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Résumé :

L’ objectif de ce travail est de détecter des anomalies sur des données biologiques en
effectuant une classification de ces derniéres en deux catégories : normales et pathologiques.

Pour ce faire, nous avons choisi d’utiliser un algorithme nommé  Séparateurs a vaste
marge (SVM)”. Les données utilisées dans cette étude sont issues de la base de données
internationale UCI “University of California Irvin”. Ces données sont caractérisées par N
exemples d’apprentissages (patients). Chaque exemple est représenté par un vecteur de
caractéristiques (attributs) et associé a une classe label. Dans un premier temps, nous avons
estime les performances des SVM en calculant le taux de bonne classification, la sensitivité et
la spécificité sur chaque base. Ensuite, une procédure de sélection automatique d’attributs a
été effectuée afin de réduire le volume de I’information a traiter et par conséquent de réduire
le temps de calcul et la complexité du classificateur. Les algorithmes utilisés pour cette tache
sont “ Support Vector Machines Recursive Feature Elimination (SVM-RFE)”, le “test du
Students (t-test)” et “entropie”. Ces algorithmes attribuent a chaque attribut un score de
pertinence puis les ordonnent dans un ordre décroissant. La sélection d’un sous ensemble
d’attributs se fait par validation croisée, le sous ensemble choisi est celui pour lequel le taux
de bonne classification est max. Les résultats obtenus montrent que les SVM sont des
techniques trés efficaces et que leur performance en genéralisation s’améliore toujours en

sélectionnant un sous ensemble d’attributs pertinents.

Mots-clés : Apprentissage statistique, Classification supervisé, Support Vector Machines,
Sélection automatique d’attributs, SVM-RFE, t-test, entropie, UCI.
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Introduction

Introduction :

Les SVM (Support Vector Machines) sont de nouvelles techniques d'apprentissage
statistique proposees par V. Vapnik [5]. Elles permettent d'aborder des problémes tres divers
comme la classification et la régression. Le principal objectif des SVM appliqués a la
classification est de construire un hyperplan séparateur optimal entre deux classes, c’est a
dire, avec la plus grande marge. Lorsqu’une solution linéaire n’est pas possible, la méthode
réalise une projection de I'espace d’entrée dans un espace de caractéristiques de dimension
plus élevée [8]. Le point fort des SVMs réside dans leur capacité de généralisation et au
nombre réduit de paramétres a régler. Ainsi cette méthode est particulierement bien adaptée
au traitement des données de trés haute dimension. Les SVM sont appliqués avec une
efficacité remarquable a la reconnaissance de caracteres manuscrits, au traitement d’images,

au diagnostic médical, etc.

Dans ce mémoire, nous proposons une application de cet algorithme pour la détection
des anomalies sur des données biologiques. Ces données sont caractérisées par N exemples
d’apprentissages (patients). Chaque exemple est représenté par un vecteur d’attributs

(parametres caractéristiques) et associé a une classe label (0,1).

Les attributs caractérisant un exemple d’apprentissage ne sont pas tous informatifs. En
effet, certains d’entre eux peuvent étre peu significatifs, corrélés ou méme inutiles au
probléme de la classification. De ce fait, il est devenu indispensable de proposer des méthodes
efficaces pour la sélection des attributs pertinents.

Un grand nombre d’algorithmes de sélection d’attributs est disponible dans la
littérature. Nous distinguons deux catégories: les algorithmes de classement des attributs [27]
et les algorithmes de recherche de sous-ensembles [28]. La premiére catégorie d’algorithmes
consiste a ordonner I’ensemble d’attributs de départ selon un critére d’évaluation et a
sélectionner ensuite les attributs les plus pertinents vis-a-vis du critere utilisé. La deuxiéme
catégorie recherche le sous-ensemble d’attributs le plus pertinent selon un certain critére de
sélection. Nous nous sommes intéressées dans ce travail & la premiere catégorie et nous avons

choisi d’étudier trois algorithmes appartenant a deux approches différentes: I’approche par
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filtrage qui se caractérise par sa rapidité et son indépendance de I’algorithme de classification
et I’approche enveloppante qui inclut I’algorithme d’induction dans son principe de sélection.
Dans le cas « enveloppante », nous avons choisi I’algorithme « SVM-RFE » : cet algorithme
calcule la pertinence de chaque parametre a I’aide des poids estimés par le classificateur SVM
[36]. Dans le cas « filtre », les tests statistiques « t-test » et « entropie » sont utilisés.

Notre mémoire comprend quatre chapitres structurés comme suit :

Dans le premier chapitre, les fondements théoriques de I’apprentissage statistique et la
théorie d’apprentissage de Vapnik seront exposes.

Le deuxieme chapitre sera consacré a I’étude des Séparateurs a Vaste Marge (SVM).
Le troisieme chapitre traite la sélection automatique d’attributs.

Dans le quatriéme, nous présenterons et commenterons les différents résultats obtenus

et nous terminerons par une conclusion génerale et les perspectives ouvertes par ce travail de
recherche.
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1.1. Préambule :

Le sujet de I’apprentissage statistique a été considéré par Vapnik [1] comme étant un
probléme d’inférence statistique basée sur un nombre limité d’observations. La démarche de
conception d’un modéle par apprentissage nécessite d’apprendre les données existantes, c’est-
a-dire de les reproduire le mieux possible et de les genéraliser, c’est-a- dire de prédire le
comportement de grandeurs a modéliser dans des circonstances qui ne font pas partie des
données d’apprentissage. Habituellement trois principaux problemes d’apprentissage sont
distingués: la classification, la régression et I’estimation de densité.

Dans ce chapitre nous nous intéressons uniquement au probleme de I’apprentissage

supervisé et plus particulierement a la classification binaire.

I.2.Apprentissage statistique :

L’ apprentissage statistique, aussi appelé « machine learning » est un domaine a la
jonction des statistiques et de [I’intelligence artificielle qui a pour but la résolution
automatique de problemes complexes a partir d’exemples.

La démarche de conception d’un modéle par apprentissage nécessite de postuler une
fonction, dont les variables sont susceptibles d’avoir une influence sur la grandeur a
modéliser. Cette fonction dépend des parameétres ajustables. L’apprentissage statistique
consiste en I’ajustement de ces parameétres de telle maniére que le modele ainsi obtenu

présente les qualités requises d’apprentissage et de généralisation [2].
1.2.1.Différents types d’apprentissage:
1.2.1.1.Apprentissage supervisé :
Dans I’apprentissage supervisé, les données fournies sont des paires : une entrée etune
étiquette. On parle alors d’entrées étiquetées. Le but de I’apprentissage est d’inférer la valeur

de I’étiquette étant donnée la valeur de I’entrée. On peut distinguer deux grands types

d’apprentissage superviseé : la classification et la régression [3].
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a) Classification :

Lorsqgu’on fait de la classification, I’entrée est I’instance d’une classe et I’étiquette est
la classe correspondante. La classification consiste donc a apprendre une fonction fjass
de X=Rddans Y= N qui associe a un vecteur sa classe.

Si le nombre de classe est égal a 2, on parle alors de la classification binaire.
b) Régression :

Dans le cas de la régression, I’entrée n’est pas associée a une classe mais a une ou
plusieurs quantités continues. Ainsi, I’entrée pourrait étre les caractéristiques d’une personne
(son age, son sexe, son niveau d’études) et I’étiquette son revenu.

La régression consiste donc a apprendre une fonction fieg de X =R? dans Y=R* qui

associe a un vecteur sa valeur associée.
1.2.1.2. Apprentissage non supervise :

Dans I’apprentissage non supervisé, les données sont uniguement constituées
d’entrées. Dans ce cas, les taches a réaliser different de I’apprentissage supervisé. Bien que de

maniere plus implicite, ces taches sont également effectuées par les humains.
a) Estimation de densiteé :

Le but de I’estimation de densité est d’inférer la répartition des données dans I’espace

des entrées (ou, plus formellement, leur distribution). L estimation de densité consiste donc a

apprendre une fonction fest-dens telle que : fx fest-dens=1 qui associe a un vecteur sa probabilité.

b) Regroupement ou « clustering » :

Le regroupement est I’équivalent non supervisé de la classification. Comme son nom
I’indique, son but est de regrouper les données en classes en utilisant leurs similarités. La

difficulté du regroupement réside dans I’absence de mesure générale de similarité.

4
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Celle-1a doit donc étre définie en fonction du probléme a traiter. L’un des algorithmes
de regroupement les plus couramment utilisés est I’algorithme des k-moyennes.

Le regroupement consiste donc a apprendre une fonction fregrp de Radans N qui associe
a un vecteur son groupe. Contrairement a la classification, le nombre de groupes

n’est pas connu a priori.

1.2.1.3. Apprentissage semi-supervisé :

Comme son nom I’indique, [I’apprentissage semi-supervisé se situe entre
I’apprentissage supervise et I’apprentissage non supervisé. Certaines données sont étiquetées
et d’autres ne le sont pas. Les taches réalisées en apprentissage semi-supervisé sont les mémes
que celles réalisées en apprentissage supervisé, a la différence qu’il est fait usage des données

non étiquetées.
1.3. La méthodologie de I’apprentissage supervisé :

1.3.1. Le modéle général de I’apprentissage supervisé:

Le modéle général du probléeme d’apprentissage a partir d’un échantillon

d’observations est compose de trois parties :

= Un environnement : il engendre des formes X; tirées indépendamment et de maniére

identiquement distribuée (i.i.d) d’un espace d’entrée X.

= Un oracle ou superviseur : Il retourne pour chaque forme x; une réponse désirée ou

étiquette (label) u;.

= Un apprenant : il est capable de réaliser une fonction h d’un espace d’hypotheses H
qui vérifie y;=h (xj) ouy; est sa sortie.

La figure 1 représente ces trois modules.
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Xpy Xy eey X

Environnement X :
distribution de prob. F(x)

Sm = (X i), (Xpythy)y ey (X,500,)

e Apprenant : I (x) —

Xp Xy wes Xy Yo Vo oeos Vi

Figure 1 : les modeles d’un systéme d’apprentissage

1.3.2.La tache d’apprentissage :

Elle consiste a chercher dans I’espace H la fonction h qui approxime au mieux la
réponse desirable de I’oracle. Ce qui revient a un probléme d’approximation de la fonction f.

Pour chaque entrée x;, on mesure une perte I(u;,h(x;)) qui évalue le colt d’avoir pris la
décision yi=h(x;) quand la réponse désirée est ui=f(x;). La forme de cette fonction dépend

principalement de la tache a accomplir :
= classification :

o) = {3 5o = hed (1.0

= Régression :

I(h(xi), u)= [h(x)— uil® (1.2)
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Nous définissons ainsi le risque réel par I’espérance de perte ou de co(t :

Rreel (h) = fxxul (ui, h(xi)) dF (x,u) (1.3)

Avec F(x,y) loi de probabilité jointe sur X xY. Ainsi, I’apprentissage cherche a
minimiser le risque réel.

La minimisation de Ry n’est pas un simple probléme d’optimisation vu que dF (x,u)
est inconnue.
1.3.3.Le principe inductif :

Le principe inductif prescrit quelle hypothése on devrait choisir pour minimiser le
risque réel sur la base de I’observation d’un échantillon d’apprentissage. Il n’est pas évident
de produire une catégorisation précise des différents principes inductifs, mais trois grandes
familles peuvent étre mises en évidence.

a)Le principe de minimisation du risque empirique “ MRE " :

Le risque empirique est la perte moyenne mesurée sur I’“echantillon d’apprentissage S :
1
Remp() = — X721 L(ui, h(x;)) (1.4)

Le principe de minimisation de risque empirique consiste donc a minimiser Remp sur
S en s'appuyant sur le fait que Remp CONverge vers Ry lorsque la taille des données tend vers

I’infini. Cela définit la consistance de ce principe (voir annexe A).
b) Le principe de decision bayesienne :

Nous cherchons la fonction h la plus probable étant donnée [I’échantillon

d’apprentissage. Pour cela, nous définissons une densité de probabilité sur I’espace H.
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c) Le principe de compression d’information :

Nous cherchons la fonction h qui élimine la redondance présente dans les échantillons

d’apprentissage pour ne garder que I’information utile et satisfaisante.

