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Introduction générale

On dispose aujourd’hui, dans le domaine de la reconnaissance de formes,
d’un grand nombre de classifieurs et de méthodes permettant de les combiner.
Dès 1974, Kanal [Kanal, 1974] avait souligné pour des problèmes de classifica-
tion :"No single model exists for all pattern recognition problems and no single
technique is applicable to all problems. Rather what we have is a good bag of
tools and a bag of problems.". Malgré les nombreux travaux dans le domaine,
cela n’a pas permis de mettre en évidence la supériorité incontestable d’une mé-
thode de classification et de combinaison sur une autre. Plutôt que de chercher à
optimiser un seul classifieur en choisissant des sous-ensembles pour un problème
donné, les chercheurs ont trouvé plus intéressant de combiner des méthodes de
reconnaissance.

Depuis les années 90, la combinaison de classifieurs a donc été une des di-
rections de recherche les plus soutenues dans le domaine de la reconnaissance
de formes. Les méthodes de combinaison ont ainsi été appliquées avec succès
dans des domaines aussi divers et variés que la reconnaissance de l’écrit, le vé-
rification de signatures, l’identification de visages ou encore l’analyse d’images
médicales. L’amélioration des performances des systèmes de reconnaissance est
finalement le principal enjeu des recherches menées ces dernières années sur les
systèmes de combinaison.

Évaluer les performances d’un système de classification est un enjeu de grande
importance car ses performances peuvent être utilisées pour l’apprentissage, l’op-
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LISTE DES TABLEAUX

timisation ou la comparaison des systèmes. Afin de présenter la méthodologie
relative à l’évaluation des performances d’un classifieurs, nous proposons dans
le chapitre 1 un panorama des méthodes existantes.

Le chapitre 2 est consacré à l’étude d’un système complet d’optimisation pour
la sélection des hyperparamètres d’un classifieur. L’utilisation et l’optimisation
d’un ensemble de classifieurs à la place d’un classifieur unique ouvre de nom-
breuses perspectives mais pose également de nombreux problèmes. La contribu-
tion minime proposée ici fait suite au travail présenté dans [Chatelain et al., 2008].
Elle cadre le système proposé dans un environnement d’évaluation statistique
permettant la généralisation de l’approche.

Afin d’améliorer le système existant et de résoudre les problèmes, nous allons
réduire l’ensemble des classifieurs issus de l’optimisation à un unique éléments.
La contribution majeure du travail concerne la sélection et la combinaison des
classifieurs. Ainsi, nous présentons dans le chapitre 3 les principales stratégies
de combinaison (approche séquentielle, parallèle et hybride), les techniques de
combinaisons couramment utilisées puis les résultats que nous obtenons avec ces
méthodes sur notre ensemble de classifieurs optimisé.

Enfin, nous concluons sur les points importants du document, notamment sur
l’approche expérimentale proposée et les résultats obtenus. Nous évoquons les
perspectives et les voies de recherche qui semblent prometteuses pour améliorer
l’approche proposée.
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CHAPITRE 1

Évaluation des performances d’un classifieur

Évaluer les performances d’un système de classification est un enjeu de grande
importance car ces performances peuvent être utilisées pour l’apprentissage en
tant que tel ou pour optimiser les valeurs des hyperparamètres du classifieur.
Pendant longtemps, le critère retenu pour évaluer ces performances a été le taux
de bonne classification, c’est-à-dire le nombre d’éléments d’une base de test cor-
rectement classés. Le problème d’un tel critère est qu’il n’est pas adapté à des
environnements mal définis. Dans de nombreuses situations, toutes les erreurs
n’ont pas les mêmes conséquences. Certaines erreurs ont un coût plus important
que d’autres, par exemple, pour les diagnostiques médicaux. Un mauvais diag-
nostic ou traitement peut, en effet, avoir différents coûts ou dangers selon le type
d’erreur commise.
Dans cette partie, nous dressons un panorama des critères d’évaluation des sys-
tèmes de classification à deux classes puis de manière plus générale des systèmes
multi-classes. Nous nous intéresserons dans un premier temps à l’évaluation des
performances en deux classes à l’aide de mesures scalaires dans la section 1.1,
puis multi-critères dans la section 1.2. Nous verrons notamment que la courbe
ROC n’est pas applicable directement à des problèmes multi-classes et nous pré-
senterons, dans la section 1.3, les adaptations à des problèmes multi-classes.
Nous présentons ensuite plusieurs résultats dans la section 1.4.
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CHAPITRE 1. ÉVALUATION DES PERFORMANCES D’UN CLASSIFIEUR

1.1 Évaluation scalaire

Nous allons évoquer, dans cette partie, les méthodes et les métriques scalaires
qui permettent d’évaluer et d’analyser les performances d’un système de classifi-
cation. Parmi les méthodes les plus populaires, nous retrouvons le taux de bonne
classification sans coûts et le taux de bonne classification avec coût.

