
tion et risque de supprimer des exemples significatifs.

5.3.1.8 Expérimentations avec pré-filtrage

Nous avons appliqué notre technique de pré-filtrage a lrabtedes bases de don-
nées présentes dans le tableau A.5. Les valeurs des hyjpengiees pour I'entrainement
des SVM sont celles qui sont répertoriees dans le tableaypdub la méthode directe.
La valeur choisie poug est0,2. Elle correspond au choix d’avoir une pré-sélection qui
conserve I'ensemble des vecteurs de support, plus un nom@boé d’exemples parmi
les plus proches des frontieres de décision, ceci afin dalbtee réduction significative
du nombre d’exempleg;* comparativement a ceux de la base initiale d’apprentissage
Le tableau 5.7 montre que la réduction du nombre d’exemp@edaptechnique de pré-
filtrage peut étre significative, en particulier pour un gramombre de bases de tailles
importantes. Cette réduction est plus facile lorsque le lprob ne comporte que deux
classes, car la détermination du rejet d’'un exemple n’'edisé®e qu’a partir d'une seule
frontiere de décision. La colonniecohérentillustre que la suppression d’exemples non
significatifs de type 3 est peu fréquente. La raison prireipat que les SVM produisent
peu d’exemples de ce typed. appartenant & ) car le principe d’optimisation avec
marge molle a pour objectif de réduire au maximum le nombeaathples de ce type et
cela méme si I'exemple est par nature aberrant. Notre méthwelc CAP est donc plus
a méme de rejeter les exemples de cette catégorie. Le tahlé@ermet la comparaison
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Base sélection | incohérent ey ev; ngv | nsv
Qljpeg2M 96,6 % 0 216% | 20,7% 70 71
Qljpeg2M-2c 16,4 % 0 0,901% | 1,8% 15 7
Iris 86,7 % 0 0% 0% 26 26
Iris-2¢ 23,3 % 0 0% 0% 5 5
Wine 43,1 % 0 0% 0% 40 40
Wine-2c 28,5 % 0 0% 2,94 % 27 22
Glass 87,4% 0 20,5% | 20,5% 127 127
Glass-2c 48,6 % 0 128% | 12,8% 70 69
Segment 96 % 0 2,86% | 2,86 % 101 101
Segment-2c 39,4 % 0 857% | 2,86% 42 34
Bupa 69,4 % 0 313% | 31,3% 171 170
lonosphere 42,3 % 0 4,35 % 4,35% 94 94
Breast-cancer 17,9% 0 2,22% 2,22% 61 62
OptDigits-2¢ 17,1% 0 0% 0% 37 37
Pima 64,3 % 0 23 % 23 % 330 330
Vehicle 68 % 0 174% | 17,4% 400 400
Vehicle-2c 252 % 0 1,8% 1,8% 135 135
Letter-2c 9,96 % 0 0,968 % | 0,968 % 52 52
Pendigits-2c 8,34 % 0 124% | 1,24% 24 19
OptDigits 50,1 % 0 158% | 1,58% 917 916
Serous 74 % 0 347% | 34,7% 1972 | 1972
Serous-2c 7,06 % 2 2,17 % 2,3% 149 112
PageBlocks 17,1% 0 577% | 587 % 339 338
PageBlocks-2c|| 10,4 % 0 6,23% | 6,23% 312 311
Satimage 45,3 % 0 10,1 % 10,9 % 1212 | 943
Satimage-2c 10,7 % 5 225% | 2,75% 321 161
Pendigits 36,5 % 0 1,66% | 1,69% 738 702
Letter 64,9 % 0 5,8 % 5,82 % 6734 | 6737
Shuttle-2c 15,4 % 43 2,03% | 4,35% || 4325 | 2041
Shuttle 96,1 % 0 0,359% | 0,359 % || 2702 | 2690

TAB. 5.7 —Pré-filtrage par SVM: la colonnsélectiondonne le pourcentage d’exemples
conservés par le pré-filtrage, la colonimecohérentdonne le nombre d’exemples qui ne
sont pas gardés, car ils sont du mauvais c6té de la marge géigoedu SVM. Les co-
lonnesey et ngy correspondent au pourcentage d’erreurs et au nombre decuextde
support produit par la fonction de décision avec la baseialgt et les colonnesy, et
nsy, ontla méme signification que précédemment mais avec la bassmplifiee.

des fonctions de décision produites par un SVM lorsque la Hantrainement qui est ou
n'est pas pré-filtrée (les valeurs des hyper-parametréadeomémes dans les deux cas).
Dans le cas ou I'ensemblé_ est vide, le taux d’erreur et le nombre de vecteurs de sup-
port devraient étre identique. Les approximations nunué@sgavec un critere d’arrét pour
SMO dee = 1072, peuvent cependant produire des solutions Iégéremeéretiffes”.
Globalement, cette différence, lorsqu’elle existe, a deséquences qui sont quasiment
négligeables sur les performances en généralisation.

Nous avons ensuite appliqué notre méthode de sélectiormiges pertinents sur
plusieurs bases d’apprentissage aprées la phase de @gdilCertaines baseSggment
apendigits dans le tableau 5.8), précédemment exploitées sans pagidiltont été réuti-
lisées pour observer les effets de la pré-simplificatiorlesicapacités de généralisation.
Les autres base©ptDigits a Satimages-2alans le tableau 5.8) sont de tailles trop im-
portantes pour étre utilisées sans pré-filtrage. Le tale®uwaonne les résultats obtenus
par la combinaison de ces deux techniques. Ces résultatsenbqtie le pré-filtrage, tel
gu’il est appliqué, dégrade la qualité des solutions olgsmour les bases précédemment

14. Méme avec un critére d’arrét par défaut de SNM@ ¢ = 10~3), il existe encore des différences entre
les deux fonctions de décision, bien que globalement edledent a diminuer.
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1-ppv SVM
Base | critére ev | Z% ev | VS%
Segment Yo \ O 14,29% | 14,29% || 5,714% | 13,71%
Segment 7w N O || 5714% | 16,57% || 11,43% | 16%

Segment-2¢ Yo \ O 14,29% | 17,71% 20% 9,143%
Segment-2c | 7¢ \.© || 2571% | 1543% || 31,43% | 8,571%
Bupa Yo \ O 40,3% | 7,914% || 37,31% | 6,475%
Bupa o\ © 52,24% | 15,47% || 37,31% | 12,59%
breast-cancer | vo \, © 1,481% | 4,745% 1,481% | 0,5474%
breast-cancer | v¢ \, © 18,52% | 0,9124% 20% 0,7299%

vehicle 7o N © || 43,71% | 11,34% || 42,51% | 8,1%
vehicle e N O || 4371% | 17,97% || 25,75% | 15,76%
vehicle-2¢ 7o N O || 25.15% | 7,511% || 22,16% | 5,007%
vehicle-2¢ 7 N ©O || 26,95% | 6,48% || 10,18% | 6,038%

pendigits2¢ | 7o N © || 3,439% | 2,373% || 4,814% | 0,5131%
pendigits-2c | 7p . © || 2,338% | 0,3849% || 3,164% | 0,2566%

OptDigits Yo \\ O || 13,3%% | 10,48% || 9,881%6 | 7,604%
OptDigits 7\ O 13, % | 8,649% || 6,588 | 7,082%
serous Yo \ O 4541% | 11,5%% 36,86% | 8,604%
Serous Y5\ © 52,686 | 16,39% || 37,63% | 14,56%

PageBlocks-2c] 7o \. S || 5958 | 3,492 || 9,991% | 1,461%
PageBlocks-2c| v \. O || 8,433% | 8,124% || 9,991% | 2,236%
satimage 7o N O || 11,1% | 6,223% || 80,1%% | 5547%
satimage 7o N\ O || 13,65% | 1517% || 80,19 | 15,04%
satimage-2c | 7o N © || 3.6% | 11,82% || 46,1% | 11,32%
satimage2c | 7+ N\ © || 4,05% | 8,185% || 53,9% | 3,292%

TAB. 5.8 —Taux d’erreur et pourcentage d’exemples utilisés par lecfmm de décision
d’un ppv ou SVM avec pré-simplification et arrét prématuré.

utilisées €f. tableau 5.4). Il est donc préférable de ne pas utiliser ceé#hode de pré-
filtrage lorsque la taille de la base n’est pas problématiBoer les autres bases, lorsque
'on compare les résultats du tableau 5.8 a ceux des tabléaliet A.5, on remarque
une réduction importante du nombre d’exemples avec deskamweur acceptables pour
la régle des PPV, mais pour les SVM les résultats sont cafdstjues et généralement
pires que ceux avec la regle PPV, alors que c’était I'effetr@ire qui était auparavant ob-
servé. |l est possible de supposer que les hyper-parandesesVM utilisés avec les bases
non filtrées ne sont plus appropriés avec les bases simpl{fpéé-filtrage et sélection des
exemples les plus pertinents). Les remarques précédehtssdtion 5.3.1.6) ont déja mis
en évidence cette possibilité.

Nous avons alors procédé a une phase de sélection d’hymnetes en utilisant
les deux mémes procédures que celles utilisées a la secBdnb Les tableaux 5.9 et
5.10 correspondent aux résultats produits par ces deugquoes de sélection des hyper-
parametres. A nouveau la sélection par validation croisgges performante que la sélec-
tion par minimisation du nombre de vecteurs de support.dquedes résultats du tableau
5.10 (validation croisée en 10 parties) sont comparés adetableau A.5, les avantages
de la mise en cascade du pré-filtrage et de la sélection dj@rsnpertinents sont glo-
balement positifs, méme si la méthode actuelle de pré¢fdtrzerturbe I'efficacité de la
sélection d’exemples pertinents.



150 Chapitre 5 - Construction de fonctions de décision simplées a partir de SVM

Avant Apres minSV

Base | critere ev. | VS% ev. | VS% [ C | o

Segment 70\ © 5,714% | 13,71% || 5,714% | 13,71% 100 2,2
Segment &\ O 11,43% 16% 8,571% 16% 10 0,71
Segment-2¢ | 7o \ O 20% | 9,143% || 17,14% 8% 1000 | 7.1
Segment-2¢ T N\E 31,43% | 8,571% || 31,43% | 6,286% 1000 | 2,2
Bupa Yo \ O 37,31% | 6,475% 37,31% | 4,317% 1000 | 2,2
Bupa 5\ © 37,31% | 12,59% || 34,33% | 8,993% 100 | 0,71

Breast-cancer | vo \, © 1,481% | 0,5474% || 65,19% | 0,365% 0,01 71
Breast-cancer | vq "\, © 20% 0,7299% || 65,19% | 0,365% 0,01 71

Vehicle 7o N O || 42,51% | 8,1% || 40,72% | 7,364% || 1000 | 7.1
Vehicle 7t N © || 25,75% | 15,76% || 25,75% | 13,/% || 1000 | 2,2
Vehicle-2¢ 76 N O || 22,16% | 5,007% || 4,192% | 3,829% || 1000 | 2,2
Vehicle-2¢ 7t N © || 10,18% | 6,038% || 5,389% | 4,418% || 1000 | 2,2

Pendigits-2c | vo \ O || 4,814% | 0,5131% || 49,93% | 0,2566% || 0,01 | 71
Pendigits2c | 7 N\ © || 3,164% | 0,2566% || 50,07% | 0,2566% || 0,01 | 71

OptDigits 7o NS || 9,881% | 7,604% || 11,73% | 6,103% || 1000 | 22
OptDigits -\ O || 6,588% | 7,082% || 8,959% | 6,168% || 1000 | 22
Serous 7o N\ © || 36,86% | 8,604% || 39,41% | 6,034% || 1000 | 7,1
Serous 7+ N\ © || 37.63% | 14,56% || 41,84% | 12,83% || 1000 | 7,1

PageBlocks-2c| o \, © 9,991% | 1,461% 5,591% | 0,2738% || 1000 | 2,2
PageBlocks-2¢c| ¢ \, © 9,991% | 2,236% || 15,67% | 0,6162% || 1000 | 2,2
Satimage Yo N\ © || 80,15% | 5,547% 12,3% | 4,487% 10 71
Satimage TN\ O 80,15% | 15,04% || 18,35% | 11,7% 1000 | 71
Satimage-2¢ Yo \ O 46,1% 11,32% 3,5% 0,8343% 10 71
Satimage-2c e O\ O 53,9% | 3,292% 3,5% 1,263% 10 71

TAB. 5.9 —Importance de la sélection d’'un modele efficace sur une bagdigee (mini-
mum de vecteurs de support).

Avant Apres avec 10 CV
Base | critere ev | VS% ev. | VS% [ C | ¢
Segment Y0\ O 5,714% | 13,71% || 5,714% | 14,29% 10 0,71
Segment o O\ O 11,43% 16% 8,571% 16% 10 0,71

Segment-2c Yo \ O 20% 9,143% || 14,29% | 12,57% 1 0,71
Segment-2c &\ O 31,43% | 8,571% || 22,86% | 6,857% || 1000 | 7,1
Bupa Yo \ O 37,31% | 6,475% || 37,31% | 7,914% 1 0,22
Bupa £\ O 37,31% | 12,59% || 29,85% | 10,43% || 1000 | 2,2
Breast-cancer | vo \, © 1,481% | 0,5474% || 1,481% | 0,5474% 10 0,71
Breast-cancer | v \, © 20% 0,7299% 20% 0,7299% 10 0,71

Vehicle 7o N O || 4251% | 8,1% 38,92% | 8,1% 100 | 2.2
Vehicle 7t N O || 2575% | 15,76% || 24,55% | 14,43% || 100 | 2,2
Vehicle-2¢ 7o N O || 22,16% | 5,007% || 4,192% | 3,829% || 1000 | 2,2
Vehicle-2¢ 7 O || 10,18% | 6,038% || 4,79% | 5,007% || 100 | 2,2

Pendigits-2¢ | 7o & || 4,814% | 0,5131% || 7,978% | 1,09% 0 | 71
Pendigits2C | 7r \ O || 3,164% | 0,2566% || 2,889% | 0,3207% || 1 71

OptDigits 7o NS || 9,881% | 7,604% || 10,54% | 7,148% 10 | 2.2
OptDigits 7 NS || 6588% | 7,082% || 7,115% | 6,821% || 10 | 2,2
Serous 7o O || 36,86% | 8,604% || 36,35% | 9,108% || 10 | 7.1
Serous ve N\ O || 37,63% | 14,56% || 3457% | 15,35% 1 22

PageBlocks-2¢] 7o ~ © || 9,091% | 1,461% || 5,225% | 0,7531% ] 1 | 0,71
PageBlocks-2c| 7r \ © || 9,991% | 2,236% || 55% | 3,332% 1 |022
Satimage 7o N O || 80,15% | 5547% || 12,3% | 4,487% || 10 | 71
Satimage 75\ © || 80,15% | 15,04% || 12,35% | 12,2% 10 | 71
Satimage-2c | 7o . © || 46,1% | 11,32% || 3,5% | 0,8343%] 10 | 71
Satimage-2¢c | 7r \ © || 539% | 3,292% || 3,4% | 1,601% 1 71

TAB. 5.10 —Importance de la sélection d’'un modéle efficace sur une bagadifé (vali-
dation croisé en 10 parties).
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FIG. 5.5 —Synopsis des deux étapes de la sélection de modéle en cascade

5.3.1.9 Schéma de simplification en cascade

A partir des résultats et remarques liés aux differentegmxgntations présentées
précédemment, nous avons défini un schéma de simplificaticagcade qui a pour but
de réaliser la sélection d’'un modéle performant pour lapetidn de fonctions de décision
de complexité réduite avec des SVM. La figure 5.5 illustrediegx étapes principales de
la sélection de modele en cascade relative a ce schéma ddisatipn. La premiére étape
de ce schéma réalise la sélection d’un sous-ensemble d¥aepertinents. La seconde
étape réalise la recherche des hyper-parametres optiroegue les SVM sont entrainés
a partir de I'ensemble d’exemples pertinents sélectiopaé$a premiere étape.

La figure 5.6 donne les détails correspondant au schéma ebuiplsimplification.
La phase optionnelle de pré-filtrage de la section 5.3.1legtnitilisée que si le nombre
d’exemples de la base d’apprentissage est supérieur a X6atpkes. A partir de la base
initiale (ou de la base pré-filtrée), deux recherches d'wssmsemble d’exemples perti-
nents sont réalisées a partir de la méthode génériquealénrstection 5.3.1.2. Chacune de
ces deux recherches utilise un critére d’hypothéses diff¢ninsi que le CAP associé) tels
qu’ils sont décrits dans les sections 5.3.1.3 et 5.3ike5/{, \, ©] et[y+ \, &]). La rai-
son de I'exploitation de ces deux criteres est que les @sudikpérimentaux des sections
5.3.1.8 et 5.3.1.8 n'ont pas permis de mettre en évidenegkx®rité d’'un de ces critéres
par rapport a l'autre, ils ont tous les deux leurs avantaBesr chaque base d’appren-
tissage simplifiée produite par ces deux procédures, uhengte des hyper-parametres
optimaux(C,o) pour un SVM (ou ensemble de SVM si le probléme est multi-elpes-
ploitant un noyau Gaussien est réalisée a partir d’'une droeée validation croisée en 10
parties. La base simplifiée qui permet d’obtenir I'erreuvdkidation croisée la plus faible
est sélectionnée, ainsi que les hyper-parametres coneapts. Lorsque I'écart est faible
entre les estimations de I'erreur de validation croiséi(ieur a 1% en écart relatif) avec
ces deux critéres, c’est la base simplifiée de taille la @idd qui est sélectionnée. Ceci
afin de favoriser la réduction de la complexité de la fonctierdécision produite, lorsque
I'écart sur I'estimation de I'erreur de généralisationst’pas significatif. La base simpli-
fiée Z? et les hyper-parametrés’,o) sélectionnés sont utilisés pour produire, a partir de
I'algorithme des SVM, une fonction de décision simplifieeréque la base d’apprentis-
sage comporte plus de deux classes, c’est un schéma de @obim contre unqui est
utilisé pour produire la fonction de décision simplifiée lshque SVM binaire intervenant
dans ce schéma de combinaison utilise les mémes hyper-gaesd’,o ).
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FIG. 5.6 —Schéma en cascade détaillé de sélection de modele pouriprals fonctions
de décision de complexité réduite et performante avec diss SV

Globalement ce schéma réalise un apprentissage en casceggpond a une sélection
de modéle qui inclut les hyper-parametres des SVM et latéted’'un ensemble réduit de
prototypes représentatifs de la base d’apprentissage.deachéma, les prototypes sont
forcément des exemples de la base d’apprentissage (ladeeapproche est différente, no-
tamment a ce niveau 1a). Les risques de sur-apprentissa liexploitation d’un espace
de modeles de dimensions importantes sont controlés gaisbtion de plusieurs prin-
cipes d’inférences. La sélection d’'un sous-ensemble dipkes utilise un principe SRM
basé sur un schéma de compression guidé par I'exploitadamatges d’hypothese. La
sélection des hyper-paramétres utilise un principe demisgaition de I'erreur empirique a
travers une procédure de validation croisée. Pour chaque#ecd’hyper-parameétres utili-
sés, le principe SRM des SVM est également utilisé pour aginsta fonction de décision
a partir des données de la base d’entrainement simplifiée.

Expérimentations du schéma de simplification en cascade

Nous avons appliqué notre schéma de simplification en castadusieurs des bases
de données préecédemment utilisées. Le tableau 5.11 peeméaliser une comparaison
entre un apprentissage classique avec des SVM et I'uidisde notre schéma de simpli-
fication. Comme dans la section 5.3.1.6, la phase de pr&élin&st pas utilisée pour les
basefljpeg2M aPendigits-2cdu tableau 5.11 et elle I'est pour les autres bases présentes
en fin du tableau 5.11. Globalement ces résultats montrenhque schéma de simplifi-
cation en cascade permet de réduire significativement Idrediexemples utilisés par la
fonction de décision, ce qui peut avoir un impact tres sigaifi lorsque des contraintes
de temps réel doivent étre pris en compte. Dans la grandeit@ajes cas, cette réduction
de complexité s’accompagne d’'une augmentation de la dégbegénéralisation mesurée
a partir du taux d’erreur sur la base de validation, ce qusite I'intérét d’exploiter un
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ensemble réduit d’exemples pertinents. Les deux critéres\, ] et [y¢ \, ©] ont des
efficacités différentes suivant la nature de la base utilicé critéerg~, \, ©] semble étre
plus performant sur les bases d’apprentissage de pluspttilles, mais lorsqu’on regarde
plus en détails les résultats des tableaux 5.6 et 5.10,1’éo&re ces deux critéres n’est
pas toujours significatif par rapport au taux d’erreur. Ceanle indiquer que chacun de
ces deux critéres est globalement performant lorsqueskadeapacités de généralisation
sont considérées. Le tableau 5.6 illustre par contre quet&e|y, \, ©] produit sys-
tématiguement un ensemble d’exemples de taille plus patitelentique a celui produit
avec le critérdyr \, ©]. Suivant le principe SRM, il est logique de choisir 'enseenbl
qui comporte le moins d’exemples pour des capacités en gé&ation identiques ou tres
proches. Ces remarques expliquent I'apparent avantagetée¢s., \, ©] sur le critére
[vr \\ ©] avec les bases en début du tableau 5.11.

La comparaison des tableaux 5.6 et 5.11 montre que ce n'ssbp@urs le meilleur
critére qui est choisi vis-a-vis de ses capacités de gésatiah estimées avec la base de
validation ( base®ima et PageBlock-2¢. Comme ni la procédure de validation croisée,
ni I'utilisation d’un ensemble réduit d’exemples dans uasdde validation, ne sont des
estimateurs parfaits de I'erreur de généralisation, ilagtjue d’observer cet écart dans
la sélection d’un des deux criteres. Cependant, globaleheergur estimée avec la pro-
cédure de validation croisée, pour la sélection d’'un ajtést fortement corrélée au taux
d’erreur sur la base de validation pour ce critére.

Lorsque la phase de préfiltrage doit étre réalisée, le scliEapprentissage semble
moins performant dans ses capacités a réduire a la fois xedfamreur sur la base de
validation et le nombre d’exemples utilisés, méme si gletvent il reste efficace. Pour la
baseSeroude nombre de vecteurs de support est divisé par 4 sans réesiicapacités de
généralisation de la fonction de décision produite. Cepeatndapour la bas®©ptDigits
la réduction du nombre de vecteurs de support est égalerseft lé taux d’erreur est
lui multiplié par 4. La premiére raison de cette non-adéqugbeut étre que la méthode
de pré-filtrage n’est pas efficace avec les critéres d’hygsa utilisés, s’ils ont besoin de
suffisament d’exemples éloignés de la marge géométriquegbaiefficaces. Une raison
est liée a la difficulté a réaliser un apprentissage efficaee peu d’exemples, lorsque
le nombre d’attributs est conséquent par rapport a la @dlea base d’apprentissage. En
effet, a partir du tableau 5.8, on en déduit que la base démpissage aprés sélection des
exemples pertinents contient 265 exemples pour un probdéheclasses, soit seulement
environ 53 exemples par probleme binaire alors que chaqree est caractériseé par 64
attributs. Méme si la méthode a sélectionné les exemplgsussertinents, le probleme
de la malédiction de la dimensionnalité peut intervenirait si certains de ces attributs
ne sont pas représentatifs pour plusieurs des problemasdsinnduits par le schéma de
combinaison binaire.

5.3.1.10 Discusion

A travers cette premiére approche ou nous nous sommesssésra réduire la com-
plexité des fonctions de décision produites pour des SVMsravons montré que la re-
cherche d’exemples pertinents peut-étre efficace pouse¢alette simplification, méme
si la notion d’exemple pertinent est un concept difficile enfaliser. Nous avons entre
autres montré, que dans le cadre de I'apprentissage ss@devinotion de pertinence était
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classique avec notre schéma de simplification

Base Cl o | ev [VS% Cc | o | critére | ev [ VS%

Qljpeg2M 10 | 1,3 | 22% | 60% 10 | 22 7o \ O 17,1% | 8,62
Qljpeg2M-2¢ 10| 16 | 09% | 13% 10 | 0,71 Yo \ © 0,0% 1,728%
Iris 10 | 2 0% 22% 10 7,1 Yo \ © 0,0% 4.16%%
Iris-2¢ 0] 24 | 0% | 33% | 10 | 71 | 1o NOl& 7 \ O 0,0% 1,667
Wine 10| 1,1 | 0% | 28% || 100 | 22 [vo \ €] 0,0% | 833
Wine-2¢ 10 | 1.2 0% 19% 10 | 2,2 NS 0,0% 7,63%
Glass 10 | 0,88 | 21% | 72% 10 | 0,71 Yo \© 23,08 | 857%
Glass-2c 10 | 0,91 | 13% | 40% || 0,01 | 0,71 7o \ O 10286 | 5,71%%
Segment 10 | 1,1 | 29% | 58% || 1000 | 7.1 Yo \© 2,85% | 7,42%
Segment-2c 10 | 1,3 | 8,6% | 24% 10 | 0,71 S E 5718 | 19,4%
Bupa 10 [ 0,82 | 31% | 62% 10 | 0,71 b E 2388 | 24,464
lonosphere 10 [ 21 | 43% | 33% 10 | 0,71 %\ S 7,246 | 17,086
Breast-cancer || 10 | 0,61 | 2,2% 11% 10 2,2 Yo \ O 1,48%% 2,000
OptDigits-2¢ 10| 19 | 0% 6% 10 | 22 | [vo NOl& p N\ ©] 0% 1,79%%
Pima 10 | 0,91 | 23% | 54% || 100 | 2,2 Yo \© 21,7% | 3,08%
Vehicle 10 | 1,4 | 17% | 59% || 100 | 2.2 ) 16,6P6 | 20,626
Vehicle-2c 10 | 1,5 | 1,8% | 20% || 100 | 2.2 ) 0,598%6 | 8,83%%
Letter-2c 10 | 1,2 | 0,97% | 43% 10 | 0,71 S) 0,3226h6 | 2,658
Pendigits-2c 10 | 140 | 12% | 1,5% 1 71 TN\ E 0,275% | 0,833%
OptDigits 10 [ 1,8 | 16% | 30% 10 | 2,2 TN\ E 711% | 6,82%%
Serous 10| 2 35% | 62% 1 2.2 7 N\ O 345% | 153%
PageBlocks-2c|| 10 1 6,2% | 7,1% 1 0,22 ) 5,5% 3,332
Satimage 10 | 100 10% 27% 10 71 Yo \ O 12,3% 4,486
Satimage-2c 10 | 130 | 2,3% | 7,2% 10 71 7o \© 35 | 0,834%

TAaB. 5.11 —Comparaison entre un apprentissage classique avec des SMdireschéma
de simplification en cascade.

en partie dépendante du principe d’inférence utilisé danploitation de la regle PPV et
I'utilisation d’un principe SRM. Si les résultats obtenugigg a notre schéma de simpli-
fication en cascade sont encourageants, plusieurs rensagtperspectives peuvent étre
évoquées:

Coqt d'utilisation de la régle PPV

L'utilisation de la regle PPV est actuellement lourde enpsrde calcul ce qui nous
limite & des bases de taille réduite. Il devient alors évidgril sera nécessaire d'utili-
ser des méthodes algorithmiques plus performantes poasdépces limitations. Dans
[SHINO3], plusieurs références sont données sur des travauxetiantices optimisations.
L'utilisation de ces techniques permettrait d’utilisetnecschéma d’apprentissage avec des
bases de tailles plus importantes (sans avoir recours driatechnique de pré-filtrage qui
n’est pas sans poser certains problemes).

Remplacer la régle PPV par un SVM

La détermination de I'ensemble candidatsa chaque itération utilise actuellement la
regle PPV induite pa#Z?. Une autre possibilité serait d'utiliser directement ladton de
décision d’'un SVM produite a partir d&’. En effet des résultats expérimentaux montrent
gu’elle est généralement plus performante que la regle RIPUrsméme ensemble d’ap-
prentissage. La principale raison (déja évoquée) est duentiere de décision d’'un SVM
est moins discontinue que celle relative a la régle PPV. Colarbet final est de produire
des fonctions de décision performantes avec les SVM, il &plbs logique de les uti-
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liser pour la sélection d’exemples pertinents. De plus,roem chaque itération de notre
méthode de sélection un seul exemple est ajouté, les tadmaplpha seedingeuvent
étre facilement exploitées. Chaque nouvelle phase d'eetma@nt d'un SVM aurait alors
un codt calculatoire faible. Cependant, I'utilisation dédaction de décision produite par
un SVM a également des désavantages::

— Le premier désavantage concerne I'importance du choihgesr-parametres des
SVM pour la détermination de la cohérence. Nous avons viéderoment que les
SVM sont d’autant plus sensibles a ces réglages que le noddxemples d’en-
trainement est faible. Le changement de la nature de la baseadnement (ajout
d’exemples pertinents) peut également remettre en questi® choix. De plus, la
sélection des hyper-parametres par validation croisée@unhimportant, en par-
ticulier si elle doit étre réalisée a chaque ajout d’un eXengertinent par notre
méthode.

— Le second désavantage est que la fonction de décisionifgquhr un SVM est
binaire et nécessite I'utilisation d’'un schéma de comisioipour traiter des pro-
blemes multi-classes, alors que la régle PPV peut étretdiremt utilisée avec des
problémes multi-classes.

Cependant, I'utilisation des méthodes présentées damg %] et dans [FASTIEO4B]
(cf. section 5.2.3), en les combinant avec des techniquaplt seedindcf. chapitre 4),
permettrait de réaliser la mise a jour des hyper-paramatnesindre colt a chaque ajout
d’'un nouvel exemple pertinent par notre méthode et ainsédaire I'importance de ce
premier désavantage. L'évolution de la marge géométrique 8VM et du nombre de
vecteurs de support pourrait également servir a définir wveeu CAP pour notre mé-
thode.

Pour le désavantage lié a la nature multi-classe de la pldesrbases d’apprentis-
sage, il est possible de I'éviter en réalisant la recheraechples pertinents pour chaque
probleme binaire induit par le schéma multi-classe. Cetterfale procéder permet de
prendre en compte les particularités de chaque problémésdendination. En effet, la
seconde approche pour produire des fonctions de décisigpliiées €f. section 5.3.2)
illustre que lI'importance de la simplification est dépentdatte la nature du probleme de
discrimination. De plus, plusieurs travauxIfRINO4, RaJANO4] insistent sur I'impor-
tance d’avoir une sélection des hyper-parametres pourueh&yM binaire inclut dans
un schéma de combinaisttPour la plupart des schémas de décomposition multi-glasse
chaque probleme binaire dispose d’une base de taille phig faue la base multi-classe
initiale*®. Grace a cette possibilité, il devient possible d’exploites bases de taille plus
importante sans avoir recours a une technique de pré-éltrag

Globalement I'utilisation de la fonction de décision d’'ux® pour faciliter la sélec-
tion des exemples pertinents ouvre des perspectives $sares mémes si des investiga-
tions supplémentaires doivent étre réalisées.

Améliorations du critere [yp N\

15. La seconde partie du chapitre 6 illustre également tefiertance.
16. La décompositionn-contre-urest celle qui favorise au maximum cet effet.
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Les valeurs de marge d’hypothéses de la relation (5.14)astnellement utilisées par
un simple calcul de moyenne. Si les résultats obtenus emiexpl la valeur dd” sont
encourageants, la prise en compte du nombre d’exemplesgui@mme plus proche
voisin et la répatition des valeurs d’hypothéses pour cemeles doivent étre utilisées
plus finement. Un autre point a prendre en compte est que legrsalel’ sont calculées
a partir de I'espace initial, il serait plus judicieux dliger les valeurs des distances dans
I'espace de redistribution a partir de I'utilisation de #ation 4.58. Ce passage sera de
toute fagcon obligatoire dés que notre méthode devra étigdatiavec des fonctions noyaux
différentes d’un noyau gaussien.

Combinaison des deux types de critéres

L'utilisation de la distance entre deux exemples de cladgéxentes, avec le critere
[v /], pour caractériser la proximité de ces deux exemples amtidre de décision pose
actuellement probleme car elle peut choisir des couplesediples peu pertinents des
les premiéres itérations. Une possibilité d’'amélioraponr éviter cet effet consisterait a
obliger les deux exemples proches a avoir respectivementalaur importante du critére
[ve \.J. La définition d’'une marge de confiance hybride qui prenneoempte des mesures
de marge géométrique relative a des couples d’exempleseadge d’hypothéses relative
a des singletons d’exemples permettrait de définir un comigrefficace entre ces deux
notions essentielles de la pertinence des exemples quiisqartance dans la définition
de la frontiére de décision et la représentativité d’'un dnaombre d’autres exemples de
sa classe. Les spécifications d’un tel critére de confiarstenta définir.

Améliorations des critéres d’arrét prématurés

Les critéres d’arrét proposes pour éviter d’ajouter desngkes peu pertinents dans
la base simplifiée sont actuellement assez simples. Pouitéeecbasé sur le nombre de
voisins les plus proches et de méme classe, le choix d’'umeivarbitraire de 2 pouk
doit pouvoir étre amélioré. Il serait souhaitable de lesf@iépendre de la nature de la base
d’apprentissage. Pour le critere basélsyr ), le choix du critere d’arrét va dépendre de
l'utilisation plus fine del’(z;) qu’une simple valeur moyenne.

Un autre point & prendre en compte est qu’actuellementl|lé&em de I'erreur empirique
de la régle PPV pour déterminer la cohérence n’est pas priserapte. Les figures C.1 a
C.10 illustrent une forte corrélation entre le taux d’errewrla base d’apprentissage et de
validation pour les premiéres itérations de notre méthbbaerait donc utile de réfléchir
a comment prendre en compte I'évolution de cette mesureediedans la définition d’'un
critére d’arrét prémature, tout en tenant compte des risdaesur-apprentissage.

Pour conclure sur cette premiere approche, au-dela ddsatéqarometteurs déja évo-
qgues, I'ensemble des perspectives qui viennent d’'étrexcgéggere des possibilités ac-
crues de notre méthode d’apprentissage.
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5.3.2 Prototypage de la base d’apprentissage

Nous avons vu avec la premiere approche qu’il n’était pagssaire d'utiliser I'en-
semble des données d’apprentissage, mais de choisir umleles@duit d’exemples repreé-
sentatifs du probleme d’apprentissage, pour produireamaibn de décision performante
avec l'algorithme des SVM (ou la régle PPV). Bien entendus jlly a de données pour
décrire un probleme d’apprentissage et plus les possibifibur produire une fonction
de décision performante a partir de ces données sont granaleslection d’'un sous-
ensemble réduit d’exemples (ou d’attributs) est lui-mémeorocessus d’apprentissage
et elle doit utiliser un principe d’'inférence robuste poarantir de bonnes capacités en
généralisation. La premiére approche est basée sur lata#fidiun schéma de compres-
sion correspondant a un principe de minimisation du ristruetsirel. Dans cette seconde
approche nous nous intéressons aux techniques d’apgaggision supervisé pour pro-
duire un ensemble réduit de prototypes a partir d’'un ensepibs conséquent de données
d’apprentissage. Le domaine de I'apprentissage non sigparst vaste et propose de nom-
breuses méthodes pour regrouper et résumer un ensemblamkedalans des catégories
de forte similarité interne RIN99, MeILO5, XU05]. Le choix d’une méthode de catégo-
risation par rapport & une autre dépend généralement daissances sur la nature du
probleme a traiter [XI05, TANO6]. Notre but, comme pour la premiere approche, est de
produire un ensemble de prototypes suffisamment reprédemta la base de données.
Nous nous intéressons donc aux méthodes de catégorisatipauyent produire ces pro-
totypes. Ces prototypes sont ensuite utilisés pour entram8VM.

Dans cette seconde approche, les prototypes ne sont pkessagement des exemples
de la base d’apprentissage, mais des données synthétipéetir al’elle. Notre but est
également de permettre a I'utilisateur de définir I'impoda du compromis : réduction
de la complexité et performances en généralisation. Daocadee d’applications qui ont
des contraintes de temps réel, il peut étre acceptable dawkmlégerement les perfor-
mances en généralisation si cela correspond a une baisegamie de la complexité des
fonctions de décision produites. Pour cette seconde ap@nmagus souhaitons également
réaliser la sélection des attributs les plus pertinents &mgjours I'objectif de réduire la
complexité des fonctions de décision produites et par la enéatasion les problemes
liés a la malédiction de la dimensionnalité. L'utilisatg@aut, comme pour les prototypes,
définir un compromis entre réduction du nombre d’attributksas et performances en
généralisation. Ce compromis entre complexité et pouvogarddiction est réalisé a partir
de la définition d’un nouveau critére de qualité relatif aomdtions de décision produites
(cf.section 5.3.2.4).

Nous avons également pour objectif que notre méthode sifisaument générique
pour tirer profit de différentes techniques de classification-supervisée. Les algorithmes
de partitionnement ont pour premier but de regrouper entedds données en fonc-
tion de leurs similarités. Dans la plupart de ces algorithioe regroupement est réalisé
a partir de la construction d’une structure de données guinné I'information contenue
dans une base par la production d’'un ensemble de prototypssalgorithmes suivants
font partie de cette catégorie: les centres mobilesRE&Y65, MACQUEG7], la quan-
tification vectorielle [ERSH®?2], la classification floue RAIN99], les réseaux a com-
pétition et les cartes de KohonerdHONEO1], CURE (Clustering Using REpresenta-
tives) [GUHA 98], BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering usingafddries)
[ZHANG96], des variantes a base de méta-heuristiquesi PP, R504]. D’autres al-
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gorithmes de catégorisation seraient facilement adagsgbur produire un ensemble
réduit de prototypes par simple seuillage des caractfuissi attribuées aux exemples.
Parmi ceux-ci, il y a: DBSCAN (Density-Based Spatial Clustemfghpplications with
Noise) [ESTER96], DENCLUE (DENSsity-based CLUstEring) [NNEB98], Chamelon
[KARYPI199], STING (STatistical INformation Grid) [WNG97], méthodes avec fonctions
noyaux [TAX99, SCHOL99, CHENO1, BEN-HUO1]. Une autre possibilité pour choisir un
sous-ensemble réduit de prototypes est de simplemergegalh échantillonnage par ti-
rage aléatoire dans chaque regroupement produit par uned®ste catégorisation qui
ne construit pas directement un ensemble de prototypedleQuee soit la technique uti-
lisée, le but est de produire un ensemble de prototypessematifs de la diversité des
données liée au probleme d’apprentissage, tout en rédusseedondance inutile parmi
ces données. Suivant la méthode de catégorisation utilestdonnées aberrantes peuvent
également étre plus ou moins ignorées, suivant la diffiqudidr les prototypes de les re-
présenter. Le nombre de prototypes produits et leurs gsati€pendent du choix d’'un
ensemble de parametres propres a chaque algorithme dersaégn. L'évaluation de
la qualité d’une partition peut étre réalisée suivant d#fés type de critéeres . La plupart
de ces critéres prennent en compte la complexité de la aolptoduite (nombre de pro-
totypes ou de regroupements créés) et I'adéquation auxédsniCette adéquation aux
données peut étre difficile & mesurer si aucune base de tegste’ avec I'information
sur la classe des exemples. Cela est encore plus difficilengirtére de classes a iden-
tifier n’est pas connu. Ces différentes remarques expliogeatie nombre de criteres de
gualité que I'on trouve dans la littérature est tres impardaiN 88, AIN99, Xu05, HAL -
KIDO1, TANO6] suivant la nature du probleme de catégorisation ab@déme évoqué
précédemment, nous avons défini notre propre critéere dégphltét que d’utiliser un de
ceux déja existants. La raison est que notre méthode, méefle sxploite les techniques
de catégorisation, est de nature différente a celle d’'utégoasation classique.