1.3.4.Le dilemme biais-variance :

Le dilemme biais-variance exprime I’effet de différents facteurs possible sur I’erreur
final entre hypothese choisie par I’apprenant et la fonction cible idéale. Les sources de cette

erreur sont de trois types (voir figure 2) :

> L’erreur due au fait que I’ensemble de fonctions H ou I’on cherche une hypothese est
trés restreint donc ne contient pas nécessairement la solution optimale du probléme.

Cette erreur est appelée « erreur d’approximation » ou « biais inductif ».

> L’erreur due au fait que h™ n’est pas forcément la meilleure fonction dans H: elle
minimise Remp mais pas forcément Rpee. On appelle cette erreur «erreur
d’estimation » ou « variance » car elle provient de la variabilité entre les différents

ensembles d’apprentissage de taille m possibles tirés au hasard suivant la distribution
P(x, y).

> L’erreur due au bruit & : cette erreur est incontrélable et par conséquent, est

irreductible. Cette erreur est appelée « erreur intrinseque ».
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Erreur d'estimation
{Variance)

/ )

!rjr - Erreur d"approximation
I} "5}5 (Biais)

Erreur totale

/ | |

Erreur intrinséque

f, =f+ bruit [

Figure 2 : Les types d’erreurs en apprentissage.

La réalisation d’un algorithme d’apprentissage performant est fortement liée au choix
d’un espace H dont la richesse doit étre contrdlée, ce qui correspond a choisir un bon

compromis entre biais et variance [4].
I.4.Théorie d’apprentissage de Vapnik :
1.4.1.Dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC) :

La dimension de Vapnik-Chervonenkis notée «h» est une mesure du pouvoir
séparateur (complexité) d’une famille de fonctions. Elle est introduite pour résoudre le
probléme de la consistance de principe MRE quand I’espace d’hypotheses est infini.

Dans le cas de la classification binaire, la VC d’une classe de fonctions F est définie
comme étant le cardinal maximal d’un sous-ensemble A C X tel qu’on puisse toujours trouver
une fonction f € F qui classifie parfaitement tous les éléments de A quelles que soit leurs

étiquettes[5].
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En d’autres termes :

h=max {|A|/V ui € { — 1,+1},3f € F telle que Vxi€ A, f (i) = u;} (1.5)

Cette définition est assez complexe, et souvent, il est plus commode de comprendre la
dim VC a contrario : si le nombre des élements de A est plus grand que la dim VC, alors il
existe des dichotomies qui ne sont pas réalisées par F [6].

1.4.2. La dimension VC des hyperplans :

Si on se place dans le plan et F la classe des fonctions affines, on est toujours capable
de séparer trois points (non alignés) quel que soit leur étiquetage en utilisant des droites (voir

Figure 3 : Illustration du concept de dimension VC.

Par contre, on est incapable de le faire pour quatre points. La figue 4 illustre un
exemple de 4 points non séparables. Ainsi, la dimension de Vapnik-Chervonenkis pour
I’ensemble des droites sur R? est égale & trois. Plus généralement les hyperplans de R? ont une

VC-dimension égale a d+1 [7].

10
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Figure 4 : Exemple de répartition de quatre points non séparables.

1.4.3.Influence de la VC -dimension sur le principe MRE :

Vapnik a montre les deux resultats suivant en utilisant la dimension VC :

v La condition nécessaire et suffisante pour la consistance de principe MRE est que h
soit finie.

v Si F possede une dimension VC finie h, que m > h, avec une probabilité d’erreur au

moins égale a 1-n, l'inégalite suivante sera verifiée :

hin(32)+1]-In )

m

(1.6)

Rréel < Remp + \/

Le membre droit de I'inégalité (1.6) appelé le risque garanti est composé de deux termes :
le risque empirique et une quantité qui dépend du rapport% appelée Intervalle de confiance
puisqu'il représente la différence entre le risque empirique Remp et le risque Ryl

Sile rapport% est suffisamment grand, le principe MRE suffit pour garantir une faible

valeur du risque Réel. Par contre, lorsque le rapport% n'est pas suffisamment grand l'intervalle

de confiance prend une valeur importante. Ainsi le principe MRE n'est pas suffisant pour
garantir une valeur minimale de Ry

Afin de remédier a ce probléme, Vapnik et Chervonenkis proposent un nouveau
principe d’induction « Minimisation de risque structurel » qui consiste la minimisation
conjointe de Remp €t I’intervalle de confiance en utilisant la VC-dimension comme variable

de contrdle [7].

11
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I.5. Minimisation du risque structurel (MRS) :

L’approche SRM adopte la stratégie qui consiste a minimiser le risque en controlant la
dimension VC. Cela est réalisé en exploitant une structuration de F en sous-ensembles
emboités Fi: F1C FoC ...C FC...

D'aprés la définition de la VC-dimension, on déduit que : h;<h,< -+ < hi< -+

En pratique, lorsque la VC-dimension augmente, le risque empirique décroit tandis
que l'intervalle de confiance croit. La figure 5 présente le comportement du risque empirique,
I'intervalle de confiance et le risque garanti en fonction de la VC-dimension. Le risque garanti
atteint son minimum pour une valeur optimale de la VC-dimension. Ainsi, lI'objectif de
principe SRM est de trouver cette valeur optimale qui garantit une faible valeur du risque réel.
Cela revient a chercher un compromis entre la qualité de I'approximation sur I'échantillon et la

complexité de la fonction qui réalise I'approximation.

erreur Borne sur I'esperance du risque

i / Largeur de 'intervalle de confiance : Variance

i Risque empirique : Biais

Figure 5: Comportement du risque empirique, I'intervalle de confiance et le risque garanti

en fonction de la VC-dimension

12



Chapitre | Apprentissage statistique

1.6. Construction des algorithmes de classification basés sur le principe MRS:

On distingue deux approches de minimisation de risque structurel : la premiere
approche fixe la largeur de I’intervalle de confiance et s’intéresse a la minimisation du risque
empirique. Cette approche est mise en ceuvre par les réseaux de neurones. Quant a la
deuxiéme approche, elle fixe le risque empirique et s’intéresse a la minimisation de
I’intervalle de confiance. L algorithme des machines a vecteurs supports (voir chapitre 2) suit
cette démarche en annulant le risque empirique par la recherche de I’hyperplan a marge

maximale. La maximisation de la marge entraine la réduction de I’intervalle de confiance.
1.7. Evaluation de I’apprentissage :

Dans la littérature les méthodes les plus utilisées sont :

 Estimation de I’erreur d’apprentissage en utilisant un ensemble Test :

On divise I’ensemble des exemples en deux parties : le premier est utilisé pour
I’apprentissage de la regle h et le second sert a sa validation a posteriori. Ce second ensemble
est appel ensemble (d’exemples) de test.

+«+ Validation croisée (cross-validation):

Dans ce cas, on ne distingue plus un ensemble d’apprentissage, ou de test. On divise
aléatoirement le tout en deux. On fait deux apprentissages et deux estimations d’erreur. Le
taux d’erreurs estimé est la moyenne de ces deux estimations. On appelle cette technique la
validation croiseée.

++ Leave-one-out :

Cette méthode consiste a faire I’apprentissage sur (m — 1) exemples d’apprentissages

et de tester sur le dernier.

13



Chapitre | Apprentissage statistique

« k-fold cross-validation :

La méthode de « k-fold cross-validation » est dérivée de la validation croisée. Cette
méthode consiste a :
- Diviser I’ensemble d’observations en k sous-ensembles de taille égale.
- Pouriallant de 1 a k faire :
- Retenir I’ensemble de numéro i pour le test de performance et faire I’apprentissage sur les
k —1 ensembles restants.
- A chaque itération, estimer le risque réel, Rree
Enfin, I’estimation de risque réel est donnée par la moyenne des risques calculés

a chaque itération :

Recei(N)= 2K R ai(n) (1.7)
k est en général fixe entre 5 et 10.
1.8. Discussion :

Dans ce chapitre, nous avons rappelé I’approche théorique de I’apprentissage
statistique en nous basant principalement sur la notion compromis biais- variance qui doit étre
prise en considération dans le choix d’un algorithme d’apprentissage. Ensuite , nous avons
exposé la théorie d’apprentissage développée par Vapnik qui a apporté des vues éclairantes
sur la généralisation qui n’est autre que la faculté d’un modéle a prédire correctement de
nouvelles valeurs et pas seulement a rendre compte du passé. Ces apports font appel a une
mesure spécifique de la complexité d’un modéle nommée la VC-dimension. L’une des
méthodes de classification inspirée de cette théorie est I’algorithme : SVM (Séparateurs a

Vaste Marge) que nous présenterons dans le deuxiéme chapitre.

14
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Chapitre Il : Machines a vecteurs de support

I11.1. Préambule :

Inspirés de la théorie statistique de I’apprentissage, les SVM (Support Vector
Machines) furent introduits par Vladimir Vapnik [5] comme méthode de classification binaire
par apprentissage supervisé. lls constituent la mise en pratique du principe de minimisation du
risque structurel. Les SVM reposent sur I’existence d’un classifieur linéaire dans un espace
approprié. Leur extension aux problemes non linéaire est proposée par Boser [8] en
introduisant les fonctions noyaux. Ainsi, pour traiter les cas des données non séparables,
Cortes & al [9] proposent une version régularisée des SVM qui tolere les erreurs

d’apprentissage tout en les pénalisant.

Les SVM ont été utilisés dans différents domaines d’expertise, tels que les diagnostics
médicaux [10] [11] [12] [13], le traitement d’image [14], le traitement du signal [15], etc.

Dans ce chapitre, nous présentons les aspects théoriques de la méthode SVM.

11.2. Définitions de base :

11.2.1. Séparatrice linéaire (Séparateur linéaire):

Dans le cas de la discrimination biclasse, nous supposons que les données sont des
couples (Xi, Vi) 1<i<n€ X X Y, ou X désigne I’espace des variables explicatives souvent pris
dans Ry,Y = {1, +1} et ‘n’ étant la taille de I’échantillon. L appartenance d’une observation
Xi a une classe ou a une autre est materialisée ici par la valeur —1 ou +1 de son étiquette y;.

L’échantillon d’apprentissage S est ainsi une collection de réalisations i.i.d du couple

aléatoire (X, y) dont la distribution P est fixe mais inconnue. Cet ensemble est souvent dénoté
par : S = {(X1, Y1), (X2, Y2), - - -» (Xn, Yn)} E(X xY) n

Une fonction séparatrice entre les classe C1 et C2 est une fonction de décision f
définie de Ry dans R telle que toute observation xi est affectée a la classe qui correspond au
signe de f (x;) si :

-f (i) > 0, x; est affecté a la classe positive (+1).

-f(x;))< 0, x; est affecté a la classe négative (—1).

15
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Cette fonction peut étre de nature variée. Si f est linéaire, on parle d’une séparatrice

linéaire ou bien d’un hyperplan séparateur, elle prend la forme générale Suivante :

f(x)=<w.x>+b avec (w,b)eRYxR

=3t wixi+b (1.1)

Ou w et b sont des parameétres, et X € R est une variable.
La méthodologie d’apprentissage implique la recherche des parameétres w et b séparant

le mieux possible les données d’apprentissage des classes Clet C2 dans I’espace R,
La fonction signe (f (x)) est appelée classifieur linaire.

Géométriquement, cela revient a considérer un hyperplan qui est le lieu des points x
satisfaisant <w.x> +b = 0. En orientant I’hyperplan, la regle de décision correspond a
observer de quel coté de I’hyperplan se trouve I’exemple x;. La figure ci-dessous représente la
situation dans R?.

On voit que le vecteur w définit la pente de I’hyperplan : w est perpendiculaire a

I’hyperplan. Le terme b quant a lui permet de translater I’hyperplan parallelement a lui-méme.

Figure 6 : L’hyperplan correspondant a la fonction de décision d’un classifieur

linéaire dans R2.
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11.2.2.Notion de marge :

e Marge d’une observation :

La marge d’une observation (x;, y;) € S relativement a la fonction f est définie par :

vi=yif (x) (1-2)

Cette marge peut prendre une valeur négative. Elle dépend de la fonction f et non du
classifieur signe (f (xi)). Si g est un multiple de f, les classifieurs pour ces deux fonctions sont
les mémes mais pas leurs marges.