1.1.1 Taux de bonne classification sans coûts

La première mesure à laquelle nous allons nous intéresser est le taux de bonne
classification simplifié (tbcs) ou sans coût. Il s’agit de l’indicateur le plus naturel
et le plus évident permettant d’évaluer les performances d’un système de classi-
fication. Cette valeur, simple à calculer, correspond au nombre d’éléments cor-
rectement identifiés par le système. La définition du taux de bonne classification
sans la prise en compte du rejet est :

tbcs =
Nombre d’éléments correctement identifiés

Nombre d’éléments total
(1.1.1)

On obtient le taux d’erreur par :

tes = 1− tbcs (1.1.2)

Lorsque le rejet d’une forme est possible, un troisième taux, dit "taux de rejet"
(tr) est intégré. Il mesure le nombre d’éléments sur lesquels le système n’a pas
pris de décision. Nous obtenons ainsi :

tes = 1− tbcs− tr (1.1.3)

Le problème rencontré avec le taux de bonne classification sans coût, est qu’il
s’agit d’une mesure "faible", car elle ne tient pas compte de la distribution des
classes et des coûts de classification. Prenons, par exemple, le cas d’un diag-
nostic médical, une base constituée de 5 personnes malades et de 995 personnes
saines. Si nous décidons que tout le monde est sain, nous obtenons alors un
taux de bonne reconnaissance tbcs = 99,5%. Au vu de ce résultat, le classi-
fieur est donc très performant. Le problème est que de manière générale dans
la prise de décision médicales, la répartition des classes n’est pas équilibrée et
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CHAPITRE 1. ÉVALUATION DES PERFORMANCES D’UN CLASSIFIEUR

généralement la classe la moins représentée est celle que l’on cherche à iden-
tifier. Ce critère ne suffit donc pas à l’évaluation pertinente des performances
[Provost and Fawcett, 1997] [Provost and Fawcett, 1998]. Pour remédier à cela,
nous allons incorporer un facteur qui pondèrera le score en prenant en compte
la distribution des classes et les coûts associés aux décisions. Nous introduisons
par ce biais le taux de bonne classification, tbc.

1.1.2 Taux de bonne classification avec coût

La seconde mesure que nous allons aborder est le taux de bonne classification
avec coût. Il s’agit de l’évolution de la mesure précédente avec cette fois la prise
en compte de la répartition des classes mais également des coûts de bonne et
mauvaise classification. Plusieurs définitions existent en fonction des éléments
qui sont pris en compte mais toutes utilisent la matrice de confusion, tableau 1.1,
et la matrice des coûts classification, tableau 1.2.
Pour un système à C classes, nous définissons les indices i, j ∈ {1, . . . ,C} ; ωi
représentant l’étiquette de la classe et Nωi le nombre d’éléments de la classe i
présents dans la base. Afin de résumer au mieux les résultats de la classification,
nous utilisons une matrice dite de confusion qui met en relation les décisions
prises par le classifieur et les étiquettes des exemples. Associé à cette matrice,
nous définissons la matrice des coûts qui fait correspondre à chaque élément de
la matrice de confusion un coût. Nous introduisons d’une part, la notation εi, j qui
correspond au nombre d’éléments étiquetés de la classe i et identifiés comme des
éléments de la classe j. Le terme de score est également utilisé pour définir cette
valeur. D’autre part, nous définissons Costi, j comme le coût associé à εi, j. En
général la matrice de confusion est normalisée de manière à obtenir directement
des taux de bonne classification lorsque i = j et des taux d’erreur lorsque i 6= j.
Nous définissons à partir des matrices, 1.1 et 1.2, le taux de bonne classification
et le taux d’erreur avec la prise en compte de la distribution des classes. On parle
en général dans ce cas du taux de bonne classification par classe :

tbc =
C

∑
i=1

[
εi,i

Nωi

]
∗

C

∑
i=1

Nωi ∗
1
C

(1.1.4)
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CHAPITRE 1. ÉVALUATION DES PERFORMANCES D’UN CLASSIFIEUR

Décision
ω1 ω2 . . . ωC

Étiquette

ω1 ε1,1 ε1,2 . . . ε1,C Nω1

ω2 ε2,1 ε2,2 . . . ε2,C Nω2
...

... . . . ...
...

ωC εC,1 εC,2 . . . εC,C NωC

TAB. 1.1: Matrice de confusion normalisée

Décision
ω1 ω2 . . . ωC

Étiquette

ω1 Cost1,1 Cost1,2 . . . Cost1,C
ω2 Cost2,1 Cost2,2 . . . Cost2,C
...

... . . . ...
ωC CostC,1 CostC,2 . . . CostC,C

TAB. 1.2: Matrice des coûts de classification

te =
C

∑
i=1

[
(1− εi,i)

Nωi

]
∗

C

∑
i=1

Nωi ∗
1
C

= 1− tbc− tr

(1.1.5)

Reprenons l’exemple présenté précédemment (1000 individus, 5 malades et 995
non malades) en intégrant, cette fois, la distribution des classes. Si nous décidons
que tout le monde est sain, nous obtenons la matrice de confusion 1.3, à partir de
laquelle nous calculons le taux de bonne reconnaissance :

Décision
Non Malade Malade

Étiquette
Non Malade 0,995 0

Malade 0,005 0

TAB. 1.3: Matrice de confusion normalisée associée à l’exemple

tbc =
O,995

995
∗ (995+5)∗ 1

2
= 0,5⇒ tbc = 50%

La prise en compte de la distribution des classes modifie radicalement notre per-
ception des performances, passant de 99,5% dans la section 1.1.1 à 50% mainte-
nant. Pour aller plus loin, nous utilisons l’équation 1.1.4 en incorporant les coûts

15



CHAPITRE 1. ÉVALUATION DES PERFORMANCES D’UN CLASSIFIEUR

de mauvaise classification définis dans la matrice 1.2 :

tbc =
C

∑
i=1

[
∑

C
j=1, j 6=i εi, jCosti, j

Nωi

]
∗

C

∑
i=1

Nωi ∗
1
C

(1.1.6)

