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La construction de processugdsionnel avec des temps
de réponse courts est capital pour laalisation d’applica-
tions ayant des contraintes de tempeléleees. De plus,
les bases d'apprentissage servanta réalisation de ces
processus contiennenérggralement des exemples redon-
dants, plus ou moins br@es et/ou maétiquees. Dans
cet article nous proposons unétihode de &ection des
exemples les plus informatifs afin d&doire la complexé
des fonctions de étision produites par les SVM. Cette
méthode exploite la&finition de plusieurs critres de per-
tinence d’exemple et la&&gle du Plus Proche Voisin (PPV).
Les résultats exprimentaux montre que l'apprentissage
des SVM avec un sous ensemt@duit d’exemples perti-
nents produit des fonctions de compléxiéduite qui ont
dans la majorié des cas des capag#t en @réralisation
ankliorées.
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1 Introduction

Les $parateursa Vaste Marge (SVM) sont des outils
trés performants pour la reconnaissances des formes [1].
Cependant la complek&tde la fonction de &kision pro-
duite par les SVM augmente Bairement avec le nombre
d’exemples utiligs lors de la phase d’apprentissage [2, 3,
4, 5]. La classification de flux de doaes continus peut
ainsi devenir rapidement prdabhatique. Rduire la com-
plexite des fonctions deé&tision produites par les SVM
est devenu un enjeu essentiel [2, 6, 5, 7]. En examinant
plus en @tail le principe des SVM, il est possible de
mettre erévidence que 'optimisation globale du prebie
guadratique correspondant au SVM conduiincorporer
dans la fonction deé&tision les exemples de la base d’ap-
prentissage qui seront les plus difficilascorrectement
classifier [8, 5]. Ces exemples sont majoritairement ceux
dont les donées les caragtisant sont fortement bréeés
et/ou maktiqueés. Ces exemples vont ¢ linéairement
avec la taille de la base d'apprentissage des SVM si au-
cune nethode n’'est dfinit en aval pour lescarter au
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préalable. Nous proposons dans cet article urghode
pour €lectionner le sous-ensemble des exemples les plus
pertinentsa conserver lors de la phase d’apprentissage des
SVM. La méthode propd=e a pour origine des travaux qui
mettent erévidence que I'exploitation d’un nombréduit
d’exemples dans la&gle PPV correspora cefinir un prin-

cipe d'inference bassur la minimisation du risque structu-
rel [9]. De plus la mise en ceuvre de ce principe correspond
a definir un sclema de compression efficace des fonctions
de ckcision produite par les SVM. La&thode ded&lection

des exemples pertinents propespermet de &finir un
schema d’apprentissage en cascade en étapes :

1. Slection du sous-ensemble d’exemples pertinants
partir d’'un processus étatif ajoutant I'exemple le
plus pertinent chaque &ration. Cet exemple est ca-
racérise par un criére de pertinence relative qui prend
en compte I'ensemble des exempleg@dement
stlectionrg, les PPV de cet exemple et la valeur d'un
critere de pertinence globale pour cet exemple. Deux
méthodes sont propéss pour dterminer la valeur
de la pertinence globale d’'un exemglepartir de la
connaissance des PPV (dans la base de @emimi-
tiale) de cet exemple. Le processierdtif est epete
jusqua la satisfaction d’'un crre d’aret qui permet
d’exclure les exemples les moins significatifs et qui
fixe par la néme le nombre d’exemples pertineats
sélectionner.

2. Slection des hyper-paratres des SVM dicea une
procédure de validation cra@ classique [10]. La
base d’entfmement des SVMetant limige a I'en-

semble des exemples pertinents retéurii eétape 1.

2 Separateursa Vaste Marge (SVM)

La théorie de I'apprentissage statistique de Vapnik [11]
a conduit au éveloppement d’'une classe d’'algorithmes
desigree par I'acronyme SVM. Une des originalit de la
méthode est de produire une fonction decidion binaire
qui nutilise gu’un sous-ensemble de la base d’apprentis-
sagea partir de la minimisation d’un probine quadratique
sous contraintes [11]. Les exemples apparteaam sous-
ensemble sont noms : vecteurs de support.



