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Résuḿe

La construction de processus décisionnel avec des temps
de ŕeponse courts est capital pour la réalisation d’applica-
tions ayant des contraintes de temps réel élev́ees. De plus,
les bases d’apprentissage servantà la réalisation de ces
processus contiennent géńeralement des exemples redon-
dants, plus ou moins bruitées et/ou maĺetiquet́es. Dans
cet article nous proposons un méthode de śelection des
exemples les plus informatifs afin de réduire la complexit́e
des fonctions de d́ecision produites par les SVM. Cette
méthode exploite la d́efinition de plusieurs crit̀eres de per-
tinence d’exemple et la règle du Plus Proche Voisin (PPV).
Les ŕesultats exṕerimentaux montre que l’apprentissage
des SVM avec un sous ensemble réduit d’exemples perti-
nents produit des fonctions de complexité réduite qui ont
dans la majorit́e des cas des capacités en ǵeńeralisation
améliorées.
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1 Introduction
Les Śeparateurs̀a Vaste Marge (SVM) sont des outils
très performants pour la reconnaissances des formes [1].
Cependant la complexité de la fonction de d́ecision pro-
duite par les SVM augmente linéairement avec le nombre
d’exemples utiliśes lors de la phase d’apprentissage [2, 3,
4, 5]. La classification de flux de données continus peut
ainsi devenir rapidement problématique. Ŕeduire la com-
plexité des fonctions de décision produites par les SVM
est devenu un enjeu essentiel [2, 6, 5, 7]. En examinant
plus en d́etail le principe des SVM, il est possible de
mettre eńevidence que l’optimisation globale du problème
quadratique correspondant au SVM conduità incorporer
dans la fonction de d́ecision les exemples de la base d’ap-
prentissage qui seront les plus difficilesà correctement
classifier [8, 5]. Ces exemples sont majoritairement ceux
dont les donńees les caractérisant sont fortement bruitées
et/ou maĺetiquet́es. Ces exemples vont croı̂tre linéairement
avec la taille de la base d’apprentissage des SVM si au-
cune ḿethode n’est d́efinit en aval pour leśecarter au

préalable. Nous proposons dans cet article une méthode
pour śelectionner le sous-ensemble des exemples les plus
pertinents̀a conserver lors de la phase d’apprentissage des
SVM. La méthode propośee a pour origine des travaux qui
mettent eńevidence que l’exploitation d’un nombre réduit
d’exemples dans la règle PPV correspond̀a d́efinir un prin-
cipe d’inférence baśe sur la minimisation du risque structu-
rel [9]. De plus la mise en œuvre de ce principe correspond
à d́efinir un sch́ema de compression efficace des fonctions
de d́ecision produite par les SVM. La ḿethode de śelection
des exemples pertinents proposée permet de d́efinir un
sch́ema d’apprentissage en cascade en deuxétapes :

1. Śelection du sous-ensemble d’exemples pertinentsà
partir d’un processus itératif ajoutant l’exemple le
plus pertinent̀a chaque it́eration. Cet exemple est ca-
ract́eriśe par un crit̀ere de pertinence relative qui prend
en compte l’ensemble des exemples préćedement
sélectionńe, les PPV de cet exemple et la valeur d’un
critère de pertinence globale pour cet exemple. Deux
méthodes sont proposées pour d́eterminer la valeur
de la pertinence globale d’un exempleà partir de la
connaissance des PPV (dans la base de données ini-
tiale) de cet exemple. Le processus itératif est ŕeṕet́e
jusqu’̀a la satisfaction d’un critère d’arr̂et qui permet
d’exclure les exemples les moins significatifs et qui
fixe par la m̂eme le nombre d’exemples pertinentsà
sélectionner.

2. Śelection des hyper-paramètres des SVM gr̂aceà une
proćedure de validation croisée classique [10]. La
base d’entrâınement des SVḾetant limit́ee à l’en-
semble des exemples pertinents retourné à l’étape 1.

2 Śeparateursà Vaste Marge (SVM)
La théorie de l’apprentissage statistique de Vapnik [11]
a conduit au d́eveloppement d’une classe d’algorithmes
désigńee par l’acronyme SVM. Une des originalités de la
méthode est de produire une fonction de décision binaire
qui n’utilise qu’un sous-ensemble de la base d’apprentis-
sagèa partir de la minimisation d’un problème quadratique
sous contraintes [11]. Les exemples appartenantà ce sous-
ensemble sont nomḿes : vecteurs de support.