Finalement, afin d’évaluer au mieux les classifieurs vis-à-vis des caractéristiques
de la base et des contraintes du problème, nous incorporons les coûts de bonne
classification :

tbc =
C

∑
i=1

(εi,iCosti,i)+
(

∑
C
j=1, j 6=i εi, jCosti, j

)
Nωi

∗ C

∑
i=1

Nωi ∗
1
C

(1.1.7)

La pondération des taux de bonne et mauvaise classification permet de mieux
évaluer les performances d’un système en intégrant les informations relatives
aux bases de test. Le problème qui se pose alors est la connaissance des coûts
de classification. En effet, dans la majeure partie des cas, les coûts sont incon-
nus ou difficiles à déterminer. Il est alors impossible d’évaluer correctement un
classifieur et la nécessité d’une nouvelle mesure plus élaborée s’impose. En gé-
néral, les classifieurs sont utilisés pour faire des prévisions afin d’aider à la
prise de décision. Puisque des prédictions peuvent s’avérer être fausses, il est
important de savoir quel est l’effet lorsqu’une erreur est commise. C’est pour-
quoi, les mesures que nous avons étudié précédemment ne se révèlent pas as-
sez pertinentes pour évaluer la qualité d’un classifieur. L’idée proposée dans
[Hanley and McNeil, 1982], [Zweig and Campbell, 1993], [Bradley, 1997],
[Hand, 1997] et [Hand, 2001] est d’utiliser des courbes plutôt que des valeurs
scalaires pour évaluer les performances des classifieurs. La littérature traitant du
sujet met en évidence de deux types de courbes à savoir : la courbe Précision–
Rappel et la courbe ROC toutes deux basées sur la matrice de confusion.

1.2 Évaluation multi-critères

L’existence réelle de grands biais, dans la distribution et la répartition des
classes a été observée dans différents domaines par [Clearwater and Stern, 1991],
[Fawcett and Provost, 1996], [Kubat et al., 1998] et [Saitta and Neri, 1998]. Par
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CHAPITRE 1. ÉVALUATION DES PERFORMANCES D’UN CLASSIFIEUR

exemple, dans la prise de décision médicale, les épidémies peuvent faire aug-
menter l’incidence d’une maladie avec le temps. Dans la détection de fraudes, la
proportion des fraudes varie de manière significative de mois en mois et de zone
en zone, [Fawcett and Povost, 1997]. Dans chacun des exemples à deux classes,
la prédominance d’une classe peut changer radicalement sans pour autant altérer
fondamentalement les caractéristiques de la classe. Si les proportions d’éléments
positifs ou/et négatifs changent dans une base de test, nous voulons que le sys-
tème d’évaluation des performances ne soit pas perturbé. Pour cela, nous allons
comparer deux méthodes applicables aux classifieurs à deux classes, la courbe
Précision-Rappel et la courbe ROC.

Les mesures que nous allons évoquer utilisent la matrice de confusion, tableau
1.4, qui permet la différenciation des erreurs selon chaque classe en vue d’éva-
luer un classifieur. Définissons maintenant plusieurs mesures de manière for-

Décision Positifs Décision Negatifs

Étiquette Positifs Vrai Positifs, TP Faux Négatifs, FN Pos a

Étiquette Négatifs Faux positifs, FP Vrai Négatifs, TN Neg b

PPos c PNeg d N

TAB. 1.4: Matrice de confusion

aNombre d’éléments étiquetés positifs dans la base.
bNombre d’éléments étiquetés négatifs dans la base.
cNombre d’éléments classés positifs.
dNombre d’éléments classés négatifs.

TAB. 1.5:

melle :

– Le taux de vrais positifs ("True positive rate"),

t pr =
T P
Pos

=
T P

T P+FN
(1.2.8)
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– Le taux de vrais négatifs ("True negative rate"),

tnr =
T N
Neg

=
T N

T N +FN
(1.2.9)

– Le taux de faux positifs ("False positive rate"),

f pr =
FP
Neg

=
FP

FP+T N
(1.2.10)

– Le taux de faux négatifs ("False negative rate"),

f nr =
FN
Pos

=
FN

FN +T N
(1.2.11)

– Le taux de bonne classification ou l’exactitude (accuracy)

acc = tbc = Pos∗ t pr +Neg∗ (1− f pr) (1.2.12)

– La précision

prec =
T P

PPos
=

T P
T P+FP

(1.2.13)

– Le rappel (recall)

rec = t pr =
T P
Pos

=
T P

T P+FN
(1.2.14)

Maintenant que nous avons caractérisé notre problème (estimation des taux de
bonne et mauvaise classification, évaluation du type d’erreur, . . .) via la matrice
de confusion, nous allons représenter les performances des systèmes de classifi-
cation à l’aide de la courbe Précision–Rappel puis de la courbe ROC.