L’observation (x;, yi) est bien classee par le classifieur f si et seulement si y; > 0.

La valeur absolue de vy; est proportionnelle a la distance (marge) euclidienne di(w, x, b)
séparant le point x; de I’hyperplan H(w,b) associé a f. La marge euclidienne est donnée par :

_|wxjtb|

ai(w, x, D)=

(11.3)

Ces deux quantités ne coincident que lorsque ||w|| = 1, dans ce cas nous parlons de la
marge euclidienne. Ainsi, c’est la métrique euclidienne que nous utilisons en calculant les

marges plus tard.

e Distribution de marge d’un hyperplan :
La distribution de marges d’un hyperplan Hw, b par rapport a I’échantillon d’apprentissage

S est définie par :

Dm(H(W' b)): {’Y. ;1=1,2....,n} (1.4)

e Marge d’un hyperplan :
La marge de I’hyperplan Hw, ) par rapport & I’échantillon d’apprentissage S est définie

par :

M (H(W,b)):minlﬁgn Dm(H(W,b)). (||.5)
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11.3. Machines a Vecteurs Supports linéaires :

11.3.1. Cas des données séparables :

Dans le cas de données séparables, il existe une infinité d’hyperplans permettant de

séparer les deux classes, comme I’illustre la figure 7.

x2 & P Optimal

-
-

-

- - ws
_-"_-~=Vahde

x1

Figure 7 : Exemples d’hyperplans séparateurs dans R?.

La séparabilité des données implique que la contrainte suivante est remplie pour chaque
exemple.

{ w.xi+b>1 siy; =1
w.x;+b<—1siy; =-1

Ce qui équivalent a :

yi(w.xjth)>1 pouri=1....n (11.6)

Nous n’allons plus nous contenter d’en trouver un hyperplan séparateur, mais nous
allons en plus chercher parmi ceux-ci I’hyperplan optimal. Selon la théorie de Vapnick [5],

I’hyperplan optimal est celui qui maximise la marge M(H) (voir figure 8).
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Comme on cherche a maximiser cette marge, on parlera de “ méthode des séparateurs
a vaste marge ”.

Figure 8 : Hyperplan optimal et marge géométrique associée dans R®.

Maximiser la marge M est équivalent & maximiser la somme des distances euclidienne

des deux classes par rapport a I'nyperplan. Ainsi, la marge a I'expression mathématique
suivante :

M(w, b) = min,_ , 4 d(w,b,x;) + miny, ._; d(w, b, x;)

= Mo yi=-n =y

=1
Iwl
= [1+1]

lIwl|

[min(xi,yi:_l) |lw.x; + b| + miny; yi—1) |lw. x; + bI]

2

= (1.7)

19



Chapitre Il : Machines a vecteurs de support

Trouver I'hyperplan optimal revient donc a maximiser 2/||w]|| , sous les contraintes

(11.6), ce qui est équivalent a résoudre le probléme quadratique suivant :

minimiserM
PQ1 2 (11.8)

sous contrainte slinéaires: y;(w.x;) +b >0,i=1..n

Ceci est un probleme de minimisation d'une fonction objectif quadratique sous
contraintes linéaires. Cette écriture du probleme, appelée “formulation primale ”, implique le
réglage de ‘d+1’ parametres, ‘d’ étant la dimension de l'espace des entrées X. Cela est
possible avec des méthodes de programmation quadratique pour des valeurs de ‘d’ assez
petites, mais devient inenvisageable pour des valeurs de ‘d” dépassant quelques centaines.
Heureusement, qu’il existe une transformation de ce probléme dans une formulation duale [8]

que I'on peut résoudre en pratique.

Le passage du probléme primal au dual introduit trois principes mathématiques

suivants [16] :

e Principe de Fermat (1638) :

Les points qui minimisent ou maximisent une fonction dérivable annule sa dériveée. lls

sont appelés points stationnaires (selle).

e Principe de Lagrange (1788) :

Pour résoudre un probleme d'optimisation sous contrainte, il suffit de rechercher un point
stationnaire z, du lagrangien L(z,« ) de la fonction g a optimiser et les fonctions C;°
exprimant les contraintes :

L(z, @) = 9(@)*+ -y @ C(2) (1.9)

Les a; = (ag, ..., an) sont des constantes appelés coefficients (multiplicateurs) de Lagrange.

20



Chapitre Il : Machines a vecteurs de support

e Principe de Kuhn-Tucker (1951) :

Avec des fonctions g et C? convexes, il est toujours possible de trouver un point selle

(2o, o) qui vérifie la condition suivante :
min, L (z, a*)=L (z,, o*)=max ,>g L (Zo, o) (11.10)
Le lagrangien correspondant & notre probléme est :
L(w, b, @) == [IWlP*-EiLy cdifyi(< w,x > +b) — 1] avec a =0 (11.12)

La solution est fournie par un point-selle (w*, b*, «*) du lagrangien :

En appliquant le principe de Kuhn-Tucker [17], Le Lagrangien L doit étre minimisé
par rapport aux variables primales w et b et maximisé par rapport aux variables duales o;, la

solution du probléme est telle que :

LD =0 (11.12)
dL(w,b,a)

— - 0 (1.13)
i (W.xi+b)-1=0 (1.14)
ai[yi ((w.xi+b)- 1]=0 (11.15)
a;=0 (11.16)
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Les conditions (11.12) et (11.13) donnent respectivement
W=7, aiViXi (1.17)
e @iyi=0 (11.18)
En substituant (11.17) et (11.18) dans (I1.11) :
L(w,b, @) = Xi-; ai- % Xii=1 ViY@ a<Xi, x> (11.19)
Nous pouvons formuler le probléme dual suivant :

maximiser w(a) = )i, ai —% Yij=1Yiyj @i <Xxi,xj >
(QP2): telqueY™  a;y; =0 (11.20)
a =20i=1,..n

Soient a;* les solutions de (11.20),

La condition (I1.15) implique :

{ ax =0 (11.21)

yi((w.x; + b*) = 1

On définit les Vecteurs Supports VS comme étant tout vecteur x; vérifiant la condition

yi ((W*.xi+b™)= 1. Ce qui est équivalenta: VS ={x;/ a;> 0} pouri=1....n.
Ainsi, on peut facilement calculer w* et b* :
W'=Y N gy x; (11.22)

avec Nys Nombre de vecteurs supports.
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b est obtenu en utilisant la condition a; [y; ((X;.w") + b) -1] = 0 en choisissant un indice

‘I’ tel que a; # 0.

Le classifieur obtenu est donné par :

Classe (x)= Signe Y% oy" yi (xi.xj) + b” (11.23)

Nous remarquons que ce classifieur ne dépend que des vecteurs supports, d’ou

I’appellation de ces classifieurs : “ Machines a Vecteurs de Supports ”.

11.3.2. Cas non Séparable:

Nous considérons ici le cas ou des exemples sont mal classés par I’hyperplan optimal.
Cela peut résulter du bruit dans les données. Pour résoudre ce probleme, Courte et Vapnik en
1995 [9] ont introduit la notion de “marge souple ” (soft margin) qui correspond toujours a la
recherche d’un hyperplan de marge optimale, mais avec une régle d’exception qui autorise
que quelques exemples soient & une distance plus faible de I’hyperplan que la marge

correspondante.

Soit & = max(1-y;.f(xj), 0) un indice mesurant I’importance de la pénétration de
I’exemple x; dans la zone définie par I’hyperplan H de marge géométrique ‘d’ (voir figure 9).
Cette variable est appelée variable d’écart (slack variable). Si & >1, I’exemple n’est pas du

bon cété de I’hyperplan relativement a sa classe.

L’idée de la marge souple est de rechercher I’hyperplan de marge optimale pénalisée
par I’importance des variables ressorts. Le terme de marge souple vient du fait que I’on peut
considérer que les exemples pour les quels & > 0, ont une marge géométrique réduite de
d(1- &i). Le terme de pénalisation est de la forme C};&i avec C une constante qui permet de

définir I’'importance de la pénalisation.
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Le parametre C est défini par I’utilisateur. 1l peut étre interprété comme une tolérance
au bruit du classifieur : pour de grandes valeurs de C, seules de trés faibles valeurs de ‘€’ sont
autorisées, et par conséquent, le nombre de points mal classés sera trés faible (données
faiblement bruitées). Si C est petit, & peut devenir trés grand, et on autorise alors bien plus

d’erreurs de classification (données fortement bruitées).

.-".
."'.-
& il
»
L ]
L ]
& .
[ ]
.

#=, Exemples qui ont une <«marge

" molle » ded(1-£)<d

®
>
Figure 9 : Marge souple et slack variable &.
Le nouveau probleme d’optimisation a résoudre est :
o wll? n -
minimiser —= + C Yis1 & ouc=0
QP39y.(w.x) +b =0, i=1.n (11.24)
>0, i=1..n
Le probleme dual correspondant est :
maximiser w(a) = XL, o —% Xij=1 Yiyjoiey < X, %) >
(QP4) 1 tel que : y;(w.x;) +b >0, i=1..n (11.25)
0<o <C, i=1..n
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Ce probleme a la méme forme que dans le cas separable ; la seule différence est
I’introduction d’une borne supérieure pour les paramétres a;.

En réécrivant les conditions KKT, on retrouve la méme solution W=} «;y; x;. La
différence est que dans ce cas W dépend en plus des ‘SV’ se trouvant a la marge (sur les
hyperplans H1 et H2), des vecteurs supports se retrouvant a I’intérieur de la marge qui sont
associés a des multiplicateurs o;= C

Les conditions KKT permettent en outre de deduire que les variables d’écart i sont
nulles pour tous les vecteurs supports associés a des multiplicateurs «i tels que 0 < o;< C, ce

qui permet de calculer b de la méme fagon que dans le cas séparable.

11.4. SVM non linéaire:

11.4.1. Principe :

Il s’agit de doter les SVM d’un mécanisme permettant de produire des surfaces de
décision non-planes. L’idée est de transformer les données de I’espace de départ R® dans un
espace de Hilbert “‘H’ de dimension supérieure (possiblement infinie) dans lequel les données
transformées deviennent linéairement séparables. Ainsi, en exploitant une application
®: RY >H, I"algorithme SVM linéaire appliqué aux données @ (x;) dans I’espace H produit
des surfaces de décision non-planes dans I’espace R%. La figure 10 illustre un exemple de

plongement de R?dans R*en utilisant la fonction @ telle que : @ (X1, X2) = (X2, %22, V2X1X2).
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Figure 10 : exemple de plongement de R dans R®
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L’espace H ainsi obtenu est appelé espace des caractéristiqgues ou aussi espace
transformé. Le principe revient donc a résoudre le probléeme (QP2) et (QP4) dans I’espace H,
en remplagant <xi-xj> par <® (xi) -® (xj) >.

L’hyperplan séparateur obtenu dans I’espace H est appelé hyperplan optimal

généralisé. Les nouveaux algorithmes obtenus peuvent s’écrire comme suit :

= Cas linéairement séparable :

maximiser w(a) = ¥iL; oi —3 X yiyjaiaj < @ (xi) - @ (x) >
QP59 tel que : L, aiyi =0 (11.26)
ai 20i=1,..n
= Cas non séparable :
maximiser w(a) = L, ai —% ij=1 Yiyjaiaj < @ (xi) - @ (x)) >
QP61 tel que: yi(w.® (xi))+b =0, i=1..n (11.27)
0<ai<s(C, i=1..n

11.4.2. Astuce de noyaux :

Du fait que les données apparaissent dans tous les calculs uniquement sous forme de
produits scalaires <® (xi) -® (xj) >, il suffit de trouver une facon efficace de calculer ce
produit. Cela est réalisée en faisant appel a une fonction noyau k (xi, xj), définie par :

K (xi, Xj) =<® (xi) -® (xj) >. C'est a dire le produit scalaire dans I'espace des caractéristiques
sera représenté comme un noyau de I'espace d'entrée. Le classifieur est donc construit sans
utiliser explicitement la fonction @ [18].