SoitZA = {z1, . . . , zm} = {(x1, y1) , . . . , (xm, ym)} une
base d’apprentissage composé dem couples (vecteur d’at-
tributs, classe) avecxi ∈ Rn le vecteur d’attributs,yi ∈
{−1,+1} la classe etzi = (xi, yi) la concat́enation des
deux types d’information caractérisant l’exemple nuḿero
i. Le probl̀eme quadratiquèa optimiser est le suivant :

W (α) =
1

2

m
∑

i,j=1

αiαjyiyjK (xi,xj) −
m

∑

i=1

αi (1)

sous les contraintes∀i ∈ [1, . . . ,m] :
∑m

i=1 yiαi =
0 , 0 ≤ αi ≤ C. La solution optimaleα∗ définit l’ensemble
VS des vecteurs de support (∀i ∈ [1, . . . ,m] : i ∈ VS ↔
αi > 0 ) intervenant dans la fonction de décision [11] :

f (x) = sign

(

∑

i∈VS

α∗
i yiK (xi,x) + b∗

)

(2)

Le compromis entre erreur de classification et complexité
du mod̀ele d́epend du choix du param̀etreC. Un algorithme
efficace SMO [12] áet́e propośe par Platt pour ŕesoudre
le probl̀eme dual. Les SVḾetant des classificateurs bi-
naires, la ŕesolution d’un probl̀eme multiclasses est réaliśee
en le transformant en une combinaison de problèmes bi-
naires [13].

3 Ensemble d’exemples pertinents
L’objectif est de d́efinir une ḿethode qui ne conserve que
les exemples pertinents présents dans une base donnée.
Ces exemples pertinents sont ensuite utilisés pour ŕealiser
la construction d’une fonction de décision efficace avec
l’algorithme des SVM. La pertinence d’un ensemble
d’exemples est mesurée par l’efficacit́e de cet ensemble
à être le plus coh́erent possible avec la base initiale
d’exemples tout en limitant sa taille. La règle PPV est uti-
lisée pour mesurer cette cohérence. Si l’on ŕealise un pa-
rallèle avec la śelection d’attributs [14, 15], la règle PPV est
une approche de typefiltre relativement aux SVM pour la
sélection des exemples pertinents. Le principe d’inférence
mis en œuvre correspond̀a la construction d’un schéma
de compression efficace basé sur la minimisation du risque
structurel [9, 8].

3.1 Śelection des exemples pertinents
Comme la notion de pertinence individuelle d’un exemple
est multiple et d́ependante des autres exemples connus,
plusieurs crit̀eres mesurant l’importance de la pertinence
d’un exemple relativement̀a une base d’exemples sont
utilisés [5]. Mais, avant d’aborder la définition de ces
critères, commençons par donner le synopsis géńeral de
notre ḿethode pour la constitution de cet ensemble. Notons
ZE

m une base initiale d’exemples qui comportem exemples
etZp

i la base qui contient lesi exemples les plus pertinents.
Supposons qu’une mesure de pertinence relativeqr permet
de choisir lei+1èmeexemple le plus pertinent dansZE

m sa-
chant queZp

i contient lesi préćedents. Le synopsis géńeral
de notre ḿethode est le suivant :

1. Zp
0 = ∅ et i = 0,

2. Śelectionner l’exemplej dont la valeur deqr(zj ∈
ZE

m|Zp
i ) est maximale,

3. Ajouterzj àZp
i pour cŕeerZp

i+1 et incŕementeri,

4. Réṕeter lesétapes 2 et 3 jusqu’à ce que la r̀egle PPV
avecZp

i soit coh́erente avecZE
m.

5. RetournerZp = Zp
i

Le sch́ema de compression correspondant est d’autant plus
performant que la taille deZp finale est faible. Il garan-
tit par la m̂eme occasion une borne supérieure efficace sur
l’erreur en ǵeńeralisation [9]. L’efficacit́e de la ḿethode
dépend de la d́efinition deqr et de sa relation avecZp

i . La
baseZp

i retourńeeà l’étape 5 est par la suite utilisée comme
base d’apprentissage (ZA) pour les SVM (cf. section 2).