1.2.1 Courbe Précision–Rappel

Nous allons maintenant traiter de la mesure "précision" et de la mesure "rap-
pel". Ces mesures très utilisées en recherche documentaire (information retrie-
val) permettent d’évaluer les performances (la pertinence) du retour d’informa-
tion vis-à-vis d’une requête, [Lewis, 1990], [Lewis, 1991]. La Précision et le
Rappel sont généralement utilisés pour traiter des bases de documents statiques ;
cependant, ils peuvent être utilisés dans des environnements dynamiques tels
que la fouille de pages web, lorsque le nombre de documents non pertinents cor-
respondant à une requête augmente à la vitesse de création de pages web sur
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Internet.
Considérons la figure 1.1 qui présente deux classifieurs évalués par la courbe
Précision-Rappel. Dans la figure 1.1a, la base de test est équilibrée dans la distri-
bution des classes (1 :1). Pour la courbe 1.1b, les mêmes classifieurs sont utilisés,
mais cette fois, le nombre d’éléments négatifs est dix fois plus important (1 :10).
Nous constatons que les courbes Précision-Rappel, figures 1.1a et 1.1b, diffèrent
sensiblement, ce qui indique une sensibilité de la représentation par rapport à la
distribution. Il s’agit donc d’un problème important mettant en évidence la fai-
blesse de la courbe Précision–Rappel. De ce fait, nous devons faire appel à une
autre représentation plus robuste vis-à-vis de la structure des bases de test. La
courbe ROC, que nous allons maintenant présenter intervient dans ce sens.

(a) Courbes précision-Rappel, 1 :1 (b) Courbes précision-Rappel, 1 :10

FIG. 1.1: Courbes Précision-Rappel vis-à-vis de la distribution des classes, [Fawcett, 2006]

1.2.2 Courbe ROC

Un secteur très actif dans la reconnaissance de formes est la considération
de la structure des classes et l’évaluation des performances dans des environ-
nements mal définis ; c’est-à-dire avec des probabilités à priori non définies
ou variantes [Provost and Fawcett, 2001], ou lorsque les coûts sont mal définis
[Adams and Hand, 1999]. La méthode d’analyse performante qui a été dévelop-
pée pour ce domaine est le "Receiver Operator Characteristic" (ROC) [Metz, 1978],
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permettant à un classifieur d’être évalué vis-à-vis d’un ensemble de conditions
possibles. L’analyse ROC, [Provost and Fawcett, 1997], [Swets et al., 2000],
[Flach et al., 2003], s’est révélée très efficace pour donner une évaluation des
classifieurs lorsque les coûts associés à la matrice de confusion ne sont pas
connus au moment de la construction du classifieurs. La courbe ROC est une
méthode de représentation graphique des performances d’un classifieur à deux
classes. Depuis plusieurs années, son utilisation est devenue incontournable dans
les méthodes d’évaluations, [Provost and Fawcett, 1997] et [Provost and Fawcett, 1998].
A l’origine, il s’agit d’une représentation issue du traitement du signal ayant
pour objectif de déterminer un seuil de séparation entre le signal et le bruit,
[Egan, 1975], [Swets et al., 2000]. L’analyse ROC a ensuite été étendue au do-
maine médical, [Swets, 1988], [Zou, 2002], puis au domaine d’apprentissage des
systèmes (machine learning) avec [Spackman, 1989]. La courbe ROC permet
de représenter les objectifs d’un système afin d’évaluer celui-ci. Encore faut-
il savoir construire la courbe et quelle représentation utiliser. Les algorithmes
1 (p.90) et 2 (p.91) proposés respectivement par [Provost and Fawcett, 2004] et
[Fawcett, 2006] donnent le principe de génération de la courbe ROC1. Dans la
littérature, plusieurs approches basées sur la matrice de confusion, tableau 1.4,
proposent différentes solutions quant au choix des axes de la courbe ROC.

– Soit le taux de vrais positifs (true positives rate : tpr) en ordonnée et le
taux de faux positifs (false positives rate : fpr) en abscisse, [Hand, 2001],
[Flach, 2004] [Fawcett, 2006],

– soit le taux de vrais négatifs true negatives rate, tnr en ordonnée et le true
positives rate : tpr en abscisse, [Landgrebe and Duin, 2006], [Landgrebe and Duin, 2007b],
[Landgrebe and Duin, 2008],

– ou alors le false positives rate : fpr en ordonnée et le false negatives rate :
fnr en abscisse, [Ferri et al., 2003].

En général, les courbes ROC sont basées sur le taux de vrai positifs (tpr) et le taux
de faux positifs (fpr). Il s’agit là de rapports qui ne dépendent donc pas de la dis-
tribution des classes. Cette méthode robuste permet de s’affranchir de la connais-
sance des coûts de classification et de la distribution des classes, [Flach, 2004],
[Provost and Fawcett, 2004], [Flach, 2006] et [Fawcett, 2006].

1L’agorithme de [Provost and Fawcett, 2004] se base sur un classifieur de type rang alors que celui de
[Fawcett, 2006] se base sur un classifieur de type mesure
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Considérons la comparaison des figures 1.1 et 1.2 qui présentent deux clas-
sifieurs évalués par la courbe ROC et par la courbe Précision–Rappel. Dans
les figures 1.1a et 1.2a, la base de test est équilibrée dans la distribution des
classes(1 :1). Pour les courbes 1.1b et 1.2b, les mêmes classifieurs sont utilisés,
mais cette fois, le nombre d’éléments négatifs est dix fois plus important (1 :10).
Nous constatons que les courbes ROC, figures 1.2a et 1.2b, sont identiques alors
que les courbes Précision–Rappel, figures 1.1a et 1.1b, diffèrent sensiblement. Si
les proportions d’éléments positifs ou/et négatifs changent dans la base de test, la
courbe ROC, elle, ne changera pas, [Fawcett, 2006]. Cette dernière est insensible
aux modifications dans la distribution des classes.