SoitZ4 = {z1,...,zm} = {(x1,91) - -, (X, Ym)} UNE
base d’apprentissage compagem couples (vecteur d’at-
tributs, classe) avee; € R" le vecteur d'attributsy; €
{-1,+1} la classe et; = (x;,y;) la concaénation des
deux types d’'information caramisant I'exemple nug&ro
1. Le probEme quadratiqua optimiser est le suivant :

m m

W(a) = % Z a5y Yy K (x4, %) — Zai 1)
i=1

ij=1

sous les contrainte¥i € [1,...,m] : >, y;a; =
0, 0 < a; < C. Lasolution optimale* définit 'ensemble
Vs des vecteurs de suppokti(€ [1,...,m] : i € Vg <
a; > 0) intervenant dans la fonction décision [11] :

f (x) = sign (Z afyikK (xi,%) + b*) @

i€Vg

Le compromis entre erreur de classification et compexit
du mockle cepend du choix du parastreC'. Un algorithme
efficace SMO [12] &t propog par Platt pouré&soudre
le probeme dual. Les SVMetant des classificateurs bi-
naires, laesolution d’un prol#me multiclasses estali€e
en le transformant en une combinaison de proigs bi-
naires [13].

3 Ensemble d’exemples pertinents

L'objectif est de @finir une néthode qui ne conserve que
les exemples pertinents ggents dans une base déan
Ces exemples pertinents sont ensuite @dipour ealiser
la construction d'une fonction deédision efficace avec
l'algorithme des SVM. La pertinence d’'un ensemble
d’exemples est mesee par l'efficacié de cet ensemble
a étre le plus coblrent possible avec la base initiale
d’exemples tout en limitant sa taille. Lagle PPV est uti-
lisee pour mesurer cette datence. Si I'on galise un pa-
rallele avec laslection d'attributs [14, 15], laagle PPV est
une approche de tydétre relativement aux SVM pour la
sélection des exemples pertinents. Le principe @&iafice
mis en ceuvre corresporala construction d’'un séma
de compression efficace asur la minimisation du risque
structurel [9, 8].

3.1 Stlection des exemples pertinents

Comme la notion de pertinence individuelle d’'un exemple
est multiple et épendante des autres exemples connus,
plusieurs crieres mesurant I'importance de la pertinence
d'un exemple relativemend une base d’exemples sont
utilisés [5]. Mais, avant d'aborder laéfinition de ces
criteres, commencons par donner le synopg&eral de
notre nmethode pour la constitution de cet ensemble. Notons
ZE une base initiale d’exemples qui comparteexemples
etZ? labase qui contient lesexemples les plus pertinents.
Supposons qu'une mesure de pertinence relafiyermet

de choisir lei-+1®M€exemple le plus pertinent da#d’ sa-
chant queZ? contient les précedents. Le synopsisegeéral

de notre néthode est le suivant :

=

Z§ =0eti=0,

2. Slectionner I'exemplg dont la valeur dey,.(z; €
ZE|Z?) est maximale,

3. Ajouterz; a zZ} pour ceerZ; , etincementer,

4. Répeter lesétapes 2 et 3 jusqga’ce que laggle PPV
avecZ? soit cotérente ave&

m*
5. RetourneZ? = Z¥

Le sclema de compression correspondant est d’autant plus
performant que la taille d&? finale est faible. Il garan-

tit par la méme occasion une borne @upeure efficace sur
I'erreur en gréralisation [9]. Lefficacié de la néthode
dépend de la &finition deg, et de sa relation avet?. La
baseZ?” retourreea I'étape 5 est par la suite utéis comme
base d’apprentissag€ (') pour les SVM ¢f. section 2).

