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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.
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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).
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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