(a) Courbes ROC, 1 :1 (b) Courbes ROC, 1 :10

FIG. 1.2: Courbes ROC vis-à-vis de la distribution des classes, [Fawcett, 2006]

Positionnons-nous maintenant, dans un contexte de comparaison des perfor-
mances d’un classifieur, nous devons comparer deux courbes. La comparaison
de deux courbes n’est pas une chose évidente. En effet, en fonction des zones de
l’espace, les performances des classifieurs peuvent varier ; on peut avoir sur une
zone une courbe qui est meilleure qu’une autre et sur une autre zone la seconde
courbe qui est meilleure que la première. C’est pour cela que dans la littérature
lorsque l’on souhaite comparer différents systèmes de classifications, il est pra-
tique de réduire, que ce soit la courbe Précision–Rappel ou la courbe ROC, à des
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valeurs scalaires. Dans le cas de la courbe Précision–Rappel, la valeur scalaire
qui est classiquement extraite est la F-mesure et dans le cas de la courbe ROC
la valeur scalaire communément extraite est l’aire sous la courbe ROC, AUC
("Area Under the ROC Curve"), [Hanley and McNeil, 1982] et [Bradley, 1997].

1.2.3 F–mesure

La F-mesure de [Van Rijsbergen, 1979] est un indicateur de synthèse com-
munément utilisé pour évaluer les algorithmes de classification de données tex-
tuelles, à partir de la précision et du rappel. Elle est utilisée indifféremment pour
les classifications et les catégorisations, [Nakache and Métais, 2005].

Mesure F =
((1+β2)∗Precision∗Rappel)
((β2 ∗Precision)+Rappel)

,avec β
2 = 1 (1.2.15)

La F-mesure correspond à une moyenne harmonique de la précision et du rappel.
Le paramètre β permet de pondérer la précision ou le rappel et vaut généralement
1, [Nakache and Métais, 2005]. La mesure devient :

eq : 1.2.15⇒ (2∗Precision∗Rappel)
(Precision+Rappel

(1.2.16)

L’avantage de ce choix est que lorsque la précision est égale au rappel, on ob-
tient : Précision = Rappel = F1-mesure. Ceci facilite la lecture et on recherche
à maximiser la F-mesure en maximisant simultanément la précision et le rappel.
Le problème que pose cette méthode est qu’elle ne permet pas la différenciation
des erreurs et reste sensible à la distribution des classes car basée sur la précision
et le rappel. Nous allons maintenant nous intéresser à l’aire sous la courbe ROC
afin de comparer les deux mesures. Il est donc préférable d’utiliser la seconde
mesure qui est à notre disposition à savoir : l’aire sous la courbe ROC.

1.2.4 Aire sous la courbe ROC – AUC

Dans le cas le plus simple, un classifieur à deux classes forme une zone de 4
segments (un polygone au sens strict) à partir de la courbe ROC figure 1.3, avec
le point donné par le classifieur, deux points triviaux (le classifieur qui prédit
toujours la classe positif et le classifieur qui prédit toujours la classe négatif) et
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l’origine du repère. L’aire de cette zone est appelée "aire sous la courbe ROC ou
AUC" ("Area Under the ROC Curve") et est devenue une meilleure alternative
que l’exactitude (accuracy) ou l’erreur pour évaluer des classifieurs.
L’AUC d’un classifieur est équivalente à la probabilité qu’un classifieur donne
un meilleur rang à un élément positif par rapport à un élément négatif, tous deux
choisis aléatoirement dans la base, ce qui est équivalent au test de Wilcoxon,
[Hanley and McNeil, 1982]. L’AUC est également très proche du coefficient de
Gini, [Breiman et al., 1984], qui correspond à l’aire entre la courbe ROC et la
diagonale de l’espace. Dans [Hand and Tills, 2001], la relation entre AUC et co-
efficient de Gini a été précisée pour donner

GINI + 1 = 2 ∗ AUC (1.2.17)

Soit l’exemple de la figure 1.3 présentant l’aire sous deux courbes ROC. Dans
la figure 1.3a, le classifieur B dispose en moyenne, de l’aire la plus grande donc
des meilleures performances. La figure 1.3b montre l’AUC pour un classifieur
binaire, A, et un classifieur de mesure, B. Le classifieur A représente les perfor-
mances de B lorsque B est utilisé avec un seuil fixé. Bien que les performances
des deux soient égales à un point donné (seuil de A), A est tout de même moins
performant pour les autres points.
La simplicité d’utilisation et les propriétés de l’AUC font de cette mesure un

(a) AUC pour deux courbes (b) AUC pour un classifieur discret(A) et un
classifieur probabiliste(B)

FIG. 1.3: Courbes ROC et AUC, [Fawcett, 2006]
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élément central utilisé par la communauté scientifique comme critère de compa-
raison des performances des systèmes. Une première méthode de calcul proposée
par [Hand, 2001], utilise le calcul intégrale sur tout l’espace définissant :

– Soit P̂(x) l’estimation de la probabilité qu’un objet ayant le vecteur de ca-
ractéristique x appartienne à la classe 0,

– soit f (p̂) = f (p̂|0) la fonction de probabilité qu’un élément détecté de
classe 0 appartienne à la classe 0 et g(p̂) = f (p̂|1) la fonction de proba-
bilité qu’un élément détecté de la classe 0 appartienne à la classe 1,

– soit F(p̂) = F(p̂|0) et G(p̂) = G(p̂|1) les fonctions de distribution cumula-
tives correspondantes.

Nous pouvons alors définir le calcul théorique de l’aire sous le courbe ROC.

AUC =
Z

G(u)dF(u) =
Z

G(u) f (u)du (1.2.18)

Dans [Landgrebe and Duin, 2006] et [Landgrebe and Duin, 2007b], nous retrou-
vons la formulation de l’AUC par une intégrale à partir d’une représentation dif-
férente de l’espace ROC utilisant le tpr et tnr.