Le but de cette seconde approche étant de produire unedoragi decision perfor-
mante avec les SVM a partir d’'un ensemble réduit de protastyfgechoix des hyper-
parameétres des SVM, en plus de ceux liés a la production disarsble réduit de proto-
types efficaces, est important. Pour limiter la complexit€espace des modeéles lié a cette
optimisation, il est important de choisir une méthode dégatisation qui puisse produire
des ensembles de prototypes résumant plus ou moins fideléesetionnées d’appren-
tissage a travers I'exploitation d’'un nombre réduit de paties. Afin de simplifier cette
premiere étude, nous avons choisi de nous limiter a I'efqtion de méthodes de caté-
gorisation qui utilisent un seul parametre. Cependant radijectif a plus long terme est
de pouvoir appliquer notre schéma d’apprentissage a éiffés méthodes de catégorisa-
tion qui peuvent comporter un plus grand nombre de paramé&eéglage. A partir d’'une
analyse bibliographique de différentes techniques dgo&tation, notre choix s’est porté
sur une version de l'algorithme LBG (Linde, Buzo et GrayNhE8O0]) issu de la quantifi-
cation vectorielle. Cet algorithme prodgit prototypes par classe a partir bétérations.
Ses avantages sont:

— La production de prototypes est contrélée par un seul pztram

— La possibilité produire une simplification extréme quirespond a n’avoir qu’un
seul prototype par classe, ainsi que l'autre extréme quiespond a ne réaliser
aucune simplification.

— Il ne suppose pas de connaissance sur la nature des dortreiter.a
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— Les prototypes sont majoritairement dans les régionsrguirte forte densité d’exemples.

— Cette technique est utilisée dans différents domainea l@gsompression.

Le dernier point sur les avantages de cette méthode nougpdenfaire un parallele avec
la premiére approche, car si ce schéma de compression hissgyidé par un principe
d’'inférence SRM, il en garde la philosophie. Ce schéma de cessjon est incontestable-
ment plus approximatif, mais doit permettre de traiter ddsmes de données plus im-
portants. Le fait que les prototypes produits par cette auglsont majoritairement dans
les régions qui ont une forte densité d’exemples de la méasse] due a la minimisation
de la distorsion, nous permet d'établir un paralléle erdgreritére d’hypotheséy, \|
(cf. section 5.3.1.3) pour la sélection d’un exemple prototypeette méthode de caté-
gorisation. En effet, la probabilité qu’'un prototype ait mombre important d’exemples
proches qui soient de sa classe augmente avec la densigdes de sa classe dans son
voisinage. C’est une approximation du critére d’hypoth@ése™\ | qui est réalisée avec
I'algorithme LBG, mais globalement cet algorithme doit puivd des prototypes a la fois
représentatifs et pertinents.

Les sections suivantes relatives a la présentation desmttande approche sont orga-
nisées de la maniére suivante:
Dans une premiére partie, nous proposons une méthode diisiatipn d’'une base d’ap-
prentissage dont le niveau de simplification est controtéegparametré: de I'algorithme
LBG. Nous réalisons une expérimentation de cette méthoderdseltats de cette expéri-
mentation illustrent qu’il existe une corrélation imparta entre les capacités de générali-
sation avec I'ensemble réduit de prototypes produit pae ceéthode et celles avec la base
d’apprentissage sans simplification. Nous proposons éggileune technique simple qui
permet de réaliser une sélection rapide des hyper-paresrdétm SVM lorsque le nombre
d’exemples estimportant. Nous réalisons ensuite une expr@imentation dont I'objectif
est d’illustrer que les hyper-paramétres efficaces pourivean de simplification donné
ne sont pas systématiquement les plus efficaces avec unnagerl de simplification.
L'ensemble de ces résultats et remarques servent comnimipiailtes a cette seconde
approche.

Dans une seconde partie, nous revenons a notre objectiigmlrgui est de produire
des fonctions de décision de complexités réduites avecagpesités en généralisation éle-
vées. Nous définissons la nature de I'espace de rechercaddiéélection d’'un modele
idéal qui inclut la détermination des hyper-paramétressiéd, du nombre de prototypes
a produire et de la sélection des attributs. Nous définiségakement un critere de qua-
lité pour les fonctions de décision produites par notre aetde simplification a partir
de SVM. Nous proposons une méthode méta-heuristique a baselterche avec tabous
pour l'optimisation de I'ensemble des paramétres du modéhe stratégie d’intensifi-
cation et de diversification propre a cette optimisationpgeposée. Plusieurs résultats
expérimentaux sont proposeés pour illustrer I'efficacitélalenéthode de simplification
proposée. Une discussion relative aux avantages, inc@mtéret perspectives de cette
seconde approche est réalisée

17. La section 7.1.2 du chapitre 7 présente une applicatonette méthode pour la production d'un
classificateur de pixel performant et rapide a partir deplfeitation d’un espace couleur hybride.
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FIG. 5.7 —Synopsis de notre méthode de simplification par quantifinatectorielle a
partir de I'algorithme LBG. Il y a 16 prototypes par classés=€ 4) pour cet exemple. Les
données proviennent d’'un probléme de discrimination delpifcf. section 7.1.2): fond
(rouge) ou cellule (bleu) ou deux caractéristiques ont éléctionnées (les composantes
bleu et vert d’'un espace rvb) pour permettre une illustnatm 2d.

5.3.2.1 Méthode de simplification

Le but de notre méthode de simplification est de produirer pauniveau donné de
simplification, un ensemble réduit de prototypes qui satieiment représentatif de la ré-
partition des données de chaque classe. Chaque prototygeitgoar notre méthode de
simplification doit résumer le mieux possible un ensembéxeimples d’'une classe don-
née de la base d’apprentissage. Pour produire ce résiatgarithme LBG est appliqué,
pour une valeur dé& fixée représentant le niveau de simplification, a tous lemples
d’'une classe donnée. Une valeur idéaible correspondra a un niveau de simplification
important, et réciproquement. Cette procédure est rep@igeghaque classe de la base
d’apprentissage. Comme I'objectif est de produire des fonstde décision a partir des
SVM, lorsque la base exploitée n’est pas binaire, le problést transformé en une com-
binaison de problémes binaires. Pour cette étude, noisouslle schéma de combinaison
un contre touslLa figure 5.7 illustre le synopsis de notre méthode de sfioation et
I'algorithme 10 donne les détails de cette méthode. L'allgore 9 donne les détails de
I'algorithme LBG utilisé par notre méthode. Le partitionremest réalisé en utilisant la
régle PPV et la perturbation d’'un centroide pour produire2ngs est proportionnelle a
la variance des données rattachée au centroide concerné.

Notre méthode de simplification produit le méme nombre deopypes par classe
(sauf pour les niveaux de simplification les moins impoanElle a donc pour effet
d’équilibrer la base d’entrainement simplifiee produit€nme si la base initiale ne I'était
pas, en réalisant une réduction plus importante pour lssetamajoritaires que pour les
classes minoritaires. Pour pouvoir comparer les tauxelerd partir d'apprentissages réa-
lisés sur des bases d’entrainement qui n’ont pas la mémenpiapd’exemples par classe
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suivant le niveau de simplification employé€, un taux d’errealancé (BER Balanced
Error Rate est utilisé. Il est défini par:

1
€BER = Ry Z 2% (5.21)

wey

avece,, le taux d’exemples mal classés de la class¢) 'ensemble des classes. L'exemple
de la baseShuttle est typique d’un probléme mal balancé. Pour cette base,marcgie
'importance d’identifier correctement les exemples dessés fortement minoritaires,
ainsi que I'nmportance d'utiliser le taux BER. En effet, unsddicateur qui prédirait sys-
tématiqguement la classe 1 a un taux d’erreur classique @&22Fur cette base (car 78,4
% des exemples sont de la classe 1), alors que son taux d’&ERI est de 83,3%. Le
taux BER caractérise mieux la non-adéquation d’un classificdorsque la base n’est pas
équilibrée en nombre d’exemples par classe.

Algorithme 9 LBG(X k)
X, < {CENTROIDE(X)}
Py — {X}
i+ 0 \\ Détermination des nouveaux germes a partir des centroides
pour i € {1,--- ,k} faire
pour j € {0,--- ,|X;_|} faire
X Xi—l(])
& < PERTURBATION(X,P;_1(j))
X — X/U{x—68,%+46}
fin pour
P, < PARTITIONNEMENT(X])
X; < (0 \\ Détermination des nouveaux centroides a partir de la joartit
pour j € {0,--- ,|X/|} faire
X; — X; U {CENTROIDE(P,(5))}
fin pour

fin pour
retournerX,

Revenons a la figure 5.7, elle illustre parfaitement qu’un Im@nréduit de proto-
types (16 en l'occurrence) peut étre suffisamment reprasedtun nombre important
d’exemples. Dans ce cas, si les hyper-parameétres du SVisieétsont correctement choi-
sis, la fonction de décision produite devrait étre égalémerformante sur la base d’ap-
prentissage initiale. La figure 5.8, illustre cette podiséhiLes figures 5.9 correspondent
a un apprentissage avec simplificatian=¢ 7) et sans simplification pour différentes va-
leurs des hyper-parametres des SVM avec la ISisdtle. Ces résultats montrent que
I'apprentissage avec des prototypes fournit des infolnatutiles sur les couples d’hyper-
parameétres qui sont performants. L'apprentissage avesrtdon simplifiée de la base est
plus sensible au choix des valeurs des hyper-parameétres. &Ndons déja noté que plus
le nombre d’exemples représentatifs d'un probleme d’agfssage est réduit et plus le
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Algorithme 10 SIMPLIFICATION(Z k)
Z—0
pour y € {—1, + 1} faire
X — {x|(xy) € 2}
si2F < | X| alors
X « LBG(X,k)
sinon
XX
fin si
7 — ZU{(xy)|xeX}
fin pour

Entrainement d’un SVM

FiG. 5.8 —lllustration du processus de construction d’'une foncti@nd®cision par un
SVM entrainé sur une base d’apprentissage simplifiee {).

choix des hyper-parameétres doit étre réalisé préciséncérgection 5.3.1.6). La figure
5.9(a) illustre que dans ce cas c’est le choix de la largemogau gaussien qui est le plus
sensible a cette réduction. La raison est que lorsqu’il yfissammment d’exemples dans
la base d’apprentissage, un réglage moins précis €& compensé par l'utilisation d’'un
plus grand nombre de vecteurs de support par la fonction dsidé (cf. figure 5.9(d)).
Les capacités en généralisation restent performaatdg(re 5.9(b)), méme si elles sont
Iégerement amoindries. Ces résultats indiquent que la sioapion de la base de don-
nées par notre méthode permet une identification plus marde hyper-parametres qui
permettent de produire des fonctions de décision qui onbdeses capacités de générali-
sation et un nombre réduit de vecteurs de support pour lamigde simplification utilisé,
mais également pour des niveaux de simplification moins rapts. Ce résultat est tres
important si I'on cherche a optimiser ces deux critéres.dragaraison des figures 5.9(c)
et 5.9(d) illustre également qu’il est possible de produire fonction de décision perfor-
mante avec un nombre trés faible de prototypes et donc dewsaie support. Un autre
avantage est que les temps d’entrainement sont beaucaupquitis avec la base simpli-
fiée que dans le cas de la base non simplifiee, comme l'illlesrégures 5.9(e) et 5.9(f).
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log(C) log(C)
log(c) log{c)

(a) Taux BER avec simplificateur (b) Taux BER sans simplification

.
S

nombre de vecteurs support
=
3
L

log(C) log(C)
log(c) log(c)

(c) Nombre de vecteurs de support avec simplificatigd) Nombre de vecteurs de support sans simplification

temps en second

time in second

log(C) log(C)
log(0) log(c)

(e) Temps d'apprentissage avec simplificateur  (f) Temps d’apprentissage sans simplification

FIG. 5.9 —Comparaison entre un apprentissage avec un ensemble réslpibtbtypes et
un apprentissage sans simplification.
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log(s)

FiG. 5.10 —Indique pour chaque coupl&€’(o) l'itération a laquelle il est rejeté par I'al-
gorithme 11.

5.3.2.2 Sélection rapide d’hyper-paramétres par quantifiation vectorielle

A partir de ces remarques nous avons défini une méthode sjuigpermet d’accélerer
la sélection des hyper-parametres d’'un SVM qui est basda puocédure dgrid search
classique. Le principe est simple, il consiste a réaliseentnrainement avec I'ensemble
des couples d’hyper-paramétres a tester a partir d’unéovefartement simplifiée de la
base d’entrainement et de supprimer 'ensemble des cogpigsoduisent des fonctions
de décision qui ont de faibles performances en généralisdtes performances en géné-
ralisation sont évaluées a partir du taux BER sur une basestiguiecorrespond &/3 de
la base d’apprentissage (le reste sert a la constitutioa dade initiale d’entrainement).
Ce processus est répété avec une base d’entrainement rmopii&e, jusqu’a ne plus
avoir que quelques couples a tester. Pour finir, le meillenniéte est choisi a partir d'un
entrainement a partir de la base non simplifiée. L'algoréHith correspond a la version
détaillée de la méthode de sélection rapide. Pour cet #igoeiles notations suivantes ont
éteé utilisées:

— Kminy kmax: L€S Niveaux maximum et minimum de simplification,

— D Lafonction de décision d’'un schérma-contre-tousivec des SVM,

— R: La liste qui sert a I'enregistrement pour chaque coupbtEhyper-parametres
(@ = (C,0)) du taux d’erreureggr et du nombre de vecteurs de suppast de la
fonction de décision correspondante,

— O: L'ensemble des couples d’hyper-paramétres a tester,

— : Critere de rejet d’'un couplé d’hyper-parametres,

— MEILLEURSOLUTION: Retourne le couple d’hyper-parametres, parmi ceux restant
dansO, qui a le meilleur taux d’erreur balancé a partir des valearsk.

La figure 5.10 est une illustration de I'application de cgbaithme avec la basghut-
tle. Ce graphique représente a quelle itération de I'algoriththeertains couples sont
supprimés de la list&?. Cette figure illustre que la suppression d’'un grand nombre de
couples est réalisée a partir des versions fortement giégdide la base d’entrainement.
Comme le temps d’entrainement d’'un SVM est en premiére appation proportionnel
au carré du nombre d’exemples, la durée nécessaire poaréestjeter un couple de para-
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Algorithme 11 SelectionRapide{*,0,kmin,kmax)
(Z%,ZT) « ECHANTILLONAGE(Z*)\\ séparation proportionnell®/3 et1/3
pour k € {kmin, - -+ ,kmax  faire

Z¥ — SIMPLIFICATION (Z” k)

R«—10

pour § € © faire
D « ENTRAINEMENTSVMS(Z” 0)
eBeR < TAUXERREURBALANCE(D,ZT)
nsy < NOMBREDEVECTEURSSUPPORT D)
R «— RU{(0,eBgr,nsv)}

fin pour

eprr <— MINIMUM ERREUR(R)

ngy < MINIMUM SV(R)

pour (0,eggr,nsv) € R faire
Si p(esrr) > €hrr V @(nsv) > ngy, alors

© «— O\{6}

fin si

fin pour
fin pour
retourner MEILLEURSOLUTION(O)

metres non appropriés est fortement réduite. On remarclerégnt que les plus mauvais
couples de paramétres sont supprimés des les premieegmitér La figure 5.9(f) illustre
gue les temps d’entrainement sont encore plus importaatsaas couples lorsqu’aucune
simplification n’est réalisée. Pour ces couples d’hypeapetres, |'effet de réduction des
temps d’entrainement est accru avec notre méthode deisalegpide.

Le tableau 5.12 donne les durées d’entrainefianéicessaire a la sélection des hyper-
parametres avec une procéduregdiel searchclassique et avec notre méthode de sélec-
tion rapide. Les valeurs des couples des hyper-paraméséses vérifient les relations
suivantes log,(C) € {—5,---,15} etlogy(0) € {—15, -+ ,5}. kmin = 2 €t kmax =
arg max ([log, (m,,)]) pour les 3 bases testées. Le critére de rejet choisigst:= z/2.

Les résultats du tableau 5.12 montrent une réduction sigtiife de la durée de la procé-
dure de sélection des hyper-paramétres des SVM grace améthede. Les capacités de
généralisation des modéles sélectionnés, évaluées adealdi base de validation, ont des
performances similaires (trés légerement dégradées pdaade satimage). La difficulté
avec cette méthode est le choix deTrop sélectif, la procédure de sélection sera rapide,
mais risque de dégrader les performances en généralisetsrassez sélectif, la durée de
sélection peut devenir supérieure a la procédure classtqudela d’'une méthode simple
et rapide de sélection de modele, ces résultats illustreotigeau que I'entrainement d’'un

18. La librairie SVMTorch [@LLOBO01] a été utilisée avec un Plll 1.2Ghz avec 512MO. SVMTorast’
plus actuellement la librairie SVM la plus rapide, les terdjgntrainement seraient maintenant plus courts
avec la librairie libsvm [GIANGO1] avec un méme ordinateur, mais le ratio entre les deuxeduréste
globalement le méme.
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notre méthode grid searchclassique

durée | taux BER | durée taux BER
satimage 8,5 10,7%| 29,9 10,1%
letter 19 6,34% 827 6,34%
shuttle 3,8 0,09%| 412 0,09%

TAB. 5.12 —taux d’erreur BER et temps d’entrainement (durée)en heures

SVM avec une version correctement simplifiée de la base deédsninitiale donne des
informations pertinentes sur le comportement d'un engr@ient avec une version non
simplifiée de cette base.

5.3.2.3 Liens entre hyper-parametres et simplification

Les résultats précedents ont montré que les capacités éragjsation d’'un SVM avec
une version simplifiée de la base d’entrainement d’un SVM somélées avec ceux d'un
apprentissage avec une version moins simplifiée. S’il y eétation, elle n’est pas totale.
Pour illustrer cette remarque, concentrons-nous sur bimgmce de I'’hyper-paramétre de
régularisationC' d’'un SVM. Si les données sont faiblement bruitées, la consta doit
avoir une valeur élevée, car il n’y a aucune raison d’auwtos grand nombre d’exemples
a avoir leurs variables ressorts differentes de zéro. Sidesées sont fortement bruitées,
il est important de choisir une valeur dérelativement faible pour ne pas étre trop sen-
sible au bruit lié a ces données. Les graphiques de la figlitelfustrent I'importance du
choix de la constant€' suivant le niveau de simplification. Le probléme de clasaiamn
de pixels est initialement fortement bruité (la figure Sl@sire ce fait, méme si seulement
deux attributs de I'espace RVB sont représentés). Il estuedlul’avoir un nombre impor-
tant d’erreurs sur la base d’entrainement initiale et lalagsation a travers le parameétre
C' ne doit pas étre trop importante, sinon les capacités errglé&ation sont dégradées.
La figure 5.11 illustre cet effet lorsque les valeursideont élevéesi.g. avec une faible
simplification). Plus le niveau de simplification est im@ort et plus chaque prototype est
individuellement représentatif de la classe qu'il repnéseGlobalement cela correspond
a avoir un ensemble de données plus faiblement bruitéepridéstypes de la figure 5.8
illustrent également ce fait). De plus, mal classer un depece®types correspond égale-
ment a mal classer la majorité des exemples gu'il représkl@équation avec la base
initiale est par conséquent fortement réduite. Le para@tdoit avoir une valeur plus
importante pour réduire le nombre de prototypes pouvaatréal classés. A nouveau, la
figure 5.11 illustre cet effet avec les plus faibles vale@rs.d’ensemble de ces remarques
montrent les limites de la méthode proposée en section.8.B&que les données sont
fortement bruitées et que le niveau de simplification ihgist important (les valeurs de
Emin, kmax €t la fonctiony doivent étre judicieusement choisies pour l'algorithmg 11

Les résultats de la figure 5.12 montrent également que siylesriparamétres sont
correctement choisis pour un niveau de simplification dptegcapacités de généralisa-
tion peuvent étre tres proches pour différents niveaux eipldication. L'entrainement
avec une version fortement simplifiée de la base initial¢ denc produire des fonctions
de décision performantes. Ces fonctions de décision auroptus I'avantage d’étre de
complexité réduite et elles nécessiteront un temps d'Emnaent beaucoup plus faible
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FIG. 5.11 —Taux de reconnaissanceé { eggr en ordonnée) en fonction de la constante
de régularisationC' (I'abscisse des deux graphiques corresporidg/;(C)) et du niveau
de simplificationt pour deux des trois fonctions de décision du probl&tasspixel(cf.
section 7.1.2) avec un noyau gaussien=1/4).



168 Chapitre 5 - Construction de fonctions de décision simlées a partir de SVM

100000 T T - 1e+008

1e+007 |-
10000

1e+006 |

1000 $-0 o 00 o . 100000 |

10000

100
--v- 1000 |-

10

~O O O O O O O O -0 O -0 -0 -0 -0 -0- -0~ -O--0--O- -
1 Il Il Il

5 0 5 10 15 5 S B * 15

€Y (b)

FiG. 5.12 —Nombre de vecteurs de support (a) et d’itérations de SMO (liprction de

la constante de régularisatiofi (I'abscisse des deux graphiques corresporidg;(C'))

et du niveau de simplificatioh pour la discrimination de la classe 2 contre les classes 1
et 3 du probléem€lasspixel(cf. section 7.1.2) avec un noyau gaussien=1/4).

comme l'illustrent les graphiques de la figure 5.12. Le peoi# est de choisir automati-
guement le bon niveau de simplification suivant le probleraié, ainsi que les bonnes
valeurs pour les hyper-parameétres. Par exemple pour l&flydid (a) c’est le choik = 1
avecC > 32 (log,5(C) > 10) qui est approprié et pour la figure 5.11(b) c’est le choix
k = 3 avecC =~ 8 (log,5(C) ~ 6) qui est approprie.

Pour observer l'influence du niveau de simplification surdagacités de généralisa-
tion, nous avons utilisé notre méthode de simplificatiorcaleux autres bases de refe-
rence. Pour chaque niveaude simplification utilisé, une procédure de sélection de mo-
dele de typeayrid searchest réalisée a partir de I'utilisation d’un taux d’erreur BERImé
sur la base de test. Le taux de reconnaissaheedgir) €st ensuite estimé a partir de la
base de validation. La figure 5.13(a) montre que la #ahdts produit de bons résultats
avec un niveau de simplification important, pour la bé¢eb le gain en généralisation
reste significatif jusqu’'a = 12. Une baisse des performances pour les versions les moins
simplifiées & = 14 correspond pour ces deux bases a une exploitation diredtebdese
initiale) est remarquée pour ces deux bases (effet plusuéangour la basé/eb). Ces ré-
sultats illustrent a nouveau gu’un ensemble de prototy@sdhoisis permet d’améliorer
les capacités de généralisatiar (réduction du bruit entachant les données d’apprentis-
sage). Laugmentation importante de la complexité destions de décision produitesf(
figure 5.13(b)) et des durées d’entrainemehtfigure 5.13(c)) est a nouveau observée.

L'ensemble des résultats (de cette section et de la prédiuastrent que le choix
d’'un compromis efficace entre performances en généralisaticomplexité est difficile
a réaliser. De plus, la sélection des hyper-parametres \dbs@@ut étre plus ou moins
dépendante du niveau de simplification, suivant la natuseldanées utilisées.
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FiG. 5.13 —Taux de reconnaissance sur la base de validation (a) et nerdérvecteurs
de support de la fonction de décision (b) pour le modéle sélewé par une procédure

de grid searchpour chaque niveau de simplificatién Le graphique (c) donne la durée

totale en secondes de la procéduregiiel searctpour chaque nivea# de simplification
donné pour ces deux basésy(5(C) € {—10,--- ,20} etlog 5(5%) € {—10,---,10}).
adult etweb sont les deux bases utilisées.
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5.3.2.4 Espace de recherche et critere de qualité

A partir des remarques et résultats précédents, la séleditim modele efficace 9
pour produire une fonction de décision performante et deptexité réduite nécessite
la sélection de la simplification a appliquer a la base il@t@dientrainement et des va-
leurs des hyper-paramétres associés a I'entrainementS¥Vih. La simplification ap-
pliqguée dépend exclusivement de la valeurkdgour la méthode de simplification uti-
lisée. Cette valeur pour un probléme d’apprentissage leirdonné est comprise entre
0 etlog 5(max(m4q,m_1)) avecm,, etm_; le nombre d’exemples pour chacune des
deux classes. Pour les hyper-paramétres, si on se limite rioysu gaussien, ce sont
les valeurs d&' et deo qui doivent étre déterminées. Pour garder une approche simi
laire a celle de la recherche avec grille, les valeurs plessitleC' et o sont quantifiées
(log 5(C) € {—10,--- 20} et logﬁ(#) € {-10,---,10} pour les expérimentations
réalisées). Dans le cas ou la sélection des attibuts dder@gat étre réalisée, nous ajou-
tons au modele la détermination d'un vectglid’élements binaires. Un attributest
sélectionné sB, = 1 (dans le cas contraif®, = 0). Si aucune sélection dattributs ne doit
étre réalisée, le vecteydra tous ses éléments fixés a 1.

Un modéled est donc un vecteur dey variables entiéres, notéés qui ont chacune
un domaine de définition qui correspond a un intervalle. Roumodéled donné, nous
notonsCy, g, ke €t B, les valeurs des parametres qui sont liégs &our prendre en
compte la sélection d’attributs réalisé dans I'appreatissd’'un SVM, nous utilisons la
fonction noyauk s suivante:

- éﬂi (u; — Vi)2

202

Kg(u,v) =exp (5.22)

L'algorithme 12 décrit les étapes d’entrainement d’un SVddipun modeled, ainsi
gue les données utilisées pour déterminer la quald&ine fonction de décisio® pro-
duite par un SVM. Pour un probleme binaire donné la phaseARTILLONAGE n’est
réalisée que pour le premier modéeexploité. Pour chaque probleme d’apprentissage
binaire, la simplification de la base d’entrainem&it pour un niveaut donné est en-
registrée (ainsi que toutes celles de niveaux inférieutr¥, &eci afin d’éviter d’avoir a
la recalculer. Toute nouvelle simplification a réalisemd® résultat pour un niveak
spécifié n'a pas été préalablement enregistré, est proalpidetir de la premiére simplifi-
cation d’'un niveal’ (k' < k) déja enregistré. Globalement cette procédure de saulegar
permet que la réalisation d’'un nombre important d’entnai@ets pour différents modéles
soit plus rapide, en évitant de quantifier de multiples foidecla méme facon les mémes
données.

Reste a définir la Qualité d’une Fonction de Décision (QFD)réirpdiun compromis
entre le taux d’erreur BER et la complexité de la fonction deigién produite. Cette
complexité dépend du nombre de vecteurs de support néaesssasa définition et du
nombre d’attributs utilisés (lorsqu’une sélection diatits est réalisée) par cette fonction.
Notre définition empirique de ce critére de qualité est laamnte:

gJrD = (1 — eBER) — Cvys 10g2 (1 + nvs) —C3 10g2 (COC”(,B)) (523)

19. Nous utilisons les mémes notations que celles intreguiains la section 3.1.
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Algorithme 12 SVM-QFD(Z4, 6)
(Co,00,ke,39) — EXTRAIREPARAMETRES(0)
(Z¥,ZT) « ECHANTILLONAGE(Z*)\\ séparation proportionnell®/3 et1/3
Z¥ «— SIMPLIFICATION (Z ke)
D «— ENTRAINEMENTSVM(Z” Cy,06,8,)
eBER < TAUXERREURBALANCE(D,ZT)
nys < NOMBREDEVECTEURSSUPPORTD)

q < QFD(eggr,nsv,B0)
I‘etournerq

avec colt3) = > 3,k;. Les constantes; représentent le codt relatif d’extraction des
attributsi. Lorsque ces codts ne sont pas connus (ce qui est généralensas avec des
bases déenchmark «; = 1 pour tous les attributs. Les valeurs des constanige®t cg
servent a la pénalisation de la complexité et sont fixées y@rsiateur. lls représentent
respectivement lI'importance de la pénalisation due a haemtation du nombre de vec-
teurs de support et a 'augmentation du nombre d’attribtiisés ou des colts associés.
L'idée directrice, pour cette définition, est qu’'un doub&smdu nombre de vecteurs de
support doit au moins correspondre a une diminution de Ewalecys pour le taux d’er-
reur BER pour que le processus décisionnel corresponddmismidéré comme étant de
qualité supérieure. A partir de la constastd’utilisateur fixe le méme type de compromis
entre 'augmentation du colt d’extraction des attributetiminution du taux d’erreur.
Le choix des valeurs dg/s etcg est laissé a I'utilisateur suivant I'importance qu'’il acde

a laréduction du temps de décision par rapport a la rédudtidaux d’erreur. Lorsque les
valeurs dexyg etcs sont faibles (< 0,01), c’est le principe de parcimonie qupewilégie.
Dans le cas ouys etcg sont nulles, la solution de meilleure qualité n'est pasédorent
celle qui correspond a une non simplification de la baselritomme le montre la figure
5.13(af’: la sélection automatique du niveau optimal de simplifaatou de 'ensemble
optimal d’attributs) est alors nécessaire.

5.3.2.5 Recherche avec tabous pour la sélection de modeles
Considérations générales

L'espace de recherch®e a une cardinalité importante lorsque la sélection d’aitsb
doit étre réalisée:

ng
of = I (5= — o + 1) (5.24)

=1
Lorsque la sélection d’attributs n’est pas a réaliser, iletde I'espace de recherche est
moins importante, mais I'exploration de toutes les sohgienvisageables reste problé-
matique lorsque les bases d’entrainement ont plusieuagéz de milliers d’exemples. Il
est alors important de définir une méthode de sélection gssewexplorer I'espac® de
maniere plus efficace et dans des temps raisonnables gwahe&ton systématique de
tous les modeles de et ceci méme si la sélection d’attributs n’est pas a réaliser

20. La méme remarque peut étre faite avec la sélectioniblatr Voir par exemple [BENO5A].
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Les remarques précédentes nous ont orientés vers une pprbase de méta-heuristique
pour la sélection d’'un modéle optimisant au mieux le critkrgualité (5.23). Larecherche
avec tabous est une des méthodes méta-heuristiques gua sensblé la plus pertinente
pour réaliser cette sélection de modéle. Elle a d’aillegja été utilisée pour la sélection
d’attributs [KORYCI104] et pour la sélection des hyper-parametres des SVMVIEY 01]
avec de bons résultats dans les deux cas. L'originalitécest’utiliser la recherche avec
tabous pour optimiser I'ensemble de ces parametres, aiesiagsélection du niveau de
simplification. L'objectif est de permettre une sélectiapide de bons modeéles a partir
d’'une représentation simplifiée et de n'utiliser les repnéations moins simplifiees que
si elles diminuent suffisamment le taux d’erreur. Pour abtamtel résultat, la recherche
avec tabous doit commencer avec une représentation fartesingplifiée de la base d’en-
trainement (une valeur defaible).

Un autre point important, précédemment signalé en sect@.3, est que lorsque le
niveau de simplification est changé, les valeurs des hyaempetres doivent étre adaptées.
Comme la recherche avec tabous exploite les soluficasns un voisinage restreint, elle
peut réaliser ces adaptations en faisant suivre, si némessa changement (mouvement)
du niveau de simplification par des changements adéquatgselux hyper-parametres.

Mouvements relatifs au changement de modele

A partir de la définition d’une solution (modél@)un mouvement de la recherche avec
tabous consiste a ajouter ou supprimer une quahtig+4 a une des variablées (cf. sec-
tion 3.1.1.2). Ces mouvements correspondent suivant lablarmodifiée a augmenter ou

diminuer les valeurs des hyper-paramét@s-{ ﬁ(logﬁ(c)ﬂ) OUo «— \/i(logﬁ(”)ﬂ))
ou le niveau de simplificationk(< k =+ ¢). Lorsque la sélection d’attributs doit étre réa-
lisée, un mouvement correspond a ajouter ou supprimer tbut{3, <— 3, + 1 = 1 ou

B B;—1=0).

Solutions taboues

Pour éviter la formation de cycles et I'existence d’ostilas rapides entre des états
fortement similairesi(e. modifier régulierement un ensemble restreint de varialviegie
lisant systématiquement un ensemble réduit de valeursieandomaine de définition) la
notion de solutions taboues a été définie de la fagon suivante

Ol ={0€Q|Tit 1t €1, 4]0, £01 A0 =0""}  (5.25)

avect un parametre ajustable correspondant a la notion de ménaivart terme. Nous
avons choisi que la durée de la mémoire a court terme déperdalotmension de I'espace
de recherche de la fagon suivante:

t= Z; grax — gmin (5.26)

Cette définition de la notion de solutions taboues corresporafuser de modifier une
variable, si la nouvelle valeur qu’elle doit prendre copasd & une valeur qu’elle avait

21.0 = 1 pour les mouvements de base.
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eu précédemment dans lederniéres itérations. Cette définition correspond bien dnix o
jectifs de réduire fortement le risque de formation de cyicknsi que les phénoménes
d’oscillations tels que décrits précédemment. Pour powdifier facilement qu’une so-
lution est taboue, il est suffisant de mémoriser pour chaglgeivdu domaine de définition
des variables, I'itération a laguelle un mouvement I'aséig??. Lorsqu’un mouvement est
réalisé, pour tester si la solution produite n’est pas tabdwsuffit alors de vérifier pour

la variable modifiée que I'écart entre I'itération actuedtda derniére itération ou elle a
eu cette valeur est supérieure.ette définition des solutions taboues peut par contre
interdire de sélectionner une solution meilleure que sallga retenues. Pour réduire cet
effet négatif, nous utilisons le critére classique d’asjoan (Cf. section 3.1.1.4).

Stratégies d’intensification et de diversification

Nous avons également défini une stratégie d’intensificatamne stratégie de diver-
sification pour améliorer les performances de notre retieede modéles avec tabous. La
premiere raison est le fait de devoir tester un grand nomérsotutions a chaque itéra-
tion de la recherch@ avec tabous. Cet effet est encore plus marqué lorsqu’unetiséle
d’attributs doit étre réalisée et que le nombre d’attriluiiissés est important. Dans le cas
ou le modéle actuel a une qualité faible par rapport aux eng#ls solutions déja rencon-
trées, I'ajout ou la suppression d’un attribut a un effetgimaal sur la qualité de la solution
produite. Il est alors préférable de se concentrer sur birtgmce de modifier les valeurs
deC, o ouk. La seconde raison évoquée dans la section 3.1.2 corregpdad qu’il est
préférable de modifier fortement une solution pour s’élergmpidement des régions de
I'espace de recherche qui ne semblent plus permettre danaéla qualité d’une solution.
La stratégie d’intensification teste seulement les mouwsngui agissent sur les valeurs
deC, o etk avecs = 1, si la solution actuell®” a une QFD qui n’est pas suffisamment
proche de celle de la meilleure soluti@h découverte lors des précédentes itératiafs (
procédure MDUVEMENTSPOSSIBLERESTREINT dans l'algorithme 13). Si elle est suffi-
sament proche d&", elle teste également les mouvements qui agissent sueletisél des
attributs €f. procédure MPUVEMENTSPOSSIBLECOMPLET dans I'algorithme 13). Si la
stratégie d’'intensification ne parvient pas a augmentealaw6* au bout de plusieurs
itérations de la recherche avec tabous, il est considéréejtestratégie a échoué etily a
basculement vers la stratégie de diversification.

L'algorithme 13 donne les détails de la stratégie d’intéeasiion. Les notations utilisés
dans cet algorithme sont les suivantes:

— n est un coefficient compris entre 0 et 1 qui permet de définielgl 2 partir du-
quel une solution est considérée comme suffisament pramsettgar rapport au
meilleur modéle découvert) pour que les mouvements coanefa sélection d’'at-
tributs soient autorisés.

— Oguivant COrrespond a I'ensemble des solutions (taboues ou non)oquidans le
voisinage direct de la solution actueflé en tenant compte de la politique des mou-
vements autorisés.¢. complet ou restreint).

— La procédure MILLEURESOLUTIONNONTABOUESretourne la meilleure solution
qui ne soit pas taboue (sauf effet d’aspiration) a partireimation de la QFD de

22. Le compteur pour chaque valeur possible de chaque i@gabinitialisé & oc.
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Algorithme 13 INTENSIFICATION(6%)
Sigrp(6™) > 1 - grp(0*) alors
Ouuivant + MOUVEMENTSPOSSIBLECOMPLET(6")

sinon

Oguivant < MOUVEMENTSPOSSIBLERESTREINT(6")
fin si
6" < MEILLEURESOLUTIONNONTABOUES(Oqyivant)
si qFD<0it+1) > qFD(eintensiﬁcation) alors

01nt6n51ﬁcat10n - 01t+ 1

NsansAmélioration— 0
Sigrp (0" > ¢pp(07) alors
0* — eit—‘rl
Nechec < 0
fin si
sinon
NsansAméliorationt— T'SansAmeéliorationt 1
Si nsansAmelioration™ nISn:r?sAméliorationalors
NEchec < NEchect 1
Si NEchec > Npfecalors
ContinuerRercherche < non
sinon
Strategie «— DIVERSIFICATION
fin si
fin si
fin si
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I'ensemble des solutions @, ;an. 01" correspond & la meilleure solution
durant les itérations d’une stratégie d'intensificati@f'f">i2!°r est initialisée avec
la valeur de la solution actuelle au début d’'une phase disgifieation).

— NsansAméliorationcOMpte le nombre sucessif d’itérations avec une stratégitedsi-
fication qui n’ont pas permis d’améliorer la soluti@ftesification gt pmax .~
correspond au nombre maximum de ces itérations sans aat&ioqui provoque
automatiguement le basculement vers une stratégie desifivation.

— nechecCOMpte le nombre de recours a la stratégie d’intensificafiom’ont pas per-
mis d’améliorer la QFD de la meilleure solution visit#e Il est important de noter
que la découverte d’'une solution meilleure que lI'actu@lleé-initialise le compteur
d’échec a zéro. Si le nombre d’échec est trop important (felite maximum est
fixé parnax), alors la recherche avec tabous s'arfét retourne la valeur dg".

La stratégie de diversification a pour but de changer de fagmificative la nature
du modele# actuel et d’atteindre par la méme de nouvelles regions dpdee de re-
cherche, afin de découvrir des modéles de meilleurs qualigbut est atteint en utilisant
des mouvements qui ont une plus grande amplitéde- (1) et en restreignant chaque
itération de la recherche avec tabous a des mouvements gauvent agir que sur une
seule variable. Il y a donc au maximum deux mouvements ey@is@; + J etd; — ¢ (cf.
procedure BUXMOUVEMENTPOSSIBLEdans I'algoritme 14). De plus, les variables qui
sont liées a la sélection d’attributs ne sont pas modifiéesapsiratégie de diversifica-
tion. Le choix de la variable a modifier est réalisé par urgtraléatoire uniforme parmi
clles agissant suf’', o et k relativement a I'espace des modeéles utilisés. L'algorighm
14 donne les détails de la procédure de diversificationgbtéhme 14 partage un certain
nombre de notations communes avec I'algorithme 13. Lorkgsieatégie adoptée devient
la diversification, la variablepiersification €St initialisée a zéro. Pour obliger a explorer des
régions de I'espace de recherche de plus en plus éloigndes@ion du nombre consé-
cutif d’échecs, le nombre d'itérations maximum de la phaseéidersification est égal a:
NS sification = TEchec” Mhiossification ©1 UN€ solution meilleure que toute celles explorées est
découverte, il y a basculement automatique vers la steatBigitensification (effet d’aspi-
ration), ceci afin d’explorer au mieux les régions de I'egpde recherche aux alentours de
cette solution. Dans le cas contraire, la derniere itématla phase de diversification fixe
comme modéele initial de prochaine phase d’intensificat@®omeilleur modéle découvert
lors de la phase de diversification (indépendamment desi@mudéja explorées par les
précédentes phases de ces deux stratégies).