Suivant la théorie de Hilbert-Schmidt, une famille de fonctions qui permet cette
représentation et qui sont trés appropriées aux besoins des SVM peut étre définie comme
I'ensemble des fonctions symétriques qui satisfont la condition de Mercer [19] suivante :

K(xY) = 5% B, @ (xi) -® (i) Bi€ R (11.28)
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Ce qui traduit le fait que k(x, y) décrive un produit interne dans un espace H, si et
seulement si pour toute fonction g(x) sur R%, de norme L, finie (i.e [f g(x)? dx est finie) la

condition suivante est satisfaite :
J k(x y)gx)g(y)dxdy = 0 (11.29)

On appelle ces fonctions les noyaux de Hilbert-Schmidt ou noyau de Mercer.
Remarque :

Dans certains cas, il est difficile de vérifier si les conditions de Mercer sont satisfaites.
Par contre, il est tres facile de voir par des arguments d’approximation de fonctions que les
conditions de Mercer sont équivalentes au fait que la matrice G = (K (i, X;)) 1<i,j<n est semi
définie positive pour tout ensemble fini {Xy, . . ., Xn}[20]. Cette matrice est appelée matrice de
Gram.

11.4.3.Exemple de noyaux de Mercer:

Plusieurs noyaux ont été utilisés par les chercheurs et qui sont tres appropriés aux besoins

des SVM, en voici quelques uns :
e Lenoyau linéaire : k(X,y) =x.y
e Le noyau polynémial de degré : k(x,y) = (x.y) ®
Le noyau polynomial de degré & correspond a une transformation @ par laquelle les

composantes des vecteurs transformés @(x) sont tous les monémes d’ordre 6 formés a partir

des composantes de Xx.
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Par exemple, pour d = & = 2, le noyau : k(x,y) = (x.y) *correspond a la transformation :

®:R°>H=R®
X =[x, Xo] "= [xd% X" V2X1%2]
DO(X)= [x:, Xo* V2xaxa]" , D(Y)= [y y2" V2yaya]"
D(X). O(Y) = (x1°y1*+ X2'Y2 +2X1y1X2Y2)
= (X1y1+XzY2)

= [(x1, X2)(Yry2)'T’ = (X.Y)? (11.30)

Signalons qu’il est également possible de recourir a des noyaux polynomiaux dits

inhomogeénes de la forme :
k(x.y) = (xy+c) °

qui permettent de prendre en compte tous les mondmes d’ordre inférieur ou égal a 6.

e Le noyau gaussien:
K(xy) = exp (=llx = ylI*/ 2 6%

Ou o est a déterminer.

11.4.4. Effets des parametres libres des noyaux sur les surfaces de décision :

Dans ce paragraphe, nous choisissons le noyau Gaussien et nous montrons I’influence
de parametre o sur les surfaces de décision. La figure (11) montre les surfaces de décision
correspondant a des valeurs croissantes de . On peut constater que ce parameétre permet de

contrdler la courbure des surfaces de décision.
A des o élevés correspondent des surfaces présentant des courbures plus importantes.
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Figure 11 : Effet du parameétre o sur les surfaces de décisions.

De gauche a droite le paramétre o2 est diminué. Les lignes continues indiquent les
surfaces de décision et les lignes interrompues les bords de la marge. Notons que pour les
grandes valeurs de ¢ le classificateur est quasi linéaire et la surface de décision ne parvient
pas & séparer les données correctement. A I’autre extréme o, les valeurs trop faibles de o
donnent lieu a des surfaces de décision qui suivent de trop pres la structure des données
d’apprentissage et il y a un risque de sur-apprentissage. Il est donc nécessaire de réaliser un

compromis tel que celui réalisé dans I’image du milieu [18].
11.4.5. Sélection des paramétres du modeéle :

La résolution de la méthode des machines a vecteurs support implique la sélection de
plusieurs parametres : le type de noyau, le ou les parametres du noyau (61, ©2,...) et le
paramétre de régularisation C [21] [22]. La recherche par maillage (grid-search) est la
méthode la plus généralement employée. Elle consiste a évaluer les performances du
classifieur SVM appris sur un ensemble fini de V valeurs ; n={ 6i, i=[1,...V]}.

Soit P(ke) la mesure de performances du noyau k e, I’algorithme consiste donc a retenir la

valeur O telle que :

O*= argmax; ., P(ko) (11.32)

Si nous nous intéressons par exemple a optimiser (c et o), nous allons par exemple

utiliser des séquences exponentielles: C = 2° 2 = 2% et pour o =2"°; 2% ...,2% La figure
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suivante montre un exemple de calcul exhaustif du taux de validation croisée pour

une grille de ces valeurs.

taux de bonne
classification 82.5

Il

log2({z)

1 1 L

=5 a S5 18 15

log2({C)
Figure 12 : Exemple de grille de recherche des parametres (o, )

Aprés une premiére évaluation, on peut relancer la procédure en raffinant la grille.
Dans notre exemple (figure 12) nous pourrions relancer sur les intervalles [2%2] pour C, et
[27*:27"] pour o.

11.5. Résolution des problemes d’optimisation issus des SVM :

Dans la section précédente, nous avons vu que I’apprentissage des SVM se raméne a
la maximisation d’une forme quadratique convexe sous des contraintes linéaires. Dans ces cas
il n’y a pas de problémes de minimums locaux et la solution peut étre trouvée en utilisant des
algorithmes efficaces. Par contre les méthodes classiques de résolution sont inadaptées aux
problémes de grande taille.

Pour gérer les probléemes de grande taille, il existe des méthodes dites de
décomposition. Elles reviennent & décomposer le probléme en plusieurs petits sous-problémes
tels que la résolution de chacun d’eux fournisse une approximation toujours meilleure de

I’optimum. Ces méthodes sont congues pour résoudre la forme duale des SVM. L’ algorithme
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d’optimisation minimale séquentielle (Sequential Minimal Optimization, SMO) proposé par
Platt [23] (voir annexe B) est L’algorithme que nous avons utilisé pour I’implémentation des

SVM car il est simple a implémenter, rapide et nécessite un espace mémoire réduit.

11.6. Extensions des SVM:

Au départ, I’algorithme SVM a été concgu pour la classification binaire; Sa formulation
connait des variantes, selon la fonction colt ‘L’ choisie. Les SVM ont été étendus pour
résoudre des problémes de régression [24], la classification non supervisée [25] et des
problémes de classification multi-classes [26]. Ainsi ils ont été utilisés dans le domaine de
sélection automatique des variables pertinentes en se basant sur des criteres dérivés de cet

algorithme (voir chapitre 3).

11.7. Discussion :

Ce chapitre a eu pour objectif d’exposer les SVM en classification binaire en faisant le
lien avec la théorie de I’apprentissage statistique. L’avantage de I’algorithme des SVM est
que la solution produite correspond a un optimum global donc il ne possede pas plusieurs
optima locaux comme pour les réseaux de neurones. Cette méthode est bien adaptée au
traitement des données de trés haute dimension et des données non linéairement séparable. Le
passage au cas non linéairement séparable est réalisé en introduisant des fonctions noyaux.
Ainsi, pour traiter des cas non séparables, une autre forme des SVM est mise en ceuvre. Elle
est appelée : « SVM a marge souple ».

Le paramétre de régularisation C et les paramétres libres des noyaux doivent étre
optimisés afin d’espérer pouvoir aboutir a des résultats satisfaisants. Néanmoins, il est

essentiel de souligner que cette approche est colteuse en temps de calcul.
Dans le prochain chapitre, nous nous intéresserons au probléme de sélection de

variables pour la classification binaire. Notre procédure de sélection sera basée sur les

propriétés des SVM que nous avons présentées tout au long de ce chapitre.
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I11.1.Préambule :

Dans la plupart des probléemes de classification, un nombre important d’attributs
(variables) potentiellement utiles peut étre exploré. Ce nombre atteint, dans plusieurs cas
d’application, les quelques centaines, voire quelques milliers (en particulier, dans le domaine
de la bioinformatique). Le fondement théorique des SVM, nous apprend que I’augmentation
du nombre d’attributs ne devrait pas nuire a la qualité de la discrimination qu’elles réalisent.
En revanche, la qualité des attributs pose néanmoins des problemes majeurs dans les
applications. 1l est possible que certains de ces attributs correspondent a du bruit ou qu’ils
soient peu informatifs, redondants ou méme inutiles au probléme de la classification. De ce
fait, il est devenu indispensable de proposer des méthodes efficaces pour sélectionner les

attributs pertinents.

L’objet de la sélection d’attributs est de produire a partir des «d» attributs
initialement considérés, un sous-ensemble “optimal” de “ s’ attributs (généralement s<< d). Il
s’agit la d’une problématique de recherche qui suscite depuis une dizaine d’années un intérét

croissant de la part de la communauté de I’apprentissage artificiel.

Un grand nombre d’algorithmes de sélection d’attributs est disponible dans la
littérature. On distingue deux catégories: Les algorithmes de classement des attributs (Feature
ranking) [27] et les algorithmes de recherche de sous-ensembles (Subset selection) [28]. La
premiére catégorie d’algorithmes consiste a ordonner I’ensemble d’attributs de départ selon
un critére d’évaluation et a sélectionner ensuite les attributs les plus pertinents vis-a-vis du
critére utilisé. La deuxiéme catégorie recherche le sous-ensemble d’attributs le plus pertinent
selon un certain critére de sélection. Ces algorithmes doivent alors trouver le meilleur sous-

ensemble d’attributs parmi 2°-1 sous-ensembles candidats.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la premiére catégorie d’algorithmes. Nous
commencons donc, par présenter le processus général de sélection des attributs. Ensuite, nous
détaillerons I’algorithme SVM-RFE (Support Vector Machines Recursive Feature

Elimination).
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111.2.Processus de sélection d’attributs :

Selon Dash [29], une procédure de sélection d’attributs est généralement composée de

quatre étapes illustrées par la figure 13.

A partir de I’ensemble initial, le processus de sélection détermine un sous-ensemble
d’attributs qu’il considére comme les plus pertinents. Le sous-ensemble est ensuite soumis a
une procédure d’évaluation. Cette derniere permet d’évaluer les performances et la pertinence
du sous-ensemble. En fonction du résultat de la procédure d’évaluation, un critére d’arrét du
processus determine si le sous-ensemble d’attributs peut étre soumis a la phase
d’apprentissage. Si tel est le cas, le processus de sélection s’arréte, sinon, un autre sous-

ensemble d’attributs est généré.

Ensemble d’attributs
original

h 4

Initialisation

Ensemble de départ

v
Critére Qualité du sous-

da évaluation ensemble courant
f 3

Nouveau sgus-ensemble

Génération Non Oui
Sous-ensemble
d’un sous- ——»  dattributs
b 1 selectionnes
cnsembpie

Y
Validation ——>|

Qualite de la
selection

Figure 13 : Processus de sélection d’attributs.
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Les principales motivations de la sélection d’attributs sont les suivantes [30], [31] :

v’ Utiliser un sous-ensemble plus petit permet d’améliorer la classification si I’on élimine
les attributs qui sont source de bruit. Cela permet aussi une meilleure compréhension

des phénomenes étudiés.

v' Des petits sous-ensembles d’attributs permettent une meilleure généralisation des

données en évitant le sur-apprentissage.

v' Une fois que les meilleurs attributs sont identifiés, les temps d’apprentissage et

d’exécution sont réduits et en conséquence I’apprentissage est moins codteux.

I11.3.Les algorithmes de sélection d’attributs:

Les algorithmes de sélection d’attributs sont caractérisés par quatre éléments :
e Letype dapproche ;
e Ladirection de recherche ;
e La fonction d'évaluation ;

e Lecritere d'arrét.