AUC =
Z

tnr ∗d(t pr) (1.2.19)

Le calcul formel d’une intégrale étant difficile à réaliser, une approximation des
calculs a été proposée dans [Hand, 2001] et [Flach, 2004].

ˆAUC =
S+− Pos(Pos+1)

2
Pos∗Neg

(1.2.20)

avec S+ la somme des rangs des éléments postifs.
L’algorithme de calcul de l’aire sous la courbe, donnée en annexe page 92, est

très proche de l’algorithme 2 pour la création de la courbe ROC. En effet, plutôt
que de collecter les points ROC, l’algorithme cumule successivement les aires
calculées pour de petits trapézoïdes. Les trapèzes sont utilisés plutôt que des rec-
tangles, de manière à mieux approximer l’aire, comme nous pouvons le voir sur
la figure 1.4, [Fawcett, 2006].

L’étude de la courbe ROC et de l’AUC ont été utilisées de manière intensive dans
le domaine médical pour l’aide à la prise de décision [Hanley and McNeil, 1982],
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FIG. 1.4: Sélection de la méthode d’approximation pour le calcul de l’AUC, [Fawcett, 2006]

[Zweig and Campbell, 1993], dans le domaine de la découverte des connais-
sances, le data mining, la reconnaissance de formes [Adams and Hand, 1999] et
la science en général [Swets et al., 2000]. Cependant, l’usage de la courbe ROC
et de l’AUC ont seulement été démontré pour des problèmes à deux classes. Bien
que l’analyse ROC puisse être étendue théoriquement à des problèmes multi-
classes
[Srinivasan, 1999], les premières expérimentations excluent son utilisation pra-
tique (complexité de calcul et compréhensibilité de la représentation). Néan-
moins, malgré les difficultés, il est possible de produire une analyse ROC pour
plus de deux classes. Les propriétés de la courbe ROC font de cette représen-
tation un outil quasi indispensable pour évaluer, comparer et optimiser des sys-
tèmes de classification. L’idée va donc être de formuler une généralisation de la
courbe ROC afin de déterminer les performances de classifieurs à plus de deux
classes.
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1.3 Généralisation de l’analyse ROC à des problèmes multi-
classes

Jusqu’à présent, les discussions ont traité des problèmes à deux classes et nous
avons constaté qu’une grande partie de la littérature sur l’analyse ROC se limite
à ce cas. La courbe ROC est généralement utilisée dans la prise de décision mé-
dicale où les problèmes de diagnostic à deux classes sont courants (présence ou
absence d’un facteur). Dans ces conditions, les deux axes de le courbe ROC re-
présentent la différence entre l’erreur et la réussite d’un classifieur. L’évaluation
des performances peut-être représentée en deux dimensions, ce qui est facile à
visualiser. Avec l’extension aux systèmes multi-classes, la situation devient plus
complexe, l’obstacle principal étant le nombre élevé de dimensions. En effet,
pour un problème à C classes la matrice de confusion obtenue dispose de C2

positions, contenant les C bonnes classifications (les éléments sur la diagonale
principale) et C(C−1) erreurs possibles (les éléments hors de la diagonale). Au
lieu de gérer la différence entre les vrais et les faux positifs, nous devons gérer
les C valeurs de bonne classification et les C2−C erreurs possibles. Dans le cas
spécifique de trois classes, nous obtenons une représentation à 32− 3 = 6 di-
mensions. L’adaptation de la courbe ROC à des systèmes multi-classes implique
de définir une méthode globale pouvant supporter la représentation sous forme
d’hyper-plans. La question de la représentation et de l’espace utilisable est en-
core aujourd’hui très ouverte et chacun tente de proposer une solution.

1.3.1 ROC multi-classes

Dans la littérature, nous retrouvons de nombreuses approches pour la géné-
ralisation de la courbe ROC en multi-classes. Commençons par distinguer deux
grandes approches, une classe face à une autre et une classe face à toutes les
autres, qui permettent de déterminer le nombre de dimensions de l’hyper-espace
dans lequel sera dessiné la représentation ROC multi-classes, [Flach, 2004]. Ces
approches vont déterminer la complexité et la faisabilité des calculs mais égale-
ment les limites pour des systèmes à C classes.

εi, j = p(ωi)
Z

p(X |ωi)Ii j(X)dx (1.3.21)
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Décision
ω1 ω2 . . . ωC

Étiquette

ω1 ε1,1 ε1,2 . . . ε1,C
ω2 ε2,1 ε2,2 . . . ε2,C
...

... . . . ...
ωC εC,1 εC,2 . . . εC,C

TAB. 1.6: Matrice de confusion normalisée

Soit X , les observations devant être classées parmi les C classes, ω1, ω2, . . .,
ωC. Chaque classe ωi dispose d’une distribution conditionnelle p(X |ωi) et d’une
probabilité à priori P(ωi).

Un contre un

La première approche, [Hand and Tills, 2001] et [Ferri et al., 2003], propose
de manipuler une classe face à une autre et considère un coût de mauvaise classi-
fication différent pour chaque couple de classe. On cherche à affiner et à pondérer
précisément le type d’erreur. Dans ces conditions, l’espace d’évaluation des per-
formances est à C(C−1) dimensions, ce qui revient à utiliser les éléments hors
de la diagonale principale, les εi, j avec i 6= j, de la matrice de confusion. Cette
extension théorique pose néanmoins certains problèmes tels que la complexité
des calculs et la représentation des performances. Par exemple pour trois classes,
nous obtenons un espace à six dimensions difficilement représentable. Afin de
réduire la complexité des calculs, une autre approche a été formulée consistant
cette fois à étudier une classe face à toutes les autres. Nous allons maintenant
détailler cette méthode.