Initialisation de la méthode
La méthode de recherche avec tabous pour la sélection d'welm@ptimal utilise
comme solution initialé* @ celle qui correspond @y = 1, 05 = 1 et
ko = [log, (max (m1,m_1)) /3] (5.27)

avecm,, etm_; le nombre d’exemples dans chacune des deux classes d’ulempeb
binaire. La stratégie de départ est I'intensification. Liewrinitiale (5.27) dé: est choisie

23. Cela traduit le fait qu’une succession d’alternanceeambe stratégie d’intensification et de diversifi-
cation n'a pas permis de trouver un meilleur modéle que leidemodeled™ exploré.

24. Une autre solution pourrait étre de choisir la valeutla proche de celle déterminée par la procédure
directe de la section A.2
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Algorithme 14 DIVERSIFICATION(6")
0 < Ngchect 1
1 < Tirage aléatoire d’une variable éligible
Oguivant < DEuxMOUVEMENTPOSS|BLE(0“,1',5)
0"t « MEILLEURESOLUTIONNONTABOUES(Ogyivant )

Si QFD<0it+1) > QFD(OdiverSiﬁcaﬁon) V Npiversification = 0 alors
ediversiﬁcation - 0it+1

Sigrp (0™ > qpp(07) alors
0* - 0it+1
Nechec < 0
Strategie «+ INTENSIFICATION
fin si
fin si
TNDiversification <— MDiversification + 1

1 a.
SI Npiversification > MDiversification alors
ediversiﬁcation - 0it+1

Strategie < INTENSIFICATION
fin si

suffisamment petite pour commencer avec une version suffigstnsimplifiée de la base
d’apprentissage afin de permettre que les premiéres @asatle notre méthode soient
rapides pour produire les premiéres solutions avec une @ae(.e.les@* dans l'algo-
rithme 13). Ces solutions permettront de réaliser une séterapide des attributs et des
valeurs des hyper-parametres pour identifier une premégiien d’intérét dans I'espace
de recherche. Cette premiere caractérisation d’'un moddlemiee qualité sera utile pour
la suite du processus de recherche avec tabous en limitaaiere d’itérations utilisant
les mouvements relatifs aux attributs. Une valeur initidde: faible favorise également
I'utilisation d’'une solution parcimonieuse lorsque phiusis solutions de QFD identiques
existent.

5.3.2.6 Reésultats expérimentaux

Plusieurs expérimentations sont réalisées pour meswféicéicité de la méthode de
sélection de modéle proposée pour produire des fonctiodéalsion efficaces en généra-
lisation et de complexité reduite. Elles ont également pdjectif de mesurer I'influence
de plusieurs paramétres de la méthode. Dans les tableatitsrél ces expérimentations
les notations suivantes sont utilisées:

— T,pp désigne la durée en secondes nécessaires a notre méthotkegadection d'un
modelef” qui est considéré comme la solution optimale du problemeaeCetrée
inclut les temps nécessaires a la production des diffé&samisions simplifiées de
la base d’entrainement avec l'algorithme 10.
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ngg\%};Amélioration Tapp k log p) (C) log 3 (0') nsv 4dBER. 4dFD
603 2 0 2 4 0,781 | 0,777
3 1025 2 1 4 4 0,793 | 0,789
5 2375 3 0 8 6 0,800 | 0,801
7 4067 3 2 8 6 0,801 | 0,802
10 7202 4 3 5 11 0,799 | 0,803

TAB. 5.13 —Influence du parametrea sioraiorSUr 18 qualité de fonction de décision
produite et sur la duréd’ nécessaire a la sélection du meilleur modéle avec la bage d’'a
prentissageddult (cys = 1073).

— gpp désigne la qualité de la fonction de décision produite a@@cddéled™ estimée
a partir du critere (5.23). La valeuggr dans ce critere est déterminée a partir de de
base de test” (cf. algorithme 12),

— ¢BER, €St égale d—epgg etl'erreur BER est évaluée a partir de la base de validation
ZV

— nyg correspond au nombre de vecteurs de support utilisés pantaidn de déci-
sion,

— nag correspond au nombre d’attributs sélectionnés relatimeiaue modeleé”.

Le premier de ces parametres egf . Il représente le nombre d’échecs autorisés,
ainsi que le nombre d’alternances entre la stratégie digifieation et de diversification
avant arrét de la recherche avec tabous. S'il est évidentejtie valeur ne doit pas étre
trop faible car un arrét trop rapide limiterait les pos$ié# d’optimisation de la méthode,
une valeur trop grande est inutile car 'amplitude des mmemts deviendrait trop grande
et cela aurait également pour effet d’augmenter inutildrtzedurée de la recherche avec
tabous. Par rapport aux domaines de définition des variediis/es dog, 5(C),log, (o)

etk, nous avons choisigie.= 5.

Le second de ces parametres&Sameioraion I F€0le I'importance de la phase d'in-
tensification par rapport a la phase de diversification. eststréalisés montrent qu’il ne
doit pas étre trop faible, car dans ce cas les solutions fiesdsont de qualités médiocres.
Une augmentation conséquente de la valeungf , cioraion€St inutile, car elle limite
l'intérét de la diversification et a pour conséquence uneraugation de la durée de la
recherche sans augmentation significative de la QFD liée @iela sélectionné. Le ta-
bleau 5.13 illustre cet effet et des résultats similairesété obtenus avec d’autres bases
d’'apprentissage. Une valeur @ourngi  cioraiors€Mble donc étre un bon compromis.

Un autre parametre important, lorsque la sélection diattsi est réalisée avec notre
méthode, est la valeur dg Nous avons déja évoqué que le fait de tester a chaque ité-
ration de la recherche avec tabous toutes les solutions #id@&jout ou la suppression
d’un attribut est fortement pénalisant en temps de caleupagticulier lorsque le nombre
d’attributs est important. Dans la grande majorité des lgeut ou la suppression d’'un
attribut produit une modification faible de la qualité dedadtion de décision. Il semble
alors logique de prendre pouiune valeur proche de 1 pour réaliser les optimisations fines
liées aux attributs seulement lorsque les autres parasrsxirg choisis avec efficacité. Les
expérimentations réalisées avec différentes bases cemfirces remarques et une valeur
den = 0,99 semble un bon choix. Le tableau 5.14 illustre cet effet aadgaseAdult.

Il montre en particulier que la durée d’apprentissage amgenepidement, si une valeur
trop faible den est choisie.
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n Tapp | k | log 5(C) | log 5(0) | nsy | nas | 4BER, GFD
0,995 6654 6 0 0 50 9 0,793 | 0,789
0,99 9508 1 -3 6 4 22 0,817 | 0,803
0,98 160179 4 0 8 18 20 0,811 | 0,804
0,95 195043 0 10 5 2 41 0,819 | 0,803
0 310047 | 12 1 5 | 3286 44 0,818 | 0,805

TAB. 5.14 —Influence du parametre sur la qualité de fonction de décision produite et
sur la duré€l” nécessaire a la sélection du meilleur modele avec la baggpdéatissage
Adult (CVS =Cp = 1073).

Pour I'ensemble des expérimentations suivantes, les n&ales parametrestis,
nes \ melioration€l 77 SONt celles qui ont été précédemment données. Le tabledudaine
les résultats obtenus avec deux problémes binaires quiéatédé utilisés en section
5.3.2.3. Notre méthode a été utilisée avec différents aierfiis de pénalisation de la com-
plexité. Lorsque I'on compare les résultats obtenus avée moéthode (sans sélection
d’attributs) avec ceux d’une recherche exhaustive (pomm@me niveau de simplification)

déductibles la figure 5.13, on observe que:

— les capacités de généralisation des deux fonctions dsid@égroduites sont tres
proches,

— le nombre de vecteurs de support de ces deux fonctions aaéest pratiqguement
identique,

— la durée pour la sélection d’'un modele avec la méthode &abstudu méme ordre
de grandeur qu’une recherche exhaustive pour un niveaundifscation proche de
celui choisi par notre méthode,

— la durée pour cette sélection d'un modele est trés infégiaune procédurgrid
searchclassique sans simplification si la sélection d’attribuésnhpas réalisée,

— la durée pour la sélection d’'un modele incluant la séladafiattributs reste exploi-
table.

Globalement, ces résultats illustrent que chaque sologtimale produite correspond
a un compromis complexité/généralisation qui est forteérépendant de la préférence
exprimée par la valeur dess. De plus, la diversité des compromis réalisés suivant que la
base exploitée egtdult ou Web illustre que la nature des données influence grandement
I'expression de ce compromis.

Adult: en observant la figure 5.13(a) seul un compromis favorigamerhent la réduc-
tion du taux d’erreur par rapport a celle de la complexité germettre d’améliorer
significativement la valeur dgs;rr, dans le cas contraire le modele choisi doit cor-
respondre a un niveau de simplification important. Les erprtations réalisées
avec notre méthode illustrent cet effet prévisible, catesé@uvaleur la plus faible
de cys correspond a la sélection d’'un modele utilisant un niveasiaplification
faible, les trois autres valeurs des plus grandes correspondent a la sélection de
modeles qui utilisent tous un niveau de simplification intaot.

Web: en observant la figure 5.13(a) on remarque que plusieurs roonig existent sui-
vant 'importance qui est accordée a la réduction de la cerid par rapport a
la réduction du taux d’erreur. Les résultats dans le tabedh illustrent que trois
types de fonctions de décision sont produites et elles sporedent respectivement
a une forte, moyenne ou faible pénalisation de la compleiigéfet sur les capaci-
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| ] avec sélection d'attributs:§ = cvs) ] sans sélectionc = 0) |
Y4 cvs Tapp | k | mvs | nas | 4BER, gFD Tapp | kK | nvs | ¢BER, gFD
A|1-1072 5634 | O 2 44 0,815 | 0,762 1400 | O 2 0,794 | 0,789
A|5-1073 26122 1 2 28 0,814 | 0,784 5700 2 4 0,797 | 0,799
Al2-1073 16095 4 12 44 0,819 | 0,793 2685 3 6 0,799 | 0,800
A 1-1077 127096 | 10 764 55 0,818 | 0,817 7079 | 13 | 5274 0,817 | 0,811
WJ[1-1071! 4762 1 3 44 0,822 | 0,598 1736 1 3 0,841 | 0,695
W [ 1-1072 25693 2 5 149 0,873 | 0,846 4378 5 39 0,875 | 0,835
W[ 1-1073 197229 | 9 506 227 0,897 | 0,881 || 18127 | 11 730 0,904 | 0,898

TAB. 5.15 —Influence du compromis entre capacité de généralisatiomeipdexité de la
fonction de décision produite. La colonng’’contient un A ou un W suivant que la base
Adult ouWeb est utilisée par notre méthode.

tés en généralisation de ces fonctions de décision est rgligegble, car entre la
plus pénalisée et la moins pénalisée, il y a un écart de pl6&ae

Lorsque la sélection d’attributs est réalisée, on obseargeritestablement une aug-
mentation de la durée de sélection d’'un modele, mais elte rassonnable par rapport a
'augmentation importante du nombre de mouvements a peegrdcompte.

Ces résultats soulignent également I'efficacité de la gfimtintensification a travers
l'utilisation du parameétre). Pour la basédult, les capacités en généralisation sont aug-
mentées et la complexité réduite pour les fonctions de iécigoduites avec sélection
d’attributs par rapport a celles sans sélection. Cette wasen illustre I'effet positif que
peut avoir la sélection d’attributs. Pour la b&8eb, cet effet n’est pas observé et corres-
pond plus a un compromis entre réduction de la complexitéghantation des capacités
de généralisation.

Les résultats dans les tableaux 5.16, 5.17 et 5.18 corrdspba I'application de notre
méthode pour produire des fonctions de décision simplifiges le cadre d’'un schéma
de combinaisomin-contre-tousavec respectivement les problemes multi-clasiastle,
ClassPixelset OpticDigits. Pour chacune de ces bases notre méthode est appliquée avec
et sans pénalisation de la complexité. Ces résultats #gnistiue méme sans pénalisation
de la complexité, des versions plus ou moins simplifiées dmase initiale sont utilisées
pour produire les fonctions de décisions binaires. Une |gat@mn moyenne de la com-
plexité permet de produire des fonctions de décision de txit@s plus réduites avec une
durée de sélection plus faible sans pour autant réduiréfisefivement les capacités de
généralisation des fonctions de décision binaire produlta derniere ligne de ces trois
tableaux concerne la fonction de décision multi-classestroite a partir de la combinai-
son desy,, fonctions de décision binaire. A la lecture des derniegrsels de ces tableaux,
on remarque que:

— le tauxgpgr, de la fonction multi-classe est faiblement dégradée pasriabinaison
de ces multiples simplifications,

— le nombre d’attributs utilisés3;%° par le schéma multi-classe peut étre important,
car chaque sélection est indépendante et ne tient pas cdegptributs sélection-
nés pour les autres fonctions de décision binaire.

25.U8; = S I(3w = j : Bi; = 1) avecs; ; qui désigne si lé*™ attribut est utilisé par 1™ fonction
de décision binaire intervenant du schéma de décompasition
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Cys = €3 = 10~2 cys = ¢3 = 0

FD Tapp k nvs | nAs | 9BER. Tapp k nvs | nas | 9BER.
1 207 4 7 2 | 99,85% 38106 15 127 3 | 99,83%
2 67 0 2 1| 99,93% 14062 10 20 3 | 99,95%
3 45 0 2 1| 99,94% 7948 11 38 3 | 99,95%
4 152 5 9 2 | 99,91% 31027 14 63 4 | 99,94%
5 44 3 2 1| 99,98% 36637 7 13 2 | 99,96%
6 113 2 5 1] 99,97% 394 6 24 6 | 99,97%

D Tapp | 1/nwd k| Dnvs | UBi | @BERy || 2 Tapp | 1/nw >k | > nvs | UBi | dBER,
628 2,33 27 6 | 99,93% 128174 10,50 285 9 | 99,95%

TAB. 5.16 —Sélection de modele avec un schémecontre-tougla colonneFD donne le
numero de la classe singleton pour chacun des problemegédinavec la bas&huttle.

cys =cg = 10—2 c

vs =cg =
FD Tapp k nys | MAS | gBER, Tapp k nyg | MAS | gBER,
1 3971 3 4 5 | 96,03% 10666 5 19 14 | 96,04%
2 9497 4 20 7 | 87,56% 10905 4 21 18 | 87,60%
3 5089 3 9 6 | 91,76% 9715 4 19 18 | 91,89%
> Tapp | U/nwd k | >nvs | UBi | dBERy || 2o Tapp | /nw) k | 2 nvs | UBi | dBER,
18557 3,33 33 12 | 84,87% 31282 4,33 59 25 | 85,01%

TAB. 5.17 —Sélection de modeéle avec un schamacontre-toupour la baseClassPixels

Ccys = €3 = 10~ 2 cys = €3 = 0

FD Tapp k nys | mAs | 4BER, Tapp k nvs | MAS | gBER,
0 212 4 5 16 | 99,93% 395 4 16 64 | 100,0%
1 694 4 23 29 | 99,71% 2406 6 95 21 | 100,0%
2 288 4 10 18 | 99,93% 328 4 29 31 | 100,0%
3 221 2 7 14 | 98,70% 335 4 19 25 | 99,28%
4 271 4 10 19 | 100,0% 531 4 27 62 | 99,35%
5 242 4 8 14 | 99,93% 416 5 29 17 | 100,0%
6 248 2 7 22 | 100,0% 4169 4 32 64 | 100,0%
7 254 3 9 23 | 99,78% 330 4 12 27 | 99,78%
8 767 6 32 22 | 97,85% 4597 8 193 59 | 97,85%
9 563 4 32 29 | 98,25% 575 4 32 29 | 98,32%

Y Tapp | 1/nwd k | Ynvs | UBi | dBER, || > Tapp | I/nw ) k | Y nvs | UBi | dBER,
3569 3,7 143 59 | 97,35% 14082 484 64 | 97,42%

TAB. 5.18 —Sélection de modele avec un schamacontre-toupour la baseOpticDigits.

Globalement ces résultats illustrent qu'’il est possiblgod&luire un schéman-contre-
tousefficace et de complexité réduite en simplifiant séparémueande fonction de déci-
sion binaire utilisée dans ce schéma de combinaison.

5.3.2.7 Discusion

Cette seconde approche montre que les techniques de caddigorpeuvent étre utiles
a la définition de méthodes de simplifications des fonctiomgiécision produites pas
les SVM. La sélection d’'un modeéle complexe qui correspona gtherche des hyper-
parametres d’un SVM, du niveau de simplification et deslattsi utiles peut étre réalisée
dans des temps raisonnables grace a l'utilisation judieiele la recherche avec tabous
et de la définition de stratégies d’intensification et de @ifieation adaptées a cette me-
thode. Plusieurs remarques peuvent étre faites pour déstiéns futures de notre mé-
thode.
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Nombre de prototypes différent par classe

Dans la version actuelle de notre méthode, le nombre detppa® est le méme pour
les deux classes. Si ce choix a I'avantage d'équilibrer lasses, il est possible que la
variance entre les exemples relatifs a une classe soit plusains grande que celle des
exemples relatifs a I'autre classe. La fusion de classesahigme initial pour produire
des sous-problémes binaires peut accentuer cet effetnfnuat avec la décomposition
un-contre-touls Pour prendre en compte cette possibilité, il est préférabe le nombre
de prototypes pour chaque classe ne soit pas déduit a parie seule variablé dans la
seconde approche.

Exploiter d’autres algorithmes de catégorisation

Nous avons signalé précédemment que I'algorithme LBG estegnatjorithmes de
catégorisation qui peut étre utilisé pour réaliser la potidn de prototypes. Cependant,
d’autres algorithmes de catégorisation pourraient épiégs. L'algorithme BIRCH [HANG96]
est I'un d’eux, car il définit une représentation hiérarcieigompacte et peut étre plus fa-
cilement appliqué a des bases de données plus volumindlugedéja été utilisé avec
les SVM [YuO03B], mais sans la sélection globale d’'un modele intégrantedégaiht les
hyper-parametres (il n’y a pas également de sélectiorrithats). Un autre algorithme de
catégorisation qui pourrait étre utilisé a la place de LBGGsamelon [KarYPI199]. I
a l'avantage d'utiliser des structures de graphes qui peeermed’identifier des regroupe-
ments de formes non hyper-sphériques.

Exploiter des techniques dalpha seeding

Notre méthode a des temps exploitables pour la sélectiom miodeled, mais il est
possible de les améliorer en utilisant des techniquakpla seedinget des critéres d’ar-
rét différents pour I'algorithme SMO. En effet, un mouverm@®a la recherche avec tabous
change legérement la solution (en particulier avec laégratd’intensification), il est alors
possible d'utiliser le résultat de la solution actuelle pdéfinir de meilleures conditions
d’initialisation pour les phases d’entrainement relaiae’ensemble des mouvements a
tester. La définition de ces techniques suivant la naturealtvement a prendre en compte
reste & définir. Il est alors préférable dans ce cas que léstypes soient systématique-
ment des exemples de la base d’apprentissage. Cela esifastletalisable avec I'algo-
rithme LBG en remplagant chaque centroide par 'exempleus ptoche de ce centroide.

Amélioration du critére de qualité

Le critére de qualité d’'une fonction de décision utiliséenoze compromis précision/
complexité est actuellement fortement empirique dans faititgn. La définition d’un cri-
tére moins empirique a partir de théorie de MDL (Minimal Dgstton Length) [RSSAN99]
doit aussi étre envisagée.
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Hybridation des deux approches

Les deux approches pourraient étre combinées lorsque $es lobapprentissage sont
trop volumineuses (rendant par la méme inutile, l'utiisatde la méthode de pré-filtrage,
qui était de toute facon peu convaincante). Les résultas avbaseOpticDigits (cf. ta-
bleau 5.18) illustrent I'efficacité de la méthode lorsquanlcompare les résultats avec
ceux des tableaux A.5 et 5.%% La difficulté réside dans le choix d’un compromis com-
plexité/généralisation adéquat pour produire une basgiéiée suffisamment réduite pour
gu’elle soit exploitable par la premiere approche sans guéduction ne soit trop grande
pour profiter des bénéfices de la premiere approche. De plisgconde approche aura
I'avantage de fournir des indications précieuses sur laa&®valeurs des hyper-paramétres
pour la premiére approche.

A plus long terme, une autre solution est de définir une hgliod de ces deux approches.
La recherche de prototypes pertinents sur des versiondifséap de la base d’apprentis-
sage serait directement pilotée par la recherche avecsdapouéaliserait en méme temps
la sélection des hyper-paramétres des SVM. Lutilisatiertethniques @lpha seeding
serait alors encore plus intéressante afin de produire utfededont les temps de calcul
soient les plus faibles possible.

5.3.3 Conclusion

Apres avoir présenté les objectifs de ce chapitre, noussavmisté sur I'importance
de la sélection d’'un modeéle efficace pour produire une fonadie décision de complexité
réduite. Nous avons présenté différentes méthodes preppsé différents auteurs qui ont
en commun la sélection de modeles avec des SVM et la simtiliicdes fonctions de
décision (SVM ou régle PPV). Nous avons ensuite propose dpprsoches pour produire
des fonctions de décision performantes et de complexitéiteéd

La premiére approche est basée sur un principe de miniomsaii risque structurel et
elle définit un schéma de compression guidé par des mesucesfi@nce. Cette approche
a pour but de ne conserver que les exemples les plus pestideria base d’apprentis-
sage et de choisir les hyper-paramétres appropriés aux SMMs insistons sur le fait
que la notion d’exemples pertinents est difficile & formalist qu’elle est dépendante de
l'algorithme d’apprentissage utilisé. Nous montrons quparallele est réalisable entre
la notion d’exemples pertinents et la notion d’attributstipents. Nous proposons alors
un algorithme générique pour réaliser la sélection itéealies exemples pertinents dans
le cadre d'un principe de minimisation du risque structulNgus proposons 4 criteres
pour mesurer la pertinence globale des exemples et guidier algorithme dans la sélec-
tion itérative des exemples pertinents afin de produire agie PPV minimal (en nombre
d’exemples) et cohérente avec I'ensemble d’apprentis$dgsieurs résultats expérimen-
taux illustrent que deux de ces criteres sont plus perfotsnsiria sélection d’exemples
pertinents s’arréte avant d’atteindre la cohérence avbada d’apprentissage. Nous pro-
posons deux critéres d’arrét relatifs a ces deux critergeedinence afin d’'améliorer les
capacités en généralisation et I'importance de la simptifin réalisée. A partir des dif-

26. La comparaison de ces résultats doit étre prise aveauytién, car le schéma de combinaison multi-
classe n’est pas le méme dans les différents cas. Cepeletaexpérimentations du chapitre 6 illustre que
la différence entre un schéma-contre-uret un-contre-touest généralement faible.
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férentes formulations proposées, un schéma de simpldicain cascade est défini 5.5.
Les résultats obtenus avec ce schéma montrent qu’il esbpods produire des fonctions
de décision de complexités réduites tout en améliorantdpadités de généralisation des
SVM. Plusieurs perspectives sont proposées pour amekbggendre cette premiére ap-
proche.

La seconde approche réalise la réduction du nombre d'exsmyilisés par la fonc-
tion de décision d’un SVM en exploitant une technique degmiéation. L'objectif est
de produire des prototypes représentatifs de la baselénitilm algorithme LBG issu de
la quantification vectorielle est utilisé pour produire dessions plus ou moins simpli-
fites de la base d’apprentissage. Le schéma de simplificaaise la sélection d'un
modéle qui inclut le choix du niveau de simplification, laesdion des attributs utiles et
les hyper-paramétres des SVM. Un nouveau critére de qumdité les fonctions de dé-
cision est défini et il correspond a un compromis précismmfalexité. La sélection d’un
modéle optimisant ce nouveau critére de qualité est réadiggartir de la définition d’'une
recherche avec tabous adaptée a ce probleme d’optimishtitiisation de cette méta-
heuristique permet une approche globale. hon cascadée) de la sélection de modéle.
Les résultats expérimentaux montrent que notre méthodhijpyalans des temps exploi-
tables, des fonctions de décision de complexité réduite@pservent de bonnes capacités
de généralisation. Plusieurs perspectives sont propgeggsaméliorer ou étendre cette
seconde approche.

Globalement ces deux approches illustrent I'intérét delpire des fonctions de déci-
sion simplifiées avec les SVM. La premiére approche montikest possible de produire
des fonctions de décision plus performantes en généiahisah écartant les exemples
les moins pertinents de I'ensemble d’apprentissage d’uM $Yque cela a pour conseé-
guence de produire des fonctions de décision simplifiéesxDases de données utilisés
dans deux applicationsf( chapitre 7) ont des capacités de prédiction améliorée® grac
I'utilisation de cette technique. On peut noter que, powr aeux applications, la réduc-
tion des temps de décision n’était pas I'objectif priortaiLa seconde approche montre
gu'il est possible de réaliser un compromis efficace enttactton des temps de décision
et capacités prédictives de la fonction de décision a paetila recherche de prototypes
représentatifs de la base d’apprentissage. Un algoritencatégorisation issu de la quan-
tification vectorielle est utilisé pour produire les prgjmts, mais le principe général de
notre méthode est suffisamment générique pour pouvoir keptautres algorithmes de
catégorisation. Pour cette seconde approche la possitdtiuire les temps de décision est
plus importante. Cette possibilité est exploitée pour piredun classificateur de pixels
rapide pour la segmentation d’images couleur médicafesHapitre 7).

L'intérét porté a la production de fonctions de décision deplexité réduite avec des
SVM est croissant. De nouvelles techniques ont été propaggemment [IKERTHO6,
KATAGI06]. La comparaison entre ces nouvelles méthodes et nosdmy (et leurs évo-
lulons) devra étre réalisée par la suite.

Une autre possibilité applicative non évoquée précédemiiema notre premiere ap-
proche, est le fait de pouvoir montrer a l'oracle, lors dedastitution d’'une base, quels
sont les exemples les plus et les moins pertinents, ainstewee qui sont redondants ou
trop éloignés de la frontiere de décision. Ces informaticagsvpnt étre utiles a l'oracle
pour optimiser la constitution d’une base d’apprentisdagejue la production de nou-
veaux exemples a un codt important.
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Pour aborder un probleme de classification supervisée aeebase multi-classe deux
approches existent [$002, RFKINO04, GUERMEO5]. La premiére [ERMEQ5] corres-
pond a I'optimisation d’'un probleme unique a partir de I'emble des données. La se-
conde [Hsu02, RFKIN04] correspond a définir un ensemble de sous-problemesdsnai
puis a réaliser I'optimisation de chacun de ces sous-pnodde Cette seconde approche
produit plusieurs fonctions de décision binaires et il éstassaire de définir la facon de les
combiner pour produire au final une décision multi-classeptemiere approche semble
la plus simple et elle est facile a réaliser avec des méthd@gprentissage comme les
réseaux de neurones, les arbres de décision, la kegRV, etc. car les fonctions de dé-
cision produites permettent de sélectionner directemeatlasse parmi un ensemble de
n. classes. > 2). Pour les SVM, la fonction de décision produite est par reahi-
naire, ce qui rend la premiére approche problématique. RKesigions multi-classes ont
été proposées [RAMMEO1, DARCY05], mais elles sont généralement difficiles a exploi-
ter [RIFKINO4, ABEO5]. La seconde approche a plusieurs avantages, en pigrtipalr
les SVM [ALLWEI00, ABEO5], mais également pour les algorithmes d’apprentissage q
permettent d’appréhender directement des problemes-otatses [RICE94, FURNKO1,
Savick 03, Qu04, LEzZORAOS5]. La résolution globale d’un probleme multi-classe Bst i
trinsequement plus difficile que chaque probléme binaire ggparément, car un grand
nombre de frontiéres de décision doivent étre appriseslsinément, alors que seule la
frontiere entre deux classes doit I'étre avec un problémait®. De plus, une sélection
de modeles efficaces, correspondant a la recherche désitstou exemples pertinents et
choix des valeurs des parametres propres a l'algorithnygpdémtissage utilise, peut étre
réalisée pour chaque classificateur binaire. Cela permgia@adiser chaque fonction de
décision a chaque probléme binaire. Dans le cas d’'une dppgiobale multi-classe, la
sélection de modele est forcément globale et soit elle réaraeicorrespondance possible
avec I'approche par combinaison, soit elle nécessite &xtéh d’'un modele dans un es-
pace de recherche de dimension beaucoup plus grande. Ratre Icas, la résolution de
chaque sous-probleme binaire est plus rapide et facildiagéaar chaque sous-probleme
est intrinsequement plus facile que le probléme initialréduction des temps d’entrai-
nement est plus marquée si le nombre de données utilisée<ipague sous-probléme
binaire est plus réduit que ceux du probleme multi-classe.

185



186 Chapitre 6 - Schémas multi-classes de combinaison aveesdSVM

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la production dédios de décision per-
formantes dans le cadre de la combinaison de classificdiases. Dans une premiére
partie de ce chapitre nous donnons un état de I'art relaxifdifterentes approches pro-
poseées pour réaliser des schémas de combinaison de cissificbinaires. La seconde
partie propose deux approches pour améliorer les capaatgénéralisation de schémas
de combinaison a partir de SVM. La premiere approche canaistéfinir un schéma de
combinaison hybride basé sur I'utilisation conjointe ddutécompositiorun-contre-un
et un-contre-tousLa seconde approche optimise globalement, a partir d'garihme
evolutionnaire, 'ensemble des hyper-parametres des S¥dmienant dans un schéma de
combinaison. Une discussion en fin de chapitre proposereliffés perspectives liées a la
combinaison de classificateurs binaires.

6.1 Schémas de combinaison de SVM binaires

La définition d’'un schéma de combinaison correspond (1) aidé®nsemble des
sous-problémes binaires a résoudre, (2) a produire I'eblgedes fonctions de décision
binaires correspondant a ces sous-problémes binaires(Buia définir un principe de
décodage qui permet de sélectionner la classe la plus nrhiable a partir des prédictions
réalisées par I'ensemble des fonctions de décision bidaireduisons quelques notations
avant d’aborder les étapes (1) et (3) d’'un schéma de consbimdl’étape (2) est pour
cet état de I'art considéré comme triviale). Un sous-pmoigl@le discrimination binaire
issu d’'un probleme multi-classe est défini a partir d’'un gact). Ce vecteur représente
pour chaque classe, de la base initiale sa correspondance avec des exempladé@ss
comme appartenant a la classe positivg £ +1), a la classe negative)f = —1) ou non
présent{, = 0) pour le probleme binaire induit. La définition d’une basapprentissage
binaireZ (1) a partir d’'une base multi-classtet de la transformation binaire induite par
1) est la suivante:

Z (@) ={(x,+ )| (xy) € 2y = +1; U{(x, = 1) | (xy) € Zpy = =1}  (6.1)

Z()¥, Z()" et Z(1)V correspondent respectivement aux bases d’entrainenestetstd
et de validation relatives aux problémes de discriminaitioluits par le vecteut. D(v))
désigne une fonction de décision produite a partir d'une loentrainement (). La
valeur d’'une de ces fonctions de décision binaires pour emeiex est notéeD (1 ,x).

6.1.1 Meéthodes de décomposition

La décomposition d’'un probléme multi-classekeproblémes binaires est la premiere
étape d’'un schéma de combinaison binaire. Elle correspdedrdr & vecteursp. A partir
de ces vecteurs, une matridede codage du probleme multi-classe est définie.

wl .« .. wn

C
Yy | Y o i,

U= (6.2)

Q;b.k 77ZJI;:,1 wk,nc
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Chaque ligne d& correspond a un des vecteubs(1 < i < n.) et chaque colonne de
indique le probleme binaire dans lequel les exemples d’lasse donnée sont utilisés. La
structure de la matricé& défini la nature du schéma de combinaison utilisé. Dans lamaj
rité des schémas de combinaison utilisés, cette strucstir@définie [DETTEIS, VAP-
NIK 98, KREBEL99]. Pour d’autres méthodes, la structure de la matrical{f&sentes dé-
compositions binaires) est produite par un schéma d’apipsage [BREz-02, ABEO5].
Sila seconde approche a la possibilité de s’adapter a laenditun probléme multi-classe,
elle est plus difficile a réaliser et demande des temps démpissage plus importants.
Cette seconde approche reste un domaine de recherche duavpremiere approche est
beaucoup plus utilisée en pratique pour des raisons deisitéptar elle permet d’ob-
tenir globalement de bons résultats. Parmi les méthodegdaposition utilisant une
matrice prédéfiniar, on peut citer les méthodesn-contre-tougVAPNIK 98], un-contre-
un [KREBEL99], DDAG (Decision Directed Acyclic GraphPLATT99cC]. La méthode
moitié contre moitigL E105] ou celles basées sur I'utilisation de matrices ECG€of-
Correcting Output Codgs[DIETTE9S, ALLWEIOOQ] peuvent utiliser une matrice arbi-
traire ou définie par un processus d’apprentissag& f2-02, VURALO04]. Moreira et al
[M OREIR98] proposent par exemple une méthode de décompositiomaugenoterons
IPCCC (mproved Pairwise Coupling with Correcting Classifigrqui utilise conjointe-
ment deux matrices de décomposition.

6.1.1.1 Un contre tous

La méthodeun-contre-tougone against a)l est la plus simple et elle produit autant
de problemes binaires que de classes. Chaque problemeshioaiespond a la discrimi-
nation des exemples d’une classe avec ceux des autressclagseatrice (6.3) illustre la
décompositiorun-contre-tougpour un probléme avec 4 classes.

+1 -1 -1 -1
-1 +1 -1 -1
V= -1 -1 +1 -1 (6.3)

-1 -1 -1 +1

Cette méthode de décomposition produit peu de problemegdsn&ependant, ceux-
ci ont I'inconvénient d’utiliser systématiguement I'endge des exemples du probléme
multi-classe et par conséquent les temps d’apprentissagialjue sous-probleme bi-
naire sont importants [k105]. La discrimination d’'une classe par rapport a I'ensembl
des autres est généralement un probleme d’apprentisdéigiediCette méthode produit
également des problemes binaires qui sont mals balancésj cemplique le probleme
de discrimination. Cependant, Rifkin et alifRIN04] montrent, a partir de nombreuses
experimentations, que cette méthode produit généraledesitons résultats malgré sa
simplicité. L'une des raisons possibles est liée au faitcjest la décomposition qui pro-
duit le moins de problemes binaires et que par conséquertdessus de décodage en est
simplifié (cf. section 6.1.2).

6.1.1.2 Un contre un

La méthodaun-contre-unOne Against OneRound Robinou Pairwise Coupling est
sGrement la méthode la plus utilisée. L'idée est que pouguwhaous-probléme binaire
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seule deux classes du probléme initial sont retenues. Léorede problemes binaires
induits par cette décomposition estidgn. — 1) /2. La matrice (6.4) illustre cette décom-
position pour un probléme avec 4 classes.

[ +1 =1 0 0
1 0 -1 0
+1 0 0 -1

V= 0 +1 -1 0 (6.4)

0 +1 0 -1

0 0 +1 -1 |

C’est la méme régle de décomposition qui est utilisée avecéthaode DDAG, seul le
principe de combinaison des fonctions de décision binainasge.

Avec cette décomposition, chaque probleme binaire estiltieghus faible que le pro-
bléme initial, ce qui réduit les temps d’entrainement liehaque probléme de discrimi-
nation. Ce gain est atténué par 'augmentation du nombreat#gmmes binaires a traiter.
La discrimination est facilitée, car la frontiere de démishe concerne que deux classes a
chaque fois. Une difficulté avec cette méthode est de défieifonction de combinaison
efficace a partir des fonctions de décision binaires preduiEn effet, chaque classificateur
est spécialisé dans la discrimination des exemples refatwnt a deux classes et lorsque
gu’'un exemple n'appartenant a aucune de ces deux clasggesshté a ce classificateur,
la prédiction produite pour cet exemple n’est pas informeatGlobalement, il N’y a que
(n. — 1) classificateurs binaires pertinents pour un exemple donfé.e- 1)(n. — 2)/2
classificateurs binaires non pertinents pour le méme exemfls le probleme a de classes
et plus le bruit introduit par 'ensemble des classificatewon pertinents rend le décodage
difficile. La section 6.1.2 propose plusieurs solutionsrpa@pondre a ce probléme. La
meéthode suivante permet également de pallier ce défaut.

6.1.1.3 IPCCC

La méthode de décomposition IPCClthproved Pairwise Coupling with Correcting
Classifierg utilise comme premiére matrice de décomposition cell@e’décomposition
un-contre-un(6.4). Elle utilise également une deuxieme matrice ou chdigme corres-
pond a la discrimination de deux classes par rapport augaudans la deuxiéme matrice,
cela consiste a construire un classificateur binaire sepkas classes; etw; des autres
classes pour chaque probleme binaire séparant les classes; dans (6.4). Il y a donc
pour cette seconde décompositioiin. — 1) /2 problémes binaires produitsSoit un total
den.(n.— 1) problémes binaires. La matrice (6.5) illustre la secona®uaiéposition pour
un probléme avec 4 classes.

+1 +1 -1 -1
+1 -1 +1 -1
+1 -1 -1 +1
V= -1 +1 +1 -1 (6.5)
-1 +1 -1 +1

-1 -1 +1 +1

1. Dans la matrice (6.5), les lignes 3 & 6 sont redondantes lagelignes 1 a 3. Ce n’est qu’'un cas
particulier poum,. = 4, pour les autres valeurs @e, chaque probléme binaire est distinct
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Le but est d'utiliser les classificateurs liés a la secondeioggpour déterminer la confiance
dans les prédictions de ceux liés a la premiére matrice. ¢ttaooses.1.2 explique comment
combiner ces deux ensembles de fonctions de décision &iadur produire une décision
multi-classe performante.

6.1.1.4 Moitié contre moitié

Pour cette méthode de décomposition, une ligne de la makricerrespond a une
premiere dichotomie sur 'ensemble des classes et lessdignes a des dichotomies sur
les sous ensembles produits par la premiére dichotomiegetuivantes). Le nombre de
problémes binaires egt°s2("-)l —1. |l est environ égal au nombre de classgd.a matrice
(6.6) donne un exemple de décomposition pour un problemdasdes.

+1 +1 -1 -1
U=1|+41 -1 0 0 (6.6)
0 0 +1 —1

La nature de la décomposition est dépendante de la perontigs labels par rapport a
I'ordre des colonnes de la matride. Le choix d’une permutation parmi les! possibles
peut avoir des influences sur les capacités en géenérafisicchéma de combinaison
produit. Dans [LEIO5], il est démontré que les temps d’entrainement pour éetide de
ces problémes binaires sont du méme ordre que ceux de ladedéthraontre-unlorsque

la matrice¥ est fixée abitrairement. Si la matrideest produite par un processus d’ap-
prentissage, cette remarque n’est plus vraie.