3.2 Critere de pertinence relative

La définition de notre critre de pertinence relativg. a
partir de la &gle PPV utilise deux notions qui sont :

1. Tout exemple qui est dau&” et qui est correctement
clas® par la egle PPV exploitanZ? n’est pas perti-
nent, car il est redondant.

2. |l est possible deé&finir une mesure globale de perti-
nenceg, qui caracérise la pertinence d’'un exempie
a partir de la connaissance 4¢ .

Ces deux notions autorisent la remise en cause de la perti-
nence globale d’'un exemple s'il est redondant avec I'en-
semble des exemples les plus pertinents (relativeraent
cette mesure globale@h <£lectionrés. A partir de la no-
tion n°1, nous @finissons le sous-ensemble d’exemples
pertinents candidat&? (le ¢ en exposaritant une contrac-
tion de candidat) comme :

Z¢ ={zlz= (x,y) € ZENz ¢ ZPAV(x,2P) #y} (3)

avec (x, Z”) donnant la classe du plus proche voisirxde
a partir deZ?. La formulation de pertinence relative pour
un exemple: donre a partir des deux notions @edentes
est la suivante :

siz € Z7
sinon

4(z € Z5)27) = { 4% Zr) (4)

(.¢]

3.3 Criteres de pertinence globale

Parmi les egles PPV utilisant un ensemid#& donre et qui
sont colerentes aveZ ¥, celles exploitant un ensemhte

de taille minimale sont celles qui ont un risque structugel |
plus faible [9]. De plus le fait d’avoir un nombré&duit
d’'exemples garantit une compression efficace de la fonc-
tion de cecision produite par un SVM. Il est donc impor-
tant d'ajoutera chaquetape de notre éthode I'exemple

qui permet de classer correctement un maximum d’autres
exemples de la base. Nous proposons deurreist pour
réaliser cette estimation de pertinence globale qui sont
bass sur lesé@sultats de difrents travaux [16, 9, 17, 18].



Crit ere de pertinence globale fil. Ce cri&re a pour ins- a la €lection des exemple$ ayant comme PPV I'exemple
piration les travaux de Shin et al [18] qui utilisent Egie z suivant la classe deetz’ :

k-PPV pour @finir une mesure de probabditocale de
chaque classe. Cette mesure corresgodeterminer pour
un exemple dond sesk plus proches voisins, puss cal-
culer la probabilié de chaque classepartir de celles de
cesk voisins. Cette mesure caradse la confiance dans

1. Le voisin (V) le plus proche et de lagme classe (m)
d’'un exemplez = (x,y) donré :

Vm(x,y) = argmin (d(x,x)) (7

la classe de I'exemple con&i. En effet, si la probabi- @(,xzz )Aef';ex

lité estinge es€leee pour la classe correspondartelle

de I'exemple et que la valeur de est grande, alors la 2. Le voisin le plus proche et d'une classe éliéinte (d)
probabilie que I'exemple ne soit pas de cette classe est d’'un exemplez = (x,y) donré :

faible. Pour obtenir la mesure de pertinence globgle

nous considrons qu'un exemple est d'autant plus perti- Va(x,y) = argmin (d (x,x")) (8)
nent que le nombré estéleve a condition que tous lek ;f;z’)ez

voisins les plus proches desoient de la rBme classe que
'exemple consiéré. La valeur maximale dk caracérise

la confiance dans la classe de I'exemple et ainsi sa per-
tinencea étre utili®© dans la &gle PPV. Elle caraétise

A partir de ces deux prom@és, nous éfinissons I'en-
semble des marges d’hypete v,(z') relativesa un

egalement le fait que I'exemple est dans une zaferte exemplez :
densié d’exemples de la éme classe.
Soit n-PP\,,.(k, z, Z) la fonction qui retourne le nombre Pa(z) = {m(z) s Vn(z)) =2V Va(z) =2} (9)
de PPV de la iame classe queparmi lesk PPV dez dans )
7 Un exemplez de la baseZ” est d’autant plus pertinent
que les marges d’hypodse dang’,(z) sontélewees. Plus
41(2,Z) = max (k-1 (n-PPNyo(k,z,2) =k)) (5) les valeurs dan¥', (=) serontélevées et positives, et plus

cet exemple sera un bon candidat pour son exploitation
par la egle PPV. Nous avons choisi la valeur moyenne