Un contre tous

La seconde méthode, [Mossman, 1999], [Provost and Domingos, 2001], [Fawcett, 2006]
et [Landgrebe and Duin, 2006], propose de manipuler les C classes en générant
C courbes ROC, une pour chaque classe. Sur l’ensemble de toutes les classes,
la ième (i ∈ {1, . . . ,C}) courbe ROC correspond à l’évaluation des performances
utilisant la classe ci comme classe positive et toutes les autres classes comme
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négatives, noté Ni.
Ni =

[
j 6=i

c j ∈ E

avec i, j ∈ {1, . . . ,C} et E l’ensemble de toutes les classes.
Le coût de mauvaise classification est, pour cette approche, fixe pour chaque
classe car on ne cherche pas à différencier les erreurs. Dans ces conditions, l’es-
pace d’évaluation des performances est à C dimensions, ce qui revient à n’utili-
ser que les éléments de la diagonale principale, les εi,i, de la matrice de confu-
sion. Par exemple pour trois classes, nous obtenons un espace à trois dimensions
facilement représentable. Dans le même esprit, la formulation proposée dans
[Landgrebe and Duin, 2006] et [Landgrebe and Duin, 2007b] consiste à utiliser
un cadre impliquant la pondération des sorties des classifieurs, ce qui est proche
du seuil de classification utilisé dans le cas deux classes. La limitation de l’ex-
tension est la complexité des calculs qui est exponentielle avec l’augmentation
du nombre de classes C, réduisant l’analyse à des problèmes ayant un faible C (3
à 6 classes).

A présent, comme nous l’avons fait dans la section 1.2.2, nous allons nous
positionner dans un contexte de comparaison des performances de classifieurs.
Nous devons pour cela comparer deux hyper-plans. Le problème est que selon les
zones de l’espace les performances des classifieurs peuvent varier. On peut avoir
sur une zone un hyper-plan qui est meilleur qu’un autre et sur une autre zone le
second hyper-plan qui est meilleur que le premier. C’est pour cela que dans la
littérature lorsque l’on souhaite comparer différents systèmes de classifications,
on réduit les hyper-plans à des valeurs scalaires. Dans le cas général, la valeur
scalaire qui est utilisée pour caractériser les performances ROC multi-classes est
le volume sous l’hyper-surface ROC, "Volume Under the ROC hyper-Surface,
VUS".

1.3.2 VUS

En deux classes, nous utilisions l’AUC comme critère d’évaluation des per-
formances d’un classifieur. Maintenant que nous disposons d’un système à C
classes, le critère d’évaluation que nous allons utiliser est le "volume sous l’hyper-
surface ROC". Le VUS est l’adaptation des méthodes de calcul de l’AUC aux
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problèmes multi-classes et nous retrouvons de la même manière que pour la
courbe ROC multi-classes plusieurs approches.

Calcul d’un ensemble d’AUC

Les premières méthodes qui dérivent directement du calcul de l’AUC ont été
proposées par [Hand and Tills, 2001] et [Provost and Domingos, 2001]. En effet,
l’idée consiste à tracer un ensemble de courbes ROC, une classe contre une autre,
à partir desquelles les AUC sont calculées. Avec l’équation 1.2.20, nous obtenons
C(C−1) aires et le critère d’évaluation des performances est alors :

– la moyenne des AUC pour [Hand and Tills, 2001],
– la somme des AUC pour [Provost and Domingos, 2001].

Dans le cas de deux classes, pour chaque paire de classes i et j, nous définissons
Â(i, j) comme étant la probabilité qu’un membre de la j dispose d’une probabi-
lité à priori, plus faible, d’appartenir à la classe i, qu’un élément de la classe i.
Dans ce cas, nous avons Â(0|1) = Â(1|0). Cependant, dans le cas général (ayant
plus de deux classes), nous avons Â(i| j) 6= Â( j|i) ce qui nous oblige à adopter la
notation suivante :

Â(i, j) =

[
Â(i| j)+ Â( j|i)

]
2

(1.3.22)

le calcul de la moyenne des AUC est alors :

M =
2

c(c−1) ∑
i< j

Â(i, j) (1.3.23)

Le problème de cette généralisation est qu’elle ne correspond pas à l’extension
théorique de l’AUC. En effet, aucun calcul de l’hyper-volume (VUS) n’est mis
en oeuvre et cette méthode compromet l’indépendance vis-à-vis des probabilités
à priori et des coûts de classification. En revanche, elle permet d’évaluer des
systèmes ayant un nombre de classes très grand, ce qui ne sera pas toujours
possible avec autres les solutions présentées ci-après.
Nous allons maintenant évoquer deux solutions qui étendent l’esprit de l’AUC
aux systèmes multi-classes par le calcul formel du VUS puis dans la sélection
d’une approximation.
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Calcul formel et estimation - première approche

La première méthode du calcul du VUS que nous allons présenter est don-
née dans [Ferri et al., 2003]. Nous nous basons ici sur la distinction de toutes les
erreurs, évaluant une classe face à une autre, comme nous l’avons détaillé dans
la partie 1.3.1 pour la construction de la courbe ROC multi-classes. Le calcul
du volume sous l’hyper-surface ROC utilise un vecteur à C(C− 1) dimensions
correspondant aux éléments de la matrice de confusion hors de la diagonale prin-
cipale.
Pour des raisons de simplicité nous illustrons, par la suite, l’extension pour trois
classes, les expressions pouvant être généralisées facilement. Dans ce contexte,
nous considérons la matrice de coûts 1.7 pour un classifieur à trois classes. Nous