3.2 Critère de pertinence relative
La définition de notre crit̀ere de pertinence relativeqr à
partir de la r̀egle PPV utilise deux notions qui sont :

1. Tout exemple qui est dansZE
m et qui est correctement

clasśe par la r̀egle PPV exploitantZp
i n’est pas perti-

nent, car il est redondant.

2. Il est possible de d́efinir une mesure globale de perti-
nenceqg qui caract́erise la pertinence d’un exemplez
à partir de la connaissance deZE

m.

Ces deux notions autorisent la remise en cause de la perti-
nence globale d’un exemple s’il est redondant avec l’en-
semble des exemples les plus pertinents (relativementà
cette mesure globale) déjà śelectionńes. A partir de la no-
tion n◦1, nous d́efinissons le sous-ensemble d’exemples
pertinents candidatsZc

i (le c en exposant́etant une contrac-
tion de candidat) comme :

Zc
i = {z|z = (x, y) ∈ ZE

m∧z /∈ Zp
i ∧V(x, Zp

i ) 6= y} (3)

avec V(x, Zp
i ) donnant la classe du plus proche voisin dex

à partir deZp
i . La formulation de pertinence relative pour

un exemplez donńe à partir des deux notions préćedentes
est la suivante :

qr(z ∈ ZE
m|Zp

i ) =

{

qg(z, ZE
m) si z ∈ Zc

i

−∞ sinon
(4)

3.3 Critères de pertinence globale
Parmi les r̀egles PPV utilisant un ensembleZp donńe et qui
sont coh́erentes avecZE , celles exploitant un ensembleZp

de taille minimale sont celles qui ont un risque structurel le
plus faible [9]. De plus le fait d’avoir un nombre réduit
d’exemples garantit une compression efficace de la fonc-
tion de d́ecision produite par un SVM. Il est donc impor-
tant d’ajouter̀a chaquéetape de notre ḿethode l’exemplez
qui permet de classer correctement un maximum d’autres
exemples de la base. Nous proposons deux critères pour
réaliser cette estimation de pertinence globale qui sont
baśes sur les ŕesultats de diff́erents travaux [16, 9, 17, 18].



Crit ère de pertinence globale n◦1. Ce crit̀ere a pour ins-
piration les travaux de Shin et al [18] qui utilisent la règle
k-PPV pour d́efinir une mesure de probabilité locale de
chaque classe. Cette mesure correspondà d́eterminer pour
un exemple donńe sesk plus proches voisins, puis̀a cal-
culer la probabilit́e de chaque classèa partir de celles de
cesk voisins. Cette mesure caractérise la confiance dans
la classe de l’exemple considéŕe. En effet, si la probabi-
lit é estiḿee est́elev́ee pour la classe correspondantà celle
de l’exemple et que la valeur dek est grande, alors la
probabilit́e que l’exemple ne soit pas de cette classe est
faible. Pour obtenir la mesure de pertinence globaleqg1,
nous consid́erons qu’un exemplez est d’autant plus perti-
nent que le nombrek estélev́e à condition que tous lesk
voisins les plus proches dez soient de la m̂eme classe que
l’exemple consid́eŕe. La valeur maximale dek caract́erise
la confiance dans la classe de l’exemple et ainsi sa per-
tinenceà être utiliśe dans la r̀egle PPV. Elle caractérise
également le fait que l’exemple est dans une zoneà forte
densit́e d’exemples de la m̂eme classe.
Soit n-PPVmc(k, z, Z) la fonction qui retourne le nombre
de PPV de la m̂eme classe quez parmi lesk PPV dez dans
Z :

qg1(z, Z) = max
k

(k · I (n-PPVmc(k, z, Z) = k)) (5)

avecI(vrai) = 1 et I(faux) = 0.