111.3.1. Type d’approche :

Ces approches se distinguent par la maniére dont la sélection d’attributs interagit (ou
non) avec le mécanisme de classification. Nous distinguons trois approches.
a) Approche par filtrage (filter):

Dans cette approche la sélection des attributs est une étape indépendante de la
construction du classifieur. C’est une étape de prétraitement des données. La figure (14)

représente son principe.
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Génération .| Mesure
des attributs

A

Non Oui

Arrét Attributs

sélectionnés

)\ 4

Figure 14: Principe de I’approche par filtrage

Cette approche présente les avantages suivants :

v' L’ensemble d’attributs sélectionné peut étre utilisé pour différentes méthodes de

classification, car I’approche est indépendante de I’algorithme d’apprentissage.

v La détermination du sous-ensemble d’attributs est beaucoup plus rapide que dans le
cas de I’approche enveloppante, car le temps de calcul d’une mesure de distance, de
consistance ou de dépendance est moindre que le temps de calcul relatif au calcul du

taux de classification.

v" Vu le faible temps de calcul et la simplicité des mesures utilisées, cette approche peut

travailler avec des bases de données assez larges.

En contrepartie, on peut noter I’inconvénient suivant : I’utilisation de I’approche de

filtrage ne garantit pas qu’on explore au maximum le biais de la méthode de classification.

b) Approche enveloppante (wrapper) :

Dans cette approche, le mécanisme de sélection interagit avec un classifieur pour trouver

un sous-ensemble d’attributs qui sera optimal pour ce modele d’apprentissage [29]. Comme
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on I’a présenté auparavant, la selection peut étre vue comme une exploration de sous
ensembles candidat et dans les méthodes enveloppes, un algorithme de recherche “enveloppe”
le processus de classification. Le processus d’apprentissage effectue la tache de I’évaluation

des sous-ensembles d’attributs.

Génération f Apprentissage 1

des attriy 'L de classifieur
I

A
Mesure de performance

|

Non Arrét Oui

Attributs
sélectionnés

\ 4

Figure 15 : Principe de I’approche enveloppante
L’avantage principal de cette approche est qu’elle permet d’explorer au maximum tout
le biais de I’algorithme d’induction.
En contrepartie, elle présente les inconvénients suivants :
v' L’ensemble d’attributs sélectionnés est spécifique a I’algorithme d’induction utilisé.
Donc nous ne pouvons pas garantir que I’ensemble trouvé donne des bons résultats
avec d’autres d’algorithmes.

v Le calcul de taux de classification est trés gourmand coté temps de calcul.

v" Vu I’énorme temps de calcul, il est déconseillé d’utiliser cette approche avec des bases

de données assez grandes.
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c) Approche intégrée (embedder) :

Cette approche est proche des méthodes d’enveloppe, car elles combinent le processus
d’exploration avec un algorithme d’apprentissage. La différence avec les méthodes
enveloppes est que le classifieur sert non seulement a évaluer un sous ensemble candidats

mais aussi a guider le mécanisme de sélection.

111.3.2. La direction de recherche :

Les directions de recherche peuvent étre de trois types :

a) Ascendante : « forward selection (FS) » :

Cette stratégie part d'un ensemble vide. Les attributs sont ajoutés un a un. A chaque
itération, I’attribut optimal suivant un certain critere est ajouté. Le processus s'arréte soit
quand il n'y a plus d’attributs a ajouter, soit quand un certain critére est satisfait. Une fois

gu'un attribut a été ajoute, la FS ne peut le retirer.

b) Descendante « backward elemination » :

Cette stratégie part de lI'ensemble initial d’attributs. A chaque itération, un attribut est
enlevé de I'ensemble. Cet attribut est tel que sa suppression donne le meilleur sous-ensemble
selon un critére particulier. Une fois I’attribut supprimé, il est impossible de le réintégrer.

c) Les méthodes bidirectionnelles :

Ces méthodes permettent de pallier le probleme de [lirrévocabilité de la
suppression ou de I'ajout d'un attribut, probleme présent dans les deux autres directions de
recherche. En effet, I'importance d'une variable peut se modifier ultérieurement. Ces méthodes
autorisent I'ajout et la suppression d'un attribut de I'ensemble des attributs a n'importe quelle
étape de la recherche autre que la premiére ou la derniére.
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111.3.3. La fonction d'évaluation :

La fonction d’évaluation est utilisée pour mesurer la pertinence des attributs en les
appréciant de maniere individuelle lorsqu’on utilise un algorithme de sélection par classement
des attributs ou la pertinence des sous-ensembles d’attributs lorsqu’un algorithme de
recherche de sous-ensembles est utilisé. En effet, la sélection d’un sous-ensemble d’attributs
optimal est toujours relative au critere utilisé car différents criteres ne permettent pas de
sélectionner le méme sous-ensemble d’attributs optimal. Différentes fonctions d’évaluation
ont été proposées pour évaluer un attribut ou un sous-ensemble d’attributs dans un contexte de

sélection. Elles peuvent étre classées en cing approches distinctes [29] :

a) Les mesures d’erreur de classification :

L attribut ou les sous-ensembles d’attributs considérés sont évalués en fonction de la
qualité de la classification obtenue. Le sous-ensemble d’attributs le plus discriminant est celui
pour lequel le taux d’erreur de classification est le plus faible.

b) Les mesures d’information :

Les mesures d’information déterminent le gain d’information pour un attribut considéré,
le gain d’information apporté par un attribut étant estimé a partir des probabilités a posteriori.
Un attribut fr est préféré a un attribut fv si le gain d’information apporté par I’attribut fr est

plus grand que celui apporté par I’attribut fv.

c) Les mesures de dépendance

Les mesures de dépendance peuvent étre divisées en deux catégories : la premiére est une
mesure de corrélation qui quantifie la dépendance des attributs les uns par rapport aux autres.

La deuxiéme catégorie est une mesure de dépendance qui caractérise la corrélation entre un

attribut ou un sous-ensemble d’attributs et une classe.
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d) Les mesures de consistance :

Les mesures de consistance cherchent & évaluer si I’attribut (ou le sous-ensemble

d’attributs) étudié contient les informations nécessaires a la discrimination des classes.

e) Les mesures de distance :

Les mesures de distance sont aussi nommées mesures de séparabilité, divergence ou de
discrimination. Un attribut ou un sous-ensemble d’attributs est sélectionné s’il permet une

meilleure séparabilité et cohérence des classes. En effet, le but est de :

v" maximiser la dispersion inter-classes (séparabilité), afin que les points représentatifs
des différentes classes forment dans I’espace d’attributs des nuages les plus séparés

possibles les uns des autres.

v" minimiser la dispersion intra-classe (cohérence), afin que les nuages de points

représentatifs de chaque classe soient les plus compacts possible.

111.3.4.Le critére d'arrét :

Le nombre optimal d’attributs n’étant pas connu a priori, il sera fixé grace a un critere
d’arrét du processus de sélection. L’utilisation d’une regle pour contréler la procédure de
sélection permet d’arréter la recherche lorsqu’aucun nouvel attribut n’est suffisamment
informatif. C’est un choix souvent défini en fonction de la procédure de recherche et/ou du

critere d’évaluation [32]. Les critéres d’arrét les plus fréquents sont :

v' Baseés sur I’algorithme de génération [33]: on peut par exemple décider d’arréter la
recherche en fixant un seuil sur le nombre d’attributs a sélectionner ou sur le nombre
d’itérations. Cependant, dans de nombreuses applications, le nombre d’attributs a
sélectionner est tres difficile a fixer au préalable. De méme, un critére fondé sur un
nombre maximal d’itérations peut s’avérer brutal et arréter trop tot ou trop tard la

sélection.
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v’ Basés sur I’évaluation : dans ce cas, on arréte la recherche en fixant un seuil soit sur la
fonction d’évaluation, soit sur la différence entre la valeur d’évaluation a I’étape K et
la valeur d’évaluation a I’étape K-1, c’est-a-dire lorsque I’ajout ou la suppression
d’un attribut n’apporte pas un gain de discrimination suffisant. Par exemple, lorsque
I’approche enveloppante est utilisée, les taux de bonne classification obtenus par les
différents sous-espaces sont comparés pour mesurer le gain d’information. On peut
ainsi décider d’arréter la procédure de sélection dés que ce taux diminue ou alors dés

qu’il atteint un certain seuil.
I11.4. Exemple d’algorithmes filtres d’ordonnancement des attributs:

Dans cette partie nous donnons un bref apercu de quelques algorithmes filtres
d’ordonnancement des attributs. Ces algorithmes produisent un score relatif a chaque attribut
‘iI’, 1 <i<d, pour garder ceux qui présentent les scores les plus élevés (les K attributs les

mieux classés).
111.4.1. Ordonnancement par Fisher :

Le test de Fisher est défini comme suit :

_ (x1—%)?
 (st+sh) (1)

ol %, (Sk)? sont la moyenne et I’écart-type de I’attribut pour la classe k = 1, 2.

Le critéere de Fisher associe a chaque attribut un poids qui mesure son pouvoir de
discrimination entre les deux classes données. Plus le score P est éleve, plus I’attribut est
considéré comme étant pertinent. Les différents attributs sont ainsi classés par ordre
décroissant de leur score de Fisher afin de sélectionner les attributs les plus pertinents.
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111.4.2.0rdonnancement par corrélation :

Ce critére permet de classer les données selon leurs dépendances linéaires par rapport
aux classes. Pour ceci, nous calculons le coefficient de corrélation de Pearson [34] défini par

Yh—1 (k=) k=)

R(i)= - —
Jzzzl(xk,i—xi)Z—Z',::l(yk—y)Z

(11.2)

111.4.3. Ordonnancement par entropie :

Soit X une variable aléatoire & valeur dans {xi}%-1. Par définition, I’entropie de

Shannon de X est la moyenne des incertitudes des événements X = x;:

1
p(xi)

H(X) = Xy p(xi) l0g2 [—] (111.3)

I11.4.4. Ordonnancement par “ T.test ” (test du Students):

Le critére t-statistique est utilise dans [35]:

%

t =122 (111.4)
s§ .83
nq nz

ol N, Xk et s% sont respectivement la taille, la moyenne, la variance des classes k = 1, 2.

Pour chaque attribut une “t — valeur ” est calculée et si on souhaite sélectionner p attributs, on
retient p/2 attributs avec les plus grandes valeurs positives (attributs fortement exprimés dans
la classe 1) et les p/2 attributs avec les plus “grandes” valeurs négatives (attributs fortement

exprimés dans la classe 2).
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111.5. Sélection d’attributs basée sur SVM:

La procédure de sélection d’attributs est basée sur des scores d’importance calculés a
partir de critéeres lies aux SVM. En utilisant le critere "||W||" d’un modéle SVM, Guyon et al
[36] ont suggéré un algorithme d’élimination récursive des attributs nommé SVM-RFE.
Rakotomamonjy [37] a utilisé le méme algorithme mais en se basant sur des nouveaux
criteres qu’il a dérivés des SVMs, ainsi il a introduit les criteres d’ordres zéro et d’ordre un.
Ben Ishak et al ont mis au point une procédure de type stepwise se basant sur ces différents
critéres estimés par bootstrap [38][39]. Plus récemment d’autres critéres sont mis en ceuvre
[40].

I11.5.1. Critere d’ordre zéro et critére d’ordre un :
Le score d’ordre zéro d’un attribut est égal a la valeur du critere calculée apres avoir

éliminé I’attribut en question.

Le critere d’ordre zéro correspondant a la k me attribut de critére ||[W]|? est
WO(K) = ||(w) )2 (11.5)
L attribut le plus important est celui qui minimise le critere d’ordre zéro.

Le critére d’ordre un d’un attribut est égal a la différence entre la valeur du critére
calculée en présence de cet attribut et sa valeur calculée sans en tenir compte.

Le critere d’ordre un correspondant a la k ieme attribut de critére ||[W||? est donné par:
_ 2 k)12
AW(K) = | [|(ws)] P [(w) ) 2| (111.6)

L attribut le plus important est celui qui maximise ce critere.
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111.5.2. SVM-RFE :

L’algorithme “ Support Vector Machines Recursive Feature Elimination ” (SVM-RFE)
proposé par Guyon en 2002 [36] est un algorithme de type enveloppe (wrapper). Cet
algorithme exploite les SVM de fagon récursive pour estimer des scores (w;)? relatifs a chaque
attribut. Ces scores sont ici simplement les composantes du vecteur de poids W définissant
I’hyperplan optimal (voir chapitre 2). L’idée est que les attributs qui correspondent a des
directions de I’espace selon lesquelles le vecteur W admet une faible énergie, ne sont pas
aussi utiles au probleme de la discrimination que les autres attributs (puisqu’ils contribuent
faiblement a la définition de I’hyperplan optimal). A chaque itération de I’algorithme SVM-
RFE, I’attribut possédant le score le plus faible est éliminé. Il est possible d’éliminer plus d’un

attribut a la fois pour réduire la complexité de I’algorithme.