6.1.1.5 ECOC Error Correcting Output Codep

Les matrices de décomposition précédentes sont des casujpars des méthodes
ECOC, mais leurs structures font qu’elles ne sont pas les plusoppges pour réeali-
ser le décodageCOC'. Les matricesl de typeECOC comportent: lignes et le nombre
de lignes désigne la longueur du code utiliséDre95]. Le principe est de produire un
grand nombre de lignes (donc de décompositions binaireg)&toisir la classe la plus co-
hérente par rapport a 'ensemble de ces prédictichséction 6.1.2.1). Le nombre maxi-
mum de lignes, sans classificateurs binaires redondarngendéle la possibilité d’avoir
ou non des valeurs nulles dans la matiNc¢D IETTE9S, ALLWEIQOQ]. Si le type de ma-
trice ¥ choisi permet des valeurs nulles, le nombre maximum dedignen redondantes)
est borné pat3™ — 1)/2. Dans le cas contraire, le nombre maximum de lignes est de
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(27e=1 —1). Les matrices (6.7) et (6.8) correspondent respectivemantcode exhaustif
avec et sans valeurs nulles dars

+1 -1 0 0

+1 -1 -1 O
U= | o e (6.7)

T=|-1 -1 -1 +1 (6.8)

Dés que le nombre de classes augmente, il n'est plus poskhteoduire un code
exhaustif et des techniques ont été proposées pour prodiesrenatrices de tailles plus
réduites qui ont de bonnes propriétés de décodageT{iz95, ALLWEI0O0]. Un des pro-
blemes avec ces méthodes est qu’elles produisent générglemnombre trés important
de fonctions de décision binaires. Ceci a pour conséqueacgiienter la durée globale
d’entrainement. Les méthodes de décomposition précédpatent étre traitées comme
des cas particuliers de la méthode ECOC en ce qui concerneddalge.

6.1.2 Principes de décodage ou de combinaison

La principale difficulté dans I'utilisation de schémas denbinaison de classificateurs
binaires est le probléme des inconsistances qui peuvesteexntre I'ensemble des pré-
dictions produites par ces classificateurs binaires. Lajgne raison de I'existence de ces
inconsistances est liee a la méthode de décompositiosadiliLa figure 6.1 illustre ce
premier type d’inconsistances avec des séparateursrisgaour les décompositions-
contre-unetun-contre-tousOn remargue que dans I'espace des données certainessrégion
ont plus d'une classe candidate, méme si individuellemecia classificateur binaire ne
produit d’erreur relativement aux données connues. Laidmexraison est liée au fait
gue les classificateurs binaires ne sont généralement fdagat produisent des erreurs
de prédiction. Par exemple, pour une décomposition unredaus, il est possible que
tous les classificateurs binaires prédisent une classéivesda probléme est alors de dé-
finir comment choisir celui qui a réalisé une erreur. Plusiqurincipes de décodage ont
alors été définis pour permettre, a partir de I'ensemble diadigiions des classificateurs
binaires, de choisir une classe unique. Certaines de cedeitipermettent également
d’avoir une estimation de confiance (généralement par uimaaigon de probabilité) de
'appartenance d’'un exemple donné a chacune des classeskdarme initial.

2. Seulement 6 des 25 lignes sont représentées.
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FIG. 6.1 —Problemes d’'inconsistance (représenté par des?) danddatsgn d’une classe
unique a partir des frontieres de décision binaires pourdésompositionsin-contre-un
etun-contre-tous

Il est possible de distinguer deux familles de principes é®dage (ou combinaison
de classificateurs binaires). La premiere famille corrad@oun décodage global. Il déter-
mine tout d’abord la sortie de toutes les fonctions de déessproduites par la méthode
de décomposition. A partir de I'ensemble de ces prédictions valeur de confiance (ou
probabilité) est déterminée pour chaque classe du prohltieg et la plus probable est
choisie. La seconde famille correspond a un décodage eadm®t une procédure de
sélection de classes est définie pour permettre de traigol@deme de I'inconsistance
entre les différentes prédictions des fonctions de détisiaires. A chaque niveau de ce
processus de décodage un sous ensemble restreint de clasdigiates est retenu (direc-
tement ou par élimination d’autres classes). A la dernitxpe2de ce processus, une seule
classe est finalement retenue.

Le décodage en cascade exploite généralement moins déofede décision et il
est par conséquent plus rapide en prédiction. Par conteegtreur de prédiction d’un
des classificateurs binaires peut suffire pour réaliseraggobent une mauvaise prédiction
avec ce type de décodage. Le décodage global peut par cénssra corriger certaines
des erreurs de prédiction des classificateurs binaires.

6.1.2.1 Décodage global

Il existe un grand nombre de principes de décodage globa| que différentes va-
riantes, nous ne nous intéressons ici qu'aux plus courdatesle cadre des SVM.

Vote majoritaire

Le vote majoritaire est certainement la méthode la pluséél Elle est simple et appli-
cable a 'ensemble des méthodes de décomposition. Le peimst de considérer qu’une
fonction de décision binaire vote pour une classe (ou ennebigede classes) suivant
gu’elle prédit une classe positive ou négative pour le gnole binaire induit. C'est le vec-
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teure), associé a la fonction de décision binaire considérée, éerahine les classes qui
recoivent un vote positif. Au final, la classe retenue edeagli recoit le maximum de
votes. Le nombre de votes définit une mesure de confiance pague classe. Lorsque la
decomposition (matric&) ne realise pas le méme nombre de votes par classe (nombre de
+1 et —1 dans une colonne d&), c’est la proportion de votes par rapport au maximum
pour une classe donnée qui est pris en compte. Cela peut sdi@nde la facon suivante:

_ |Voteqw;,x, V)|

i|X) = 6.9
plwilx) |Votantgw;,x, V)| (6-:9)
avec
VOteS(wi,X,\I/) = {j|]_ S j S /{Z, wj,i 7é O, 1/}]‘72' . D(’ij,X) > 0} (610)
et
VOtantL{wi,X,\If) = {j‘l <j <k, wj,i # 0} (611)

La proportionp(w;|x) peut étre utilisée comme une mesure de probabilité = w;|x)
apres re-normalisation des valeurs.

Cutzu [QuTzU03] propose un autre principe de vote (dans le cadre d’'unenciée-
sition un-contre-uf basé sur les classes éliminées au lieu des classes éldes pkassi-
ficateurs binaires, mais globalement le principe génélalif@ la notion de vote reste le
méme.

Principes probabilistes

Si la sortie du classificateur correspond a une mesure delpili® (en la classe po-
sitive par exemple), il est alors possible pour les méthaldedécompositiomn-contre-
tous un-contre-unet IPCCC de déterminer une mesure de probabilité relative gueha
classe. Dans le cas des SVM, il est possible d'utiliser lahowd de Platt [PATT99B]
pour produire cette estimation de probabilité. Pour cedtien nous considérons que
toutes les fonctions de décision binaifegy,x) produisent une estimation de probabilité
gue I'exemplex soit de classe positive pour le probleme binaire induitipar

Décompositionun-contre-tous

Pour la décompositionn-contre-tousle calcul est direct et ne nécessite qu’une nor-

malisation:
D( i7X>

~ (6.12)
; D(1;.x)

plw = wix) =

Décomposition IPCCC

Pour la décomposition IPCCC, les deux matrices (6.4) et (6.3)édemposition dé-
finissent deux types de fonctions de décision binaires.
Celles du premier type fournissent une estimation de la fibtgaqu’'un exemplex soit
de la classe); connaissant la restriction a deux classestw; (w; # w;):

plw=w| x,w € {w;w;}) =D (1,[)&%,}() (6.13)
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avecty'™!) un vecteur associé a la premiére décompositian etindice du vecteurp™
correspondant au sous probléme binaire de discriminagola d¢lassev; avec la classe
w;3. Celles du second type fournissent une estimation de la pildbaju’un exemple soit
de la classe; ou de la classe); (w; # w;):

plw € {wiw;}| x) =D <1/)£5)],x> (6.14)

A partir des expressions (6.13) et (6.14) associées & uretgf) 47 ), on remarque
qu'il est possible d’estimer la probabilité qu'un exempbét sle la classe); par le produit

de (6.13) par (6.14). Ily &n.—1) fagons de réaliser cette estimation. La méthode proposée
[MOREIR98] correspond a prendre la moyenne de ces estimations:

plw = wi| x) = N D( @, ).D(ng?j,x) (6.15)
J#%

avecN = 2= yn coefficient de normalisation. Les termes (6.14) ont ue d& clas-

sificateurs correcteurs des estimations (6.13) pour lamétation de®(w = w;| x).

Décompositionun-contre-un

Dans une méthode de décompositizncontre-unil N’y a pas de classificateurs correc-
teurs. La difficulté est alors de définir les valeurs ples = w;| x) a partir des estimations
desp(w = w;| x, w € {w;,w,}) réalisées a partir de I'expression (6.13). ldéalement, les
estimationg(w = w;| x) doivent satisfaire la relation suivante :

Pl = wix)

omw =g &0

En pratique, la relation (6.16) ne peut étre satisfaiteemdbnnées déterminées par (6.13)
sont plus ou moins bruitées. Plusieurs principes ont atlérp@®posés [W04] pour pro-
duire des solutions qui approximent (6.16) en relachartdesraintes :

plw = wix)
p(w = wilx) + p(w = wj[x)

Vw; @ pw = w;|x,w € {w;,w;}) = +¢; (6.17)
Le but est que les erreurs représentées pat;lesient faibles. Nous ne citons que les
principes les plus connus qui approchent cet objectif (gbus de détails sur d’autres
variantes se référer a [W04]) :

— Méthode basée sur le vote majoritaire :
Ce premier principe est basé sur l'utilisation du vote m&goe pour réaliser I'ap-
proximation (6.17). L'estimation de la probabilité en chaglasse est la suivante:

plw = w;|x) = NZ ( ( ) >O5) (6.18)
J#z

3. Larelation suivant® (1/:(” ) =1-D (1/:7(11)7 ,x) est utilisée siv; n'est pas la classe positive dans
le probléme binaire induit.



194 Chapitre 6 - Schémas multi-classes de combinaison aveesdSVM

avecN = ”C‘”;‘l) un coefficient de normalisation étv) une fonction qui vaut 1 si

v est vrai et 0 sinon.
— Méthode de Price et al :
Price et al [RICE94] démontrent que:

ip(w =wi|xw € {w;,w;}) — (n. — 2)p(w = w;|x) =1 (6.19)

i#i
A partir de (6.16) et (6.19) ils obtiennent alors la relatsuivante:
plw = wilx) = —- ! (6.20)
S D (;z;;lgj,x) ~ (. —2)

j=1
J#i
— Méthode d’Hastie et al:

Hastie et al [FASTIEQ7] proposent de choisir les valewév = w;|x) de fagon
a ce qu’elles minimisent une mesure d’entropie relatived{$dance deKullback-
Leibler[KuLLBA 51]) entre les valeurs déduites de I'application de la i@te6.16)
et celles prédites par les fonctions de décision bindﬁ{sbﬁ}i?j ,x) . Notons respec-
tivement ces deux types d’estimatipyy et D, ;. Notons egalement; les valeurs de
p(w = w;|x) etp le vecteur contenant 'ensemble des valeyrd objectif est de
minimiser la fonctionnellé(p) suivante:

i Prg
avecp; ; = p;/(p; + p;) etn;; le nombre d’exemples dans la base d’entrainement
binaire correspondante. Hastie et al proposent alors writigie itératif simple
pour réaliser la minimisation de (6.21).

D; ;

(6.21)

— Méthode Wu et al:

Wu et al [Wu04] montrent que la méthode de Hastie pose certains problésae
elle est d’autant plus imprécise que la relation suivantg:j — p; + p; ~ 2/n.,
n'est pas vérifiée pour plusieurs coupleg). Dans la majorité des cas, les valeurs
dep sont cependant fortement éloignées de ces conditions. Aypsiposent alors
de résoudre le probleme suivant:

Vi:p; = Z (%)D” (6.22)
1 c
i

sous la contraintgj p; = 1. On remarque le lien avec la relation (6.15) (a un facteur

=1
de normalisation pres), sauf que sans classificateursotears la valeur dép; +
p,) doit étre déduite. Wu et al montrent que le probleme (6.2R¢egsivalent a la
minimisation d’'un probléme dual convexe et ils proposentalgorithme pour le
résoudré.

4. D’autres principes sont proposés par Wu et aUW¥] pour déduire des valeurs efficacegda partir
des valeurs deB); ;, mais leurs intéréts restent anecdotiques par rapportiacigpe énoncé ici.
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Codes correcteurs d’erreurs (ECOC)

Dans la section 6.1.2.1 nous avons vu que la décompositionCE@@duit une ma-
trice U dek lignes et que pour chaque ligne une fonction de décisionreduie. Notons
De(x) = (I(D(¢py,x) > 0),--- ,I(D(vp,,x) > 0)) le code produit par 'ensemble de
ces fonctions de décision pour un exemgleSi le codeD¢(x) correspond a une co-
lonne: de la matrice¥, le choix de la classe d’appartenance de I'exemplest direct
et correspond a;. Par exemple pour la matrice (6.8), la classe d'un exempstw, Si
De(x) = (—1,+1,—1,—1,—1,+1,+1). Dans le cas ol (x) ne correspond a aucune
colonne deV, Deitterich et al [DETTE95] proposent d’utiliser des techniques de code
correcteur d’erreurs pour déterminer la classe d’'un exentyal capacité de correction des
erreurs dépend de la constitution de la matdceSoit d; (C;(¥),C;(¥)), la distance de
Hamming entre les codes constitués par les colonmstg (notéesC; (V) et C;(¥)) de
la matricew, et @™ la valeur minimum de cette distance pour I'ensemble deslesup
(i,j) aveci # j. La capacité de correction est au moins|dé;™ — 1) /2| erreurs. Par
exemples pour les matrices (6.3), (6.5) et (6.8), la digtalit" est respectivement di
4 et 4, soit respectivement un nombre de corrections d’erreury deet 1. Si le nombre
d’erreurs qui peuvent étre corrigées n’est pas directemi®ail nombrek de lignes de
la matriceV, il en dépend fortement. On remarque en particulier que t@m@osition
un-contre-tousie permet de corriger aucune erreur €a#" = 2 quel que soit le nombre
de classes. A partir de ces remarques, le principe de déedndesg sur les codes correc-
teurs correspond a choisir pour un exemypjéa classev; la plus proche par rapport a la
distance de Hamming correspondante :

w(x) = argmindy (D¢ (x),C;(V)) (6.23)

Wi

Lorsque la matricel contient ded), la distance de Hamming entre deux codes peut étre
étendue de la fagon suivante:

Mw

dHo 01702 €H, Clj702j (6-24)

Jj=1

0 siu=0o0uv=0o0uu=w

1 siu#v

Pour cette formulation, les matrices (6.3) et (6.7) ont mhsiancel};" respectivement 1
et 3.

Allwein et al [ALLWEI0O0] étendent la méthode ECOC en proposant une distance qui
ne soit pas seulement discréete comme celle de Hamming, ma@end en compte la
magnitude de I'erreur faite par chague fonction de décibianire par rapport a un code
donné. Cette prise en compte est réalisée a partir de laitdis d’'une fonction de perte:

avecC; ; la j®™valeur du code’; etey, (u,v) =

k

d,(D.C) =Y er(D(3;x),Cy) (6.25)
0 siv=20

w,w)  sinon
Dans le cas des SVM, la fonction de peftgorend en compte I'éloignement a la marge

avecC; la j*™valeur du cod& etey (u,v) = { L
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(cette fonction est utilisée pour les expérimentationsadselction 6.2.1.2) L(u,v) =
max(1 — uv,0).

Allwein et al montrent également qu’avec cette formulatemschémas de décompo-
sition un-contre-unet un-contre-touont des possibilités de correction d’erreurs accrues,
alors qu’elles étaient nulles avec l'utilisation de la diste de Hamming.

Autres principes

Abe [ABEO5] propose d'utiliser des regles flouad. (Chapitre 3 de [BEO05]) pour
lever les problémes d’inconsistance dans la sélectionedlasse unique. || montre que
I'utilisation de régles floues est fortement lié au prinaiflgedécodage ECOC proposé par
Allwein et al [ALLWEI0OQ] et que, expérimentalement, les résultats sont trepsoentre
ces deux principes de décodage.

Quost et al [u0osT04] proposent de réaliser le décodage en utilisant la taétei
I'évidence. lls proposent deux formulations adaptéesaasgment aux décompositions
un-contre-tougQuUosTO6] etun-contre-urfQUOSTOS5].

Une autre possibilité est de considérer les sorties dedabte des classificateurs
binaires comme des attributs. Une nouvelle base d’apgsamge est induite a partir des
valeurs de ces attributs pour 'ensemble des exemples deskibitiale. L'idée est alors
d’utiliser un algorithme d’apprentissage directementtiralasse avec cette nouvelle base
pour produire la fonction de décodage AMORA99, Savick 03, LEZORAOS5].

6.1.2.2 Décodage en cascade

Il existe un grand nombre de schémas de combinaison basés siécodage en cas-
cade [RATT99cC, VURALO4, LEIOS] et elles dépendent en partie de la méthode de dé-
composition utilisée. La majorité des procédures de dégo@am cascade réalisent une
élimination itérative des classes pour qu’au final il n’esteeplus qu’'une. Le synopsis
général d’'une procédure d’élimination est le suivant:

1. Choisir une des fonctions de décision binaire.

2. Déterminer la classe positive ou négative prédite.

3. Eliminer la (les) classe(s) ne pouvant étre retenue(s) a partir du vectgur

4. Choisir une autre fonction de décision binaire susceptilel réduire davantage le
nombre de classes éligibles,

5. Répéter les étapes 2 a 5 jusqu’a ce qu'il ne reste plus qalasse.

Cette procédure correspond a la définition implicite d’'urreude décision. La figure 6.2
illustre celui lié & la production d’'un DDAG [EARTT99C] et la figure 6.3 celui lié a la
méthodamoitié contre moitiéL EI05].

Une autre possibilité pour réaliser un décodage en cascstdd’wgiliser un sous-
ensemble des fonctions de décision binaires produitesapaethode de décomposition

5. Dans [ALLWEI00], d’autres fonctions de perte sont proposées suivanassificateur binaire utilisé
et la signification de la valeur de (v ;,x).
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pour sélectionner un ensemble réduit de classes de conffaagrocessus est répéteé jus-
gu’'a sélection d’'une classe unique. A chaque nouvelletitdraseuls les classificateurs
exploitant des classes du sous-ensemble de confiance pétreesélectionnés pour réali-
ser la définition du prochain sous-ensemble de confiancegueef6.4 illustre ce principe
de décodage.

Dans [ABEO5], Abe propose par exemple d'utiliser d’abord les classiéurs les plus
performantes en généralisation pour sélectionner cettengole de classes de confiance,
puis de procéder de maniere récursive avec les classifisaleumnoins en moins perfor-
mants.

Dans [LEzORAO4], Lezoray et al proposent de définir un graphe d’'induagioirprend
en compte les capacités de généralisation de chaque datsifi binaire pour déterminer
la maniére de le parcourir. lls montrent en particulier cuelasse sélectionnée est dé-

1
g
3 1vs4
4
not 1 not 4
2 1
3 2vs4 2 1vys3
4 3
not 2 not 4 not 1 not 3
3 2 1
1 3vs4 3 2vs 3 2 1vs2

I

FIG. 6.2 —Le DAG de décision relatif a un probleme a 4 classesATT99c]. A chaque
étage du DAG, une classe est éliminée.

1,2 contre 3.4
1 contre 2 3 contre 4

7S

FIG. 6.3 —Arbre de décision relatif au décodagwoitié contre moiti€A chaque étape, la
moitié des classes sont éliminées.
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pendante du nceud sélectionné comme point de départ danapleegiD’autres études
montrent que les capacités de généralisation d’'un arbreaphg d’induction dépendent
de I'ordre dans lequel les fonctions de décision binairesipites par la méthode de dé-
composition sont utilisées. La construction de ce graphsoosuexploitation dynamique
correspond a un processus d’apprentissage lié a la répadis données entre les diffé-
rents sous-ensembles de classeBgB5, LEZORAOS5]. Certaines approches cherchent a
optimiser la structure d’'un DAG appellé alors ADAG (AdagtiDAG) [PHETKAQ3, TA-
HAHAO3].

6.1.2.3 Décodage hybride

Des principes de décodage a partir de méthodes de décompdsitaire qui ne sont
ni exclusivement globaux, ni exclusivement en cascade ténégalement définis. Nous
présentons en section 6.2.1 un de ceux-ci. Sans chercher éxétustif, nous nous limi-
terons a citer quelques schémas de combinaison baseés stincipg hybride de déco-
dage [GHou03, FRANKO4]. lls sont basés essentiellement sur des méthodes dibiese
de classificateurs [FRNKO2].

6.1.3 Importance de la sélection de modéle

Dans le cadre de l'utilisation de SVM dans un schéma de coadon de classifi-
cateurs binaires se pose le probléme du choix des valeulsyges-parametres. Dans le
cadre plus général d'utilisation de méthodes d’appresdgissiédiées a des problemes bi-
naires, elles nécessitent généralement la sélection diaiela ¢f. chapitre 5 par exemple)
qui a un impact important sur les capacités de généralisatiola fonction de décision
produite. Se pose alors le probléme du choix d’'un ensemislendeléles relatifs a chaque

(1,2,3,4,5,6,7,8)

==~
=T ~—-—
- F ik -

-
1 contre 4 2 contre 5 3 contre 8 6 contre 7

(1,5,3,6)

-
- ~

& it
|1c0nt:re6| |5c0ntre3|

A rd
(5.6)

¥
5 contre 6

v
(3)

S

Fic. 6.4 —Sélection itérative d’'un sous-ensemble de classes de noafia
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probleme binaire produit par la méthode de décompositicestipossible de distinguer
deux cas de figures relatifs a la sélection de modele pourhénsz de combinaison bi-
naire.

1. Le modéele sélectionné est commun (les hyper-paramédeSUM par exemple)
a 'ensemble des fonctions de décision intervenant danslénsa de combinai-
son. La sélection d’'un modele efficace est alors réaliséeta ga I'estimation du
pouvoir de généralisation du schéma global de combinaians t&enir compte des
performances individuelles de chaque fonction de décibionire [WU04, Vu-
RALO4, ABEOS].

2. La sélection d’un modele optimal est réalisée pour chéouetion de décision bi-
naire. Il y a alors autant de modeles a sélectionner que dsidmois de décision
produites par la méthode de décomposition. Ces fonctiongdisidn binaires sont
utilisées telles quelles par le principe de décodage, ceauespond a faire I'hy-
pothése qu’optimiser individuellement chaque fonctiorddeision binaire produit
également I'optimisation de la combinaison de ces fonstid& décision [PREZ-
02, RFKINO4].

Remarques: La premiere méthode de simplification des fonctions de d#ctisinaires
présentée en section 5.3.1 correspond au premier cas deéseti modéle et la se-
conde méthode de simplification présentée en section &&spond au deuxieme
cas. Nous verrons en section 6.2.2 qu’il peut étre judicidusiliser un troisieme
principe de sélection qui utilise un modéle distinct powaapine fonction de décision
binaire a produire, mais sélectionne 'ensemble de ces lesdeé facon a ce que le
pouvoir de généralisation du schéma de combinaison gloltadstimisé.

6.2 Nouvelles approches

6.2.1 Un schéma hybride

Les schémas de combinaisan-contre-unet un-contre-tousnt été souvent compa-
rés entre eux, ainsi qu'avec d’autres schémas de combmassoparticulier lorsque les
classificateurs binaires sont des SVM§RIN 04, DUANO5, ABEO5]. Suivant les études
réalisées, le premier est supérieur au seconghflD5], ou inversement [RKIN04], ou
bien ils ont des capacités de généralisation similairexe[)6]. Dans [RFKIN04], il est
précisé que la sélection des valeurs des hyper-paraméwesipaque SVM joue un réle
essentiel et qu’elle influence la comparaison de deux schémaombinaison. Lorsqu’ils
sont comparés avec d’autres schémas de combinaisorsIf®4], s’ils ne sont pas les
meilleurs, ils en sont trés proches. Il apparait a la leaderees différents résultats qu’un
schéma de combinaison sera plus ou moins performant sué@aature du probleme bi-
naire a traiter. C’est pour cette raison que certains schémasmbinaison multi-classes
cherchent a apprendre la structure du schéma de décoropodgitpartir de I'ensemble
des résultats de ces différents travaux, les schémasontre-unet un-contre-tousious
ont semblé globalement performants et de complexité ragdale. Nous avons donc cher-
ché comment les utiliser conjoitement pour produire un sehde combinaison de fonc-
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tions binaires plus performant en généralisation, le baritéde tirer profit des avantages
individuels de ces deux schémas et de réduire leurs désgemnt

Nous avons alors cherché a déterminer les différents fiesctpu peuvent désavantager
un de ces deux schémas par rapport a I'autre. Le nombre deslast un facteur important
pour représenter la difficulté du décodage. Cette difficuitélécodage augmente moins
rapidement avec la décomposition-contre-tougju’avec la décompositiomn-contre-un
car le nombre de fonctions binaires augmente linéairernaers t premier cas et quadrati-
guement dans le second cas. Nous avons également évoquetien 8e1.2.1 le probleme
du bruit de décodage lié a la structure de la matrice de déasitigmun-contre-unl’aug-
mentation rapide du nombre de classificateurs binaires gotype de schéma amplifie
ce phénomene. L'ensemble de ces remarques illustre legashdages liés a la décompo-
sition un-contre-uret montrent qu’ils sont plus marqués avec des problemes adam
un nombre important de classes.

Un autre facteur a prendre en compte est le fait que la redarogpeut étre plus ou moins
importante entre certaines classes d’'un probléme d’apipsage qu’entre d’autres classes
du méme probleme. Prenons pour exemple la reconnaissatetgeemanuscrites et limi-
tons nous aux 4 lettres a,0,m,n. Les couples de lettresga(n),n) sont plus proches que
les couples (a,m), (a,n), (o,n) et (o,m). Laissons tempamagnt de coté les désavantages
précédemment évoqués de la décomposiiimtontre-urpour nous concentrer sur un ef-
fet négatif lié a la décompositiam-contre-tousorsqu’au moins deux classes ont une forte
ressemblance (ou autrement dit, il existe des classes guirdanséquement plus diffi-
ciles a discriminer que d’autres classes dans un méme pnehlé&renons pour support
la figure 6.5 pour illustrer cet effet négatif. Dans cette figgues deux classes fortement
semblables sont les classes 2 et 3. La classe 1 représenttasse (ou le regroupement
d’ensemble d’autres classes) qui a une différence plusugargvec les deux clas$ez

et 3. Les trois sous-problemes binaires de la décompositiezontre-ursont moins diffi-
ciles (2 contre 3 est un peu plus difficile) que ceux de la dgmmiionun-contre-tougsar

2 des 3 sous-problémes binaires sont plus difficiles (2 edn8 et 3 contre 1,2). Ceci est
principalement di a la nécessité de réaliser la discrinoinafune classe, désignée comme
positive, avec le regroupement des autres classes, désignénme classe négative, qui
contient des exemples trés proches de ceux de la classe/@oBi¢ plus, la dispersion
de la classe négative peut étre importante due au regrompeiegemples de nature tres
différente. Les deux fonctions de décision binaires cam@es dans notre exemple sont
moins performantes que celle réalisant la discriminatiemadclasse 1 contre les classes
2 et 3. Globalement, toujours pour cet exemple, le schémeontre-tougest plus perfor-
mant pour la reconnaissance des exemples qui sont de |la dlagse pour ceux qui sont
de classe 2 ou 3 car il peut plus facilement les confondreeniitde logique que cet effet
négatif soit encore plus important lorsque le nombre deselaugmente. Lensemble de
ces remarques illustre les désavantages liées a la déciimpos-contre-tousvec cer-
tains types de problémes multi-classes et elles montréid qant plus marqués lorsque
ces probléemes comportent un nombre important de classes.

A partir de ces remarqgues, on arrive a la conclusion que aes stthémas de com-
binaison ont chacun des désavantages et que suivant |a matyrobléme multi-classe

6. Pour le probleme de reconnaissance de lettres mangstaitmrrespondance suivante peut étre réali-
sée2 = a,3 = 0,1 = les autres lettres.
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Un contre tous Un contre un

2 contre 3
1 contre 3

2 contre 3

2 contre 1.3

3 contre 1.2

FiG. 6.5 —Exemples de frontieres de décision suivant la décompnsitiecontre-tousu
un-contre-urorsque deux classes ont une ressemblance marquée.

considéré, en particulier lorsque le nombre de classemestrtant, il faudra choisir celui
dont les désavantages sont les moins marqueés.

Pour réduire les inconvénients relatifs aux deux sché&masontre-unet un-contre-
tous nous avons défini un schéma hybride qui exploite les deuxrdpositions associées
a ces deux schémas, mais qui change le principe de décodeay#. de donner les dé-
tails de notre schéma de combinaison, nous donnons le peiici décodage hybride de
notre méthode et illustrons a partir de I'exemple de la figuBeson fonctionnement. Les
remarques précédentes montrent que le schém@ntre-tougst efficace pour sélection-
ner des classes candidates pertinentes, mais une disationifine est rendue difficile car
chaque classificateur binaire n’est pas assez spécifiqeedé&midées de notre principe de
décodage est d'utiliser le schéma-contre-tougpour sélectionner un ensemble de classes
candidates parmi les plus probables au lieu de cherchemasglectionner qu'une. Pour
I'exemple de la figure 6.5, suivant I'appartenance des elesrgpla classe 1, 2 ou 3 les
classes candidates seront, dans la majorité des cas, trespemnt (1), (2,3) ou (3,2). Si
une seule classe candidate est sélectionnée, le décodageresé. Dans le cas contraire,
la sélection finale est réalisée a partir d’'un schémaontre-ursimplifié. Pour I'exemple
de la figure 6.5, si 'ensemble des classes candidates 8tl€2schémain-contre-urest
réduit a sa plus simple expression et correspond a utikselaksificateur binair2 contre
3. Plus généralement, la deuxieme étape de notre principéatadge est d'utiliser des
classificateurs binaires spécialisés dans la discrinanates classes fortement plausibles
pour réaliser la sélection finale d’'une classe unique arghutih schémain-contre-urdans
lequel chaque classificateur binaire est pertinent. On mgueague ce principe de déco-
dage hybride en deux étapes réduit les inconvénients liédeux schémasn-contre-tous
etun-contre-un

6.2.1.1 Synopsis

Le synopsis de notre schéma hybride de combinaison de dondé& décision binaire
est représenté par la figure 6.6. Il s’agit d’'un décodage snacke en deux étapes. La
premiere étape sélectionne a partir d’'un décodage glolsél @ une décompositiam-
contre-tousun ensemble de classes candidates. La sélection des ctassbdates est
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( Toute les classes )

1
|
v

Schéma un contre tous
avec estimation de la probabilité

b

( Ensemble réduit de classes fortement probables )
|

h 4
Schéma wun contre un
avec estimation de la probabilité

!

( Classe la plus probable )

FIG. 6.6 —Synopsis du schéma hybride de combinaison de classifisadieaires.

réalisée a partir de I'estimation de la probabilité de cleacjasse par I'expression (6.12).
Nous proposerons deux criteres par la suite pour réalister e&lection. Notons,, I'en-
semble réduit de classes fortement probables sélectiarnaetie premiere étape @t la
matrice correspondant a la décompositizncontre-urpour le sous-ensemble de classes
wi. La seconde étape sélectionne, a partir d’'un décodagel labé sur la matrice de dé-
composition¥';, la classe qui a la plus haute probabilité estimée. La piibtéathe chaque
classe est estimée a partir d'une des quatre principes delage décrits a la section
6.1.2.1. Nous les désignerons gatic, dprice, diastic €t dw, respectivement en fonction de
la réalisation ou de la détermination des équations (6(&&)0), (6.21) ou (6.22).

Pour la sélection dés. classes fortement probables a la fin de la premiere étaps, nou
avons défini deux critéres.

Critére cs,

Le premier critére, désigné pag,., correspond a la synthese d’un ensemble d’obser-
vations expérimentales. Nous avons mesuré, pour le schérantre-tousle rang cor-
respondant a la bonne prédiction de la classe d’'un exemgpdgue les labels de classe
sont triés par ordre décroissant de la probabilité estirmEexpression (6.12)). A partir
de cette notion de rang d’'un exemple relativement a la ptiédide sa classe, nous avons
déterminé le pourcentage d’exemples pour chacun de ces.raadigure 6.7 illustre un
des résultats obtenus. Nous avons constaté qu’il existéoueeprobabilité pour que le la-
bel correct d’'un exemple soit situé entre le rang 1 et le rafy@artir de cette remarque,
la sélection de I'ensemble des classes fortement probaldésctue en conservant les
trois classes qui ont les plus fortes probabilités estinfées- 3). Ce critere a également
I'avantage de forcer I'utilisation d’'un schérma-contre-urde taille réduite.

Critere cs, ..
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FIG. 6.7 —Pourcentage d’exemples correctement classés pour chaaug avec un
schéma un-contre-tous. La base de testlester et la sélection des hyper-parametres
des SVM utilisés dans ce schéma est identique a celle detiars62.1.2.
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FIG. 6.8 —Sélection dynamique du nombre de classes fortement pedbablur chaque
exemple. Le seudl,,.. définit la séparation des classes en deux ensembles parntagppo
leurs rangs respectifs.

Le deuxiéme critere, désigné payf,, , réalise également la sélection des classes for-
tement probables par rapport aux rangs qui leur sont assacas ne fixe pas a l'avance
la valeur dek.. Il utilise les probabilités estiméesgw;|z) pour déterminer le nombre
de classes a sélectionner parmi celles qui ont les plussfadéeursp(w;|z). Soit o;
la permutation telle que les valeup$w,,|z) soient décroissantes en fonction det
0; = plwe,|r) — p(ws,,,|z) I'écart entre deux valeurs consécutives de ces estimations
Notre second critere utilise la valeur maximum dggour choisir le nombré. de classes
a sélectionner:

k. = arg éﬂé}éc 0; (6.26)
avec par conventiop(w,,|z) = 0 sii > n.. La figure 6.8 illustre ce principe de sélection
aveck. = 1 pour le premier exemple (a gauche)ket= 4 pour le second exemple (a
droite). Dans le cas ok. = 1, la deuxiéme étape de notre schéma hybride n’est pas
réalisée.

Pour un grand nombre d’applications les valeurs des prbtésbeéstimées relatives a
chaque classe sont d’autant plus importantes que la s#ietdila classe est plus probable.
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Nous avons vu en section 6.1.2.1 différentes formulatiang pestimation deg(w,, |x)
avec un schéma de décodagecontre-uretun-contre-tousNotre méthode hybride, bien
gu’exploitant ces formulations, pose probleme pour uneanesion globale de ces pro-
babilités & cause du processus en deux étapes. Nous avamsudéfiméthode simple
permettant de combiner les probabilités estimées pouraesétapes. Notons (w,, |x),
lesn,. probabilités estimées avec un schameacontre-tougpar la premiere étape de notre
méthode hybrideX p; (w,,|x) = 1 avecl < i < n.) et ps(w,,|x) les k. probabilités
estimées avec un schéma-contre-un(>_ ps (w,,|x) = 1 avecl < i < k.) pour les
k. premieres classes de la permutatiofc conserve la méme signification que préce-
dement). Nous considérons que les probabilités estiméda pauxieme étape pour les
k. classes les plus probables sont plus pertinentes que Igtimsatons avec la premiéere
étape. Les valeurs desw,, |x) pour notre schéma hybride sont alors définie par:

ke
. . . 11 <
plunfx) = P2 (b Zpr (o) sii <k (6.27)
D1 (We, |X) sinon

ke Nec
L'expression)_ p; (w,,|x) dans (6.27) permet de vérifier la contraifep (w,, [x) = 1.
j=1 i=1

6.2.1.2 Expérimentations

Ces expérimentations ont pour but de comparer notre schépniaéw plusieurs sché-
mas classiques de combinaison de fonctions de décisioimdsnaes schémas classiques
utilisés sont les suivantsn-contre-tousun-contre-unIPCCC et ECOC. Pour les décom-
positionsun-contre-tousun-contre-unet IPCCC, les principes de décodage décrits en
section 6.1.2.1 ont été utilisés pour I'estimation des philiiés (pour la décomposition
un-contre-unles 4 procédures relativeSd@oie, dprices dHastic €t dwy SONt utilisées pour
I'estimation des probabilités). Pour la création de la rnatde décomposition relative au
schéma ECOC, nous avons utilisé la méthode RRén@omized Hill Climbingdécrite
dans [DETTE9S)].

Procédure de sélection de modele

Pour I'ensemble des problemes binaires impliqués dans wlusieurs des schémas
de combinaison précédement énumérés, une recherche deer@dg est réalisée pour
le choix des hyper-parametres des SVM. Toutes les fonctlertgcision binaire® (,-)
construites par les SVM s’appuient sur un noyau gaussiea @ve largeur de bande
(K(u,v) =exp (7 ||lu— v|]2)) . La méthode de Platt [RATT998] est utilisée pour déter-
miner les estimations de probabilités relatives a chagassitlcateur binaire utilisé dans
un schéma de décomposition. Nous avons utilisé le méme gienpeocédure que dans
[Wu04] pour réaliser la sélection de modele. Cette procédursistera réaliser une vali-
dation croisée en 5 parties pour la sélection d’'un couple)parmi I'’ensemble de couples
{25273 .. 215} x {275 273 ... 215} Pour chaque coupl€l(y) testé, les valeurdea,
et dea, sont déterminées avec la méthode danf3A] (cf. section 4.1.5.4) pour chacune
des cing étapes de la procédure de validation croisée §aid4] pour plus de détails).

7. Relatives aD (v, x) = 1+exp(a1~}(’¢hx)+u2) ~ p(w = +1h, x) .
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Base | t || un-contre-un| un-contre-tous| IPCCC ECOC |
Satimage | 1 3,6+£5,4% 13,7411,1% 8,2t8,1% 10,8£8,7%
Satimage | 2 3,1+4,5% 11,9+10,2% 7,3+6,9% 9,4+5,2%
USPS 1 0,9+1,5% 10,3+6,8% 7,2+8,1% 8,9+7,3%
USPS 2 0,7+0,9% 18,14+5,1% 5,5+6,2% 7,1+£5,8%
Letter 1 6,0+7,2% 29,6+11,9% | 19,9+:16,1% | 22,7+12,8%
Letter 2 2,4+2,6% 20,3+8,6% 13,6£12,4% | 13,949,2%

TAB. 6.1 —Valeur moyenne dé, (V) pour 'ensemble des fonctions de décision binaire
utilisé par une décomposition donnée

Les fonctions binaires impliquées dans les schémas de décamsjiion

Les bases d’apprentissage et de validation utilisées sene$ des trois bas&ati-
mage USPSet Letter (cf. annexe A). Elles ont respectivement 6, 10 et 16 classes. Pour
des raisons pratiques de temps d’entrainement, celléséesl pour ce chapitre sont de
tailles différentes. Nous avons utilisé les mémes baseS\auet al [Wu04]8. Deux types
d’échantillonnage ont été réalisés. Les bases d’appsagis et de validationZ" pro-
duites ont respectivement suivant ces deux cas: 1) 300 eeX#@ples et 2) 500 et 800
exemples. Pour chacun de ces types d’échantillonnage ethaque base d’origine, 20
bases différentes sont produites. Nous noteBhgéchantillon numéroi de typet de
la baseB (B étant une des trois bases de référefatmage USPS Letter). Pour cha-
cune des basds; produites par la procédure d’échantillonnage, les tauxelee, (B! ,1))
(mesurés a partir de I'échantillon de validation), des frums de décision binaire(v),-)
produites sont mesurés sur les bases de validation condaptes. La valeur moyenne
el (1) = 55 > e,(BL ) pour un probléme binaire donné est ensuite déterminée. Pour
chaque schéma de décompositirexploité dans cette section, la valeur moyenne (et
I'écart type)e! (V) est déterminée a partir des valedf&)) des fonctions binaireB (v,-)
intervenant pour ce schéma de décomposition. Le tableadofuie les résultats obtenus
pour les schémas de décompositionrcontre-unun-contre-tousIPCCC et ECOC. Ces
résultats illustrent que la décompositian-contre-unproduit I'ensemble de problémes
binaires les plus simples a résoudre et la décompositiscontre-touseux les plus dif-
ficiles; les décompositions IPCCC et ECOC se situant entre les. @&s résultats sont
logiques et corroborent les remarques émises en sectioh6.2’augmentation de la
taille de la base d’apprentissage permet de réduire letsémtre les capacités de géné-
ralisation de ces ensembles, mais globalement le classel®eperformances moyennes
des fonctions binaires relatif a ces différentes décontiposi reste le méme.