Crit ère pertinence globale n◦2. La définition de ce
critère a pour inspiration une ḿethode de śelection d’attri-
buts [17] baśe sur l’exploitation d’une marge d’hypothèse
γh(z). Elle mesure l’efficacit́e de la r̀egle PPV pour un
exemplez donńe à partir de la base d’exemples et aét́e
définie [16] comméetantégaleà

γh(z) = γh(x, y) =
1

2
(‖xi − x‖ − ‖xj − x‖) (6)

avec xi et xj les vecteurs caractérisant respectivement
l’exemple zi le plus prochez avec une classe différente
de celle dez et l’exemplezj le plus prochez avec la
même classe quez. Dans cette ḿethode de śelection d’at-
tributs, l’idée est qu’un attribut est d’autant plus important
que sont exploitatioǹa partir d’une r̀egle PPV est efficace.
Pour noter cette importance, un ensemble d’exemples (zk)
sont choisis aĺeatoirement et les valeurs correspondantes
desγh(zl

k) sont d́etermińees pour chacun des attributs (zl
k

désigne l’attributl de l’exemplek). L’importance de l’at-
tribut l est ensuite calculéeà partir des valeursγh(zl

k) cor-
respondantes.
Nous reprenons ce principe sans définir une proćedure sto-
chastique et le transposonsà la notion d’exemple pertinent.
L’id ée directrice pour la d́efinition de ce nouveau critère
est que les exemples qui permettent de réaliser une classi-
fication correctèa partir de la r̀egle PPV ont des valeurs
de marge d’hypoth̀ese importantes et ceux conduisantà
produire des erreurs ont des valeurs de marge faibles ou
négatives. Nous d́efinissons deux propriét́es qui sont utiles

à la śelection des exemplesz′ ayant comme PPV l’exemple
z suivant la classe dez etz′ :

1. Le voisin (V) le plus proche et de la même classe (m)
d’un exemplez = (x, y) donńe :

Vm(x, y) = arg min
(x′,y′)∈Z

y′=y ∧ x
′ 6=x

(d (x,x′)) (7)

2. Le voisin le plus proche et d’une classe différente (d)
d’un exemplez = (x, y) donńe :

Vd(x, y) = arg min
(x′,y′)∈Z

y′ 6=y

(d (x,x′)) (8)

A partir de ces deux propriét́es, nous d́efinissons l’en-
semble des marges d’hypothèse γh(z′) relatives à un
exemplez :

Γh(z) = {γh(z′) : Vm(z′) = z ∨ Vd(z′) = z} (9)

Un exemplez de la baseZE est d’autant plus pertinent
que les marges d’hypothèse dansΓh(z) sontélev́ees. Plus
les valeurs dansΓh(z) serontélev́ees et positives, et plus
cet exemple sera un bon candidat pour son exploitation
par la r̀egle PPV. Nous avons choisi la valeur moyenne
des marges deΓh(z) comme mesure de la pertinence d’un
exemple :

qg2(z, Z) = Γh(z) (10)

avec Γh(z) désignant la valeur moyenne deΓh(z) (par
convention la moyenne d’un ensemble vide estégale 0).

3.4 Critère d’arr êt prématuré

Dans le synopsis ǵeńeral (c.f.section 3.1 ) le crit̀ere d’arr̂et
de l’étape 4 impose la cohérence avecZE , imposant par la
même que la r̀egle PPV avec l’ensembleZp sélectionńe
ne fasse aucune erreur de prédiction dansZE . Cepen-
dant, lorsque les exemples sont fortement bruités ou que
des erreurs de labélisation se sont produites lors de la
constitution deZE , il n’est plus souhaitable d’atteindre
cette coh́erence. En effet, l’ajout d’exemples non pertinents
(i.e. de faibles pertinences suivant les critèresqg1 ou qg2)
peut-̂etre contre productif. L’id́ee est alors d’exploiter ces
critères de pertinences pour produire un arrêt pŕematuŕe
(i.e. avant coh́erence) afin de produire une base d’appren-
tissageZA de taille plus ŕeduite tout en garantissant un
pouvoir de ǵeńeralisatiońelèveà partir d’elle.