. ) o des marges dE;,(z) comme mesure de la pertinence d’un
Critere pertinence globale fi2. La définition de ce exemple :

critere a pour inspiration uneéthode de &lection d’attri- (2,7) = Th(2) (10)
buts [17] bagé sur I'exploitation d’'une marge d’hypatke 49212, 2) = h
~vr(z). Elle mesure l'efficacé de la egle PPV pour un avecT,(z) désignant la valeur moyenne d&,(z) (par

exemplez donre a partir de la base d’exemples et convention la moyenne d’un ensemble videé&gsile 0).
définie [16] commeetantégalea

avec/(vrai) = 1 etI(faux) = 0.

3.4 Critere d’arr ét prématuré

1
m(2) = y) = 5 (ki — x|l = [lx; —x[) ~ (6) Dans le synopsiségéral (c.f. section 3.1 ) le critre d'arét
de I'étape 4 impose la cénence ave@ ”, imposant par la
avecx; et x; les vecteurs caragtisant respectivement  mame que la&gle PPV avec I'ensemblB? sélectionre

I'exemple z; le plus proche: avec une classe défente ne fasse aucune erreur deégiction dansZZ. Cepen-
de celle dez et 'exemplez; le plus proche: avec la dant, lorsque les exemples sont fortement Bruibu que
meme classe que. Dans cette iethode de &lection d'at- des erreurs de l&tisation se sont produites lors de la

tributs, 'idée est qu’un attribut est d’autant plus important  constitution deZZ, il n’est plus souhaitable d’atteindre
que sont exploitatioa partir d'une egle PPV est efficace.  cette colerence. En effet, I'ajout d’exemples non pertinents
Pour noter cette importance, un ensemble d'exempigs ( (i.e. de faibles pertinences suivant les erésq,; ou g,»)
sont choisis @atoirement et les valeurs correspondantes peutétre contre productif. Lide est alors d’exploiter ces

des;(z},) sont cetermirées pour chacun des attributg ( critéres de pertinences pour produire urdapematué
désigne l'attributl de I'exemplek). L'importance de I'at- (i.e. avant colerence) afin de produire une base d’appren-
tribut / est ensuite calcaka partir des valeurs,(zj,) cor- tissageZ* de taille plus éduite tout en garantissant un
respondantes. pouvoir de gréralisatiorelevea partir d'elle.

Nous reprenons ce principe sar@idir une proédure sto- . . ) _

chastique et le transposoaa notion d’exemple pertinent. ~ Critere d'arrét premature n°1. - Lorsque le criére g

L'id ée directrice pour la&finition de ce nouveau céite est utiie dans la dfintion deg,, les exemples sont
est que les exemples qui permettent @aliser une classi- ~ CONSicérés comme non-pertinents lorsque le nombre de
fication corrected partir de la égle PPV ont des valeurs ~ VOisins de la reme classe devient trop faible. Lagie

de marge d’hypotbse importantes et ceux conduisant ~ d'arrét pematue choisie est :

produire des erreurs ont des valeurs de marge faibles ou B ~

négatives. Nousé&finissons deux progiiés qui sont utiles (V2 € Zf 1 qgi(2, Z7) < 2) — Arrét (11)



Critere d’'arr &t prématuré n°2. Lorsque le crigre g0

est utili€ dans la dfintion de gq,, les exemples sont
consiceres comme non-pertinents lorsque la moyenne des
marges d’hypotbsey;, n'est plus positive. Laggle d’arét
prématué choisie est :

(V2 € Zf 1 qgo(2, Z7) < 0) — Arrét (12)