L'ensemble des fonctions des décision binaires crééesadatape est ensuite utilisées
pour évaluer les performances de plusieurs schémas de raistn classiques ainsi que
celles de notre schéma hybride.

Performances des schémas de combinaison classiques

Nous avons mesuré le taux d’erreur moyénpour différents principes de décodage

8. Elles sont accessibles a l'adresse suivante: http:/hesigntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/svmprob/svmprob
1.0.tgz.
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(%) un-contre-un u-c-t IPCCC ECOC

B t dyote | dprice ‘ dHastie ‘ dwu

Satimage | 1 14,41,8 | 14,418 | 14,417 | 14,418 || 14,6+1,7 | 14,3+t1,8 | 14,5t1,8
Satimage| 2 12,1+0,9 | 11,8+0,9 | 11,8+0,8 | 11,4+0,8 || 11,5t0,8 | 11,3+1,0 | 11,3+1,2
USPS 1 13,2+1,3 | 12,8+1,2 | 13,0+1,1 | 12,6+1,1 || 11,9+1,3 | 10,1+1,0 | 10,5+1,2
USPS 2 9,2+£0,8 | 8,9+£0,9 | 9,2+1,1 9,0+0,9 8,8+£1,3 | 7,4+1,0 | 7,8+£1,3
Letter 1 40,5+3,2 | 40,5£3,0 | 43,3£2,8 | 41,2£2,9 || 41,943,3 | 33,4:3,1 | 37,434
Letter 2 21,8+£1,6 | 21,4+-1,7 | 24,9£1,8 | 22,8+1,6 || 22,1£1,3 | 19,4+-1,3 | 19,9+1,6

TAB. 6.2 —Valeur moyenne dée, pour différents principes de décodaged-t est I'abré-
viation deun-contre-toups Toutes les valeurs de ce tableau sont des pourcentages.

global présentés en section 6.1.2.1. Cette mesure esealigartir des 20 échantillons
(relatif a chaque typé donné) de validation pour chacune des 3 bases utiliséedédes
phase de création des fonctions de décision binaires. Cag@sesont réalisées pour les
principes de décodage exploitant les décompositionsontre-un(avec les 4 variantes
dyotes Aprice, dHastie €L dwy ), UN-contre-tougcf. relation (6.12)), IPCCCdf. relation (6.15))
et ECOC ¢f.relation (6.23)). Le tableau 6.2 donne les résultats olstpour ces différents
principes de décodage.

Ces résultats illustrent que le nombre plus élevé et la disatian a seulement deux
classes des fonctions de décision binaire fait que le déeoda I'ensemble des informa-
tions relatives a la décompositiom-contre-um’est pas forcément la meilleure, bien que
les fonctions de décision binairesf.(tableau 6.1) utilisées avec un schéamacontre-un
soient plus performantes en généralisation que cellasagibvec schéma-contre-tous
Globalement ces deux schémas de combinaison ont des parfoesisimilaires. Les sché-
mas IPCCC et ECOC sont plus performants que les deux précéneissi)s nécessitent
I'exploitation d’'un nombre plus important de sous-prob&ybinaires. Les temps d’entrai-
nement et de décision sont donc beaucoup plus importantgludeces temps augmente
avec le nombre de classes.

En ce qui concerne les 4 types de décodage relatifs a la désitiop un-contre-un
les différences de performances sont assez faibles. Leddgedy;. ;. est celui qui est
le moins régulier. Pour les trois autres, ils ont des peréoroes fortement similaires. Par
contre, les décodagés,:. et dp,i.. Ont 'avantage d’étre plus rapides car la détermination
des probabilitésl(w;) liées a ces deux décodages est directe, alors que pour ldadfco
dwu (etdyastiie) UN probleme d’optimisation doit étre résolu pour chaquesiién relative
a un nouvel exempfe

Performances de notre schéma hybride

Nous avons ensuite mesuré le taux d’erreur mayefet I'écart type) pour les mémes

9. Wu et al n'arrivent pas aux mémes classement entre ceslages dans leur article [W04], car ils
utilisent les mémes paramétres,{) pour toutes les fonctions binaires d’'un méme schéma dentjgusi-
tion. Par contre, les parametres,{) sélectionnés sont propres a chaque schéma de décompasifieut
donc y avoir pour un méme sous-probléme binaire des foretiendécision différentes suivant le schéma
dans lequel ce sous-probleme intervient. Ces différenétisodologiques peuvent expliciter ces différences
de classement.
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(%) décodage hybride avec critarg. Ae

B t dvote ‘ dPrice | dHastie | qu

Satimage | 1 145+1,6 | 14,5+-1,5 | 14,4+1,8 | 14,5+:1,7 || -0,22
Satimage| 2 12,1+0,9 | 11,9+0,9 | 11,40,8 | 11,740,7 || -0,00
USPS 1 12,6+1,3 | 12,4+1,2 | 12,5+1,2 | 12,4+1,2 || -0,42
USPS 2 8,9+0,8 | 8,9+0,9 | 8,7+0,8 | 8,8+0,7 || -0,25
Letter 1 40,5+3,9 | 40,5+3,8 | 40,4+3,8 | 40,3+3,2 || -0,95
Letter 2 21,2+1,3 | 20,8+1,2 | 20,9+1,3 | 20,8+1,2 || -1,80

TAB. 6.3 —Valeur moyenne d€, pour le décodage hybride avec le critérg. La co-
lonne Aé correspond a I'écart moyen pouf, entre notre schéma hybride et le décodage
classiqueun-contre-urdu tableau 6.2.

(%) décodage hybride avec critérg, Ae ke

B t dvote | dPrice | dHastie ‘ qu

Satimage | 1 14,5+1,9 | 14,5+1,9 | 14,5+2,0 | 14,5+1,7 || -0,20 | 1,7+0,9
Satimage | 2 12,0+0,9 | 11,6+0,9 | 11,8+0,9 | 11,6+0,9 || -0,10 | 1,5+0,7
USPS 1 12,2+1,2 | 12,2+1,1 | 12,2+1,1 | 11,940,9 || -0,77 | 2,3t1,4
USPS 2 8,6+0,7 | 8,6+0,7 | 8,6+0,7 | 8,4+0,8 || -0,52 | 1,9+1,1
Letter 1 38,5£3,2 | 38,4£3,1 | 38,5£3,1 | 38,2£2,9 || -2,97 | 5,1£3,2
Letter 2 20,6+1,3 | 20,5+1,3 | 20,7£1,3 | 20,4t1,1 || -2,17 | 4,2+2,3

TAB. 6.4 —Valeur moyenne dé, pour le décodage hybride avec le criterg_ . La co-
lonne Aé correspond a I'écart moyen pouf, entre notre schéma hybride et le décodage
classiqueun-contre-urdu tableau 6.2k, représente le nombre moyen de classes sélec-
tionnées avec ce critére.

échantillons que précédemment avec notre schéma hybrgemEmes fonctions de dé-
cision binaires que celles exploitées par les principesémabhgeun-contre-unet un-
contre-tousont été utilisées par la procédure de décodage de notre adgmide. Les
deux critéres:;. etcs .. pour la sélection d’'un sous-ensemble de classes de confiance
I'étape 1 ont éte testés. Nous avons utilisé, pour chacuresleleux critéres, les 4 prin-
cipes de décodage relatifs a une décompositimaontre-uriors de la deuxieme étape de
notre schéma. Les tableaux 6.3 et 6.4 donnent respectivéesaisultats obtenus avec les
critérescs, etc;, .. La colonneAe dans ces deux tableaux permet d’avoir une estimation
de I'accroissement des performances en généralisatiommotre schéma de combinaison
hybride et un schéma de combinaison classigieontre-uren mesurant I'écart moyen
sur les taux d’erreurs), relatifs aux 4 décodagek,ic, dprice, dHastics dwa AVEC CES deux
schémas.

Les résultats issus de ces deux tableaux illustrent querbasement des perfor-
mances est d’autant plus significatif que le nombre de cdadaes le probleme de clas-
sification augmente. Le schéma hybride est plus performaatles deux schémam-
contre-unetun-contre-tousivec la baséetter. Pour les deux autres bases, le schéma
contre-tousn’est pas plus performant, ce qui semble indiquer que leéflu&s de notre
schéma hybride ne sont perceptibles que lorsque le nomloiaskes est conséquent. Le
criterecs, .. est globalement plus performant que le crit@rgoour la sélection des classes
fortement probables intervenant a I'étape 2 de notre sclidtmadde. La supériorité de la
sélection dynamique du nombre de classes par rapport a ubradiré de classes est
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vérifiée expérimentalement. Cette supériorité est d’aythustmarquée que le nombre de
classes dans le probléme augmente. Le nombre de class&sctionné reste relativement
faible, méme s’il croit avec le nombre de classes. Les teraiedision de notre schéma
sont alors tres proches de ceux d’'un schémaontre-tous

Les différences entre les principes de décodage, dp.ice, dHastie, dwa POUr la deuxieme
etape de notre schéma hybride sont tres faibles. La diroimwalu nombre de fonctions
binaires utilisées et la pertinence de ces différentedifamepar rapport aux classes a dis-
criminer produisent des problemes de décodageontre-unplus faciles a réaliser. Ces
deux effets expliquent les comportements fortement siragale ces quatre principes. Les
décodaged, . etdp.ic. €tant plus rapides a réaliser, il est donc préférable detikseu
avec notre schéma hybride.

Par rapport aux schémas IPCCC et ECOC, notre schéma hybrideiastpadormant
en géneéralisation, mais I'écart tend a diminuer par rapaareux relatifs aux schémas
un-contre-uret un-contre-tousComme les temps d’entrainement et de décision sont plus
faibles, notre schéma hybride représente donc une altgmatéressante pour la construc-
tion de fonctions de décision a partir de SVM binaires.

6.2.1.3 Discusion

Les résultats obtenus avec notre schéma de combinaisoidégont encourageants,
mais plusieurs remargues peuvent étre formulées pour @métie schéma.

Le criterec;,,, pour la sélection des classes fortement probables ne @sntgmpte
de la performance individuelle de chaque fonction de décibinaire impliquée dans la
décompositiorun-contre-tousLe tableau 6.1 illustre qu’elles peuvent avoir des écarts i
portants de performances entre elles. De plus le recaiys dour réaliser cette sélection
correspond a une facon de procéddrhoc L'exploitation de la théorie des fonctions de
croyance [Wos104, QuosTO5] devrait permettre de définir une méthode de sélection
plus performante pour la détermination de I'ensemble dasselk fortement probables,
car elle pourrait exploiter a la fois les sorties des fomtide décision binaires pour un
exemple donné et les connaissances sur les capacités dalpatién de chacune de ces
fonctions de décision.

L'influence de la sélection des modéles relatifs a chaquetitmm de décision binaire
sur la fonction de décision multi-classd.(seconde approche en section 6.2.2) devra étre
mesurée pour réaliser un classement plus précis des diffésehémas de combinaison
par rapport a notre schéma hybride.

Les classes peuvent avoir une organisation hiérarchiqareexemple pour des pro-
blemes de types cellulairesf(section 7.1.3). Il peut alors étre intéressant de généralis
le principe de notre schéma hybride pour que la fusion deetaf®rtement similaires soit
réalisée a la premiéere étape et leur distinction dans lansiecd.a limitation a seulement
deux étapes est également trop restrictive dans ce cas de &gnotre schéma hybride
devra étre étendu pour avoir autant d’étapes qu’il y a deanixelans I'arbre hiérarchique
des classes.

Les schémas IPCCC et ECOC peuvent également étre hybridés é@mlggamt notre
approche hybride afin de réduire la complexité calculatdeeces deux schémas. Les
détails d’'une telle hybridation restent a définir.
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6.2.2 Selection multi-modele par algorithme évolutionnaire

Nous avons expliqué, en section 6.1.3, que la sélectionyjer{parametres pour les
SVM intervenant dans un schéma de décomposition multselast actuellement réalisée
suivant deux protocoles. L'un considére que les mémes kpgraimetres sont communs a
tous les problémes binaires, I'autre considére qu'ils différents pour chaque probléme
binaire. Pour le second protocole, la sélection des hypearpétres est réalisée a partir des
performances estimées de chaque probleme binaire priggsdgat. La question qu'il est
possible de se poser pour ce second cas est: “produit-onilleumschéma multi-classe
possible avec ce protocole par rapport a I'espace des nwoeélesageable”?

En effet, avec le premier protocole, 'espace des modetaeeminement plus réduit,
mais les hyper-parametres communs a I'ensemble des preblbmaires sont sélection-
nés a partir de I'estimation des performances de généiatisdu schéma de combinaison.
Ceci est réalisé sans tenir compte de la mesure des perfeemdachaque fonction de
décision binaire pour chaque probleme binaire exploitéethble cependant logique que
si le schéma de combinaison multi-classe produit avec petteedure de sélection est
performant, alors la majorité des fonctions de décisiomib&s exploitées par ce schéma
le sont également. Mais rien ne garantit la réciprocité,dcepue le fait de combiner des
fonctions de décision binaires les plus performantes, ypiradorcément le schéma de
combinaison les exploitant le plus performant. Nous propssalors de vérifier expéri-
mentalement s’il est possible de produire des contre-ebempous avons choisi d'uti-
liser le méme cadre expérimental que celui de la sectiod.@,2sauf que chaque couple
(Cry) € {272,273,... 215} x {275,273 ... 215} relatif & 'apprentissage d’un SVM pour
un probléme binaire donné n’est plus sélectionné par rappercapacités de généralisa-
tion pour le probléeme binaire considéré, mais par rappottcapacités de généralisation
du schéma de combinaison I'exploitant.

Soit n. le nombre de couples possibles. (= 121 dans le cas considéré) g} le
nombre de fonctions de décision binaires intervenant danschéma de combinaison,
alors le nombre de modeles potentiel a tester est 4@, Il est évident gu’'une recherche
exhaustive n’est pas réalisable a cause d’'un probleme Id&rp combinatoire. Nous
avons alors décidé d'utiliser une approche méta-heuistipur réaliser cette sélection.
L'exploitation d’'un algorithme évolutionnairef, section 3.2) a été retenue pour réaliser
I'optimisation d’'un schéma de combinaison des fonctiong@gsion binaires lorsque ce
schéma utilise des SVM avec un noyau gaussien.

6.2.2.1 Détails relatifs au synopsis de AE

Le synopsis général de I'Algorithme Evolutionnaire (AEjisé pour déterminer les
hyper-parametres des SVM d’'un schéma de combinaison egriteerque celui décrit a la
section 3.2.1. Les détails spécifiques a la représentatisnndividus et a leur sélection,
croisement et mutation sont les suivants.

Représentation des individus

Une solutiond;, caractérisant un individy de la population, est un vecteur dg
modelesd; = (C;,v;) avec (| < i < ngy). Chaque modélé; représente les valeurs des
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hyper-parametres utilisées pour produire a partir dedtatigme des SVM la fonction de
décisionD; relative au probleme binairg;. Nous noteron§; ; le modele); relatif a I'indi-
vidu j, D; ; la fonction de décisio; relative au modelé; ; et D, = D(8,) la fonction de
décision multi-classe correspondant a la combinaisonaiesibns binaires; ; a partir
d’un modeled,.

Initialisation de 'AE

Les solutiond; relatives a la population initiale sont produites par uagé aléatoire
uniforme sur I'espace des modelés = (2%~°,2~°) avecu;,v; € {0,1,...,10}. La taille
A de la population est une constante qui est fixée a l'iniiili; de I'AE. Le nombre
maximum d’itérations: ., de I'AE est également fixé a l'initialisation.

Performance des individus

La performance d’'un individy est déterminée a partir de I'estimation des capacités
de généralisation de la fonction de décisilép produite a partir de la solutiofl;. Nous
notonse; le taux d’erreur lié & la fonction de décisidn ete; ; le taux d’erreur estimé lié
a la fonction de décision binait®; ; pour le probleme binairg,. La performancef; d'un
individu j est déterminée a partir de la relation:

fi = f(65) = 1_% (1 - ni - ej) (6.28)

Nw

On a doncf; = 1 si la fonction de décisio)(8;) est parfaite {; = 0) et f; = 0 si la
fonction de décisio(6;) n’est pas plus performante qu’un tirage aléatoire< 1 — ni).
Les performanceg, ; des fonctions de décision binairés ; sont déterminées également
a partir de la relation (6.28) en remplaganpare; ; (n, = 2).

Sélection des individus

La sélection des individus participant a la phase de remtomuet survivant a la pro-
chaine itération de I'algoritme évolutionnaire est résign exploitant la regle de propor-
tionnalité (3.7) avec une pression de sélection égale a efeume stratégie de répartition
SUS (f. section 3.2.4.1). Le nombre d’individénfants,, produit par le croisement de
deux individugparentsest égal au nombre d’individymarents\ dans la population initiale.
Parmi ces individusgarentsetenfant3 seulemenf individus survivent pour la prochaine
itération.

Opérateurs de croisement

Deux types d’opérateurs de croisement stochastiques énitiéisés, nous les note-
ronsé; etd,. Soitd, et d, les solutions relatives aux degarentsintervenant dans un
croisement ef la solution qui décrit enfantproduit @ = 8, & 6,). Le principe commun
a ces deux types d’opérateurs de croisement est d’affectesgue modélé; de la solu-
tion codant lenfantle modeled; ; oud; » de I'un des deux parents en fonction d’un tirage
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aléatoire. La probabilité de recopier I'un de ces deux mexldépend des performances
liées aux deuyarents

— Opérateur de croisement®;
Le premier opérateur de croisement exploite seulementdgfemqmances globales
f1 et f, des deux schémas de combinaison relatifsgamentset a pour relation :

0; =0 fi 6.29
p(i—i,l)—m (6.29)

L'idée directrice pour aider a la créationetifantsperformants est qu’il faut qu’ils
exploitent plus de modéles en commun avegdeentle plus performant qu’avec le
parentle moins performant.

— Opérateur de croisement®,
Le deuxiéme opérateur de croisement exploite lui les pexdorces interneg, ; et
fi2 des fonctions binaires intervenant dans les deux schénwsmgnaison relatifs
auxparentset a pour relation :

2
0 = 0,1) = bl 6.30
p( ’1) 21 + fz%? ( )

L'idée directrice est dans ce cas plus fine. Puisque le pinde sélection favo-
rise les croisements avec Iparentsles plus performants, I'utilisation des valeurs
f1 et fo n'est pas essentielle et si I'on veut accroitre les perfocea degenfants
produits, il est préférable de favoriser la sélection dedétes qui correspondent a
I'incorporation de fonctions binaires performantes dansdhéma de combinaison
résultant. Chaquparentest alors mis a contribution suivant la qualité des fonaion
binaires qu’il incorpore.

Remarque : L'intérét de recopier I'un des deux modélgs oud; , pour les opérateurs de
croisement, au lieu de créer un nouveau modgtifferent ded; ; etd; , a partir de
ces deux modéles réside dans le fait que la fonction de déaislative au modele
choisi a déja été créée et qu’il N’y aura pas besoin de réalsaouvelle phase
d’entrainement avec les SVMI

Opérateurs de mutation

Chaque individu a une probabilite, de subir une mutation a chaque itération de I'AE.
Si un individu subit une mutation, chaque modéla la méme probabilitg,, d’étre mo-
difié. La modification correspond a un tirage aléatoire unif® identique a celui utilisé
pour l'initialisation des individus.

10. Pour étre plus précis, comme une phase de validatiopégrein: parties est utilisée pour réaliser les
estimations deg; et f; ;, il n"y a pas une fonction de décision, maigonctions de decision attachées a un
modeled; particulier.
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Schémal| un-contre-tous un-contre-un
A b1 Do 51 Do
5 49,0% | 42,6% || 48,8% | 46,8%
10 43,0% | 41,2% || 45,2% | 36,2%
20 38,4% | 38,0% || 44,2% | 36,6%
50 38,2% | 36,4% || 42,6% | 34,8%

TAB. 6.5 —Taux d’erreure, avec une sélection de modeles par AE pour différentesdaille
de population et les deux types d’opérateur de croisemgntf 0,01, n,.. = 100). La
base d’apprentissage (et de test) utilisée correspond amfar échantillonnage (type 1)
issu de la baseetter.

6.2.2.2 Expérimentations

Nous avons choisi de mesurer les performances des schémasrignaisonun-
contre-un(avec le décodagér,;..) et un-contre-tousen utilisant I'AE décrit a la section
précédente pour la sélection de modele. Nous avons utissénEmes bases de données
gue celles utilisées avec le schéma hybricfeséction 6.2.1.2). Les estimations des per-
formances (6.28) relatives aux fonctions de décision bésd; et multi-classed sont
réalisées a partir des taux d’erreur mesurés par une pracddwalidation croisée qui est
la méme que celle utilisée pour notre schéma hybitls¢ction 6.2.1.2). Une fonction de
décisionD* est ensuite réalisée en utilisant le meilleur mod&léi.e. 'individu de per-
formance maximale produit par I'AE) pour produire I'ensdentbes fonctions de décision
binaires nécessaires au schéma multi-classe utilisé uxedtarreure, de la fonctionD*
est ensuite mesuré a partir de la base de validation.

Le nombre maximum d’itérations,,.,., la taille de la population et le taux de muta-
tion p,,, n'ont pas été définis pour 'AE proposé. Plusieurs expértate@ns ont été réali-
sées pour choisir les valeurs de ces constantes. Le tahlaone les résultats obtenus
avec différentes tailles de la population, un taux de mondixké a 1% et un nombre maxi-
mum d'itérations fixé a 100. Ces résultats illustrent que iletde la population a une
influence importante sur les performances en généralsdis fonctions multi-classes
produites. Ces résultats illustrent également que l'opératle croisement, est plus
performant queb;. D’'autres expérimentations relatives au changement dudaeumuta-
tion ou du nombre maximum d’itérations ont montré que le$gperances de I'AE sont
moins sensibles aux variations de ces param&trB® plus, la durée nécessaire a la sélec-
tion d’'un modeled” et la taille mémoire nécessaire au stockage des fonctiodédsion
binaire augmente essentiellement avec la taille de la ptipul En effet, a cause de la
nature des opérateurs de croisement, les phases d’enteihdes SVM sont essentielle-
ment réalisées pendant la premiére itération de I'AE. Lebrende fonctions de décision
a stocker est, quant a lui, proportionnel & la taille de lautation (sauf modelé; commun
entre plusieurs individus).

A partir de ces différentes observations, nous avons clesisialeurs suivantes pour
les 3 constantes de notre AR = 50, p,, = 0,01, n,.x = 50. Lopérateur de croisement
utilisé estd,, car il est globalement plus performant. Notre AE est ersuiilisé pour
réaliser la sélection de modeles pour I'ensemble des bapésitées (le2 x 20 échan-

11. Bien entendu, une valeur trop grande du taux de mutgtion> 5) ou un nombre trop faible d'itéra-
tions (1. < 20) dégrade fortement les performances de I'AE.



6.2. Nouvelles approches 213

un-contre-tous un-contre-un
t=1 t=2 t=1 t=2
ey Aey ey Aéy ey Aey ey Aey
Satimage || 14,5-2,0% | -0,1% || 11,6+1,0% | +0,1% || 14,5-2,1% | -0,2% || 11,84+ 1,0% | -0,0%
USPS 11,2+1,5% | -0,7% || 8,5+1,6% | -0,3% | 11,0+:1,8% | -1,8% 8,4+1,6% | -0,5%
Letter 36,3t3,3% | -5,6% || 19,41,8% | -2,4% || 35H2,9% | -4,1% || 18,6+2,1% | -2,8%

TAB. 6.6 —Taux d’erreur moyen et écart type des valeurs estimées aeec une sélection
de modeles par AEXN p,, = 0,01, n,.x = 100). La base d’apprentissage (et de test)
utilisée correspond au premier échantillonnage (type 4)ide la basé.etter.

tillons des 3 bases) a la section 6.2.1.2. Les deux schémesnalginaisorun-contre-un
et un-contre-tousont été testés avec I'ensemble de ces bases. Le tableaurthé pour
chaque base de référence la valeur moyenr{et I'écart type) relatif aux deux tailles de
base d’'apprentissage. La colonhe,  de ce tableau correspond a I'écart entre le taux d’er-
reur moyen de la sélection de modéles avec notre AE et celiai sielection de modéles
classique utilisée en section 6.2.1.2. Lensemble de crdtaés illustre que la sélection
multi-modeled” avec notre AE est la plus performante. Cet effet est d’autastimpor-
tant que le probleme comporte un nombre important de claSsesonstate également
une légére augmentation de la variance des performancesnénadjsation. Néanmoins,
en tenant compte du caractére stochastique de la méthoddéedéan et de la dimension
de I'espace multi-modéle exploré, cette augmentatior r@ssonnable.

6.2.2.3 Discusion

Nous avons, a partir de ces premiers résultats, obtenu té® axemples qui illus-
trent que la sélection indépendante du modele optimal grague sous-probléme binaire
ne produit pas forcément la meilleure fonction de décisioarpn schéma optimal de
combinaison a base de SVM. Deux raisons peuvent étre raibtement mises en avant
pour cet effet:

1. L'estimation des performances d’un SVM pour un modelef@sement une ap-
proximation de ses vraies performances. Le cumul de toegeamproximations doit
alors étre suffisant pour que la combinaison de ces fondbimagres dite®ptimales
ne produise pas la fonction de décision multi-classe opgintiaffet de variance est
accru.

2. Théoriquement rien ne s’oppose a ce que deux fonctiongdsion qui ne pro-
duisent pas exactement les mémes décisions aient cepdeslanémes capacités
de généralisationi.€ elles ne réalisent pas leurs erreurs sur les méme exemples,
mais produisent, en moyenne, exactement le méme nombrreu’sy. Supposons
gu’il soit possible pour chaque fonction binaire d’un sclaée décomposition de
produire deux fonctions de ce tyfell y a dans ces conditior™ fonctions multi-
classes différentes et il est difficile de supposer qu’dlesont toutes les mémes
performances en généralisation quel que soit le princip@gédedage utilisé. Cette

12. Plusieurs figures de la section 4.2.3.2 illustrent qgtand nombre de modeles produisent des fonc-
tions de décision binaires de performances trés similaR&s ne prouve par contre gu’elles soient diffé-
rentes dans leurs décisions sans une étude plus apprafondie
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possibilité pourrait justifier 'existence d’une variare les capacités de générali-
sation intrinseque au principe méme de combinaison indigement des capacités
de généralisation de I'ensemble des classificateurs bmatilisés.

Ces deux raisons expliqueraient également que I'écartlestdeux stratégies de sélection
de modéle testées (AE et individuel) augmente avec le noddotasses.

Si la sélection multi-modéle d’'un schéma de combinaisorsa da SVM semble donc
plus performante au regard des résultats de la sectionge@t les temps nécessaires
pour realiser cette sélection sont actuellement trés itapts. L'utilisation d’un critére
d’arrét prématuré et de techniquealitha seeding’® devrait permettre dans un premier
temps de réduire les temps d’entrainement.

Les fonctions de décision binaires combinées sont glotaietoutes performantes en
généralisation, méme si elles ne sont pas toutes les nrefleNotre AE peut actuelle-
ment produire des fonctions de décision binaires de petgooms tres médiocres a cause
de la procédure d'initialisation des modefd 'utilisation d’une techniqgue comme celle
exposée a la section 5.3.2.2( sélection rapide d’hyper-paramétres par quantification
vectorielle) permettrait de ne conserver que les modglies plus probables pour chaque
sous-probléme binaire intervenant dans un schéma de caistin Cela permettrait de
réduire de facon significative la dimension de I'espace dbarhe. Les opérateurs de
mutation et de croisement pourraient étre modifiés pourdueean compte ces change-
ments afin d’améliorer globalement I'AE.

6.2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les différentes tpotmutilisées pour construire
une fonction de décision a base de SVM lorsque le problemapdeatissage comporte
plus de deux classes. Nous avons dressé un état de l'art fileemlis schémas de dé-
composition et des différents principes de décodage pésposs derniéres années. Nous
proposons ensuite deux approches liées a la problématigest da production de fonc-
tions multi-classes a partir de la combinaison de fonctlunaires. La premiére corres-
pond a la définition d'un schéma hybride de combinaison gploite les avantages et
inconvénients des schémas de combinaisostontre-touset un-contre-un Nous mon-
trons au travers de différentes expérimentations que aenszhlile combinaison est plus
performant que les deux schémas de base qu'il utilise et gueffet est d’autant plus
marqué que le nombre de classes du probleme traité est smpokous montrons éga-
lement gu’il a 'avantage d’étre de complexité moindre gqaexcqui lui sont supérieurs,
méme s'il n'est pas le schéma de combinaison le plus perfurera généralisation. La
deuxieme approche est liee a la sélection d’un multi-modptenisant les capacités de
généralisation d'un schéma de combinaison a base de SVMs Nayposons un algo-
rithme évolutionnaire pour réaliser cette sélection. Noositrons expérimentalement que
notre méthode est supérieure a celle classiquement atéisée qui concerne les capa-
cités de généralisation des fonctions de décision mwdssds produites. Nous montrons
egalement que cet effet est d’autant plus marqué que le modeclasses du probléme

13. Les techniques du chapitre 4 n'ont pas été utiliséesesdests étaient antérieurs au développement de
celles-ci. De plus, les remarques dang€{I®»sT00] sur d’'autres types d'utilisation des techniqueslpha
seedingsont appropriées a la sélection de modele par AE et devrivet'fatention de futurs travaux.
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traité est important. Plusieurs remarques au travers aeisins insistent sur les rai-
sons des performances de nos deux approches et proposaméesrations futures de
ces approches. Ces remarques indiquent également que ceapfgoches (avec leurs
ameliorations respectives) pourront étre combinées pagture des schémas de classi-
ficateurs binaires encore plus performants. La combinaigoriassificateurs binaires est
un probleme qui peut étre considéré comme un cas partialligirobleme général de
sélection/combinaison de classificateur& NCHEOQ4].
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Les résultats présentés dans ce chapitre se rapportenk aypes d’applications. La
premiére est liee au domaine médical a travers la constitutiun systéme de tri cellu-
laire et la seconde a la réalisation d’un expert informatign qualité visuelle des images
couleur.

7.1 Imagerie microscopique médicale

7.1.1 Introduction

Le LUSAC (Laboratoire Universitaire des Sciences Applegiéle Cherbourg) tra-
vaille depuis de nombreuses années maintenant a la réaligéin systéme de vision en
imagerie microscopique médicale. Les theses d’Olivierotay [LEZORAOO] et de Cyril
Meurie [MEURIEO5A] ont toutes deux traité ce type de probléme par des appratifies
férentes et complémentaires. On peut résumer le fonctineaned’un tel systéme en plu-
sieurs blocs logiciels principaux que sont 'acquisitidmages, la segmentation d'images,
I'extraction de caractéristiques cellulaires, la catésgdion de cellules. La figure 7.1 pré-
sente un tel systeme de vision ainsi que la fagon dont un étraim peut interagir avec
celui-ci (paramétrage, annotation et expertise). Noustaltbns pas plus ici I'application
microscopique et le lecteur intéressé pourra se référee2grA03, MEURIEOSA, MEU-
RIEO5B] pour de plus amples informations. Dans cette thése, naussmmmes intéressés
plus particulierement a la segmentation d'images couleaitaecatégorisation de cellules.
Pour cela nous avons utilisé des séparateurs a vaste manigé&aa les techniques que
nous avons développées dans cette these (voir chapitré® 5 et

7.1.2 Segmentation d'images microscopiqgues médicales

Plusieurs de nos travaux précédentsfi®prr00, LEzZORAO2, MEURIEOQ5SA] ont mon-
tré que des schémas de segmentation hybrides combinasifickton de pixels et opé-
rations morphologiques permettent d’obtenir des segrtientad’images microscopiques

médicales de trés bonne qualité. Les images microscopigadgales que nous avons a
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FIG. 7.1 —Composants du systeme de vision en imagerie microscopicgieates

traiter sont des images provenant d’expectorations biquek. Sur ces images on trouve
différents types d’objets cellulaires dont la distinctest facilitée par la coloration de Pa-
panicolaou [RPANI54] qui est appliquée aux lames cytologiques contenanidagles
d’expectorations. Grace a la coloration des lames, il essipte de classer visuellement
les différents pixels d’'une image microscopique en trotegaries différentes: le fond,
les cytoplasmes et les noyaux (voir figure 7.2). Nous avonsqus apercevoir, lors de
la constitution de vérités terrain, que cette classificatie peut étre parfaite méme lors-
gu’elle est effectuée par un expert. La figure 7.2(b) pr&sene telle vérité terrain pour la
figure 7.2(a) et 'on remarque que certains débris (tels gumucus coloré en bleu et pré-
sent dans le fond) peuvent géner la différentiation engrdiléérentes catégories de pixels.
Si cela est difficile pour un expert en cyto-pathologie, ¢telst également pour un expert
informatique qui aurait a classer les pixels d’'une imagereis tifférentes catégories. Il
faut noter de plus que l'utilisation d’informations sénigoes est prépondérante lors de
I'évaluation d’une image microscopique par un expert hundai ce champ d’application.
En effet, certains pixels présents dans le cytoplasme elyl@unpeuvent avoir exactement
la méme couleur, ce qui montre que ces deux catégories de pixeun fort taux de re-
couvrement. Cependant, dans la thése de Cyril MeurieJRMEO5A], plusieurs schémas
de classification de pixels ont été étudiés et ont montrérteaurstesse méme dans le cas
d’ambiguités telles que celles que nous venons de soulgyat.Meurie a optimisé dif-
férents classificateurs supervisés ou non supervisés [aasec les pixels d’une image de
microscopie médicale. La couleur d’un pixel étant une imfation capitale pour ce type
de classification, il a étudié I'influence de I'espace cousewr la méthode de classification
utilisée. Il a pu alors montrer que les SVM permettent d’alstdes classifications pixel-
laires parmi les meilleures mais l'utilisation des SVM comulassificateurs de pixels
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(&) Une image couleur d’'un champ microsco- (b) La classification manuelle des pixels effec-
pigue d’'une lame d’expectoration bronchique. tuée par un expert.

FIG. 7.2 —Une image microscopique médicale (a) et la vérité terraisoage (b).

implique un fort accroissement de la complexité calcutatdCeci est d’un intérét crucial
dans le cadre d’applications industrielles. En effet, ménhes SVM permettent d’obtenir
des taux de classification correcte tres élevés, cela reasdepseul critére d’évaluation de
la qualité de la fonction de décision. Une fonction de décisixploitée dans le cadre de
la classification de pixels est interrogée pour chaque pigdlimage, une image micro-
scopique comportant un grand nombre de pixels, la complexitculatoire d’'un classifi-
cateur de pixels a base de SVM peut rapidement devenir ptighikEn effet, les SVM
sont des algorithmes trés performants pour produire degifors de décision qui ont de
fortes capacités de généralisation, mais dont la complexdit avec la taille de la base
d’apprentissage. L'utilisation des SVM sur des bases delpixest donc pas directement
exploitable pour la classification de pixels. Nous avonssadigfini une nouvelle méthode
qui permet d'utiliser des SVM pour une classification rapdeepixels.

7.1.2.1 Schéma général de segmentation

Le schéma général de segmentation que nous avons retedassgje et repose sur
nos travaux précédents §8upr00, LEZORAO2, MEURIEOS5A]. Il se décompose de la
maniére suivante :

1. Classification rapide de pixels par SVM.

Lissage gaussien des probabilités estimées.
Extraction de germes par seuillage des probabilités.
Filtrage morphologique.

Croissance de régions.

a kN

A partir d’'une image couleur, nous effectuons une classifinan trois classes (fond, cy-
toplasme et noyau) et nous obtenons trois images de prababdppartenance de chaque
pixel a chacune de ces classes. Ces images de probabilitdisséas puis seuillées afin
d’extraire des germes de régions qui sont filtrés par desogiosnorphologiques. Enfin,
une croissance de régions par ligne de partage des eaufeesi@é sur une image de pro-
babilité correspondant au maximum des trois probabilitésgdemment estimées. Dans
les sections suivantes, nous détaillons ces différensgest
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7.1.2.2 Classification rapide de pixels par SVM

Nous avons défini une nouvelle méthode qui permet d'utilissr SVM dans le cadre
de la classification de pixels. Cela consiste a construirdahesions de décision binaires
de discrimination entre les différentes classes. Pour mels disposons d’'une base de
données initiale constituée de pixels qui ont été manuelter@tiquettés par un expert en
cytopathologie.

Espace couleur hybride

La couleur des pixels des images numérisées est générdlerpgimée dans I'espace
couleur R,V,B). Cependant, cet espace couleur n'est pas nécessairenpims l@ppro-
prié pour réaliser une classification de pixels et le choundéspace couleur adapté per-
met, dans la pluspart des cas, d’améliorer les performateds classification de pixels.
On peut par exemple choisir de combiner plusieurs clastdita effectuées dans diffé-
rents espaces couleur par des SVM optimisés pour chaquessspaleur [GIARRIO6A].
Cependant, la création d’'un espace couleur hybride a partirahsemble d’espaces cou-
leur permet généralement d’améliorer la classificationigelp par rapport a I'utilisation
de I'espace couleur initial des imagesaNVOEN98, VANDENOOB, VANDENO3, GUEO4].
Nous avons choisi ce type d’approche qui consiste a ne paswéer quel espace couleur
(forcément tri-dimensionnel) permet de produire les raeit résultats, mais a détermi-
ner un espace couleur hybride approprié pour chaque fandgodécision binaire. La
création d’'un espace couleur hybride est réalisée parte@atun ensemble de compo-
santes couleur issues de divers espaces coulemd®N03]. Un grand nombre d’espaces
couleur existent et ont des propriétes physiques, colarigu&s ou physiologiques spéci-
fiqgues [VANDENOOB, VANDEN98]. Pour notre application, nous avons retenu des espaces
couleur classiques a savoirREMEA03]:! (R,V,B), (X,Y1,2), (L*,a*,b*), (L*u*v*),
(L1,C Hy), (Ya,Chy,Chs), (I1,15,13), (H3,S,Ls), (Y3,Cy,C.).
Par définition, un espace couleur hybriﬂé, défini comme suit, correspond a un sous-
espace comportamt; composantes issues d’un espdceui regroupen; composantes
couleur provenant deespaces couleur.