Crit ère d’arr êt prématuré n◦1. Lorsque le crit̀ereqg1

est utiliśe dans la d́efintion de qr, les exemples sont
consid́eŕes comme non-pertinents lorsque le nombre de
voisins de la m̂eme classe devient trop faible. La règle
d’arrêt pŕematuŕe choisie est :

(

∀z ∈ Zc
i : qg1(z, ZE) < 2

)

→ Arrêt (11)



Crit ère d’arr êt prématuré n◦2. Lorsque le crit̀ereqg2

est utiliśe dans la d́efintion de qr, les exemples sont
consid́eŕes comme non-pertinents lorsque la moyenne des
marges d’hypoth̀eseγh n’est plus positive. La r̀egle d’arr̂et
prématuŕe choisie est :

(

∀z ∈ Zc
i : qg2(z, ZE) ≤ 0

)

→ Arrêt (12)

4 Sch́ema d’apprentissage
Nous avons d́efini un sch́ema d’apprentissage en cascade
qui a pour but de ŕealiser la śelection d’un mod̀ele per-
formant pour la production de fonctions de décision de
complexit́e ŕeduite avec des SVM. La figure 1 illustre les
deuxétapes principales de la sélection de mod̀ele en cas-
cade relativèa ce sch́ema de simplification. La première
étape de ce schéma ŕealise la śelection d’un sous-ensemble
d’exemples pertinents comme décrit en section 3 (avec ex-
ploitation d’un crit̀ere d’arr̂et pŕematuŕe). La secondéetape
réalise la recherche des hyper-paramètres optimaux lorsque
les SVM sont entrâınésà partir de l’ensemble d’exemples
pertinents śelectionńes par la premièreétape.

Figure 1 –Synopsis des deux́etapes de la śelection de
mod̀ele en cascade.

L’exploitation des deux crit̀eres de pertinenceqg1 et qg2

n’a pas permis de mettre enévidence la suṕeriorité d’un
critère par rapport̀a l’autre. En effet, lorsque l’on compare
les taux d’erreur des deux fonctions de décision produites
à partir de ces critères suivant la base d’exemples utilisée
l’un est plus performant que l’autre ou réciproquement
[5]. Le schema d’apprentissage produit donc deux bases
d’apprentissageZA

1 et ZA
2 à l’étape 1. Pour l’́etape 2, un

noyau gaussienK (xi,xj) = exp
(

−‖xi−xj‖
2

2σ2

)

est uti-

lisé pour les SVM . Pour chaque base d’apprentissage sim-
plifi ée ZA produite, une recherche des hyper-paramètres
optimaux(C, σ) pour un SVM (ou ensemble de SVM si
le probl̀eme est multi-classe) est réaliśee à partir d’une
proćedure de validation croisée en 10 parties. La baseZA

qui permet d’obtenir l’erreur de validation croisée la plus
faible est śelectionńee, ainsi que les hyper-paramètres cor-
respondants. Lorsque l’écart est faible entre les estima-
tions de l’erreur de validation croisée (inf́erieur à 1% en
écart relatif) avec les deux critères cg1 et cg2, c’est la
base simplifíee de taille la plus faible qui est sélectionńee.
Ceci afin de favoriser la réduction de la complexité de la
fonction de d́ecision produite. La base simplifiée ZA et
les hyper-param̀etres(C, σ) sélectionńes sont utiliśes pour

produire,à partir de l’algorithme des SVM, la fonction de
décision simplifíee. Lorsque la base d’apprentissage com-
porte plus de deux classes, c’est un schéma de combinaison
un contre un[13] qui est utiliśe pour produire la fonction
de d́ecision simplifíee et chaque SVM binaire intervenant
dans ce sch́ema de combinaison utilise les mêmes hyper-
param̀etres(C, σ).