Nous proposons une description de cet algorithme sous forme d’un organigramme,

figure 16.
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A 4

Entrées : exemples d’apprentissage : X0 = [X1, X2, . .., X. .. Xa]"

Etiquettes (classes correspondantes : Y= [yy, Ya,. . .Vi,. - .yn]T

Initialisation :

Vecteur des indices des attributs : S=[1,2,.. .d]
Vecteur d’ordonnancement des pois des attributs : r =]

r= cIa?sement des Oui Non X=X0(:, S)
d’attributs
\ 4 y
A
fin a = SVM-train(X, Y)

A 4

_\'Nus
W=2,: 21 aiyiXi

v
Ck:(wk)z, k=1..dims

v

f=indice min (cy)

\ 4

r=[f,r]

S=[S\f]

Figure 16 : organigramme de I’algorithme SVM-RFE.
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I111.6. Discussion :

Nous avons expliqué dans ce chapitre le processus général de sélection d’attributs.
Nous nous sommes intéressées particulierement aux algorithmes de classement des attributs.
Ces derniers attribuent a chaque attribut un score de pertinence ensuite ils sélectionnent les
plus pertinents. Nous distinguons deux approches différentes ; I’approche de filtrage qui se
caractérise par sa rapidité et son indépendance de I’algorithme de classification et I’approche
enveloppante qui inclut I’algorithme d’induction dans son principe de sélection.

Dans le chapitre suivant nous appliquerons la méthode SVM-RFE sur differentes
bases de données en utilisant des critéres différents. Ensuite nous comparerons les résultats
obtenus avec d’autres méthodes filtres. Ces méthodes sont évaluées en utilisant le classifieur
SVM.
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IV.1.Préambule :

Dans ce chapitre nous exposerons les résultats obtenus par I’application des SVM sur
différentes donnees d’apprentissages. Les bases de données utilisées sont issues du serveur
UCI “University of California, Irvin” [41], chaque base est constitué de ‘n’ exemples

d’apprentissages décrit chacun par ‘d’ attributs.

La premiére partie de notre travail consiste a évaluer les performances de trois
modeles SVM : SVM linéaires, SVM a marge souple et SVM non linéaire, appliqués sur 4
bases de données. Nous allons évaluer leurs performances en termes de taux de classification,
la sensitivite et la spécificité. Ensuite, une étude comparative sera faite entre ces classifieurs et

ceux appliqués déja sur ces bases de données.

Dans la deuxieme partie et afin d’améliorer les performances de la classification, une
procédure de sélection d’attributs pertinents sera effectue. Pour ce faire nous allons utiliser
une méthode enveloppe : SVM-RFE et deux méthodes filtre : “t.test” et “entropie ”. Nous
allons évaluer I’influence de la sélection des attributs sur les SVM et nous comparons les

performances de ces méthodes.

IV.2. Présentation des bases de données :
Nous avons choisi quatre bases de données biologiques.

e Base1l:"” Pima Indians Diabetes " :

Cette base représente un diagnostic du diabete. Elle est constituée de 768 exemples
d’apprentissage (patients). Chaque exemple est décrit par 9 attributs ; le neuvieme représente
la classe label [42].

Classe 0 : 500 individus sains.
Classe 1 : 268 malades (réaction positive au test de diabéte)
Nous avons divisé cette base en deux sous ensembles ; le premier est constitué de 576

exemples pour I’apprentissage et le deuxiéme de 192 pour le test.
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Les taux de bonne classification obtenus en utilisant I’algorithme ADAP [42] et les

réseaux de neurones (RN) [43] sur cette base sont respectivement 76% et 78% .

e Base?2: " SPECTF heart data " :

Cette base représente un diagnostic cardiaque. Elle contient 267 exemples (patients).
Chaque exemple est représenté par 44 attributs numériques plus la classe label. Ces attributs
représentent des parametres extraits des images SPECT ”Single Proton Emission Computed
Tomography”. Chaque patient est classe selon deux catégories : normal (classe 0) et anormal
(classe 1). Cette base est divisée :
-Données d’apprentissage:80 exemples dont 40 pour la classe 0 et 40 pour la classe 1.

-Données de test : 187 dont 15 pour la classe 0 et 172 pour la classe 1.

Le taux de bonne classification en utilisant I’algorithme CLIP 3 (Cover Learning using

Integer Linear Programming) [44] est de 77 %.

e Base 3: "SPECT heart data”

Cette base a les mémes caractéristiques que la base 2, la seule différence est que les

44 attributs sont traités pour avoir 22 attributs binaires.

Le taux de bonne classification en appliquant I’algorithme CLIP 3 est de 84 % [44].

e Base 4: Breast Cancer Wisconsin :

Cette base représente un diagnostic de cancer du sein. Elle est constituée de 569
exemples d’apprentissages dont 357 bénignes et 212 malignes. Chaque exemple est représenté
par 32 attributs, les deux premiers correspondent a I’identifiant et la classe label. Les autres

attributs sont des caractéristiques calculés a partir d’une image FNA( Fine Needle Aspirate) .

Un taux de bonne classification est de 97.5% en utilisant les réseaux de neurones [45].
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IVV.3. Mesure de performance :

Dans le milieu médical, pour évaluer les performances, on utilise plutdt deux
grandeurs appelées spécificité et sensibilité que les taux de classification.

Si nous notons :

Vrais positifs (VP) : individus malades réagissant positivement au test.

Vrais négatifs (VN) : individus sains réagissant négativement au test.

Faux positifs (FP) : individus sains réagissant positivement au test.

Faux Négatifs (FN) : individus malades réagissant négativement au test.

Alors:

e La sensibilité (SE) du test est définie comme le pourcentage des malades qui

répondent positivement au test :

SE v

" VP+FN

(IV.1)

e La spécificité (SP) du test est définie comme le pourcentage des non-malades qui ne
répondent pas au test :

VN
SP = VN+FN (IV.2)
e Le taux de bonne classification :
VP+VN
Tc= (IV.3)
VP+FN+VN+FN

IV.4. Classification par SVM sans sélection d’attributs :

Pour sélectionner le modele SVM adapté a chaque base, nous testerons sur ces bases
trois modéles : SVM linéaire, SVM a marge souple et SVM non linéaire. Nous estimerons

pour chaque cas, le taux de classification, la sensitivite et la spécificité.
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1IV.4.1. SVM linéaire :

Les différents résultats obtenus sont représentés par le tableau suivant :

Bases Taux de bonne | Sensitivité Spécificité
classification

Pima Indians Diabetes | 0.7760 0.9098 0.5429

SPECTF heart data 0.7112 0.6000 0.7209

SPECT heart data 0.7594 0.8000 0.7558

Breast cancer 0.9748 0.9630 0.9783

Tableau 1 : Performances d’un SVM linéaire.

IV.4.2. SVM a marge souple :

Pour évaluer un modéle SVM a marge souple, nous devons tout d’abord optimiser le

parameétre C. Nous commencons par étudier le comportement des SVM vis a vis du parametre

de pénalisation C. De nombreux tests préliminaires ont été effectués en utilisant différentes

valeurs de C que nous avons, dans un premier temps, fait varier par puissances de 10 (voir

tableau 2).

Valeur de C | 107 10" | 10° 10 10° 10° 10* 10° 10°

Tchasel |0.7969 |0.7813 | 0,7813 | 0,7813 | 0,7813 | 0,7813 | 0,7813 | 0,7813 | 0,7813
Tchase2 |0.6738 |0.6791 | 0.7112 | 0.7166 | 0.7166 | 0.7166 | 0.7166 | 0.7166 | 0.7166
Tchase3 | 0.6952 |0.7326 | 0.7594 | 0.6845 | 0.6471 | 0.6471 | 0.6471 | 0.6471 | 0.6471
Tchase4 |0.9748 |0.9664 | 0.9748 | 0.9832 | 0.9580 | 0.9412 | 0.9244 | 0.9228 | 0.9228

Tableau 2 : Influence de parameétre C sur les taux de bonne classification des SVMs.
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Nous remarquons que le taux de bonne classification varie aléatoirement en fonction

de la valeur du parametre de régularisation C.

Pour trouver une valeur optimale de C, nous devons refaire la procédure de validation
croisée au voisinage de la valeur C correspondante au Tc max. Cela nous a conduit a
restreindre 1’étude & des valeurs de C dans les intervalles : [1021], [102,10], [10™,10] et

[1,10%] respectivement pour les bases 1, 2, 3 et 4.
La figure (17) représente les résultats obtenus sur les 4 bases.

optimisation de C optimisation de C
0.805 T T T T T T T T T 0.725

0.72f 1
0.8

0.715f

0.71f
0.795[-
0.705f

0.79F 0.71

0.695F

0.785[
0.69[

taux de bonne classification
taux de bonne classification

0.685
0.78f

0.775 ! ! ! ! ! ! ! ! ! 0.675 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

valeur de C valeur de C

Base 1 Base 2

optimisation de C optimisation du parametre C
T T T T 0.99

0.985

0.98f

0.975

0.97f

0.965

0.96

taux de classification

0.955

taux de bonne classification

0.95f

0.9451

067 1 1 1 1 1 1 1 1 1 094 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 10 20 30 40 5 60 70 80 9 100

valeurs de C la valeur de C

Base 3 Base 4

Figure 17 : Optimisation du parameétre de régularisation C
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Les valeurs optimales de C ainsi que les performances des SVM en utilisant ces

valeurs sont données par le tableau 3.

Bases Valeur de C | Taux de bonne | Sensitivité Spécificité
optimale classification

1 0,01 0.7969 0.8033 0.7857

2 2 0.7166 0.4000 0.7442

3 1 0.7594 0.8000 0.7558

4 10 0.9832 0.9630 0.9891

Tableau 3: performance d’un SVM a marge souple.
Nous remarquons que :
v Les valeurs Tc max de différentes bases sont obtenues pour des valeurs faibles de C.

v" Une amélioration de Tc par rapport a un SVM linéaire pour les bases 1, 2 et 4 et le

méme Tc pour la 3™ base.

IV.4.3. SVM non linéaire :
Nous testerons deux noyaux différents : un noyau polynomial et un noyau gaussien.
IV.4.3.1. Noyau polynomial : (x. y+ 1) °

La figure 18 montre les résultats obtenus en utilisant différents noyaux polynomiaux

(valeurs de degré de polynéme différentes) :
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variation de Tc en fonction de degré du noyau polynomial variation de Tc en fonction de degré du noyau polynomial
0.8 T T T T T T T 0.75 T T T T T T T

066 1 1 1 1 1 1 1 025 1 1 1 1 1 1 1
1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
degré de nuyau polynomial Degré de noyau polynomial
Base 1 Base 2
Tc en fonction de degré de noyaux polynomial variation de Tc en fonction de degré de noyau polynomial

0.8 T T T T T T T 0.98 T T T T T T T
0.75F

0.7f
0.65F

0.6f

O
’_

0.55

0.5F
0.45r

0.4f
035 1 1 1 1 1 1 1 .

1 15 2 2.5 3 35 4 45 5 1 15 2 25 8 35 4 45 5
degré de noyau polynomial degré de noyau polynomial
Base 3 Base 4

Figure 18 : Evolution de Tc en fonction de la valeur de degré du noyau polynomial.

Nous remarquons que le taux de bonne classification max pour la 1° base est obtenu

avec le degré de polynéme égal a 3 et pour les autres avec le degré 1.
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Les valeurs optimales de degré de polyndme ainsi que les performances des SVM en

utilisant ces valeurs sont données par le tableau 4.