H=  |J (7.1)

le[lvvnELB'L:l

C%, désigne la composantele I'espace? . Le vecteur3 désigne les composantes couleur
de £’ conservées dans I'espace couleur hybrige §; = 1 si la composantéde I'espace
E est conservée darfsg, 0; = 0 sinon). Pour notre application,= 9, ng = 25 et

E = (Rv‘/)ByXa}/l)Z?L*7a*7b*7U*7U*7C7H17 (7 2)
}/27Ch170h'27]—17[27137H27Sa[127}/;3a0b701") .
L'objectif est alors de trouver I'espace couleur hybrﬂé (les valeurs du vecteut) qui
ameliore la qualité des fonctions de décision produitesdear SVM. Cela s’apparente
donc a de la sélection dattributs pertinents. Les compesaly, aveci > 3 pour un pixel

1. Nous ajoutons des indices a certaines composantes c@aeudifférencier celles qui ont le méme
nom dans différents espaces couleur mais pas les mémeddsrdaicalcul.
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d’'une image sont déterminées a partir des composantesucdjlé” et B du méme pixel
par des transformations linéaires ou non linéairesNENOOA]. Le colt en temps de
calcul de ces transformations est plus ou moins importawasula nature de la transfor-
mation et le fait qu’elle soit ou non implantée directemantise puce électronique. Soit
x; le coQt de la transformation pour obtenir la composa6@tesPour une conversion logi-
cielle, x; # 1, Vi et pour une conversion matérielle = 1, Vi. Le colt associé a I'espace

couleur hybridel7? est alors défini par: co(it) = i Biki.
i=1
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FiG. 7.3 —Principe général du schéma de classification de pixels plecgén de modeéle.

Principe général

La base de données de pixels dont nous disposons est trée gtarnes redondante not-
tament car beaucoup de pixels d’'une méme classe sont triésiigm La simplification de
cette base d’apprentissage est donc nécéssaire pouis@lecies exemples pertinents et
obtenir une classification rapide. Pour effectuer une ifleagon de pixels d'images mi-
croscopiques meédicales, nous devons donc a la fois sinnpdiftmse d’apprentissage et en
extraire les exemples pertinents, simplifier la représemtales pixels pour construire un
espace hybride couleur et sélectionner les attributsyats, et nous devons également sé-
lectionner les hyper-parameétres optimaux de chaque Fondé Décision Binaire (FDB)
induite par la classification par des SVM en trois classesi €@gmespond exactement au
cadre général de sélection de modele que nous avons défihapiire 5. Nous pouvons,
dans le cas de la classification de pixels, résumer son pam@néral par la figure 7.3. A
partir de la base des données initiales, sont sélectioregsalis-ensembles de données
concernant uniguement deux classes (par une approtieentre-tousu un-contre-um.
On obtient donc un ensemble de données d’entrainementstettde validation pour
chaque FDB a base de SVM qui doit étre construite. Pour chiapa&ion de décision, on
sélectionne le modele optimal par un algorithme a base derelse Tabou. Cette sélec-
tion de modele permet de déterminer le niveau de simplifinadie la basek(, 'espace
couleur couleur hybride?), les paramétres de la FDB a base de SVYM«). Pour obtenir
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des probabilités par chaque FDB, la méthode Platt est @iJRTT99A].

Résultats

Nous avons donc appliqgué notre méthode de sélection de enadkl classification
de pixels issus d’images microscopiques. Les bases diratrentZ”, de testZ? et de
validation Z" sont construites a partir de 8 images couleurs microscepige tumeurs
bronchiques (codées €/ B, 574 x 752 pixels). Pour chaque image, une segmentation
manuelle : fond (classe 1), cytoplasme (classe 2), noyasgel3) est réalisée par un ex-
pert. La base de données a été découpée en trois sous-eeseebtrainement, de test
et de validation avec respectivement les images suivafgssteux premieres, les deux
suivantes et les quatres restantes. Comme la répartitioordbne de pixels dans chaque
classe n'est pas équilibrée dans les images (1: 89%, 2: 74%3:seul un sous-ensemble
des pixels des classes 1 et 2 a été sélectionné aléatoirpmeria constitution de&Z” et
ZT', ceci afin que chaque classe possede le méme nombre d’'esgi®PBO0 par classe).
La sélection de 3 model#s (i € [1,2,3]) est réalisée avec notre méthode a partir des trois
basesZ” induites par les décompositions-contre-tousou un-contre-unappliquées a la
baseZ~. Pour chaque modete une FDBDj, est produite. Pour éviter tout biais lié a la
sélection d’un modele, le taux de reconnaissance est épaluéune FDBD),, a partir de
la baseZ) .

Cvs FDB | ECH nvys k TR

0,003| D} RY; 12| 396,57
0,003 | D} VLI, |2623| 11| 87,02
0,003| D; | B 6| 28985
0,010| D} u*S 2| 1]96,24
0,010| D} u*Chy 8| 3|8494
0,010 Dj B 2| 0] 89,56

TAB. 7.1 —Sélection de modéle pour différentes FDB} (fond contre (cytoplasme et
noyau)),D3 (cytoplasme contre (fond et noyau}); (noyau contre (fond et cytoplasme)).
Les colonnes présentent le niveau du simplification e nombre de vecteurs support
(nvs), le taux de reconnaissancéy), I'espace couleur hybride (ECH) pour une FDB et
un niveau de pénalité(s).

Le tableau 7.1 illustre la sélection de modéle pour des FIN&astiune décomposition
un-contre-tousiveccs = 0.01 etx; = 1, Vi. On remarque tout d’abord que 'augmentation
de la pénaliteyg associée au nombre de vecteurs de suppe)(permet de réduire for-
tement ce nombre avec une faible diminution du taux de resiesanceqr). Ainsi, il est
possible de produire des FDB efficaces et de complexité te¢dDi remarque également
gue le niveau de simplificatiork) et la sélection d'un espace couleur hybride (ECH) dé-
pendent du probleme de discrimination. Par exemple, laidigtation cytoplasme contre
(fond et noyau), qui est la FDB®?3, est la plus difficile et la diminution de la pénalité
permet d’augmenter le taux de reconnaissance mais nécphkstde prototypes représen-
tatifs de la base d’entrainement. Cela se traduit par une extgtion du temps de décision
associé a une telle FDB.
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| | Dy | Dp | Dy
‘ ECC ‘ TR ‘ nvys ‘ TR ‘ nvys ‘ TR ‘ nvys ‘
RV B 95,22 284,35 13| 89,74 4
XY\ 7 95,29 284,46, 12| 90,10 5
L*a*b* 94,86 2 | 83,58 7 | 88,68 2
L*u*v* 96,41 418490 10 89,25 8
LCH, 95,86 4| 84,76 60| 89,25 4
YoCh,Chy | 96,00 2|85,74| 46| 89,82 4
L1515 95,73 28541 6 | 89,76 4
HySL, 95,93 3|84,94 6 | 89,90 9
Y3CpChr 95,38 286,17 149 90,13 5

[Moyenne | 95,63] 2,6] 84,92] 34,3] 89,62] 50|

TAB. 7.2 —Taux de reconnaissance et nombre de vecteurs support pedodetions de
décision binaires par notre sélection de modéle poaspaces couleur classiquésCC)
(cys = 0,01). Les meilleurs taux de reconnaissance de chaque FDB soigjLiés en gras.

Le tableau 7.2 présente des résultats similaires a ceuxbdieata7.1, mais cette fois
nous avons fixé les composantes de I'espace couleur hyl@ld)(avec des composantes
d’espaces couleur classiques (ECC). Pour chaque sélectimodide, cette fois, seuls le
niveau de simplification et les hyper-parametres des FDBsa @ SVM doivent étre
ajustés. Pour avoir une comparaison possible avec lesdegiss expérimentations, nous
avons fixécy s = 0.01. La décomposition considérée est toujours de typ&ontre-tous
On remarque que chaque FDB, une fois optimisée, nécessitganecouleur spécifique
soit 9 composanted.fu*v* pour Dj, 11,13 pour D} et Y;CsCr pour Dj) au total pour
les trois FDB. De méme, chaque FDB nécessite des vecteurgpgersulifférents, soit
15 au total. Avec la recherche d’'un espace couleur hybrmenee cela est décrit dans le
tableau 7.1, seules 4 composantes couleurs différentési8oéssairesu(, S, Chy, B)
et seulement 12 vecteurs de support, tout ceci avec un tarecdanaissance tres proche
(environ 0,5% de différence). Nous pouvons donc dire quenengi des schémas basés
sur I'exploitation d’espaces couleur classiques peuveatedficaces, ceux-ci sont globa-
lement plus complexes que ceux construits par notre appraetisant une sélection d’'un
espace couleur hybride, méme si elle s’accompagne d’usiéditie différence en termes
de taux de reconnaissance pour cette application.

Nous venons de voir, a travers les deux précédentes expéations, qu’'un compromis
entre efficacité et complexité permet de sélectionner unéhegoerformant. Cependant,
nous avons considéré uniguement une décomposition deutymentre-touset I'utili-
sation d’'un autre schéma de décomposition-¢ontre-unpar exemple) peut avoir des
conséquences sur les résultats que nous venons de comniRentecomparer les deux
approches, nous utilisons les probabilités estimées paucie d’entre elles pour effectuer
une décision de classification et donc classer les pixelss &acas d’'une approcha-
contre-touda probabilité maximum est utilisée pour désigner la clasgenue et dans le
cas d’'une approchen-contre-unnous avons retenu I'approche de Price([®94] pour
sa rapidité. Afin de comparer ces deux approches de décaimposious avons mesuré
le taux de reconnaissance du schéma gldbg), (le nombre total de vecteurs de support
(nvs), le temps d’entrainement total (TE), le temps moyen desiflaation d’'une image
compléte TCT). Pour le nombre de vecteurs support et les temps d’entraing ce sont
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les sommes des quantités associées a chaque fonction died&naire. Les tableaux 7.3
et 7.4 montrent les résultats de ces expérimentations.drabbrd on remarque que les
deux schémas de décomposition produisent des solutiondedaiaux de reconnaissance
sont proches, mais le temps moyen de classification despikate image est beaucoup
plus important avec une approcha-contre-tousLa principale raison est que dans un
schémaun-contre-unles FDB utilisent un ensemble d’entrainement beaucoupnglduit

et leur discrimination est généralement plus simple. Leypted’entrainement sont éga-
lement plus réduits avec une approahrecontre-un ceci s’accentuant avec la recherche
d’'un espace couleur hybride.

| ECC | Tr | nys| TE| TCI|
RVB 86,55 479] 2639] 10,32
XviZ 86,80| 1364 | 12017] 29,22
L*a*b* 86,74| 745| 3856/ 16,80
L*u*v* 86,35| 2680 | 5761[ 61,98
LCH, 85,97| 1239| 6785 27,40
Y3ChiChy 87,09| 303| 6404| 6,58
L 115 86,85| 2589| 4760] 54,11
H,S L, 86,02| 2520| 2899] 55,52
Y3CBCR 86,67| 519| 2668| 11,08
| Average [ 86,56] 1382] 5310] 30,34]
| ECH | Tr | nvys| TE| TCI|

| RVY|LI, (x; = 1) | 87,18] 2641| 75158| 63,97 |
| RVBY\L (k; # 1) | 86,97] 2532| 76256] 54,28

TAB. 7.3 —Taux de reconnaissance globdly{), nombre de vecteurs de suppont ),
temps d’entrainement (TE) en seconde, temps de classificatyen d’une imag&d'C1)

en seconde pour une décompositiom-contre-tousavec un espace couleur classique
(ECC) ou bien un espace couleur hybride (ECH). Les constantgsgdalisation sont
cys = 0,003 etcg = 0,01.

Pour terminer ces expérimentations, nous avons, pour wangsitionun-contre-
un, étudié l'influence du compromis entre taux de reconnasahtemps de traitement
d’'une image. Pour cela, nous avons augmenté la pénglitéCes résultats sont décrits
par le tableau 7.5. On peut constater que les solutionslggiant une conversion lo-
gicielle (x; # 1, Vi) sont plus rapides que celles privilégiant une conversiatenelle
(r; = 1, Vi), mais le taux de reconnaissance est moins bon. Nous avpesdant retenu
comme classificateur de pixels cette derniere configurdtiéarite par la premiére ligne
du tableau 7.5) qui opere une décompositiorcontre-uravec conversion matérielle (pas
de pondération de chaque composante couleur). Nous avoopduilégié une classifica-
tion rapide. Ceci s’explique par le fait que pour de faiblesateons du taux de reconnais-
sance, les classifications obtenues produiront la mémeesggtion finale car le schéma
de segmentation utilise des étapes de filtrage des gernragephar la classification qui
annulent les différences entre ces classificatiomEsfuN04B].
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| ECC | Tr |nvs| TE | TCI|
RVB 86,86] 988| 968] 21,38
XY Z 87,06| 880 1258| 20,18
L*a*b* 86,69| 50| 1269| 1,97
L u*v* 80,00/ 13| 517| 1,07
LCH, 86,24| 128| 812| 3,81
Y2ChiChs 84,57 35| 429| 1,42
INSE 86,57 | 851 1488| 19,04
H,SL, 86,36| 146| 762| 3,81
Y;CBCR 86,28| 36| 731| 1,51

| Average | 85,63| 347| 915| 8,24

| ECH | Tr |nvs| TE | TCI|

[RVY\LL (v — 1) | 86,97 12 4622 2,13]
[ RVBY\L (n, # 1) | 86,13] 11]4843] 1,87]

TAB. 7.4 —Taux de reconnaissance globdly), nombre de vecteurs de suppont(),
temps d’entrainement (TE) en seconde, temps de classificatlyen d’une imagd'C1)

en seconde pour une décomposition-contre-un avec un espace couleur classique
(ECC) ou bien un espace couleur hybride (ECH). Les constantgsedalisation sont
cys = 0,003 ety = 0,01.

ECH Tgr | nvs TE | TCI
Ru*v* (k; =1) | 86,67| 10| 1069 1,71
RVB (x; Z1) | 85,97| 15| 1128 0,81

TAB. 7.5 —Taux de reconnaissance globdly), nombre de vecteurs support(s), temps
d’entrainement (TE) en seconde, temps de classificatioremdyine imageTC1) en
seconde pour une décomposition-contre-un avec un espace couleur hybride (ECH).
Les constantes de péenalisation sep$ = 0,01 etcz = 0,01.

7.1.2.3 Segmentation : étapes suivantes

La classification rapide de pixels par SVM permet de prodeseartes de probabilité
d’appartenance de chaque pixel a 'une des classes. Leganagi(b) a 7.4(d) illustrent
les résultats obtenus avec I'image microscopique 7.4@)idure 7.4(e) présente le ré-
sultat obtenu en affectant chaque pixel a sa classe la phlsble, les probabilités étant
calculées avec la méthode de Pric&[®E94]. Les étapes suivantes de la segmentation
ont différents parametres qui doivent étre réglés efficacerafin d’améliorer la qualité
de la segmentation finale. L'étape de lissage gaussien dbalglités estimées nécessite
de spécifier la largeur de bande du filtre gaussie. L étape d’extraction des germes par
seuillage des probabilités nécessite de déterminer lés §€1) a partir desquels un pixel
est considéré comme appartenant a un germe potentiel dlassec L'étape de filtrage
morphologique nécessite de déterminer combien d’itérat{p.) du filtrage morpholo-
gique sont effectuées afin d’éliminer les artefacts évésitiieus ces parameétres peuvent
étre réglés a priori mais il est préférable de chercher a fisnser étant donné leur
nombre (5 paramétres différents). Nous avons donc utilieéracherche tabou qui opti-



226 Chapitre 7 - Applications

mise un critére de qualité de la segmentation d'images stomiques medicales.

Qualité de la segmentation d'images microscopiques médiles

Ce critere de qualite, notg.,, doit prendre en compte l'adéquatigh,,... entre la
forme des objets produits par une segmentation automatiguet celle d’un experti).
Ce critére doit également prendre en compte le nombre ddatgeintroduits g, e fact)
ainsi que le nombre d’objets non segmentgs,{,..s). Le critere que nous proposons est
alors le suivant:

QSeg - Qfm"me + A(nmanques) + (1 - A)nartefacts (73)

avec) € [0,1]. La constante\ permet de favoriser une segmentation limitant le nombre
d’objets non segmentés en comparaison du nombre d’adef@ans le cas de la seg-
mentation de cellules, il est essentiel de ne manquer awmihde, méme si cela améne
a considérer quelques artefacts étant donnée la faiblegiop de cellules cancéreuses
parmi les cellules normales. Nous avons donc fixé 0.9. L'adéquationys,,,,.. est définie

comme suit: .

qdforme = ’[a|

> min(de(pLe) dimas)’ (7.4)
La(p)#1e(p)

oud.(p,I.) correspond a la distance entre un pixele la segmentation automatigljeet

le plus proche voisin dg correspondant a une frontiére dans la segmentation desfexp
1. d,... Sert a ne pas trop s'éloigner des frontieres et est fixé a 4aidd’d’'une optimi-
sation tabou de,.,, nous avons pu déterminer 'ensemble des valeurs des piaesnae
savoir:wy, = 3,7y = 0.42, T, = 0.64, T3 = 0.56 etn, = 2.

La figure 7.5(e) présente un exemple de segmentation suagéncouleur 7.5(a). On
peut constater que la segmentation produite est trés pieteelle de I'expert (figure
7.4(f)). Si 'on compare le résultat de la segmentation asadai de la classification de
pixels seule (figure 7.5(c)), on s’apercoit de 'améliavatiobtenue avec les étapes de
segmentation. Pour illustrer ceci, a partir de la clasgitioade I'expert (figure 7.4(f)), on
peut en déduire une carte de pondération des erreurs (fida(t®)7selon la formulation
deqgro.rme (l€S €rreurs sont prises en compte dans un voisinage dackstaaximum,,,

a chaque pixel de frontiere dang. Les figures 7.5(d) et 7.5(f) présentent alors les valeurs
deqy.-me POUr chaque pixel, respectivement pour la classificatipideade pixels et pour

la segmentation finale. On remarque que la segmentatioe fsala plus proche de celle
de I'expert.

Afin de quantifier le gain produit par les étapes de la segrtientqui suivent la clas-
sification de pixels, le tableau 7.6 présente une comparastre le schéma complet de
segmentation avec optimisation des parametres et lafatasisin rapide de pixels seule en
combinant les probabilités par la méthode de Prica §B94]. Pour toutes les images, la
segmentation permet d’améliorer les résultats au niveatadly,.,), mais également au
niveau de la forme des objets cellulaires,,..). Ceci illustre bien la nécessité de raffiner
la classification de pixels car elle n’utilise aucune infatimn de connexité spatiale dans
'image. La figure 7.6 présente des résultats de segmemt#itinages en comparaison aux
vérités terrains réalisées par un expert. On constate laéjdas segmentations produites
par notre approche.
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(e) Classification de pixels. (f) Classification de I'expert.

FIG. 7.4 —Classification de pixels produite par la combinaison des fions de décision
(D}, D%, D).
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(f) qforme dela ﬁgure 75(6)

(e) Segmentation de I'image.

FIG. 7.5 —A patrtir de la segmentation de I'expert (figure 7.4(f)), uaete de pondération
des erreurs est construite (figure 7.5(b)) selon la formatateg;,,.. La classification
directe de pixels (figure 7.5(c)) a Ui, = 0.769 et la segmentation de I'image a un

qforme = 0.492.




7.1. Imagerie microscopique médicale 229

e

FiG. 7.6 —Galerie d'images microscopiques médicales couleur (peegncolonne), les
segmentations obtenues (deuxiéme colonne) et les sedimesntdes experts (derniere
colonne).
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Classification | Segmentation
Image Qseg | dforme (seg dforme
0 17,24 1,04| 4,60 0,80
1 6,11 1,01| 4,36 0,96
2 11,00, 0,90 6,26 0,66
3 2459 2,19 4,89 1,49
4 6,34 0,24 2,30 0,20
5 6,42 0,52 2,45 0,45
6 7,33 0,73] 4,58 0,68
7 13,99| 0,79 3,17 0,57

moyenne| 11,63| 10,70 4,08 0,73

TAB. 7.6 —Comparaison de la qualité de la segmentatign,( et de la qualité des formes
des objetsq;,..) pour 8 images microscopiques medicales avec la classditede pixels
seule et 'approche globale de segmentation.

7.1.3 Tricellulaire avec des SVM

La premiere étape (hors acquisition) pour la réalisatiamdysteme d’aide au tri
cellulaire par analyse d'image nécessite I'extractionalgets a trier dans une image mi-
croscopique. La segmentation décrite précédemment pelenetaliser rapidement I'ex-
traction de ces objefsLa seconde étape correspond a la reconnaissance de ka désss
cellules extraites. Il s’agit d’'une problématique de rewiasance des formes. Pour que
cette reconnaissance soit automatique, il est néces@ir@atiser une base de données
représentative des différentes cellules a identifier. Lissttution de cette base a été réa-
lisée pendant la these de Olivier LezorafglORAO0OQ]. Chaque cellule est décrite par un
ensemble de 46 attributs numériques qui appartiennentisagroupes (forme, texture,
couleur) et par son type cellulaire déterminé par un expedyspathologie (I'oracle du
chapitre 2). La figure 7.7 donne des statistiques sur cesi, laansi qu’'un exemple visuel
de chaque type cellulaire. Certains types cellulaires nemmnprésents dans la base car
la probabilité de les observer est trés faible. Le nombreypest cellulaires dans la base
est donc actuellemehtle 12.

L'objectif principal du systéme de tri cellulaire est I'aicu diagnostic pour Iscree-
ning des lames cytologiques. Le tri entre cellule maligne et dpémiest donc essentiel.
Cependant les experts médicaux pensent que I'obtentiorpducsilulaire de chaque cel-
lule est une information supplémentaire importante podidgnostic médical complet.

Deux problémes de classification supervisée ont donc ét@fés a partir de ces don-
nées. Le premier correspond a une discrimination entraleetialigne et cellule bénigne
et le second en une reconnaissance des types celldlaifear ces deux problémes, la

2. Pour étre plus précis, il est nécessaire de traiter égaielmprobléeme de découpage des cellules qui se
touchent, nous ne rentrerons pas ici dans ces détails stfaide lecteur intéressé se reporter @24QRA00]
pour plus de détails sur I'étape compléete d’extraction.

3. Dans des travaux futurs, il sera nécessaire de tenir eodgta possibilité de faire évoluer dynami-
guement cette base, au mininum pour I'ajout d’exemples gasstcellulaires non encore observés, mais
pour les expérimentations de cette thése elle est considéréme invariante.

4. Actuellement s'il y a contradiction entre les deux pretssdécisionnels induits par ces deux pro-
blemes, la cellule sera considérée comme suspecte.
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base a été divisée en deux parties, la premiere constituestadapprentissage pour les
différentes expérimentations et la seconde est résenateadidiation des fonctions de dé-
cision produites par ces expérimentations. La descriptemsbases d’'apprentissage et de
validation relatives a ces deux problémes est donnée exeAnsous les noms respectifs
de Serous-2cet Serous

Classe cellulaire Malin | Nombre
Polynucléaires neutrophiles Non
Polynucléaires osinophiles Non
Polynucléaires altérés Non
Lymphocytes non activés Non
Lymphocytes actives Non
Macrophages Non
Sidérophages Non
Mesotheliales Non
Meésotheliales dystrophiques Non
Mesotheliomes Oui
Adénocarcinomes Oui
Carcinomes eépidermoides Oui
Lymphomes Oui
Sarcomes Oui
Melanomes malins Oui
Mitose Anormales Oui
Mitoses Normales Non
Lobe de Polynucléaire Non

FIG. 7.7 —Constitution de la bases de données relative au probleme dellulaire.

7.1.3.1 Classification maligne et bénigne

Le détection de la malignité des cellules avec des S\AMin taux de reconnaissance
élevé de 97,8% (voir tableau A.5). Si I'on tient compte du dmie le nombre d’exemples
de cellules malignes (90) est plus faible que celui de aslbénignes (694) dans la base
de validatior?, le taux de reconnaissance balancegr, cf. section 5.3.2.1) baisse le-
gérement (97,4%), mais reste de trés bonne qualité tri des cellules malignes peut
donc étre réalisé automatiquement avec de tres bonnesparfoes. L'extraction de I'en-
semble des caractéristiques des cellules a par contre ticaollatoire important. Il est
alors important de se poser la question de I'apport de celsudt.

Importance des attributs

Cette expérimentation a pour objectif de mesurer I'impar¢ades attributs. L'algo-
rithme SFFSgequential forward floating selectipfPuDiL 94] est utilisé pour réaliser la
sélection d’attributs avec des SVM (noyau gaussien). Upedature de validation croi-
sée en 5 parties est utilisée pour réaliser la sélection gesriparametres({,y) des

5. La sélection hyper-paramétres a été réalisée par unédux de validation croisée avéC,y) €
{27°273, .. 215} x {275,273 . 215},

6. Il y a environ la méme proportion avec la base d’appreagiss

7. Olivier Lezoray obtient un taux de reconnaissance bélaec96,7% [lEzoRAOQ] avec l'architecture
MONNA [L EzORAOQQ].
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SVM parmi I'ensemble de couple®—>273 ... 2%} x {272,273 ... 21} 8 Linitiali-
sation de SFFS est réalisée sans aucun attribut sélectienpéndant la procédure SFFS
la meilleure fonction de décision pour chaque cardinakit€ehsemble d’attributs utilisée
est sauvegardé@ Pour I'ensemble de ces fonctions de décision le taux denreissance
balancé est déterminé a partir de la base de validation. Lgefig.8 illustre I'évolution
de ce taux en fonction du nombre d’attributs. On peut obseau-dela de 13 attributs
les performances en généralisation sont quasi-constémsmum de 98,9% avec en-
viron 20 attributs), méme si une légére baisse se prodtjlar que plus de 20 attributs
sont utilisés. Le taux de reconnaissance de 97,4% obtewd’emsemble des ces attributs
confirme cette tendance. Plusieurs remarques peuvenbétnalées :

A00,00%

20,00%

. P e i
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-
/
|
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0,00 %
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FIG. 7.8 —Taux de reconnaissance balancé en fonction du nombre itbats$rutilisé pour
la discrimination des cellules bénignes et malignes.

— les SVM ne sont que peu sensibles a la malédiction de la diomalité pour
ce probleme de discrimination (le nombre d’exemples edissut par rapport au
nombre d’attributs),

— plusieurs attributs doivent étre redondants car le tauredennaissance est déja
performant avec seulement 9 attributs sur les 46,

— lorsque peu d’attributs sont utilisés, la majorité sonixdes a la texture (voir figure
7.9). Ce résultat est important pour le corps médical cat lezonnu que I'ceil hu-
main se base essentiellement sur I'aspect de la textureathedenatine des cellules
pour réaliser la distinction malin/bénin.

L'extraction de I'ensemble de ces attributs étant impdeaam temps de calcul, il
semble logique de chercher a réduire le nombre d’attribiilisés si le compromis colt
d’extraction et taux de reconnaissance reste performaams@es travaux futurs notre
approche a base de recherche avec tabous (ou plus exactemeewdriante) presentée

8. Pour accélérer la sélection de modéle, tous les coupleg fie sont pas testés a chaque ajout ou
suppression d'un attributs. La raison est que deux solsitjomnpartagent un nombre important d’attributs en
commun ont des performances quasi-identiques avec les smaodeles. Nous ne rentrerons pas plus dans
les détails techniques de la méthode utilisées pour ne gi&s teus les modéles.

9. Il n’y pas d’apprentissage dans ce cas et le taux de reiszamee est fixé a 50%.

10. Une phase SFS et SBS est utilisée a la fin de SFFS pour aenddis performances des fonctions de
décision relatives a des cardinalités peu présentes pelfelgrioration de SFFS.
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au chapitre 5.3.2.1 devra étre utilisée afin de réduire lés @extraction nécessaire a la
caractérisation des cellul¥s

10 parametres de texture : 5 textons, 2 WS, 3 HF

Segmentation
d’un noyau

FiG. 7.9 —Importance des attributs de texture pour la discriminatioalin/bénin. Par
exemple, lorsque le nombre d’attributs sélectionné estalB)eilleure fonction de déci-
sion exploite: 10 attributs de texture, 2 attributs de foretel de couleur relatifs a la
caractérisation du noyau des cellules (voirgzorAQQ] pour plus de détails sur la signi-
fication des différents attributs).

7.1.3.2 Classification des types cellulaires

Avant de commenter les résultats obtenus avec des schémsasé@aison de SVM
binaires, nous rappelons quelques résultats et remarglaggsr aux travaux de Olivier
Lezoray [LEZORAOQQ].

Remarques et résultats préliminaires

Olivier Lezoray montre dans sa these que la reconnaissantgd cellulaire est un
probleme difficile. Il obtient avec un réseau de neuronediroatiche un taux de recon-
naissance du type cellulaire de 55,9%. Il montre qu’il estsgie d’améliorer le taux
de reconnaissance en exploitant une architecture a basesdaux de neurones nom-
mée MONNA [LEzORAOO, LEzORAQO4]. Cette architecture utilise une décomposition
contre-unet un principe de décodage en cascade. Le taux de recom@ssst alors de
65,8%. Lorsqu’une sélection d’attributs est réalisée mhague réseau de neurones uti-
lisé par I'architecture MONNA le taux de reconnaissancelest4,55%?2. Si la nature du
systéme d’apprentissage permet d’augmenter le taux demassance du type cellulaire,
il est constaté que les principales erreurs se situent @aunige:

— la distinction entre les différents types de polynuckEsir

— la distinction entre les lymphocytes non activés, les llgogytes activés et les ma-
crophages,

— la distinction entre les macrophages et les mésothéliales

11. Le fait de devoir réduire le nombre de vecteurs de sugsbdans ce cas moins important par rapport
a celui de réduire le nombre d’attributs.

12. Le taux de reconnaissance (non balancé) malin/bénguitd@ partir des types cellulaires, est de
98,5%.
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Si certaines distinctions sont difficiles a réaliser pardrperts lors de I'évaluation des
cellules, la constitution de la base suscite certainesrogations et met en avant I'im-
portance d’équilibrer et d'étoffer le nombre de cellulextaque classe. Il est également
remarqué que le processus décisionnel construit par MONKSg U’ 'une sélection interne
des attributs est réalisée ne permet pas de réduire globatéenombre d’attributs utilisé
et donc le codt de la caractérisation des cellules.

Reconnaissance du type cellulaire

Plusieurs protocoles d’apprentissage avec des schémasnd@Enaison de SVM bi-
naires ont été réalisés. Pour chaque probléme binaire,tfzooe de Hastie [IWSTIEQ4A]
est utilisée pour obtenir une estimation de la probabilddadclasse positive en fonction
de la sortie de chaque SVM. Le tableau 7.7 donne les carstagées propres a chaque
protocole d’apprentissage et le taux de reconnaissancgpdicellulaire. La discrimina-
tion malin/bénin est déductible du type cellulaire et lextda reconnaissance malin/bénin
correspondant est également donné dans ce tableau.

Les résultats obtenus montrent que les protocoles d’apgsage ont une influence
importante. L'utilisation d’'une optimisation multi-mol@edu schéma de décomposition
ou le choix d'un couple décomposition/décodage appropeignpt dans les deux cas
d’améliorer significativement le taux de reconnaissangeeetet d’obtenir un taux de
reconnaissance plus performant que ceux de I'architeM@BNA (sans la phase de sé-
lection d'attributs). L'utilisation conjointe de ces deapgproches devrait permettre de pro-
duire un processus décisionnel encore plus performanteleatton des attributs propres
a chaque classificateur binaire doit également permettmaéliorer les performances de
'ensemble, comme cela a été constaté avec MONNA. Les aedsulti chapitre 6 laissent
supposer que cela peut étre réalisé dans le cadre d’'uneisgion multi-modele pour
garantir une optimisation du schéma complet de combinaiderplus, si I'on souhaite
egalement optimiser un compromis entre colt d’extractigrgeeformance en généralisa-
tion, un systeme d’apprentissage capable de réaliser aslaife sélection globale des
attributs tout en réalisant une sélection locale d’attalpropre a chaque sous probleme
d’apprentissage, doit étre défini. Bien que le probléme digpation ait une plus grande

décomposition décodage| modélesd || Taux TC | Taux MB
un-contre-tous| maxp(w;) | indentique|| 64,5% 97, 7%
un-contre-tous| maxp(w;) | individuel 66,3% 97,4%
un-contre-tous| maxp(w;) AE 66,9% 97,4%
un-contre-un Price indentique|| 65,0% 97,2%
un-contre-un Price individuel 65,9% 97,3%
un-contre-un Price AE 68,6% 97,4%

hybride hybride | individuel 70,4% 97,5%

TAB. 7.7 —Taux de reconnaissance du type cellulaire (Taux TC) et de tar@analigne
ou bénigne (Taux MB) obtenus a partir de différents protesal’apprentissage. Pour
chaque classificateur multi-classe, le type de décompasét le principe de décodage
peut étre différents (voir le chapitre 6 pour plus de prémis).Pour la sélection de mo-
deles (colonne modéled les trois possibilités sont: 1) identiquéous les SVM ont le
méme modeld), 2) individuel(chaque SVM a son propre modéeajui est sélectionné
indépendamment des autres) et 3) ABlection multi-modele par AE).
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complexité, un algorithme évolutionnaire du type de celuctapitre 6 et encore envisa-
geable, méme si cela nécessite des adaptations.

Pertinence des exemples de la base

La constitution actuelle de la base de cellules bronchigeetble ne pas étre optimale
pour réaliser par apprentissage supervisé une bonne dattgm des types cellulaires
(et & moindre mesure de la nature cancéreuse d’'une celNbe)s avons exploité notre
méthode qui réalise la sélection d’'un sous-ensemble d’pkeEnpertinents sur cette base
et nous avons observé I'évolution du taux d’erreur sur laelaiesvalidation en fonction
du nombre d’exemples pour les 4 criteres de pertinences.guaefi7.10 correspond a
cette observation. A nouveau, les critefes \| et [y¢ \] sont les plus efficaces. Le
taux d’erreur atteint rapidement 35% pour environ seuldr&r? des exemples de la
base d’apprentissage. L'observation plus en détail deésdtats montre que ce sont les
exemples de classes minoritaires (en nombre d’exemplesoqt les plus sélectionnés
par notre méthode (environ 95% des mésothéliales dystiophj mésothéliomes et mi-
toses anormales). De plus, peu d’exemples des classesitaiggsrsont présents dans
'ensemble final des exemples pertinents (environ 10% daesé&mble des polynucléaires
et lymphocytes). Cependant, le nombre d’exemples dans @ssecih’est pas suffisant
pour conclure gu’'une majorité de ces exemples ne sont péisgEs {.e. redondants)
car certaines classes sont fortement présentes dansiiblesgnal d’exemples pertinents
alors qu’elles sont pourtant fortement représentées @anade intiale (environ 80% des
mésothéliales et adénocarcinomes). Globalement la tatisti de la base est loin d’étre
optimale. Pour autant la labellisation de cellules d'umgraombre d’'images a pris un
temps conséquent aux experts. |l aurait été préférable dabedliser que les cellules
pertinentes pour I'apprentissage a partir d’'un nombre mambd d’'images plutét que de
labelliser toutes les cellules a partir d'un nombre rédunbdges. Le probleme est que les
experts n'ont pas acces actuellement a I'informatioelltiles pertinentes pour I'appren-
tissagé.

La création d’'une base d’apprentissage a donc un co(t étdeé eemarques préce-
dentes conduisent a I'importance de définir des outils peumpttre de réduire les codts
de production des bases d’apprentissage. Nous pensonsgjdeux approches pour sim-
plifier les bases d’apprentissage peuvent également peerdetdévelopper de tels outils,
si elles sont repensées dans un cadre d’apprentissagesgpenisisé. En effet, ces mé-
thodes ont montré que I'ensemble des exemples producélgastir d’'une base d’images
n’'ont pas forcément besoin d’étre tous labellisés pour pérmla constitution d’un pro-
cessus décisionnel performant. Le développement de sgstdrapprentissage qui per-
mettent de réduire les codts relatifs a la constitution debal’apprentissage a partir de
bases d’'images correspond a un axe de recherche qu’il sezagaére de développer.

7.1.4 Prise en compte des relations entre classes

Une analyse plus détaillée de la nature des erreurs progracue probleme binaire
dans le cas d’une décomposition-contre-urmontre que les difficultés de discrimination
portent sur les mémes couples de classes que ceux observ@bvper Lezoray dans sa
thése. La figure 7.11 illustre ce fait. Il est important deangjue si le principe de décodage
peut corriger certaines de ces erreurs, il est égalemesthi®squ’a cause du principe de
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FIG. 7.10 —Taux de reconnaissance (évalué a partir de la base de vabiajaen fonc-
tion du nombre d’exemples les plus pertinents utilisés pbacun des quatre criteres de

pertinence (1{y /], 2: [y \J, 3: [ve \J] et4 [ \J).

décodage, la classe choisie ne soit pas la bonne alors gu'aes classificateurs binaires
liés a la bonne classe n'ait réalisé d’erreur de discrinonat_es classificateurs binaires
du schéma de décomposition qui sont les moins performantecoent des problemes a
deux classes internes au regroupement de classes bénidinulisiauront donc peu d’in-
fluence sur la classification bénigne ou maligne finale (Séetfiadirect relatif au principe
de décodage). Cela explique le bon taux de reconnaissancegiteidiscrimination ma-
lin/bénin. Cependant, la détermination du type cellulaieede pas forcément a produire
une meilleur discrimination malin/bénin que celle produitpartir d’'un probleme binaire
ou les classes cellulaires d’'un méme regroupement (malo@oin) ont été préalablement
fusionnées. La cause principale est liée au fait que la ndétldaptimisation utilisée n'a
aucune connaissance de la signification sémantique denserégroupements possibles
entre les classes, ainsi que le fait que les codts relatdsigles types d’erreurs ne sont

Palmucléaires neutrophile s a E o & -
Polynucléaires éosinophiles 66.8% Discrimination cn.trc deux
Mésothéliales 78 29 types cellulaires
Mésothéliales dystrophiques °
Paolmucléaires altérés a Lymphocoytes non activés a
Lymphocytes non activés 85.0% Lymphocytes activés 87.0%
Lymphocytes activés 26 3% Mésothéliales 97 7%
Macrophages - Mésothéliome L
Meésotheliales dystrophiques 86 3% e sothéliales dystrophiques 100 0%
Adénocarcinome e Mésathéliome e

FIG. 7.11 —Taux de reconnaissance relatifs a plusieurs classificategalisant la discri-
mination de deux classes dans une décompositiorsontre-ur(La sélection de modele
est individuelle).
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pas les mémes. Il est donc actuellement préférable d’ageix dlassificateurs différents
pour ces deux problemes d’identification.