4 Schema d’apprentissage

Nous avons dfini un sclema d’apprentissage en cascade
qui a pour but deéaliser la &lection d’un moéle per-
formant pour la production de fonctions déaision de
complexieé reduite avec des SVM. La figure 1 illustre les
deuxétapes principales de |&lsction de moédle en cas-
cade relativea ce sckma de simplification. La prerie
étape de ce séma ealise la &lection d’'un sous-ensemble
d’exemples pertinents commeéctit en section 3 (avec ex-
ploitation d'un crigre d’arét piematug). La secondétape
réalise larecherche des hyper-paéaires optimaux lorsque
les SVM sont entfimésa partir de I'ensemble d’exemples
pertinents 8lectionrés par la prengireétape.

Sélection de modéle

Sélection
d’un ensemble ré duit
d’exemples pertinents

Sélection des hyper-paramétres d’un
SVM adaptés a I’ensemble
d’entrainement d’exemples pertinents

—»

Figure 1 —Synopsis des deudtapes de la &ection de
mockle en cascade.

L'exploitation des deux crires de pertinenceg,; et ¢qo

n'a pas permis de mettre @vidence la sugriorite d’'un
critere par rappora I'autre. En effet, lorsque I'on compare
les taux d’erreur des deux fonctions dectgsion produites

a partir de ces crires suivant la base d’exemples uébs
'un est plus performant que l'autre o@aiproquement
[5]. Le schema d’apprentissage produit donc deux bases
d’'apprentissageZ;* et Z3' a I'etape 1. Pour &tape 2, un
noyau gaussietf( (x;,x;) = exp (—H"Q’A) est uti-
lisé pour les SVM . Pour chaque base d’apprentissage sim-
plifiee Z4 produite, une recherche des hyper-pasties
optimaux (C, o) pour un SVM (ou ensemble de SVM si

le probEme est multi-classe) eskali®e a partir d’'une
procedure de validation creée en 10 parties. La bagg®

qui permet d’obtenir I'erreur de validation créis la plus
faible est glectionree, ainsi que les hyper-paratres cor-
respondants. Lorsqueékart est faible entre les estima-
tions de I'erreur de validation crae (infrieura 1% en
écart relatif) avec les deux aitesc,; et cgo, C'est la
base simplifee de taille la plus faible qui estlectionree.
Ceci afin de favoriser la&duction de la complextde la
fonction de @cision produite. La base simpéé Z4 et

les hyper-paragtres(C, o) selectionres sont utiligs pour

produire,a partir de I'algorithme des SVM, la fonction de
décision simplifee. Lorsque la base d’'apprentissage com-
porte plus de deux classes, c’est un&sola de combinaison
un contre un13] qui est utili€ pour produire la fonction
de cecision simplifee et chaque SVM binaire intervenant
dans ce sddma de combinaison utilise lesémes hyper-
parangtres(C, o).

5 Experimentations

Nous avons applicgl notre scma de simplification en
cascadex plusieurs bases de ddres. La base Qljpeg2M
corresponda une étude de quakt visuelle d'images
couleur pour diféerents niveaux de compression avec
JPEG2000 [19]. Toutes les autres bases proviennent de
I"UCI repository[20] et sont egulierement utiliés dans
desbenckmarksl’apprentissage. Pour mettre evidence
I'efficacité de notre rathode de&lection d’exemples perti-
nents, nous avons comg@aun apprentissage classique.(

la flection dans le sé&ma 1 retourne tous les exemples
comme pertinentsh notre scBma d’apprentissage. Le
tableau 1 illustre les ésultats obtenus avec ces deux
proccdures d’apprentissage. Les noms des bases ayant
un suffixe '-2¢’ correspondend une transformation en
problemes binaires des bases initiales (sans le suffixe) com-
portant plus de deux classes [5]. La raison principale de ce
type de transformation est que les SVM sont des classifica-
teurs binaires. Linfluence de l&kection d'un schma de
combinaison par rappoa un autre n'est pas une @ation
neutre [13] et la mesure de I'effet plus ou moins posi-
tif de techniques de simplification pour les SVM sur des
probemes multi-classes est donémbndante du séma
choisi. Pour des probmes binaires seul I'effet de la sim-
plification est pris en comptex.Glass et Glass-2c).