5 Expérimentations
Nous avons appliqúe notre sch́ema de simplification en
cascadèa plusieurs bases de données. La base QIjpeg2M
correspondà une étude de qualit́e visuelle d’images
couleur pour diff́erents niveaux de compression avec
JPEG2000 [19]. Toutes les autres bases proviennent de
l’ UCI repository [20] et sont ŕegulìerement utiliśes dans
desbenckmarksd’apprentissage. Pour mettre enévidence
l’efficacité de notre ḿethode de śelection d’exemples perti-
nents, nous avons comparé un apprentissage classique (i.e.
la śelection dans le schéma 1 retourne tous les exemples
comme pertinents)̀a notre sch́ema d’apprentissage. Le
tableau 1 illustre les résultats obtenus avec ces deux
proćedures d’apprentissage. Les noms des bases ayant
un suffixe ’-2c’ correspondent̀a une transformation en
probl̀emes 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. L’influence de la sélection d’un sch́ema de
combinaison par rapportà un autre n’est pas une opération
neutre [13] et la mesure de l’effet plus ou moins posi-
tif de techniques de simplification pour les SVM sur des
probl̀emes multi-classes est donc dépendante du schéma
choisi. Pour des problèmes binaires seul l’effet de la sim-
plification est pris en compte (ex.Glass et Glass-2c).
Les ŕesultats dans tableau 1 montrent que dans la majorité
des cas l’apprentissage des SVM avec un sous ensemble
d’exemples pertinents permet d’obtenir une fonction de
décision quià des meilleures capacités en ǵeńeralisation.
Pour certaines bases l’amélioration peut-̂etre tr̀es significa-
tive (ex.Qijpeg2M et Bupa), illustrant par la m̂eme l’im-
portance de supprimer les exemples non-significatif grâce
à l’exploitation d’un crit̀ere d’arr̂et pŕematuŕe. La ŕeduction
du nombre d’exemples utilisés par les fonctions de décision
produitent est importante (en particulier pour les bases Qi-
jpeg2M, Iris, Glass, Segment et Bupa). Remarquons que
le fait d’avoir un maximum d’exemples en apprentissage
avec les SVM pour ŕeduire l’́ecart entre l’erreur empirique
et l’erreur ŕeelle doitêtre contrebalancé par la pertinence
des exemples exploités lors de l’apprentissage. La colonne
qg dans le tableau 1 illustréegalement qu’il n’est pas pos-
sible de choisir un des deux critèresqg1 ouqg2 comméetant
suṕerieurà l’autre.

6 Conclusion
Dans cet article nous avons proposé une ḿethode permet-
tant de śelectionner un sous-ensemble d’exemples perti-
nents à partir de la d́efinition de crit̀eres de pertinence



classique sch́ema en cascade
Base eV VS % qg eV VS %

QIjpeg2M 22% 60% 1 17,1% 8,6%
QIjpeg2M-2c 0,9% 13% 1 0% 1,7%
Iris 0% 22% 1 0% 4,2%
Iris-2c 0% 3,3% 1, 2 0,0% 1,7%
Wine 0% 28% 1 0% 8,3%
Wine-2c 0% 19% 2 0% 7,6%
Glass 21% 72% 1 23,1% 8,6%
Glass-2c 13% 40% 1 10,3% 5,7%
Segment 2,9% 58% 1 2,8% 7,4%
Segment-2c 8,6% 24% 2 5,7% 19,4%
Bupa 31% 62% 2 23,9% 24,5%
Ionosphere 4,3% 33% 2 7,25% 17,1%
Breast-cancer 2,2% 11% 1 1,48% 2,0%
OptDigits-2c 0% 6% 1, 2 0% 1,8%
Pima 23% 54% 2 21,7% 3,1%
Vehicle 17% 59% 2 16,7% 20,6%
Vehicle-2c 1,8% 20% 2 0,6% 8,8%
Letter-2c 0,97% 4,3% 2 0,32% 2,6%
Pendigits-2c 1,2% 1,5% 2 0,27% 0,83%

Tableau 1 –Comparaison entre un apprentissage classique
avec des SVM et notre schéma en cascade. Les colonnes
eV donnent le taux d’erreur mesuré à partir d’une m̂eme
base de validation. Les colonnesV S% donnent le pourcen-
tage d’exemples utiliśes comme vecteurs de support dans
la fonction de d́ecision produite par rapport̀a ceux dans
la base initialeZE . La colonneqg indique le nuḿero du
critère de pertinence globale utilisé pour constituer la base
d’apprentissage des SVM (les deux numéros sont indiqúes
si elles sont identiques).

baśes sur l’exploitation de la règle PPV. Les ŕesultats
exṕerimentaux mettent eńevidence que cette sélection per-
met de ŕeduire la complexit́e des processus décisionnels
produit par les SVM tout en garantissant de bonnes per-
formances en ǵeńeralisation. Motiv́e par les ŕesultats ob-
tenus avec les bases ’2c’ (cf. tableau 1), nos travaux fu-
turs porteront sur l’analyse comparative de l’effet d’une
sélection d’un sous-ensemble d’exemples pertinents pour
chacun des sous-problèmes binaires̀a celui d’une śelection
globale au probl̀eme multi-classes dans le cadre de l’ex-
ploitation de diff́erents sch́emas de combinaison binaire
couramment utiliśes avec les SVM.
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