Pour autant, il semble logique que la connaissance du stetlirt ou bénin aide a la
détermination du type cellulaire car il simplifie le nombedasses a prendre en compte
dans chaque regroupement. Réciproquement, la connaissartgpe cellulaire doit ai-
der a la distinction malin/bénin. Nous pensons que pourdsezaen compte ces relations,
une solution possible est de définir un schéma de combinatsamprincipe de décodage
qui prend en compte la hiérarchie existante entre les dassefigure 7.12 donne une
illustration de ce que pourrait étre cette hiérarchisaties classes des types cellulaires.
La structure de ce graphe induit plusieurs types de décatipysinsi qu’un principe de
déecodage hybride qui est global ou en cascade suivant lgslaiban dans le graphe. Notre
schéma de décomposition/décodage hybride devra donctétr@éuépour pouvoir prendre
en compte ce type de structure. Le systeme d’apprentissagdashs ce cas réaliser une
optimisation multi-modéle, mais également multi-obje@és taux de reconnaissance en
différents points du graphe et en particulier ceux relatifs deux problémes de discrimi-
nation type cellulaire et malin/bénin). L'exploitation denotion defront de Paretcserait
une voie possible pour réaliser cette optimisation.

Cellules
Bénignes Malignes
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FiG. 7.12 —lllustration hiérarchique des relations entre les classéses regroupements
de classes (Les noms qui sont entourés par un rectangle eftili@gosont ceux des types
cellulaires qui ne sont pas actuellement présents dansda Btudiée).

L'utilisation d’une telle représentation hiérarchiquemettrait également de ne pas
avoir a préeciser la fonction de codt entre les differente$y@’erreurs lorsqu’on cherche
a prendre en compte leur différentes natures. En effetpoainé un polynucléaire neutro-
phile avec un polynucléaire éosinophile est moins gravelgumnfondre un polynucléaire
neutrophile avec un macrophage sila cellule était réelfenne polynucléaire neutrophile.
Mais quantifier exactement ce codt est problématique, dicpker lorsque le nombre de
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classes est important. L'optimisation d’'un schéma de dgomition incluant la prise en
compte des relations entre les classes ne nécessite pae qoet la définition de cette
organisation.

Définir un systéme d’apprentissage capable de réalisempeedypptimisation ouvre
des perspectives intéressantes car un grand nombre deémesimulti-classes ont des
relations sémantiques plus ou moins marquées entre leagsed. L'apprentissage auto-
matique de ces relations a partir des données peut égalearestituer un axe de recherche
intéressant a la frontiére entre I'apprentissage supeatiaon supervise.
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7.2 Expertise automatique de la qualité des images

7.2.1 Problématique

Toute personne qui cherche a mettre au point une métriquealgéy(qui intégre ou
non des caractéristiques de vision bas niveau du systenn higmain—SVH) se retrouve
vite confrontée a la méme problématique : le calcul de la fintde. Généralement, le
développement d’'une métrique de qualité s’effectue sefoaahéma qui se décompose
en deux phases: 1) une transformation colorimétrique denfacobtenir un triplet de
coordonnées décorrélées et 2) une décomposition de cesllesugoordonnées en ca-
naux perceptuels (spatiaux et fréequentiels). Ensuite,alcutd’erreur dans le domaine
fréquentiel et spatial est réalisé pour chaque canal aibteno. Finalement, la note finale
est obtenue en moyennant ces erreurs selon la métrique d@wshki (pondération des
erreurs suivant leur intensité).

Cependant, de récentes études\\805] ont mis en évidence que cette formulation
de la sommation n’est pas adéquate pour le calcul de la nake fiméme si elle est
largement utilisée par la communauté. En effet, il est jpbss’obtenir la méme valeur
pour deux images dégradées alors que d’un point de vue gualiielle les deux images
sont tres différente<t. figure 7.13). Ceci est principalement di a I’hypothése surdie
repose l'utilisation de cette sommation, a savoir une iedéance des signaux. Or, cette
hypothése n’est pratiguement jamais vérifiée lorsque l'dis& une décomposition en
signaux perceptuels. Dans ce cas, la sommation de Minkavesgermet pas de prendre
en compte la disparité visuelle des images.

La nécessité d’aboutir a une note provient du besoin de reelsurorrélation existante
entre les notes ainsi obtenues et les notes distribuéesipigsdteur lors de tests psycho-
physigues. Dans ces derniers, I'observateur est amenghauattune note a I'image qui
lui est présentée sur un écran. La moyenne de toutes lesolutrsues pour une méme
image est ensuite calculée; on obtient ainsi le M®IB4n Opinion Scofequi sera com-
paré avec la note obtenue par la métrique. La phase de not#ita qualité des images
par un observateur suit un protocole strict défini dans lamenandation UIT-R B500.10

" " .. .
Signal 1 Signal original Signal 2

e T, Tl

— = — -
T— _ S~ -
T A Y S

o

Signal v(+)- (+) Signal
erreur 1 ( A / : Al > erreur 2
17717 77 7717 17¢%
I T UL
N eooooos v
Ratdadataandnind

Erreur de Minkowski

Fic. 7.13 —lllustration des limites de la sommation de Minkowski.
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[UIT-RROO0]. Ainsi, plus la corrélation entre les deux natas est grande, plus la mé-
trique développée est pertinente.

Néanmoins, nous avons constaté précédemment que ['titifisde la sommation de
Minkowski introduit un biais important dans le calcul de late de qualité finale par la
métrique développée. Dans la recommandation de I'UIT, obggrvons que les observa-
teurs doivent attribuer une note selon une échelle claménhéfinie, qui contient les cing
classes. La tableau 7.8 contient ces différentes classes.

TAB. 7.8 —Echelle de qualité retenue dans la recommandation UIT-R.

Qualité
Excellente
Bonne
Relativement bonne
Mauvaise
Trés mauvaise

PN WSRO

A la lecture de ce tableau, nous pouvons constater que haditeeir humain effectue
une classification de la qualité, not@gs (Quality Opinion Scorg selon cing classes. Le
gualité visuelle d’'une image, notég,os (Quality Mean Opinion Scojeest alors obtenue
“par moyennage des numéros de classe”.

Nous proposons alors de développer une métrique de quakt&ebsur un processus
de classification de fagcon a respecter au mieux le processukaskification utilisé lors
des tests psychophysiques. L'objectif est alors d’éviggrn@ méme occasion la limitation
poseée par l'utilisation de la sommation de Minkowski. Ajreail lieu de calculer une note
finale de qualité par simple sommation, la méthode aboutie&lassification de la qualité
de I'image selon les recommandations de I'UIT.

7.2.2 Caractérisation du systeme visuel humain

De fagon a définir un expert informatique de la qualité, nowsna congu un vec-
teur d’attributs issus de caractéristiques du SVH pouiigéala description des images.
Chaque image est décrite par un vecteur compose de 38 &byt . ss correspon-
dant a trois catégories perceptuelles:

1. Sensibilité aux contrastes a travers 31 criteres deaste((z;)ic(,..31)-

2. Sensibilité aux structures a travers 3 criteres strat(fz; );cs2,...34)-

3. Sensibilité aux couleurs a travers 4 criteres de couleyf;css,... 35))-

Les détails relatifs a ces trois catégories perceptueiesdonnés dans les sections sui-
vantes.
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-
16 cy/d®

Angular selectivity :
m=30°

1I=30°
Iv=30°

FIG. 7.14 —Modeles de perception de la luminance selon D&y 93].

7.2.2.1 Critéres de contraste local & bande limitée

Pour une bonne définition du contraste, il est nécessairéeguésolutions radiales et
fréquentielles soient prises en compte. PetilP0] a introduit le contraste a bande limi-
tée répondant a ce critére. Le constrate développé estdfcal’'exprimer la sensibilité de
I'observateur aux changements de luminance lorsque lanmse moyenne locale varie.
Il est également a bande limitée car la perception des détiwad dépend directement de
leur localisation spectrale.

Pour une décomposition telle que celle de la figure 7.14 ogdesux sont sélectifs
radialement et angulairement, le contraste a bande liragédonné par :

ak,e,j(U,U)
D k0 2ogtmo Ak (V)
OUay g j(u,v) etey g (u,v) représentent respectivement la luminance (voir I'annege
les détails relatifs a la détermination de la luminanceg ebintraste au poirtt,,v) du j&™¢
canal radial, dW°™ secteur angulaire et de K™ bande radialer{,, désigne le nombre
de secteurs angulaires dang1d"°bande radiale). Le dénominateur de (7.5) représente la
luminance moyenne locale correspondant a tous les canasupgert spectral inférieurs
a celui duj®™® canal. Le nombre total de valeurs différentes pour le trigle,j) est de
31, notongk;,0;,7;) 'un de ces triplets avece [1,...,31].

Choj(uw) = (7.5)

Chaque attribut;, relatif a un tripletk;,0;,j;) donné, est obtenu a partir de la moyenne
des criteres de constraste déterminée sur I'ensemble dds ge I'image:

1
xT; = ol Z ch“gi’ji (u,v) (7.6)

ou |u| |v| désigne la taille de 'image.

7.2.2.2 Critéeres structuraux

Les 31 caractéristiques de contraste prennent en comptasdibdité de I'observateur
humain a la variation de luminance dans I'image et les effetenasquage qu’elle peut



242 Chapitre 7 - Applications

engendrer. Afin de prendre en compte les caractéristiqueststelles de l'image, les
critéeres définis dans la métrique de Wang et Bovikaf#02] ont été utilisés. Il s’agit
de mesurer: 1) la distortion de luminances, 2) la distortion de contraste:{;) et 3)
d’effectuer une comparaison de structure des imagg$. Pour calculer ces trois criteres,
les auteurs proposent de représenter 'image dans un espage ou chaque distortion
calculée peut étre interprétée comme un vecteur resultané domme vectorielle avec
le vecteur représentant I'image originale. Dans cet espas@eux premiéres distortions
(luminance et contraste) délimitent un plan adapté au ueate I'image originale. La
rotation de cet espace selon un angle peut étre vue commeangernent de structure de
limage.

7.2.2.3 Critéres de couleur

A ces trois nouveaux attributs, nous avons ajouté quatieigesurs couleurs qui sont
définis par: 1) la mesure de chrominance localg)( 2) la dispersion colorimétrique lo-
cale (t36), 3) la MAE (Mean Average Errorkag;) et 4) le PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio) couleur [RATONOO] (z35). Les deux premiers attributs intégrent des caractéris-
tiques de l'attention visuelle [REM97].

7.2.3 Un expert informatique de la qualité

Nous avons naturellement exploité des SVM afin de mettre &t ppe métrique de
qualité par apprentissage.

7.2.3.1 Modélisation de I'expert

Le probléme de la définition d’un expert informatique telifa’été formulé corres-
pond a un probléeme d’apprentissage supervisé a 5 classsgel®s schémas de combi-
naison de classificateurs existent pour aborder ce prob&me des SVMdf. chapitre
6). Nous avons utilisé deux schémas uh)contre-touset 2) RO Rank Ordering, per-
mettant de prendre en compte I'ordre existant entre les dimspes finales. Soip, =
{i1, ... Yin.} un schéma de décomposition transformant un probleme dtasses en
un probléme binaire aveg, ; € {+1, — 1} (cf. chapitre 6).

Les tableaux 7.9 et 7.10 représentent les décompositiopsoblemes binaires utili-
sées respectivement dans chacun des deux sch&masanalysant ces tableaux, les trans-
formationsy, ety du schémanommé Rh-contre-tousont identiques aux transforma-
tionst), ety du second schéma. Les différences sont essentiellemergmoées sur les
autres transformations. Contrairement au schémeontre-tousl’information sur le rang
des classes est conservée dans le second schema(icg.: t; ., > t;., — ¢1 > ¢2). De
plus, les fonctions dicriminantes correspondant aux toanmsationsy, 1, ou 1, dans le
schémaun-contre-tousont plus compliquées a réaliser lorsque des images deaneed
et de tres mauvaises qualités sont intégrées dans la mésse efautilisées pour identifier
des images de relativement bonne qualité.

13. A une transpostion pres, il s’agit du méme type de reptasen que celle du chapitre 6.
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classe| ¢y | ¥y | U3 | Yy | U5
+1|-1|-1|-1]-1
1 +1) -1 -1 -1
1) -1 +1) -1 -1
1 7-1)-1)+1) -1
17-1)-1)-1|+1

R NWhRAO

TAB. 7.9 —Transformation en problémes binaires utilisée dans le sehén-contre-tous.

classe| 1 | Yo | V3 | Y4
5 +1 | +1|+1| +1

4 |1 |+1) 4141
3 | -1)-1|+1+1
2 | 1]-1]-1|+
1 |1]-1]-1]4

TAB. 7.10 —Transformation en problémes binaires utilisée dans le sés@héma.

La transformation en problemes binaires est la premiéitéegir schéma de combinai-
son. En effet, une décision finale doit étre prise a partiodées les fonctions de décision.
Plusieurs stratégies de combinaison peuvent étre adagftéeobtenir la décision finale
(cf. chapitre 6). Le critere du vote majoritaire est celui queshawons utilisé dans cette
application, car il s’applique facilement a la décompositRO.

7.2.3.2 Mesure des performances

Base de données

Deux bases sont construites (désignéesQigreg2000 dans I'annexe A) en utilisant
les 227 versions compressées des 25 images originales dsedd B/E [LABORAO2]. La
compression a été réalisée avec le standard de compreBP&&G2000. La premiére base
est constituée de 116 images compressées et définit la gmrehtissage utilisée lors
de la phase d’apprentissage de I'expert informatique. ars#e base regroupe les 111

images restantes et définit la base de validation utilisée @aaluer les performances de
notre expert.

La figure 7.15 contient cing images représentatives de cleades classes de qua-
lité. Pour chaque image, nous avons relevé)lgns des observateurs ainsi que la note
moyenne, la note minimale et la note maximale attribuéeegarbservateurs.

Pour chacune des images compressees, un vecteur cont8retritits a été génére
selon les principes définis précédemment. Les 25 imagesaleg ont été utilisées en tant
que références dans le calcul des attributs caractérisai227 images obtenues a partir
d’elles pour différents niveaux de compression avec JPBG.20

En méme temps, respectivement 29 et 25 observateurs onlesdtdages de la pre-
miéere et de la seconde ba$eA partir de ces notations, I@y0g est calculé. Le tableau

14. Les notes attribués sont disponibles avec la base LIVE.
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(@) Qmos=5; Qos=4,68;Q83*=5; QBin=3 (b) Quos=4; Qos= 4,16,QBa*=5; QB = 3

(€) Quos=3; Qos— 2,78,Q8%=4 réusn -1

(d) Quos= 2; Qos= 1,61;QBax=3; Qmm =1  (e) Quos=1;Qos=1,22;Q83*=3; Quin =

FiG. 7.15 —Panel représentatif des images présentes dans la base W¥ElaurQyos
associé ainsi que la note moyenrigog), la note maximale@32*) et la note minimale
(Qaim attribuées par les observateurs.
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7.11 présente le pourcentage de la classification de latéukds images compressées en
fonction de I'échelle de notation telle que définie par 'UIT

Qmos 1 2 3 4 5
Base d'apprentissagel2,9% | 39,7% | 25,9% | 16,4%| 5,1%
Base de validation | 13,5% | 36,1% | 14,4% | 24,3% | 11,7%

TAB. 7.11 —Pourcentage des images classifiées par rapport a I'échal@aatation de
UIT.

Afin de mesurer I'efficacité de notre expert informatiqueisgmesures de cohérence
M ont été introduites a partir de trois fonctions de pérte:

1 « . :
My=1-— ; LO, (D(i),Qnos (7)) (7.7)
ou D(i) représente la qualité telle que définie par I'expert infdiquee pour I'imagei et

Qmos (i) désigne le MOS associé. € {1,2,3} correspond & l'indice de la fonction de
perte (Oss functiohutilisée :

0 siy; =
L0 () = { § U0 7.8)
0 si — | <1
L0 (o) = { § gl = 7.9)
_ 0 siyr =1
my2

ou m,, correspond au nombre d’'images de la clagsélans la base de reférence;

est une mesure classique du taux de reconnaissaficest une mesure de cohérence de
rang pour la prédiction de la qualité. lllustrons l'intéd& cette mesure par un exemple :
supposons que la classe “Excellente” ou “Assez bonne” edatse prédite par I'expert
informatique alors que 1&\0s désigne I'image comme étant de la classe “Bonne”, cette
différence de classification est tolérable; supposonsemaitt que la classe “Mauvaise’
ou “Tres mauvaise” est la classe prédite, cette différeatpar contre intolérablé./; est

une mesure prenant en compte la proportion relative a la&septation de chacune des
cing classes dans la base de donnéeg#&ux de reconnaissance balancé). Ceci permet de
vérifier que les classes peu représentées ne sont pas eégi@ée classificateur.

Variance intra-observateur

Nous avons mesuré pour chaque observateur la stabilité Ideccgar rapport au
@MOs €en se basant sur la notatig)yg lui correspondant. Cette notation est utilisée
en tant que fonction de décisidn par rapport aux trois mesures de cohérehtel es
tableaux 7.12 et 7.13 montrent respectivement les stateside confiance que I'on peut
accorder a un observateur par rapport a l'observateur mepgasenté padyos-

Ces résultats montrent que I'opinion des observateurs esswairiable et ceci quelle
gue soit la base utilisée. La mesure montre que la divergence de classification n’excéde
que tres rarement une classe.
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moyenne min | Max
M; | 0,558+ 0,078| 0,405| 0,698
M, | 0,989+ 0,019| 0,914 1,000
M; | 0,594+ 0,057 0,462 | 0,669

TAB. 7.12 —Statistiques des mesures de cohérence pour la base d'd[gs@Ege.

moyenne min | Max
M; | 0,529+ 0,103| 0,324| 0,712
M, | 0,975+ 0,026 | 0,909| 1,000
M; | 0,550+ 0,090| 0,396 0,706

TAB. 7.13 —Statistiques des mesures de cohérence pour la base deti@tida

Performances des experts

L'expert informatique est construit en utilisant les deeké&mas de combinaison de
SVM définis précédemment. Afin de mesurer l'influence desbats, trois expériences
ont été menées:

1. Les 38 attributs sont tous utilisés.

2. Seuls les 31 attributs issus du calcul du masquage a biamtésel ont été sélection-
nés.

3. Une recherche des attributs les plus significatifs ampagti’algorithmebest-first-
search[PEARL84].

Etant donné que les bases sont relativement petites, taiséldu modele pour chaque
SVM binaire (noyau gaussien) est réalisée selon une meswealidation croisééeave-
one-out Nous avons donc utilisé notre méthode d’estimation ragalerreur ddeave-
one-out(cf. chapitre 4) pour réduire les temps nécessaires a cette¢isglde modeles, en
particulier lorsqu’une sélection d’attributs doit étralieée. Pour chacun des six experts
informatiques, les mesures de cohérence ont été calculgmsiades bases d’apprentis-
sage et de validation.

Les résultats obtenus sont présentés dans les tableaust7.146. Lorsque I'on com-
pare les résultats des tableaux 7.12 et 7.13 aux précédentsgonstatons que les experts
gue nous avons développés sont de meilleure qualité querpartement d’un observa-
teur pris individuellement, en particulier pour les mesuvg et M. Les experts informa-
tiques suivent fortement le comportement moyen des obsemglorsque I'on examine
la mesureM,. De méme, la mesuré/; permet de mettre en évidence que les experts
informatiques ne négligent pas les classes peu représentée

Les résultats du tableau 7.15 montrent que le schéma ROusss@hsible a I'infor-
mation de rang que le schéra-contre-tousa travers la mesuré/,. Ces résultats sont
cohérents avec les raisons du choix de ce type de décongpositils illustrent I'impor-
tance d’'un schéma de décomposition suivant les relationastiques entre les classes.

A patrtir du tableau 7.15, les valeurs de la seconde colonngrerd I'importance des
attributs relatifs aux criteres de contraste de I'imageeet mdépendamment du type de
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38 caractéristiques 31 caractéristiques Sélection de caractéristiques
UCT RO UCT RO UCT RO

M; | 0,931 0,931 |0,922| 0,914 | 0,957 0,965

M, | 0,983 1,000 |0,983| 1,000 | 0,991 1,000

Ms | 0,873| 0,881 |0,840| 0,863 | 0,929 0,906

TAB. 7.14 —Mesures de cohérence calculées sur la base d’apprentistagecolonnes
UCT et RO désignent respectivement les décompositiorSontre-Touset Rank Orde-

ring.

38 caractéristiques 31 caracteristiques Sélection de caracteéristiques
UCT RO UCT RO UCT RO

M, | 0,801 0,801 |0,793| 0,784 | 0,693 0,639

M, | 0,982 1,000 |0,991| 1,000 | 0,946 1,000

M;s | 0,747 0,781 0,741 0,775 0,672 0,598

TAB. 7.15 —Mesures de cohérence calculées sur la base de validatiacdlennes UCT
et RO désignent respectivement les décompositior€ ontre-Touet Rank Ordering

décomposition. La valeurs de la premiére colonne montreeatlgs attributs relatifs aux
criteres de structure et de couleur permettent une légééé@ation des mesures de per-
formance. Néanmoins, cette remarque est a mettre en ojppoaitec le faible nombre
d’'images présentes dans les bases.

La sélection des caractéristiques ne permet pas de réafiseaugmentation des per-
formances. De plus, nous remarquons que le taux de recsanags est plus élevé sur
la base d’apprentissage que sur la base de validation. Catcéfye expliqué par un sur-
apprentissage dd au faible nombre d'images présentesa@asé, malgré une sélection
de modeles réalisée a partir d’'une estimation de I'errededee-one-outLes exploita-
tions de la technique dsoostingpour la sélection de modéle et d’autres algorithmes pour
la sélection des caractéristiques devront étre réalissgsgbtenir des résultats plus perti-
nents sur la possibilité de n’avoir a exploiter qu’un enskernéduit de ces caractéristiques.

7.3 Conclusion

Nous avons abordé deux domaines d’application relatifgatement et a I'analyse
d'images. Certaines de nos approches pour définir des sys@a@prentissage perfor-
mants ont été utilisées dans ces deux domaines.

Segmentation d’images de microscopies médicales

Nous avons montré gu’il est possible de définir un classédigatie pixels rapide et per-
formant a partir de notre systeme de simplification des fonstde décision par prototy-
page. Ce systeme d’apprentissage permet également de desisispaces hybrides cou-
leur adaptés a une classification rapide et efficace desspiXekploitation d’'un schéma
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de décompositionn-contre-urpermet également d’optimiser le compromis complexité /
efficacité. Le principe de décodage de Price sélectionmégtate réaliser I'estimation de
la probabilité de présence du noyau, du cytoplasme et dugondchaque pixel avec des
temps calculatoires relativement faibles. A partir de asmations, nous avons défini un
schéma complet de segmentation d’'images de cellules,@ihgie mesure de la qualité
de la segmentation qui puisse prendre en compte I'adéquadita segmentation automa-
tique avec la segmentation de référence. Nous avons optliaissemble des parameétres
libres du schéma de segmentation proposé a partir d’'unenmgodavec tabous. Les résul-
tats expérimentaux obtenus montrent que ce schéma de segiorepermet d’augmenter
la qualité de I'extraction des objets cellulaires dansnesges par rapport a I'exploitation
directe de la classification de pixels. L'examen visuel @ggreentations obtenues confirme
la bonne qualité des segmentations produites.

Tri cellulaire

Nous avons montré que les SVM permettent de réaliser unerdisation efficace des
cellules malignes et bénignes avec une légere augmenthti@ux de reconnaissance par
rapport aux résultats de référence. Cette discriminatiom §tee réalisée majoritairement
a partir d'attributs de texture. La reconnaissance du tyghelaire dépend fortement du
protocole d’apprentissage utilisé, en particulier queméthodes hybride et & base d’algo-
rithme évolutionnaire permettent d’avoir un meilleur talexreconnaissance car elle sont
a méme de produire des schémas de combinaison plus pertsrezans necessiter |'utili-
sation d’'un nombre trés important de décompositions. N@aesaégalement montré que
la base d’apprentissage n’est pas optimale par rapport arsditcition et que cela peut
réduire les performances en généralisation. Cette étudardagpde développer deux ré-
flexions. La premiéere porte sur la nécessité de dévelopeoutds semi-supervisés pour
réduire les codts en temps de production des bases d’ajggage et permettre d’accroitre
les possibilités de réaliser des inductions performaniesrtr d’elles. La seconde porte
sur la définition de systemes d’apprentissage plus perfusm@our prendre en compte
les relations entre les classes et regroupements. Dan®Ulscds nous montrons que
les méthodes développées dans cette thése peuvent camdédtupoints de départ a ces
problématiques. Nous signalons également que la reduddi®golts d’extraction des ca-
ractéristiques propres aux cellules, tout en garantigsataux de reconnaissance €levé du
type cellulaire, est un probléme de sélection multi-modglmulti-objectif tres difficile.
Les différentes idées et approches proposées dans cettevibiet dans la direction d’une
solution a ce probléeme, mais demanderont un travail de relsbesupplémentaire pour
étre concrétisées.

Expertise automatique de la qualité des images

Nous avons montré que I'analyse de la qualité des image<peubordée comme un
probleme d’'apprentissage supervisé en traitant le prabbtiaria détection automatique de
la qualité visuelle des images couleur compressées averrizen]PEG2000. Nous avons
réalisé les choix nécessaires a la caractérisation de @ggesnl’'ensemble des résultats
obtenus montre que I'expert informatique produit par ngysteme d’apprentissage est
capable de simuler le comportement moyen d’'un panel d’ehssurs avec une grande
fidélité. Ces résultats justifient également I'importancekloix d’'une caractérisation ba-
sée sur la sensibilité au contraste du systeme visuel huidairs montrons a nouveau, a
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partir de ces travaux, que la définition d’'un schéma de déositipn peut étre fortement
liée aux relations sémantiques entre les classes.
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8.1 Apports de cette these

8.1.1 Définition de systemes d’apprentissage performants

Les apports de cette thése concernent essentiellementdgpement de nouveaux
systémes d’apprentissage supervisé performants et ponaant a des probléemes d’op-
timisation difficiles tels qu’ils ont été définis en sectia®.1Pour cela, de nouvelles heu-
ristiques ou de nouvelles formulations de méta-heurissqunt été définies. Celles-ci ex-
ploitent essentiellement des principes d’inférence agargolides bases théoriques ainsi
gue des méthodes éprouveées pour mesurer experimentalesieapacités de généralisa-
tion d’un processus décisionnel. Les détails des appons cadomaine sont les suivants.

Il est montré qu’il est possible d’estimer de facon rapideftace I'erreur de géné-
ralisation avec des techniques de validation croisée ler§gntrainement d’'un SVM est
réalisé avec 'algorithme SMO et que les valeurs d’inisation de cet algorithme sont cor-
rectement choisies. Pour cela, une nouvelle méthoalelth seedingst proposée. L'im-
portance de changer le critere d’arrét de SMO pour ampliiecélération de la méthode
d’alpha seedingst mise en évidence et une procédure permettant de claorsielur de ce
critere est proposée. Plusieurs expérimentations aveoyaurgaussien montrent I'effica-
cité de la méthode pour trois procédures de validation €eoiBans [[EBRUNO6B], nous
proposons également des résultats obtenus avec un noymopdal pour I'estimation
rapide de I'erreuteave-one-outl’ensemble de la méthode proposée permet de réduire
trés significativement les co(ts calculatoires des systétiagprentissage a base de SVM
lorsqu’ils doivent sélectionner, parmi un ensemble de gseus décisionnels potentiels, le
plus performant.

Il est montré également que la sélection d'un sous-ensediekemples pertinents
dans une base de données permet, dans la majorité des cadliorar les performances
en généralisation des SVM. De plus, cela permet de rédurefisiativement la com-
plexité des fonctions de décision produites. Un algorittgéaérique est proposé pour
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réaliser cette sélection, ainsi que quatre criteres pdiimidéne relation d’ordre relative

a la notion de pertinence des exemples. Il est montré que diewes criteres sont plus
performants si le critére d'arrét de notre méthode généregt modifié pour forcer la sé-
lection d’'un ensemble plus réduit d’exemples. Un criterardt prématuré différent est
proposé pour chacun des deux critéres de pertinence. A garties résultats, nous pro-
posons un nouveau systeme d’apprentissage en cascadéeadgadaliser une sélection
de modeles qui inclut la sélection d’'un sous-ensemble rédeiemples pertinents et des
hyper-parameétres des SVM avec un noyau gaussien. Nousansregrpérimentalement
gu'’il est possible de réduire la complexité des fonctiondélgsion produites tout en aug-
mentant les capacités de généralisation de ces fonctions.

Nous proposons ensuite une tout autre approche afin deeddgiomplexité des fonc-
tions de décision. Elle est basée sur une méthode de pragiyje la base d’apprentissage
a partir d'un algorithme de quantification vectorielle afensimplifier les bases d’entrai-
nement d'un SVM. Nous définissons un nouveau critere detgualii correspond a un
compromis entre les capacités de généralisation d’'un psosedécisionnel et la com-
plexité de ce processus. Nous montrons qu'’il est possibletidhiser ce critere de qualité
a partir d’'une recherche avec tabous qui réalise une satectulti-modéle comprenant
le niveau de simplification de la base d’entrainement, lacti®in des attributs pertinents
et les hyper-parametres des SVM. Nous proposons une fatiotuf@opre a ce probleme
de la recherche avec tabous et définissons notamment diggistsade diversification et
d’intensification efficaces pour la sélection du multi-miedéptimal. Les expérimenta-
tions montrent qu'il est possible de réaliser cette optitnim complexe dans des temps
raisonnables et que les processus décisionnels prodaltserd un compromis généra-
lisation/complexité tres performant. L'ensemble de cafiproche permet de définir un
systéme d’apprentissage qui a la particularité de prodigiseprocessus décisionnels per-
formants avec une complexité calculatoire réduite. L'imi@oce de cette réduction peut
étre, dans une certaine proportion, définie par 'utilisate

Nous montrons enfin qu’il est possible d’améliorer les pannces en généralisation
des schémas de combinaison de classificateurs binaireasgmenter significativement
la complexité calculatoire du processus décisionnel ptoBeux approches sont propo-
sées pour réaliser cette amélioration. La premiére casreb@ prendre en compte les
relations de plus ou moins grande similarité entre les etaastravers la définition d’'un
schéma hybride de combinaison qui incorpore dans son perde décodage (et de dé-
composition) I'existence de ces relations. La secondesspond a vérifier, a partir de la
production de contre-exemples, que les méthodes de séledimodeles communément
utilisées pour I'optimisation des performances de schémeasombinaison de SVM ne
sont pas optimales. Nous proposons pour cela une autre lftfarudu probleme d’opti-
misation a réaliser qui correspond a une sélection de medeles un espace de grande
complexité. Nous donnons ensuite la définition des opémmtiun algorithme évolution-
naire permettant de réaliser I'optimisation d’'un tel pesbhe. Expérimentalement, nous
montrons que la sélection de modele réalisée permet d’augmies capacités en géné-
ralisation des schémas de combinaison et que cet effet astadt plus important que
le nombre de classes du probleme d’apprentissage est élexploitation de ces deux
types d’approches permet la définition de systémes d’apipsage qui ont des capacités
de généralisation accrues pour des problémes d’appregéiss/ec un nombre de classes
elevé.
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8.1.2 Systemes d’apprentissage adaptés aux problémes de traitement
et d’analyse d’'images

Les apports de cette these ont concerné également deuxresntbapplications cor-
respondant a la définition d’'un systeme d’analyse d’'images [e tri cellulaire des cel-
lules cancéreuses et I'expertise automatique de la qwaitélle des images compressées.
Les apports dans ces domaines sont de deux natures: 1) lamisavre de certaines des
techniques proposées précédemment dans le cadre de léioléfile systemes d’appren-
tissage adaptés aux problémes de traitement et d’analysag¥s abordés. 2) des outils
et analyses propres aux domaines des applications traitées

8.1.2.1 Segmentation et tri cellulaire

Nous avons défini un schéma de segmentation basé sur unéicdtiss pixellaire
rapide qui a de bonnes performances pour I'extraction dalesl(noyau et cytoplasme)
présentes dans des images de microscopie médicale. Netéengyd’'apprentissage, qui
réalise une simplification par prototypage des fonctiondétasion, a fortement contribué
a la production d’un classificateur rapide de pixels donble est prépondérant dans notre
schéma de segmentation.

Nous avons défini un nouveau critére de qualité pour évalugeiformance d’'une
segmentation automatique par rapport a celle d’'un expertri@re est basé essentielle-
ment sur une mesure d’adéquation avec les formes cellsld@eéférence a identifier. Ce
critere prend également en compte le fait que des cellulgsnsanquées ou des artefacts
créés. Nous avons montré que, grace a I'exploitation deieyril est possible d’opti-
miser les performances d’'un schéma de segmentation emiiéaet les bons réglages a
réaliser.

Nous avons souligné que la base de données de cellules demdisposions a des
possibilités limitées pour réaliser une trés bonne reassaace du type cellulaire et que
sa constitution devra étre améliorée. Nous avons mis erege@la nécessité de déve-
lopper des outils spécifiques pour permettre aux expertscanddd’'optimiser les codts
homme/machine relatifs a la constitution de bases d’apigsage performantes. Nous
mettons également en évidence le fait que la production alzepsus de décision perfor-
mants dans la reconnaissance de cellules doit prendre grtet@n relations hiérarchiques
entre les différentes classes. De plus, siI'on chercheuingth complexité calculatoire du
processus décisionnel a partir des images, nous mettonsdemeée la nature du probleme
d’optimisation correspondant et insistons sur la compéedtiun tel probleme.

8.1.2.2 Expertise automatique de la qualité des images congmsées

Nous avons défini la problématique propre a I'estimationalgualité visuelle des
images. Nous avons montré qu’elle pouvait étre abordée eoomprobléeme d’appren-
tissage supervisé. Nous avons défini une caractérisatisgsdeme visuel humain afin de
pouvoir produire une base d’apprentissage a partir d’'uerabge d’'images et de l'avis
moyen d’un panel d’observateurs sur la qualité de cet enlgedilnages. Nous avons
montré qu’il est possible de produire par apprentissageracegsus décisionnel qui si-
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mule le comportement d’un panel d’'observateurs relative@éa qualité visuelle d’'images
compressées avec JPEG2000. L'utilisation des technigéeggemment proposées et la
prise en compte de différentes réflexions sur 'importareerdlations sémantiques entre
les classes ont permis de définir un systéme d’apprentissagigant un tel expert infor-
matique en qualité visuelle d'images compresseées.

8.2 Perspectives

L'ensemble de ces travaux a mis en évidence le fait que lauptimoh d’'un systéme
d’apprentissage artificiel a partir de données superviséesspond a la résolution d’un
probléme d’optimisation complexe car cela nécessite dedpesen compte simultanément
SiX points, a savoir :

1. Le probleme initial doit étre généralement décomposésiqurs sous-problemes
pour améliorer la décision finale. Le choix des décompaowsstia réaliser est un
probleme difficile.

2. Les données sont plus ou moins pertinentes pour le prettdtial, mais également
pour chaque sous-probleme considéré. Il est donc néoeskaselectionner celles
qui seront utilisées pour entrainer un algorithme paitcud’apprentissage pour
éviter de réduire ses capacités de généralisation.

3. Les données sont plus ou moins redondantes et il est afeeds les résumer pour
réduire les temps d’apprentissage et de décision.

4. La combinaison des différents processus décisionmddgifs a chaque sous-probléme
résolu, pour obtenir une décision finale est un problemed&fiEn particulier parce
gu'’il est nécessaire de prendre en compte les relationakisntre les classes.

5. Les différents algorithmes utilisés dans un systemepi&gissage ont des para-
meétres internes qu’il faut sélectionner correctement.

6. La qualité d’'un processus décisionnel dépend a la foisedecapacités en géné-
ralisation et de sa complexité. Le domaine d’applicationcesné peut influencer
grandement I'importance relative de ces deux notions adidtoires.

Les méthodes a base de méta-heuristiques sont une voie Gappr pour réaliser
des systemes d’apprentissage ayant la possibilité dengrenctonsidération tous ces élé-
ments simultanément. Les approches proposées illustuentef objectif est atteignable
en partie car elles ne considerent pas tous ces élémentsiiamdme systeme d’appren-
tissage mais seulement un sous-ensemble de ces élémentsudaux travaux devraient
permettre de considérer I'ensemble de ces éléments encaamdlies approches propo-
sees.

L'exploitation de schémas d’apprentissage en cascadegaknéent une voie a ap-
profondir. Si la mise en cascade ne permet pas une optionsgtobale du probleme,
elle permet d’en réduire la complexité. La difficulté estralde pouvoir évaluer le com-
promis qualité/complexité induit par de tels schémas. Nmasis également proposé des
approches dans cette direction et montré qu’elles peuvenéfficaces.

Quelle que soit I'approche choisie, celles proposées datis these permettent de
contribuer a la réalisation de tels systemes, mais plusigenspectives peuvent étre envi-
sagées pour les améliorer.
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Les techniques dlpha seedingpermettent de définir des procédures de validation
croisée rapides, mais elles pourraient étre étendues pduire les nombreuses phases
d’apprentissage des SVM dans des systemes d’apprentiddageavons indiqué en sec-
tion 5.3.2.7 que notre méthode de sélection d’attributtinearts pourrait exploiter notre
technique dalpha seedingll est cependant possible de prendre en compte des modifica-
tions autres que I'ajout ou la suppression d’exemples. A&mgbement minime du modele
correspondant a I'ajout ou la suppression d’un attribut iet & une variation suffisam-
ment faible des valeurs des hyper-parametres devrait peodoe nouvelle fonction de
décision ayant des corrélations importantes avec I'aneieNotre méthode de recherche
avec tabous procede de cette maniere. La définition d’ummigee dapha seedinger-
mettant de construire une nouvelle fonction de décisiols ppidement, a partir de la
connaissance de la premiere, permettrait d’accélérercteerehe avec tabous. Des pro-
blemes d’optimisation relatifs a des problemes d’appssatie plus difficiles pourraient
alors étre résolus dans le méme ordre de temps. Les systéappsahtissage a base d’al-
gorithmes évolutionnaires pourraient également tirefijode telles techniques en exploi-
tant la variété de leurs populations a partir de principeslaires a celui de la méthode
d’apha seedinlpoostrap(i.e. rechercher dans la population une solution produite a par-
tir d'un modele proche de celui a traiter). Nous avons égaténmise en évidence le
role essentiel de la valeur dedans la technique dpha seedingroposée. Correctement
exploitée, elle devrait permettre de réduire les coltautaticires des systémes d’appren-
tissage. Dans la section 4.2.6, nous décrivons un cadréfsods son exploitation avec
la recherche avec tabous ou avec les algorithmes évol i@

Nous avons signalé 'importance de I'optimisation des std® de combinaison et
proposé en particulier une méthode permettant de réaliseroptimisation globale du
probléeme a base d’algorithmes évolutionnaires. L'appequtoposée dans cette thése ne
réalise pas la sélection des attributs pertinents, ni Ipléication des fonctions de déci-
sion produites, ni la sélection des décompositions lesgeugnentesi(e. construction du
graphe entre les classes). L'un des écueils majeur restengs nécessaire a I'optimisa-
tion de tels problemes. Si I'exploitation de techniqueslgha seedingloit permettre de
réduire significativement les codts calculatoires, nousspas cependant que la définition
de méthodes méta-heuristiques correspondant a une hiymiaantre la recherche avec
tabous et des algorithmes évolutionnaires est une soletiwisageable pour aborder de
tels problemes. En effet, la recherche avec tabous a parsiratégies de diversification et
d’intensification ne chercherait pas a optimiser tous learpatres d’'un modéle en méme
temps, mais seulement ceux relatifs a des sous-ensembtesixiei. Le fait de resoudre
un sous-ensemble donné ou d’en changer correspondrastralgpectivement a la mise
en ceuvre de la stratégie d'intensification ou de diversifinat.a fait de parallélisérla
recherche sur plusieurs ordinateurs permettrait de dépefplusieurs stratégies d’inten-
sification qui seraient globalement pilotées par la redieBvec tabous et conduites sur
chaque ordinateur par un algorithme évolutionnaire.