Les ésultats dans tableau 1 montrent que dans la m@jorit
des cas l'apprentissage des SVM avec un sous ensemble
d’'exemples pertinents permet d’obtenir une fonction de
décision quia des meilleures capage#t en gréralisation.
Pour certaines bases I'@fipration peutétre tes significa-

tive (ex. Qijpeg2M et Bupa), illustrant par la @me I'im-
portance de supprimer les exemples non-significaéitgr

a I'exploitation d’un criere d’arét pematué. La eduction

du nombre d’exemples utiks par les fonctions deedision
produitent est importante (en particulier pour les bases Qi

jpeg2M, lIris, Glass, Segment et Bupa). Remarquons que

le fait d’avoir un maximum d’exemples en apprentissage
avec les SVM pouréduire I'ecart entre I'erreur empirique
et I'erreur €elle doitétre contrebalaricpar la pertinence
des exemples expl@is lors de I'apprentissage. La colonne
gy dans le tableau 1 illustriégalement qu'il n’est pas pos-
sible de choisir un des deux @&iesg,; 0ug,> commeétant
sugerieura l'autre.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons propasne néthode permet-
tant de &lectionner un sous-ensemble d’exemples perti-
nentsa partir de la éfinition de crieres de pertinence



classique ] sckema en cascade ||
ev [ VS% | 4, | ev [ VS% ||
22% 60% 1 17,1% 8,60
0,9% 13% 1 0% 1,76
0% 22% 0% 4,2%
0% 3,3% 0,0% 1,76
0% 28% 0% 8,3%
0% 19% 0% 7,6%
21% 2% 23,1% 8,6%
13% 40% 10,3% 5,
2,9% 58% 2,8% 7,%%
8,6% 24% 5, 19,%%6
31% 62% 23,% 24,%%
4,3% 33% 7,2%% 17,1%
2,2% 11% 1,48% 2,0%
0% 6% 0% 1,8%
23% 54% 21, 3,1%
17% 59% 16, %% 20,86
1,8% 20% 0,6% 8,8%
0,97% | 4,3% 0,326 2,60
1,2% 1,5% 0,27 | 0,83%

| Base H
Qljpeg2M
Qljpeg2M-2c¢
Iris

Iris-2¢

Wine

Wine-2c
Glass
Glass-2c
Segment
Segment-2¢
Bupa
lonosphere
Breast-cancer|
OptDigits-2c
Pima

Vehicle
Vehicle-2c
Letter-2c
Pendigits-2c

[y

[
N

INININ N

L
N

N[N N N N

Tableau 1 -Comparaison entre un apprentissage classique
avec des SVM et notre gmima en cascade. Les colonnes
ey donnent le taux d’erreur meseia partir d'une néme
base de validation. Les colonn€s$'% donnent le pourcen-
tage d’exemples utiless comme vecteurs de support dans
la fonction de écision produite par rappora ceux dans

la base initialeZ”. La colonneg, indique le nuréro du
critere de pertinence globale utiégpour constituer la base
d’apprentissage des SVM (les deux @uos sont indigas

si elles sont identiques).

bags sur I'exploitation de laegle PPV. Les @sultats
experimentaux mettent eevidence que cett&kection per-
met de eduire la complexé& des processusedisionnels
produit par les SVM tout en garantissant de bonnes per-
formances en @réralisation. Motie par les esultats ob-
tenus avec les bases '2cf(tableau 1), nos travaux fu-
turs porteront sur I'analyse comparative de I'effet d'une

selection d’'un sous-ensemble d’exemples pertinents pour

chacun des sous-praivhes binairea celui d’'une &lection
globale au proldme multi-classes dans le cadre de I'ex-
ploitation de diferents scekmas de combinaison binaire
couramment utiliés avec les SVM.
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