Bases Valeur de d| Taux de bonne | Sensitivité Spécificité
optimale classification

1 3 0.7865 0.8607 0.6571

2 1 0.7166 0.6000 0.7209

3 1 0.7594 0.8000 0.7558

4 1 0.9748 0.9630 0.9783

Tableau 4 : Performances des SVM avec un noyau polynomial.

Pour les bases 2,3 et 4 les mémes Tc max sont obtenus par rapport a un SVM linéaire.

Concernant la 1" base, le Tc obtenu est supérieur au Tc d’un SVM linéaire et inférieur & un

SVM a marge souple.

Les résultats obtenus par le noyau polynomial sont moins bon par rapport a ceux

obtenus par un SVM a marge souple.

1V.4.3.2.Noyau gaussien : K(x,y) = exp (—|lx — y||*/ 2 6°)

Le tableau suivant représente les résultats obtenus avec différentes valeurs de ¢ :

Valeur | 107 10™ 10° 10 10° 10° 10°*
deo

Tcbasel | 0.6354 | 0.6354 | 0.7969 | 0.7760 | 0.6354 |0.6354 | 0.6354
Tchase2 | 0.0802 |0.0856 |0.8770 [0.7433 [0.6738 [0.2995 | 0.2727
Tchase3[0.8984 |0.8984 [0.8984 [0.7219 [0.4866 |0.4866 | 0.4866
Tcbase 4 | 0.7731 0.7731 |0.7815 0.9832 | 0.8151 | 0.7731 | 0.7731

Tableau 5 : Evolution des performances de la classification en fonction de la valeur sigma ‘c’
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Pour sélectionner la valeur optimale de o, nous allons choisir les intervalles ou sa
valeur est maximale et nous raffinons la recherche dans ces intervalles. Nous choisissons les
intervalles suivants : [10™,10], [10™,10], [10%,1], [1 :10°] respectivement pour les bases 1, 2,
3 et 4. (Voir figure 19).

sélection d'un noyau gaussien

0.95f

selection dun noyau gaussien

4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
valeur de sigma valeur deClsigma
Base 1 Base 2
sélection d'un noyau gaussien sélection d'un noyau gaussien
0.9 T T T T T 1 T T T T T
0.88f
0.86+ 0.95 1
0.84f
0.9F 4
0.82f
(¢} o
[ F
0.8f
0.85[ 1
0.78F
e 0.8 E
0.74F
072 1 1 1 1 1 1 1 075 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 3 4 5 6 7 8 9 10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

valeur de sigma

Base 3

valeurs de sigma

Base 4

Figure 19 : Sélection d’un noyau gaussien.
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Les valeurs optimales de o

valeurs sont données par le tableau 6.

ainsi que les performances des SVM en utilisant ces

Bases Valeur de o | Taux de bonne | Sensitivité Spécificité
optimale classification

1 [0.9, 3] 0.7969 0.8607 0.6571

2 0,8 0.9198 0.6000 0.7209

3 [0.01 1] 0.8984 0.8000 0.7558

4 6et7 0.9916 1 0.9891

Tableau 6 : Performances des SVM avec un noyau gaussien.

Nous remarquons:

Les Tc max ne sont pas atteints pour une seule valeur de c.

Le Tc max est obtenu sur la 1% base avec o €[0.9, 3] égal au Tc d’un SVM & marge souple.

Les Tc max obtenus avec le noyau gaussien sont les meilleurs Tc obtenus sur ces bases.

IV.4.4. Interprétation des résultats :

Le tableau ci-dessous récapitule les meilleurs taux de classification obtenus par les

différents modéles SVM sur les quatre bases de données :

Bases | SVM SVM a marge | SVM a noyau | SVM a noyau | Tc obtenus avec
linéaire | souple polynomial gaussien d’autre classifieurs

1 78 % 80 % 79 % 80 % ADAP (76 %),RN(78%

2 72 % 72 % 72 % 92 % CLIP 3 (77%)

3 76 % 76 % 76 % 90 % CLIP 3 (84%)

4 97 % 98 % 97 % 99 % RN (97,5%)

Tableau 7: Récapitulatif des meilleurs résultats obtenus par les différents modéles SVM.

55




Chapitre IV Résultats et discussion

v Pour les bases 2,3 et 4 les degrés de polyndme pour lesquels le Tc est max sont égales

a 1, ce qui est équivalant a des SVMs linéaires et d’ou les mémes Tc obtenus.

v Sur les bases 2 et 3, les mémes Tc obtenus par un SVM linéaire et un SVM a marge
souple et les Tc obtenus avec un SVM a noyau gaussien sont élevés cela implique
que ces données sont non linéairement séparables et que le SVM a noyau gaussien est

le modéle le plus adapté.

v" SVM a noyau gaussien est plus performant par rapport aux classifieurs appliqués déja

sur les mémes bases de données que nous avons utilisées.

IV.5. Classification par SVMs avec sélection d’attributs :

Dans cette partie, nous nous intéressons a la procédure de la sélection des attributs
pertinents afin d’améliorer les performances de la classification et réduire la dimension des
espaces d’entrées des différentes bases. Pour cela, nous avons choisi d’étudier trois

algorithmes parmi ceux définis au chapitre précédent:
Deux méthodes filtres : t-test et entropie.

Une méthode enveloppe : SVM-RFE. Cette méthode est appliquée en utilisant deux

critéres différents :

-SVM-RFE [W]: définit I’algorithme en utilisant pour I’évaluation de la pertinence des

attributs le critere||W]||.
-SVM-RFE [W (-K)] : définit I’algorithme en utilisant un critere d’évaluation d’ordre zéro.

Dans cette partie, nous allons étudier I’influence de la sélection des attributs sur un

SVM linéaire et un SVM non linéaire (SVM a noyau gaussien).
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1VV.5.1. Influence de la sélection d’attributs sur un SVM linéaire :

Nous allons évaluer la variation de Tc d’un SVM linéaire vis-a-vis du changement du

vecteur des attributs. Ce vecteur est constitué des attributs ayant obtenu individuellement les

meilleurs scores en utilisant les différents algorithmes.

L’apprentissage des deux méthodes enveloppe est fait par un SVM linéaire.

IV.5.1.1.0rdonnancement des attributs par différents algorithmes :

Bases de | Ordonnancement par | Ordonnancement Ordonnancement
données | entropie par SVM-RFE par t-test
SVM-RFE [W] SVM-RFE [W (-k)]

Base 1 (2 6 157 8 3 4253864 1 7 6 543218 7(268175314

Base 2 (40 30 42 26 44|22 32 21 31 7 8|1 4 3 2 8 740 30 26 42 24
41 43 16 36 25|12 4 14 11 24|16 5 9 15 14|25 28 43 39 4 41
11 32 29 39 15,39 13 40 36 23|13 12 11 10 24 |22 44 32 29 16
14 22 18 24 6|1 17 19 41 18 2|23 22 21 20 19|14 3 6 20 23
268 9 12 20 17|42 5 30 15 20|18 17 16 25 428 10 31 36 15
4 10 31 35 34 8|29 36 3B 16 9|41 40 39 38 37|38 33 18 12 2
13 19 23 3 38|10 37 38 34 27|36 35 34 33 32|34 27 1 1319
33 27 21 37 2|33 25 26 28 44|31 30 29 28 27|21 11 35 17 7
1 7 5 43 26 44 43 5 37 9.

Base 3|17 18 16 13 151 10 13 5 7 191 14 13 12 11|13 16 8 17 21
8 11 21 2 7 4|12 22 21 3 1110 9 8 7 622 7 11 12 18
12 14 22 920 3|20 4 14 8 22 9|5 4 3 2 16|4 3 14 20 2
6 19 10 1 5 6 2 16 15 17 18 |15 17 22 21 20|9 10 15 1 19

19 18 6 5

Base 4 14 24 23 21 4,24 4 23 3 14 22|14 3 2 1 6 5|28 23 21 8 3
8 13 28 3 11 1|2 21 1 13 12 11 14 13 12 11 |1 24 27 4 7
7 26 6 27 29127 29 26 9 25 28|10 9 8 19 18 |6 26 22 11 14
2 2 25 30 1|6 5 7 30 10 8|17 16 15 30 29|2 13 25 18 29
188 5 9 20 16|17 16 19 18 15|28 27 26 25 24|5 30 9 16 17
19 10 12 15 20 23 22 21 20 20 15 19 10 12

Tableau 8: Ordonnancement des attributs par différents algorithmes.
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Nous remarquons que I’ordre des paramétres retourne par les différents algorithmes

n’est pas le méme.

IV.5.1.2. Représentation de taux de bonne classification en fonction de nombre

d’attributs sélectionnés :
Afin de sélectionner le meilleur sous-ensemble d’attributs, nous allons étudier

I’évolution des performances de la classification (Tc) en fonction du nombre d’attributs

selectionnés par les différents algorithmes sur les différentes bases :

Taux de classification par differents algorithmes

0.85 T T T T T T
0.8 _
S
B o75f 1
!‘5
8
(8]
5
S 07 .
>
IS
0.65 1
| | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8

nombre dattributs sélectionnés

Figure 20 : Evolution de taux de bonne classification en fonction de nombre d’attributs

sélectionnés par différent algorithmes sur la base 1.
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Taux de classification par differents algorithmes
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Figure 21 : Evolution de Tc d’un SVM linéaire en fonction de nombre d’attributs

sélectionnés par différents algorithmes sur la base 2.
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Figure 22 : Evolution de Tc d’un SVM linéaire en fonction de nombre d’attributs

sélectionnés par différent algorithmes sur la base 3.

59



Chapitre IV Résultats et discussion

Taux de classification obtenus par differents algorithmes
1 T T

ossl T N TN
T |

2 0.85f _
0.8 .
SVM-RFE[ W ]
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SVM-RFE[W (-K)]
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Figure 23 : Evolution de Tc d’un SVM linéaire en fonction de nombre d’attributs

sélectionnés par différent algorithmes sur la base 4.

A partir de ces figures, nous remarquons :

v' Le taux de bonne classification (Tc) varie aléatoirement en fonction du nombre

d’attributs sélectionnés.

v" Une amélioration de Tc max sur les bases 1, 2 et 3 en utilisant des sous ensembles
d’attributs Pertinents, c-a-d les Tc max ne sont pas atteints dans I’espace d’entrée

formé par la totalité des attributs.

v Pas d’amélioration de Tc sur la 4°™ base mais le méme Tc est atteint avec un

nombre inférieur d’attributs.

v' Les Tc max obtenus par les différents algorithmes sur la méme base sont atteints

pour des sous ensembles d’attributs de cardinal différents.
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v" Le Tc max peut étre atteint avec des sous ensembles d’attributs différents (cas de la
deuxiéme base en appliquant I’algorithme SVM-RFE[w] le Tc max est atteint en

utilisant deux sous ensembles différents (15 et de 25 attributs).

v Les Tc max sont obtenus en appliquant les méthodes filtres :
Les Tc sur les bases 1 et 2 sont de 80,3% et 79% obtenus avec des sous ensembles
sélectionnés par « entropie ».
Les Tc sur les bases 3 et 4 sont 80 % et 97,5 % obtenus avec des sous ensembles

sélectionnes par « t-test ».

1VV.5.2. Influence de la sélection d’attributs sur un SVM non linéaire :

Dans cette partie nous utiliserons un SVM a noyaux gaussien pour I’apprentissage des

algorithmes de sélection enveloppe et leurs évaluations.

IV.5.2.1 .Ordonnancement des attributs par SVM non linéaire :

SVM-RFE [W] SVM-RFE [W(-K)]
Basel 2 5 3 8 6 4 1 7 6 5 4 3 2 1 8 7
Base2 21 22 32 7 31 8 1 12 11|1 4 3 2 8 7 6 5 9 15

4 3 17 13 14 23 5 24 39|14 13 12 11 10 24 23 22 21
2 18 6 19 37 35 9 40 38(20 19 18 17 16 25 42 41 40
20 36 34 15 41 10 29 33[39 38 37 36 35 34 33 32 31
27 42 30 16 28 25 26 43|30 29 28 27 26 44 43

44

Base 3 1 13 10 7 22 12 5 21 8|1 5 4 3 2 14 13 12 11 10
20 3 11 4 16 149 19 2|9 8 7 6 2221 20 19 18 17
17 6 18 15 16 15

Base 4 24 4 23 3 22 14 2 21 1|4 3 2 1 6 5 7 14 13 12
13 12 11 27 29 26 9 25 28|11 10 9 8 19 18 17 16 15
6 5 7 30 10 8 17 16 19|30 29 28 27 26 25 24 23 22
18 15 20 21 20

Tableau 9 : Ordonnancement des attributs par un SVM a noyaux gaussien.
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Nous remarquons que I’ordonnancement des attributs obtenu par un SVM a noyau

gaussien différe de celui obtenu avec un SVM linéaire.