Nous avons exploité certaines des méthodes proposéeseattmthese dans le cadre
de la classification pixellaire d'images de microscopie iteld. Cela a permis mettre en
évidence l'importance de la sélection d’'un modele appéofois de I'exploitation des

1. Le développement detustersd’ordinateur et les prix relativement faibles des micrdioateurs fait
que, depuis plusieurs années, I'exploitation de plusidizaines de micro-ordinateurs est parfaitement en-
visageable.
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SVM. Nous I'avons montré par la construction de processasidnels performants et
de complexités réduites. Nous pensons pouvoir exploitglefaent nos méthodes dans
le cadre d’'autres problématiques plus générales de visioroqglinateur. Nous en preé-
sentons ici quelques-unes en nous focalisant sur la basentées d’'images segmentées
manuellement nommeée "The Berkeley Segmentation Dataset amchiBark (BSDB)"
[MARTINO1] qui est a présent bien connue dans le domaine du traitetierages. Cette
base contient 300 images segmentées manuellement par Z0nsu@00 de ces images
servent de base d’apprentissage et les 100 restantes dieldasé Chaque image contient
154401 pixels, ce qui amene a manipuler des bases respeetive’environ 30 et 15 mil-
lions d’exemples. La figure 7.1 présente quelques exempte®pant de cette base: les
images originales, les cartes de contours résultant deplarjgosition de ceux des ex-
perts, les images mosaiques (recolorisées selon les saggssegmentations expertes et
les images originales), une segmentation des images abpamune méthode extraite de
[MEURIEO5A]. Un article de référence [MRTINO4] concernant cette base de données
montre que I'on peut utiliser des processus décisionnetsdiixtraire les contours des
objets de facon automatique. Les auteurs concluent ragidieque les SVM ne sont pas
du tout adaptés a ce type de problématique étant donné leynexité (25% des exemples
de la base d’apprentissage sont vecteurs de support). Gapeiglne cherchent pas a op-
timiser globalement leur modeéle, ce qui rend le temps déetrant d’'une seule image
prohibitif (plusieurs heures). Nous avons pu montrer leti@ore pour la classification de
pixels d'images de microscopie dont les classes ont pawtafort taux de recouvrement.
La BSDB correspond donc exactement au cadre de nos méthodesedondance tres
prononcée tant au niveau des exemples que des attributduBdgs hyper-paramétres
des classificateurs doivent étre optimisés. En nous basamd 8SDB, nous projetons
donc de concevoir des classifieurs a base de SVM permettant :

1. D’apprendre a détecter les contours dans une image. Gétaeteon peut se faire
automatiquement par le calcul d’'une carte de probabilitéatgours a I'aide d’'un
SVM binaire distinguant les pixels contours des pixels nmmtours. Le prototypage
de la base permettra de réduire grandement le nombre d’'ésenhja sélection des
attributs pertinents permettra de sélectionner les fastenportants décrivant un
contour (luminance, couleur ou texture). Enfin, le compsoentre complexité et
performance permettra d’atteindre des temps de traitenaeceptables.

2. De modéliser les regroupements perceptuels dans une.irbag sous-ensembles
de pixels (les régions) a l'intérieur d’'une méme zone darsefgmentation de ré-
férence constituent ce que I'on appelle un regroupemeeparel. A partir d'une
sur-segmentation (derniere ligne de la figure 8.2), il saglors de déterminer par
apprentissage si deux régions font partie du méme grouperaeseptuel, ceci afin
de fusionner automatiquement des régions similaires dabsatlde simplifier une
segmentation afin gu’elle soit le plus proche possible desdks experts (troisieme
ligne de la figure 8.2).

Nous avons signalé dans le chapitre 7 que la constitutiomeddase d’apprentissage est
difficile et qu’'un nombre plus ou moins important d’exemplesces bases est inutile voire
contre-productif pour un processus d’apprentissage quarta constitution de la base né-
cessite l'intervention d’un expert humain pour réalisetalaellisation des exemples, le
colt de cette labellisation peut étre important. Si une dggrartie de la base n’est pas
exploitée et que cela requiert a nouveau une interventisexigerts pour améliorer incré-
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mentalement les données, le colt global est encore augnh@ntéalisation de systemes
d’apprentissage semi-supervisés congus pour aider lestexpproduire des bases d’ap-
prentissage plus performantes avec des codts de déveleppetduits est donc un axe de
recherche a approfondir.

Le domaine médical produit de grandes quantités d’'imagdsest souvent néces-
saire de pouvoir les archiver efficacement en exploitanttelelsniques de compression
efficaces. La préservation de la qualité visuelle de cesésagt alors essentielle. Le pro-
bleme réside dans la définition de méthodes de compressaptéms. Si la nature des
images médicales peut étre tres variée dans I'absolu (stiopie, radiographie, etc.), ceci
n'est plus vrai si I'on se focalise sur une problématiquetipaliere. Par exemple, les
images médicales microscopiques de prelevements brareshaprrespondent a un sous-
ensemble trés restreint des images médicales de touteesdta prise en compte des
particularités de ce sous-ensemble peut permettre derddfiisiysteme d’archivage spé-
cifique avec des taux de compression importants et une @waitelle élevée. Ceci est a
mettre en relation avec le fait que nous avons montré qu'ppessible de développer des
experts informatiques spécialisés dans la qualité visuels images La production d’un
systéme de compression spécifique peut alors étre aboradeecan probleme d’appren-
tissage supervisé ou les réglages d’une méthode de conapresffisamment génériqde
correspondent a la sélection d’'un modele dont I'évaluamfait par le biais d’'un expert
informatique spécialisé.

L'ensemble des travaux réalisés dans cette these doiveotpdsmettre, dans un futur
plus ou moins proche, des développements, selon difféexas relatifs au traitement
et a I'analyse d’'images. Ceci doit étre percu comme une pmudtigue d’apprentissage
supervisé dont la sélection de multi-modéles performastdaepierre angulaire. Rien
n'empéche néanmoins d’étendre les approches proposéésufsifutures extensions) a
d’autres domaines pour lesquels la définition de systemmgpdentissage performants
serait relative a des problématiques de sélection de mmdéle

2. Dans le chapitre 7, I'expertise correspond a des imadgesatias, mais il n’y pas d'obstacles majeurs
a produire des experts automatiques en qualité visuelle ggiimages médicales d’'une nature donnée a
partir d'un panel d’experts humains de ce domaine.

3. Lanorme JPEG2000 est suffisamment flexible pour intégrgrand nombre de spécificités, bien que
dans notre cas, rien ne nous oblige a nous restreindre ancette.
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FIG. 8.1 —Images extraites de la "Berkeley Segmentation Dataset asmtHBnark
(BSDB)" et leurs sur-segmentationM EURIEOSA]. Premiére ligne: images couleur,
deuxieme ligne : superpositions des segmentation masyé&iésieme ligne : mosaiques
des segmentations, quatrieme ligne : des sur-segmergation
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Nous donnons dans cette annexe un descriptif des différbates de données utilisées
dans I'ensemble de cette thése pour illustrer les perfocesmdes différentes méthodes
d’apprentissage proposées. Ces bases de données ontigtésitins les chapitres 4 a 6.

Nous donnons également dans cette annexe des résultapsetiipsage avec des
SVM en utilisant des méthodes classiques d’apprentissagedes SVM. Ces résultats
illustrent entre autre 'importance de la sélection dessmgarametres pour la production
de fonctions de décision performantes avec des SVM. L'ehkene ces résultats sont
essentiellement utilisés pour mettre en évidence lesseffesitifs de notre méthode de
sélection d’exemples pertinents.(section 5).

A.1 Descriptions

Le tableau A.1 et A.2 donnent la composition des différeti@ses de données en
spécifiant, le nom, la taille de la base d’apprentissagg.( et la taille de la base de
validation (n,v). Le nombre d’attributsr() et le nombre de classes,() sont également
indiqués. Pour information est également donné le nomlaxediples de chaque classe
(dans I'ordre des numéros de labels) pour chaque base diatgzaget.,(A)) et pour
chaque base de validatiom(, (V')). La majorité des baseB(east-cancera Web dans le
tableau A.1 efAustralian, Heart et German dans le tableau A.2) proviennent d&JCI
repository[BLAKE 98]. La base USPS a été utilisée initialement dansiiD4]*. La base
Qljpeg2M correspond a une étude de qualité visuelle d’'images copleur différents
niveaux de compression avec JPEG2000 (pour plus détaildaveection 7.2) . La base
Serouscorrespond a une étude sur la classification de cellulestetogye des séreuses
[LEZORAOQO] (pour plus détails voir la section 7.1.3). La b&assifpixel? correspond
a une étude sur la segmentation rapide d'images de cellnleytelogie des séreuses
[L EBRUNO5SB] (pour plus détails voir la section 7.1.2). La ba&eéultO dans le tableau
A.2 a été constituée a partir de la basult par Platt [RATT99A] 3.

1. Elle est disponible a I'adresse: http://algoval.essexk:8080/tc5/dataset/dataset.jsp?op=3

2. Cette base est exploitée dans le chapitre 5. Par conlieeutiBsés pour I'application de segmentation
du chapitre était différente de celle du chapitre 7.2 (lahméé d’échantillonnage utilisée pour les produire
a partir des images était différente dans les deux cas).

3. elle est disponible a I'adresse: http://research.raftacom/~jplatt/smo.html
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Base mya | myv | no| ng | my,(A) My, (V)

Qljpeg2M 116 111 38 | 5 | 6,19,30,46,15 13,27, 16, 40, 15

Serous 3173 784 | 46 | 12 | 289, 224, 174, 604, 286, 505, 481, 71, 55, 43, 150, 71, 126, 119, 7, 5,
31,22, 320, 27, 210 79, 6,52

Bcancer 548 135 9 2 | 356,192 88, 47

Wine 144 34 13 | 3 | 48,57,39 11,14,9

Bupa 278 67 6 2 | 117,161 28, 39

Glass 175 39 9 6 | 57,61,14,11,8,24 13,15,3,2,1,5

ionosphere| 281 69 34 | 2 | 180,101 44,25

Iris 120 30 4 3 | 40,40, 40 10, 10, 10

Pima 616 152 8 2 | 401,215 99, 53

Segment 175 35 19 | 7 | 25,25,25,25,25,25,25 5,5,5,5,5,5,5

Vehicle 679 167 | 18 | 4 | 170,174,175, 160 42,43, 43,39

Satimage 4435 | 2000 | 36 | 6 | 1072,479,961,415,470,1038 | 461,224,397, 211, 237, 470

PageBlocks 4382 | 1091 | 10 | 5 | 3931,264,23,71,93 461, 224, 397, 211, 237

PenDigits 7494 | 3498 | 16 | 10 | 780, 779, 780, 719, 780, 720, 720, 363, 364, 364, 336, 364, 335, 336,
778,719, 719 364, 336, 336

OptDigits 3064 759 64 | 10 | 301, 312, 305, 312, 310, 301, 302,75, 77, 75, 77, 77, 75, 75, 77, 75, 76
310, 305, 306

Letter 16015 | 3985 | 16 | 26 | ~ 615 parclasse ~ 153 par classe

Shuttle 43500 | 14500| 9 6 | 34108,37,132,6748,2458,17 | 11478, 13, 39, 2155, 809, 6

Adult 30148 | 15074 | 123 | 2 | 4719,22729 3625, 11449

Web 44837 | 4912 | 300 | 2 | 43501,1336 4769, 143

Classpixel | 149758 | 74878 | 27 | 3 | 133284,10483,5991 66641, 5241, 2996

TAB. A.1 —Descriptif des différentes bases d’apprentissage et ddatédn utilisées dans
le chapitre 5.

‘ Base ‘ mya ‘ myv ‘ n ‘ T ‘ My, (A) ‘ My, (V) ‘
Adult0 1605 | 30956 | 123 | 2 | 395,1210 7446, 23510
Australian| 390 300 14 | 2 | 174,216 133, 167
Heart 180 90 13 | 2 | 82,98 38,52
German 400 600 24 | 2 | 108,292 192, 408
USPS 7291 | 2007 | 256 | 10 | ~ 729 par classe A~ 201 par classe

TAB. A.2 —Descriptif des différentes bases d’apprentissage et ddatadn utilisées dans
le chapitre 4 et le chapitre 6.

Les bases du tableau A.1 (sauf les 3 dernieres) contenantipldeux classes ont été
transformées en un probleme de classification binaireslpqaremiére approche du cha-
pitre 5. Le tableau A.3 donne la nature de la transformatmol{aine de caractéres "-2c¢"
est ajoutée pour faciliter leurs identifications). La calen(w;) - (w2), indique quelles
classes ont été fusionnées ensemble et quelles classew aupprimées Il y a deux
raisons principales a ce choix. Premiérement, les SVM sesitcthssificateurs binaires.

4. Lorsque l'information était disponible, les classesches sémantiquement ont été fusionnées en-
sembles. Pour réduire la taille de certaines bases makiek et faciliter leurs utilisations, les bases
PenDigits-2 OptDigits-2 et Letter-2c utilisent seulement deux classes des bases multi-classesi@es.
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L'influence de choisir un schéma de combinaison par rappamtautre n’est pas une opé-
ration neutre et la mesure de I'effet plus ou moins positifetdiniques de simplification
avec des SVM sur des problemes multi-classes est donc deépendu schéma choisi.
Pour des problémes binaires, cet effet est annulé et sdigit le la simplification avec
des SVM est mesure.

Deuxiemement, il est généralement plus facile de réaliserhonne généralisation sur
un probléme a deux classes issues d’'un probleme multieclassque plusieurs classes
sont fusionnées (en particulier si elles sont proches eties) ou écartéexf, chapitre
6). Ces problemes doivent donc permettre de réduire de fdgsnrpportante le nombre
minimum d’exemples nécessaire a la construction d’un idleateur performant. L'obser-
vation de ce fait laisse alors penser qu'il est préférableimlifier chaque SVM binaire,
puis de les combiner ensemble plutdt que de réaliser ledizapons globalement pour
un schéma multi-classe donné.

Base Mmga | mgv | n (w1) - (w2) My, (A) My, (V)
QIUPEG2M-2c| 116 111 | 38| (1-3)-(4,5) | 5561 56, 55
Serous-c 3173 | 784 | 46| (1-9)-(10-12) | 2804, 369 694, 90
Wine-2c 144 34 13 (1,3)-(2) 87,57 20,14
Glass-2c 175 39 9 (1,2) - (3-6) | 118,57 28,11
Iris-2¢ 120 30 4 1) -(2,3) 40 80 1020
Segment-2¢ 175 35 |19 (1,4-6)-(2,3,7)| 100,75 20, 15
Vehicle-2c 679 167 | 18 (1,2) - (3,4) | 344,335 85, 82
Satimage-2c | 4435 | 2000 | 36 | (1,2,5) - (3,4,6)| 2021, 2414 922, 1078
PageBlocks-2¢ 4382 | 1091 | 10 (1) - (2-5) 3931, 451 982, 109
PenDigits-2c | 1559 | 727 | 16 0)- (D) 780, 779 363, 364
OptDigits-2c 613 152 | 64 0)- (D 301, 312 75,77
Letter-2c 1245 | 310 | 16 D-? 632 613 157 153
Shuttle-2c 43500| 14500| 9 (1) - (2-6) 34108, 9392 11478, 3022

TAB. A.3 —Descriptif des bases multi-classes transformées en dédgones binaires.

A.2 Quelques résultats de réference

Pour comparer les résultats de nos différentes méthodas, napellons ici les taux
d’erreur sur chacune des bases des tableaux A.1 et A.3 avk®RV et les SVM sur
chaque base d’apprentissage et de validation. Le tabledddkne les résultats obtenus
avec lesk-PPV pour une valeur de sélectionnée a partir d’'une procédure de validation
croisée en 5 parties. On peut remarquer qu'une valekr-dd est souvent suffisante dans
la majorité des cas. Ces résultats illustrent I'intérét dedge1-PPV.

5. Nous utilisons la version 2.8 de ldosvm [CHANGO1]. Pour les problemes multi-classes, c'est la
méthodeun-contre-unqui est utilisée. La valeur de pour le critére d’arrét de SMO est d®—2, sauf
mention contraire. Les expérimentations du chapitre 4 anitndé que c’est une valeur suffisamment faible
pour obtenir des solutions trés proches de I'optimal avéalgerithme. Le gain en nombre d'itérations de
SMO peut étre par contre tres significatif.
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Base k €A ey

Qljpeg2M 3 | 18,10% 26,13%
Qljpeg2M-2c | 11| 0,86% | 0,90%
Serous 1 | 39,08%| 45,4%
Serous-2c 1| 2,42% | 5,48%
Breast-cancer| 1 | 4,92% | 5,18%
Wine 1| 555% | 5,88%
Wine-2c 1| 6,94% | 5,88%
Glass 1 | 26,85%]| 20,51%
Glass-2c 1 | 17,14%]| 15,38%
ionosphere 1 | 20,64%| 20,28%
Iris 1 5,0% 0,0%
Iris-2¢ 1| 0,0% 0,0%
Pima 3 | 31,16%) 34,21%
Bupa 3 | 36,33% 38,80%
Segment 1| 971% | 2,85%
Segment-2c 1| 457% | 2,86%
Vehicule 1 | 29,45%| 31,13%
Vehicule-2c 1| 530% | 6,58%
Satimage 1| 9,49% | 10,55%
Satimage-2¢c | 1 | 2,84% | 2,45%
PageBlocks 1| 281% | 7,14%
PageBlocks-2¢ 1 | 2,62% | 6,51%
Pendigits-2c | 1 | 0,06% | 0,54%
OptDigits-2c | 1 | 0,0% 0,0%
Letter-2c 1| 0,08% | 0,32%
Pendigits 1| 0,56% | 2,26%
OptDigits 1| 241% | 3,29%
letter 1| 8,44% | 7,73%
shuttle 1| 0,18% | 0,09%
shuttle-2c 1] 021% | 0,11%

TAB. A.4 —Taux d’erreur avec l'algorithme dels-PPV.e, et ey sont respectivement le
taux d’erreur estimé par la procédure de validation croigeb parties et le taux d’erreur
sur la base de validation pour cette valeur kle
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Le tableau A.5 donne les mémes taux d’erreur avec des SVM geux procédures
de sélection de modele. Dans les deux cas un noyau gaussigilies (C et o sont les
valeurs sélectionnées du modeéle). Les deux procédureseitiaé sont les suivantes:

— Sélection directe
La premiere procédure de sélection de modele, nowlineéte choisit un modele
qui ne dépend pas de résultats mesurés a partir de la fortgidécision produite
par un SVM, mais réalise sa sélection a partir d’'une hegustiLa valeur d€”' est
fixée a 10 (une régularisation moyenne) et la valeur g®ur le noyau gaussien
est déterminée a partir des distances entre les exempletobede la valeur de
est basé sur le fait qu’'un noyau gaussien définit une noticsirddarité entre les
exemples:
2

s(x;,x5) = K(x;,Xj) = exp (—%) (A.1)
Idéalements(x;,x;) = 1 siy, = y, et zéro dans le cas contraire. Cette notion est
utilisée pour guider la construction du noyau appropriévfi03] par I'estima-
tion de la corrélation entre la matrice idéale et celle pitedpar la fonction noyau
('ensemble des valeurs de similarité entre les exempg\as)s avons défini une heu-
ristique a partir de cette remarque pour la déterminationaVvvaleur appropriée de
o. L'objectif est que pour les couples d’exemples d’'une mélasse la valeur de la
similarité soit proche de 1 et que pour les couples d’exesnideclasses différentes
la valeur de la similarité soit proche de zéro. SojtI'ensemble des distances entre
des couples d’exemples de la méme clasde,dtensemble des distances entre des
couples d’exemples d’une autre classe. Nous définissortelesvaleursr, et o,

suivantes:
1
e 2 A.2
7i \/210g(2)\Di] > d (A-2)

deD;

Les remarques précédentes permettent d’écrire les detratudas suivantest >

o1 eto < oy pour que respectivement la valeur de similakitéoit en moyenne
supérieure et inférieure a 0,5 suivant que les deux exempletx; sont ou ne sont
pas de méme classe. Nous avons simplementfixé”22. Lorsqu’on compare les
résultats obtenus avec cette méthode a une sélectiongtlagsr validation croisée
(en 5 parties) avec technique de "grid search”, les résulbéésos sont tres proches,
a la fois en généralisation et en nombre de vecteurs de sugp@es.

— Sélection par minimisation du nombre de vecteurs de support

Dans la deuxieme procédure de sélection (nomme;y,) nous utilisons une re-
cherche de modele de tygeid search Comme I'objectif de notre méthode est de
produire un schéma de compression efficace, nous avons gheita sélection de
modele soit réalisée a partir du nombre de vecteurs de sig@da solution opti-
male d'un SVM. Le modéle sélectionné est celui qui en a le sxddette fagon de
procéder correspond a définir un principe d’inférence bast&sninimisation de la
borne supérieure d’erreur de généralisation (2.52). Cererist efficace, mais ne
produit pas la sélection du meilleur modele (en généradisptorsque les données
sont bruitées, parce qu’il impose de choisir des marges g&mues faibles avec
des données de cette nature. Malgré tout, si la complexisuésamment réduite,
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sans réduire significativement les performances en gésetiah, ce critere de sé-
lection doit permettre de trouver un bon compromis entrepienrite et efficacité.

Les résultats dans le tableau A.5 montrent que la premi@eédure de sélection est
plus perfomante que la seconde pour produire des solutifinaces en généralisation,
bien que la seconde puisse produire des solutions plus afficau équivalentes (base
Segment-2gar exemple). Les fonctions de décision produites par ldd &vec ces deux
procédures de sélection sont globalement plus performantcelles de la réglePP Ve,

Le nombre de vecteurs de support utilisés par la fonctionéésabn est par contre plus
faible dans le cas de la seconde procédure de sélection ga¢edzas de la premiere (sauf
avecPendigits), ce qui est logique car le principe d’'inférence utilisédiase fortement
cet effet. On peut également vérifier la véracité de la boupeiseure (2.52) lorsqu’on
compare les valeurs dg et SV % (exception faite de la bagegageBlock2y. Cependant,
tout comme d’autres bornes sur I'erreur de généralisatiette borne est basée sur une
expression probabiliste et elle peut donc étre mise en tgfewn cas particulier. Malgré
tout, I'écart est faible, et au regard de I'ensemble desltaisielle est plutot pessimiste
en général, bien que I'écart entre cette borne supériedectatix d’erreur diminue avec
'augmentation du nombre d’exemples.

Dans le cas des problemes multi-classes, c’est une combmde classificateurs bi-
naire qui est réalisée. L'utilisation du nombre de vectelersupport pour estimer la borne
supérieure sur I'erreur de généralisation n’est donc peseshent rigoureuse. Dans le cas
d’'un schéma multi-classen-contre-urqui utilisen(n — 1)/2 classificateurs binairesf(
section 6), un exemple qui n’est pas vecteur de support estemple qui n’est pas utilisé
par les(n— 1) fonctions de décision impliquées par la classe de I'exen@j#éte remarque
illustre I'éloignement de I'exemple de 'ensemble des fréres de décision concernées et
donc le fait que 'ensemble de ces fonctions de décisioms@tentiques sans sa présence
dans la base d’entrainement. D’un point de vue général, $amaelu nombre de vecteurs
de support dans le cadre d’'un schéma multi-classe corrdsgplestimation de I'efficacité
d’'un schéma de compression, sauf que la fonction de dégstmtuite n’est généralement
pas cohérente avec la base d’apprentissage. La borne (2estdonc normalement pas
directement applicable. En pratique, en regardant le aabfe5, on remarque que pour
certaines bases la fonction de décision des SVM est coleéaept la base d’'apprentis-
sage, ce qui la rend applicable pour ces quelques basesuBepplur beaucoup de ces
bases la fonction de décision produite est trés proche dehl@rence avec la regle PPV.
Ces deux remarques laissent supposer le bien fondé d'utdig@urcentage d’exemples
utilisés par la fonction de décision d’un schéma multi-etasomme borne supérieure de
I'erreur de généralisation et par la méme de I'utiliser carprincipe d’'inférence. Cette
estimation est par contre dépendante du type de schémadatasisie utilisé.

6. Une des raisons est liée a la nature fortement discondiale frontiere de décision produite par cette
regle (voir [VINCENO3]).
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directe mingy
Base C | o | eA | ey | VS % C | o ‘ ea | ey | VS %
Qljpeg2M 10 | 1,3 0,86% 22% 60% 1000 | 7,1 0% 1% 47%
Qljpeg2M-2¢ 10| 1,6 0% 0,9% 13% 100 2,2 0% 0,9% 11%
Iris 10 2 2,5% 0% 22% 1000 | 7,1 1,7% 0% 13%
Iris-2¢ 10| 24 0% 0% 3,3% 100 7,1 0% 0% 2,5%
Wine 10 | 1,1 0% 0% 28% 1000 | 7,1 0% 2, %% 17%
Wine-2¢ 10 | 1,2 0% 0% 19% 1000 | 7,1 0,69% 0% 11%
Glass 10 | 0,88 11% 21% 72% 1000 | 2,2 6,9% 26% 66%
Glass-2¢ 10 | 0,91 10% 13% 40% 1000 | 2,2 8% 10% 33%
Segment 10| 11 1,7% 2, %% 58% 1000 | 2,2 0% 8,6% 47%
Segment-2c 10 | 1,3 2,3% 8,6% 24% 1000 | 2,2 0,57% 2, %% 17%
Bupa 10 | 0,82 21% 31% 62% 1000 | 0,71 3,2% 34% 55%
lonosphere 10| 2,1 2,1% 4,3% 33% 1000 | 2,2 0% 7,%% 26%
Breast-cancer || 10 | 0,61 2% 2,2% 11% 1000 | 7,1 2,4% 2,2% 9,3%
OptDigits-2c 10| 1,9 0% 0% 6% 1000 | 22 0% 0% 2,8%
Pima 10 | 0,91 20% 23% 54% 1000 | 0,71 1,1% 32% 45%
Vehicle 10| 14 12% 17% 59% 1000 | 2,2 4,6% 19% 43%
Vehicle-2c 10| 15 0,74% 1,8% 20% 1000 | 2,2 0% 2,%% 8,4%
Letter-2c 10 | 1,2 0,08% | 0,96 | 4,3% 1000 | 7,1 0,24% 1,6% 2,5%
Pendigits-2c 10 | 140 0% 1,2% 1,5% 1 71 0,064% | 0,96% | 4,5%
OptDigits 10| 1,8 | 0,033% | 1,6% 30% 1000 | 22 0,65% 2,2% 21%
Serous 10 2 9,8% 35% 62% 1000 | 7,1 9,7% 36% 53%
Serous-2c 10 | 2,2 0,44% 22% | 4,7% 1000 | 7,1 0,5% 2,4% 3,4%
PageBlocks 10 1 2,3% 58% | 7,7% 1000 | 2,2 2% 5,7% 6,5%
PageBlocks-2c|| 10 1 2,1% 6,2% 7,1% 1000 | 0,71 1,1% 7,7% 5,6%
Satimage 10 | 100 7,4% 10% 27% 1000 | 71 0,25% 11% 25%
Satimage-2c 10 | 130 1,6% 2,3% | 7,2% 100 71 0,2% 2,6% 6,2
Pendigits 10 | 120 | 0,15% 1,7% | 9,9% 100 71 0,013% | 1,7% 12%
Letter 10 | 1,2 3,2% 5,8% 42% 1000 | 2,2 0,62% 5,4% 32%
Shuttle-2¢ 10 | 190 | 0,36% | 0,41% | 5,9% 1000 | 71 0,0046% | 0,140 | 0,4%%
Shuttle 10 | 250 1,2% 1,2% | 8,1% 1000 | 71 0,0046% | 0,136 | 0,71%

TAB. A.5 —Taux d’erreur et pourcentage de vecteurs de support avéreliftes méthodes
de sélection des hyper-parametres des S¥\Met ey, sont respectivement le taux d’erreur
estimé pour la base d’apprentissage et la base de validgtour le modéle,0) sélec-
tionné. La colonneé'V' % indique le pourcentage de vecteurs de support par rapport au
nombre d’exemples de la base d’apprentissage.
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Nous détaillons dans cette annexe comment le critere da&moez,, o ;(u,v) utilisé en
section 7.2.2.1 est déterminé a partir d’'une image RVB afipedimettre la caractérisation
de la sensibilité du Systeme Visuel Humain (SVH) aux vasiagide contraste.

La processus réalisant la caractérisation de la lumiangenme locale se décompose
en trois parties:

1. Décomposition colorimétrique dans un espace coulewtéda SVH.

2. Décomposition en canaux perceptuels modélisant la tigitémles cellules du cor-
tex visuel.

3. Filtrage de I'image a partir de la décomposition en carpargeptuels.

B.1 Deécomposition colorimétrique

La premiere étape repose sur une décomposition colorppétde I'espace RVB dans
'espace de KrauskopfiC;C, [KRAUSK82] de maniére a aboutir & une représentation
spatio-colorimétrique dans laquelle la perception unif@rdes couleurs par le SVH est
respectée. Selon la théorie des couleurs opposées de YodegHering, I'information
couleur captée par le SVH est transmise au cerveau sousia fite trois signaux : un si-
gnal achromatique (opposition blanc-noir) et deux sigreluwmatiques (opposition vert-
rouge et bleu-jaune) [&WALI90].

Les nouvelles coordonnées &; et C, sont obtenues a partir des primaires L, M et S
correpondant aux réponses des cones du systéeme visuel :

A = %(LJFM)

c = %(L—M) (B.1)
I L+M

267
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Les coordonnées d’'une couleur exprimée dans I'espace LMi8epe se calculer a
partir des composantes couleur exprimées dans I'espace@éstir de la transformation
suivante :

L 0.15514.X + 0.54312Y — 0.032862
M = -0.15514X + 0.45684Y + 0.03286Z2 (B.2)
S 0.008012

Les coordonnées dans I'espace XYZ de référence sont olstarqpaetir d’'une transfor-
mation de coordonnées RVB qui dépend des primaires et da beareférence [REMEAO3].

B.2 Décomposition en canaux perceptuels

La décomposition en canaux perceptuels est réalisée eantiles filtres cortex [VWWrsong7].
L'avantage de ces filtres réside dans le fait que leur répmngealsionnelle ressemble a
une fonction de Gabor 2D (a I'instar du champ réceptif de Ugait des cellules du cortex
visuel). Ces filtres sont obtenus par combinaison linéaisdfittees définissant la sélecti-
vité radiale (filtreDom) et des filtres caractérisant la sélectivité angulaire¢gian) :

Cortex, g.;(u,v) = dom;(u,v). fanye(u,v) (B.3)
Lafigure B.1 représente le modeéle de perception de la luméadéiini par Daly [ALY 93].

La série de chiffres arabiques spécifie les filfias tandis que les chiffres romains dési-
gnent les filtreglom

Les filtres Dom (differenceof mesa) sont générés par différence de deux filtres “mesa”
d’indices consécultifs :

Dom;(u,v) = M;_1(u,v) — M;(u,w), (B.4)

4 R\
16 cy/d° Angular selectivity :
1m=30°

1r=30°
IvV=30°

v

8 cy/d°
i

4
2 cyae!
]

FIG. B.1 —Modéles de perception de la luminance selon D&y 93].
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ouwu etwv représentent les fréquences spatiales cartésiennestreentésal/; (u,v) est un
filtre passe-bas en fréquences radiales généré a partitréuMiésal/, (u,v) :

Mo (u,0) = (%)2exp [—n (wf—z>2 <[] (2%) (B.5)

avecw? = u? + v2.

IT (ﬁ) représente la fonction porte 2D a symeétrie circulaire éném O et de rayon

fo. v est un paramétre de raideur de I'atténuation qui est liécattéypeo, de la gaus-
sienne papr, = —=—£.

Le filtre mesad’indice i est alors défni par:

M;(u,v) = Mo (1u,7v) (B.6)

i—1

avec/; un facteur d’échelle donné par= ]'[j_1 T;.

Les filtres Fan modélisent les attributs d’orientation de la sélectivitdréquences spa-
tiales. Ceci est obtenu en appliquant un flou gaussien surttenditgulaire idéal. Selon la
direction verticale, cette évolution est donnée par:

M5 (u,0) = H(v) ® 3 exp(—7;v?) (B.7)

ou H(v) est le filtre échelomny, un paramétre de raideur. Etant donné que le filtre échelon
n'a pas de variation selon I'axe la convolution peut s’exprimer par :

v

MY (1,0) = F(,0) = / exp(—m72?)d (8.8)

—00

Pour une orientatiofi, I'expression du filtre échelon est alors::

My (u,v) = F(7,(v cos @ — usinh)). (B.9)

Le filtre fan correspondant & le®™e direction est donné par :

fa’nkﬁ(u7v> - Ml@k(“ﬁ”) - M/9k+1 (U,U) (Blo)

ydCl1 e

(a) Filtre Fan).  (b) Filtre (Dom). (c) Filtre cortex ré-
sultant.

FIG. B.2 —Le filtre cortex résultant du produit d’un filttrdom et d’un filtre Fan
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B.3 Calcul des images filtrées

L'image est ensuite filtrée par chacun des filtres cortex deiéna a obtenir un sous-
ensemble d'images, ¢ ;(u,v) tel que

ag.g.i(u,w) = Cortex, g ;(u,v).S(u,v)

ou S(u,v) représente le spectre de I'imagewgh ;(u,v) représente la luminance moyenne
locale relatif a un triplet;,6,i.



ANNEXE C

COURBES SUR LA SELECTION
D'EXEMPLES PERTINENTS

Les figures de cette annexe correspondant a des résultai€mentaires qui illus-
trent I'évolution du taux d’erreur en fonction du nombrex@#mples pertinents pour les
quatre critéres de confiances.{(section 5.3.1.3). Les remarques suivantes viennent en
complément de la synthése faite dans la section 5.3.1.4.

Les figures Les figures C.1 a C.10 illustrent que si le crifere”] produit des fonc-
tions de décision qui utilisent le moins d’exemples poue &ohérentes avec la base de
données, il est celui qui a généralement le taux d’erreulule important et ceci pendant
la majorité des itérations de notre méthode. Les figures C21,GC5, C.7 et C.9 illustrent
'importance de cet effet et elles corroborent les risquesjgés précédemment pour ce
critére lorsque les données sont bruitées.

Le critére[y ] a un comportement qui dépend fortement des bases de dortitiééss!
Les figures C.2, C.4, C.9, illustrent que la sélection avec dérerproduit rapidement
une fonction de décision de bonne qualité avant d’avoiirdtte cohérence avec la base
d’entrainement. Les figures C.1, C.3, C.5 et C.7 illustrentdiefontraire. Globalement
ce critere n’est pas approprié a l'utilisation d’un critdfarrét prémature.

Le critére|y, \/] est celui le plus & méme de produire la sélection d’'un ensenéoluit
d’exemples pertinents de fagcon a ce que la regle PPV soiinpeaihte en généralisation a
la fois avec la base d’apprentissage et avec celle de vialidatensemble des figures C.1
a C.9 illustrent cette possibilité. Cet effet est trées marquéasfigure C.5. Une remarque
importante est qu’avec certaines bases de données (véiguess C.1, C.5et C.7), le fait
de devoir produire un ensemble d’exemples qui soit totatew@hérent avec la base d’ap-
prentissage a pour effet de réduire les capacités de gisadical de la regle PPV produite
par les derniéres itérations de notre méthode. Ce phénonuénendeffet correspondre
a I'ajout d’exemples aberrants lorsque les données d'apipsage sont significativement
bruitées. La proportion d’exemples fortement significapeut alors devenir faible par
rapport a la proportion d’exemples non significatifs au paie rendre I'apprentissage
plus difficile avec cet ensemble réduit d’exemples. L'olsaton de ce phénomeéne justi-
fie l'utilisation d’un critere d’arrét avant cohérence al@cegle PPV pour réduire I'effet
indésirable lié a I'ajout de données non significatives on pertinentes de type 3).

Le critére[ys \], bien que globalement moins performant que le précédemhgietga-
lement de produire des fonctions de décision qui utilisent ¢iexemples et qui sont per-
formantes en généralisation a la fois sur les bases d’afigsage et de validation. L utili-
sation d’une regle simple, en I'occurance la moyenne, péterchiner un critere de marge
a partir de 'ensemble des valeurslde) pour chaque exempleproduit globalement de
bons résultats et joue en faveur d’une utilisation plus fiee\leurs dé&'(z).
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Fic. C.1 —Taux d’erreur des 4 criteres de marge (& 71, 2: [y \J, 3: [7o \J] et
4:[v \]) suivant le pourcentage d’exemples utilisé pour la basea.
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PUBLICATIONS DE L "AUTEUR

Revues internationnales

1. A comparison of supervised pixels-based color image satgtion methods. Ap-
plication in cancerology.
C. Meurie,G. Lebrun O. Lezoray, A. Elmoataz
WSEAS Transactions on Computers, ISSN 1109-2750, Issue 2, \i@.739-744,
July 2003.

Communications internationales avec actes et comité de lec-
ture

1. A new model selection method for SVM.
G. Lebrun O.Lezoray, C. Charrier, H. Cardot
7th International Conference on Intelligent Data Engirmegeeind Automated Lear-
ning, Volume LNCS 4224, pp. 99-107, SPAIN, September 2006.

2. Speed-up LOO-CV with SVM classifier.
G. Lebrun O.Lezoray, C. Charrier, H. Cardot
7th International Conference on Intelligent Data Engirmegeeind Automated Lear-
ning, Volume LNCS 4224, pp. 108-115, SPAIN, September 2006.

3. A Machine Learning-Based Color Image Quality Metric.
C. CharrierG. Lebrun O. Lezoray
CGIV, pp. 251-256, Leeds, Royaume Uni, 2006.

4. Fast pixel classification by SVM using Vector Quantizatidabu Search and hybrid
Color Space.
G. Lebrun C. Chatrrier, O.Lezoray, C. Meurie, H. Cardot
International Conference on Computer Analysis of Images attefds, Volume
LNCS 3691, ISSN 0302-9743, pp. 685-692, France, Septemiffe 20

5. Fusion de segmentation d’images microscopiques par SMM différents espaces
couleur selon la théorie de I'évidence.
C. CharrierG. Lebrun O. Lezoray

283



284 Annexe D - Publications de 'auteur

Gretsi conference on signal and image processing, Belg&pgembre 2005.

6. SVM Training Time Reduction using Vector Quantization
G. Lebrun C. Charrier, H. Cardot,
17th International Conference on Pattern Recognition, pp-1638, Angleterre, AoUt
2004.

7. A supervised segmentation scheme for cancerology aolages.
C. Meurie,G. Lebrun O. Lezoray, A. Elmoataz
IEEE International Symposium on Signal Processing andimédion Technology,
Germany, December 2003.

8. A comparison of supervised pixels-based color image setation methods. Ap-
plication in cancerology.
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WSEAS International Conference On Signal, Speech and Image§sing, Greece,
October 2003.
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1. Classification rapide de pixels par SVM dans un espace woljdride.
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Novembre 2005.
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