IV.5.2.2. Représentation de taux de bonne classification d’un SVM a noyau gaussien en

fonction de nombre d’attributs sélectionnés :

Les résultats obtenus sont donnés par les figures suivantes :

taux de classification par differents algorithmes

085 T T T T T T
0.8 -
/\ S
0.75 .
(&)
'_
0.7 ]
0.65 SVM-RFE[ W]
SVM-RFE[W (-k)]
t-test
. . . . entropie
1 2 3 4 5 6 7 8

Nombre dattributs sélectionnés

Figure24 : Evolution de Tc d’un SVM a noyau gaussien en fonction de nombre d’attributs
sélectionnés par différent algorithmes sur la base 1.
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Taux de classification par differents algorithmes
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Figure 25 : Evolution de Tc d’un SVM a noyau gaussien en fonction de nombre d’attributs
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Figure 26 : Evolution de Tc d’'un SVM a noyau gaussien en fonction de nombre
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taux de classification par differents algorithmes
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Figure 27: Evolution de Tc d’un SVM a noyau gaussien en fonction de nombre d’attributs

sélectionnés par différent algorithmes sur la base 4.

Nous remarquons :

v Augmentation du taux de classification de 80% obtenu avec la totalité des attributs a
82% obtenus avec un sous ensemble de 6 attributs sélectionnés par les algorithmes

filtre sur la 1°® base.

v" Pas d’amélioration des Tc sur les autres bases mais les mémes taux obtenus avec la
totalité des attributs sont obtenus avec des sous ensembles: 35 et 16 attributs
sélectionnée par SVM-RFE [W] respectivement sur la 2™ et la 3™ base et un sous

ensemble de 17 attributs sélectionnés par entropie.

v’ Les résultats obtenus avec SVM-RFE en utilisant le critére ||W|| sont meilleurs que

ceux obtenus avec le critere d’ordre zéro.
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IV.5.3. Interprétation des résultats :

v’ L’ordre des attributs retourné par les différents algorithmes n’est pas le méme vu
qu’ils utilisent des criteres d’évaluation différents.

v' Une différence entre I’ordonnancement obtenu avec les méthodes de sélection
enveloppes en utilisant un SVM linéaire et un SVM a noyau gaussien est di au fait
que les données sont transformées dans I’espace de projection.

v Une amélioration dans le Tc obtenus en sélectionnant un sous ensemble d’attributs
par rapport a la totalité des attributs est justifiée par la présence des attributs peu
informatifs ou inutiles au probléme de la classification, leurs présences dans
I’ensemble initial constituent un bruit donc leur élimination ameéliore la

classification.

1V.6. Discussion :

Les tests que nous avons effectués nous ont permis de sélectionner un modéle SVM
adapté pour chaque base de données et d’améliorer sa performance en sélectionnant un sous
ensemble d’attributs pertinents. Les taux de bonne classification obtenus atteignent 82% |,
92% 90 % et 99 % respectivement sur les bases 1, 2, 3 et 4. La sélection d’un modéle SVM
nous a permis d’évaluer I’influence du parametre de régularisation et les parameétres libres des

noyaux sur la performance du classifieur.

Pour la sélection des attributs, nous avons étudié quatre algorithmes, chacun d’eux a
donné le meilleur résultat sur telle ou telle base d’ou la difficulté de choisir ou de favoriser un
seul algorithme. Nous avons remarqué aussi que cette procédure améliore toujours la
classification pour un modéle linéaire et non linéaire des SVM et cela soit en augmentant le

taux de classification ou en réduisant la dimension de I’espace d’entree.

Les différents tests effectués sont évalués en utilisant les taux de classification,
d’autres tests peuvent étre effectués en utilisant la sensibilité et la spécificité.
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Conclusion :

Le travail que nous avons présenté s’inscrit dans le cadre de I’apprentissage statistique
et s’intéresse essentiellement au probleme de la classification supervisée binaire. Notre
objectif était de détecter des anomalies sur des données biologiques en effectuant une

classification de ces derniéres en deux catégories : normales et pathologiques.

Le classificateur utilisé pour mettre en ceuvre notre application est le SVM (Support
Vector Machine). Nous I’avons appliqué sur des bases de données biologiques issues du
serveur UCI. Dans un premier temps, nous avons estimé les performances des SVM en
calculant le taux de bonne classification, la sensitivité et la spécificité sur chaque base en
utilisant trois modeles SVM : SVM linéaire, SVM a marge souple et SVM non linéaire.
Ensuite, une procédure de sélection de variables a éte effectuée afin de réduire le volume de
I’information a traiter et par consequent de réduire le temps de calcul et la complexité du
classificateur. Les algorithmes utilisés pour cette tdche sont SVM-RFE, « t-test » et
« entropie ». Ces algorithmes attribuent a chaque parametre un score de pertinence puis les
ordonnent dans un ordre décroissant. La sélection d’un sous ensemble d’attributs se fait par
validation croisée, le sous ensemble choisi est celui pour lequel le taux de bonne classification
est max. une comparaison de I’apprentissage par SVM avec et sans sélection d’attributs est
effectuee.

Les expériences realisées montrent :

Une amélioration des taux de bonne classification obtenus par SVM par rapport a ceux
obtenus auparavant sur les mémes bases de données par d’autres classificateurs.

La sélection d’attributs joue un role fondamental dans le succeés de la classification quel
que soit le modéle SVM utilisé.

La réussite d’un algorithme de sélection tient en grande partie au choix judicieux de la
méthode a appliquer en fonction du contexte : nature des variables, taille de I’ensemble
d’apprentissage, ...

L’exploitation des SVM n’est pas pour autant triviale pour différentes raisons :

Les SVM définissent un cadre genéral & I’apprentissage et ils nécessitent de choisir

plusieurs parametres qui leur sont liés. Si ce choix n’est pas correctement réalisé, leurs
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capacités de généralisation peuvent étre trés médiocres. La recherche des bons paramétrages

est désignée comme I’étape de sélection de modeéles et elle est cruciale pour les SVM.

En guise de perspectives, nous dirons que I’introduction de nouveaux noyaux
pourraient améliorer sensiblement les taux de bonne classification. Nous avons utilisé un
modeéle SVM a deux classes. Nous pouvons affiner la classification en considérant des sous-
classes de C1 et C2 avec un modéle SVM multi-classes.

En ce qui concerne la sélection des attributs, les méthodes choisies appartiennent a
deux approches différentes : approche par filtrage et approche enveloppantes. Une autre
alternative intéressante serait d’utiliser une approche, dite intégrée, ou la sélection de
parametres serait intégrée a I’algorithme d’apprentissage.
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Annexe A

Consistance de principe MRE :

Pour un modele donné, le risque empirique est nul si la taille de I’échantillon est trop
petite (modéle surparamétré) et croit ensuite jusqu'a atteindre une limite. De son cOté, Ry
diminue jusqu’a une valeur limite. Ces deux limites coincident-elles ? Si elles ne coincident
pas, on aura un modeéle ou processus d’apprentissage non consistant. A quelle condition a-t-on
la consistance ?

La condition nécessaire et suffisante pour la consistance de principe ERM est: le
risque réel Rye(h) et le risque empirique Remp(h) convergent vers la méme limite Ryei(h*),
qui est la plus petite valeur du risque réel, lorsque la taille m de I’"echantillon tend vers

I’infini. La figure 1 représente une interprétation visuelle de cette propriété :

Rréel(h)":)O Rréel(h*) (A.l)
Remp(h) m Rieel(h*) (A.2)

Selon Vapnik, la consistance définie par les équations (A.1) et (A.2) est une

consistance triviale.

Risque 4

RRéai(hsm)

Rpgei(h™)

RE?H}J('??;{]D}

Figure 1 : Consistance de principe MRE
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Le théoreme fondamental sur la consistance a été démontré en 1989 par Vapnik et
Chervonenkis.

Théoréme :

Soit un ensemble de fonctions h dans H satisfaisant la condition :
A < Jyeu | (Ui h(x)) dP (x,u) <B (A.3)

avec A et B des constantes réels.

L'approche ERM est consistante si et seulement si :
limm_,w P[SupheH R ree|(h)_Remp(h)> 8]20 (A4)

Ce théoreme établit un lien direct entre le principe de minimisation du risque
empirique et la loi uniforme des grands nombres. Comme I’uniformité de la convergence
porte sur H, le probléme d’induction est ainsi translaté et il devient nécessaire d’étudier les
caractéristiques des classes de fonctions H pour lesquelles la condition de consistance (A.2)
est vérifiée ou pas. Intuitivement, si H est trop riche, la relation peut ne pas avoir lieu. Il
parait donc clair que le choix de h est déterminant dans la mesure ou il conditionne la validité

du principe de minimisation du risque empirique.
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B.1.Algorithme SMO :

L algorithme SMO (Sequential Minimal Optimization) optimise la fonction objectif
duale du probléme global en opérant a chaque itération sur un ensemble réduit a deux
multiplicateurs de Lagrange. La puissance de cette procédure réside dans le fait que le
probléeme d’optimisation dépendant uniquement de deux variables peut étre résolu
analytiquement. La contrainte};?’_; yiai = 0 qui doit étre vérifiée a chaque itération implique
que le plus petit nombre de multiplicateurs a optimiser dans chaque étape est de deux. Chaque
fois qu’un multiplicateur est mis a jour, un autre multiplicateur au moins doit étre ajusté afin

de maintenir la contrainte précédente satisfaite.

A chaque étape I’algorithme SMO choisit deux éléments ai et oj et les optimise
conjointement. Il détermine les valeurs optimales de ces deux variables tout en gardant les
autres multiplicateurs fixés puis il met a jour le vecteur solution a = (o1, 02, . . . , o)
correspondant. Le choix des deux points Xi et xj est réalisé a I’aide d’une heuristique alors que
I’optimisation de leurs multiplicateurs correspondants se fait analytiquement. En plus de ses
performances en terme de temps de convergence, I’algorithme SMO n’est pas gourmand en

espace mémoire vu qu’il n’utilise pas des opérations sur la totalité de la matrice de Gram.
Le seul inconvénient de cette méthode est son critére d’arrét base sur les conditions de

KKT, qui n’est pas toujours facile a contréler. A I’heure actuelle, cette méthode est la plus

courante pour appliquer les SVM a des problémes de grande taille.

LD=al+ 0,2-% K (x1. x1) a? - % K (x2.X2) a3 - 2yly2 K(x1.x2) ala-ylalvi-y2 o2v2+cte
(B.1)

Avec vi = Y73 yi aiK(xi. xj)

En respectant les contraintes(figl) :

0<al,a2<Cet )" aiyi=0 (B.2)
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On dérive LD par rapport a a2 et on obtient des expressions de cette variable en
fonction de I’erreur de classification (B.5)

(xgew :agld _ yZ(Ell(_EZ) (B3)
A =} + y1y2(os — o3*) (B4)
Ou k=K(x1.x2)+K(x2 .x2)- 2K(x1.x2) et Elet E2 :

Ei=f(xi)-yi=(X/; ajyiK(xj. xi) + b) — yi (B.5)

La SMO optimise deux coefficients a chaque itération. Un des deux doit violer les
conditions de KKT pour étre choisi dans I’itération courante.

A A
o C.C or C.C

P
0.0 ¥a 0.0 Yo
Vi=Y2 = ==Y Yi=¥2= }C1+Ij:‘f

Figure 1 : Les deux multiplicateurs de Lagrange choisis doivent satisfaire les

contraintes du probléme
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