Étiquette
a b c

Décision
a ha x1 x2
b x3 hb x4
c x4 x6 hc

TAB. 1.7:

obtenons alors le vecteur de dimension six composé de x1, x2, x3, x4, x5 et x6.
Les valeurs ha, hb et hc sont dépendantes et n’ont pas besoins d’être représen-
tées, parce que :

ha + x3 + x5 = 1 , hb + x1 + x6 = 1 , hc + x2 + x4 = 1

VUS maximum pour trois classes

Commençons par regarder le volume maximal représentant un classifieur par-
fait. Un point A est dans l’hypercube le plus grand si et seulement si :

x3 + x5 ≤ 1 , x1 + x6 ≤ 1 , x2 + x4 ≤ 1

Il est facile d’obtenir le volume de l’espace déterminé par ces équations, simple-
ment en utilisant la probabilité que six valeurs aléatoires sous une distribution
uniforme (0,1) suivent les conditions précédentes. Plus précisément :

VUSmax
3 = P(U(0,1)+(0,1)≤ 1).P(U(0,1)+(0,1)≤ 1).P(U(0,1)+(0,1)≤ 1)
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= [P(U(0,1)+(0,1)≤ 1)]3

Il est facile de voir que la probabilité de la somme de deux valeurs aléatoires
sous la distribution U(1,0) est inférieure à 1 et exactement 1

2 , c’est-à-dire :

P(U(0,1))+U(0,1)≤ 1) =
1
2

en conséquence

VUSmax
3 =

(
1
2

)3

=
1
8

Nous considérons également le VUS maximal pour C classes. Il est facile de voir
que le volume de l’espace pour C classes est :

VUSmax = ∏
C

[
P

(
∑

C−1
U(0,1)≤ 1

)]
=

[
P

(
∑

C−1
≤ 1

)]C

Cependant, la probabilité que la somme des C−1 valeurs aléatoires sous la dis-
tribution U(0,1) soit inférieur à 1 est difficile à obtenir. En particulier, la fonction
de densité de probabilité de la somme des n variables uniformes sur l’intervalle
[0,1]

Calcul formel et estimation - seconde approche

Dans [Landgrebe and Duin, 2006] et [Landgrebe and Duin, 2007b], la démarche
de calcul du VUS utilise uniquement les éléments de la diagonale principale (ce
qui revient à faire du un contre tous), les εi,i de la matrice de confusion, 1.6. Le
VUS simplifié peut alors s’écrire :

VUS =
Z

. . .
Z Z

xi1,1dε2,2 dε3,3 . . . dεC,C (1.3.24)

Ainsi la mesure considère l’hyper-volume à C dimension pour un problème à
C classes. Cette mesure permet à un classifieur d’être évalué vis-à-vis de tous
les points d’action correspondant aux valeurs sur la diagonale de la matrice de
confusion. Si nous considérons ce fonctionnement, le VUS est similaire à l’AUC
en cela qu’un classifieur fort aura un VUS élevé et un classifieur pauvre aura un
score faible.
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Dans un premier temps, considérons le cas trois classes. La dimension ROC
simplifiée est de trois, entre les dimensions ε1,1,ε2,2,ε3,3. Un classifieur aléa-
toire génère l’espace ROC présenté dans la figure 1.5. Un classifieur plus per-
formant est présenté dans la figure 1.6, montrant comment le VUS augmente.

FIG. 1.5: Performance d’un classifieur aléatoire dans l’espace ROC trois classes

FIG. 1.6: Surface ROC pour un problème à trois classes

En effet, le VUS tend vers 1 lorsque la classification devient parfaite. Le volume
occupé par un classifieur aléatoire peut être déterminé géométriquement par le
calcul du volume sous la surface construite, ce qui correspond simplement à :
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1
6ε1,1ε2,2ε3,3 = 1

6 . Ainsi l’évolution a modifiée la valeur minimale acceptable du
VUS, de 1

2 dans le cas deux classes, à 1
6 = 0.16666 dans le cas trois classes. Géné-

raliser la limite pour C classes est géométriquement plus difficile. Une approche
plus globale consiste à formaliser l’opérateur ROC comme un hyper-polyèdre,
à l’instar de ce qui est formulé dans [Ferri et al., 2003]. Chaque sommet vi de
l’hyper-polyèdre peut être défini comme (notons que l’origine de l’espace est
toujours inclue comme un sommet et qu’il y à C points par sommet) :

v1 0 0 0 . . . 0
v2 1 0 0 . . . 0
v3 0 1 0 . . . 0
v4 0 0 1 . . . 0

...
vC+1 0 0 0 . . . 1

(1.3.25)

Dans le cas pratique, l’estimation du VUS de manière générale nécessite une
approche différente et une méthode appropriée consiste à utiliser la "numerical
integration approach". Les points ROC sont prélevés de manière inégale puis re-
combinés via un rééchantillonnage linaire et une interpolation. La règle trapézoï-
dale est alors utilisée pour estimer le volume à C dimensions avec une fonction
de r correspondant au nombre de pas utilisés par la surface ROC :

C r VUS estimé VUS actuel
3 5 0.1667014 0.1666666
3 100 0.1666752 0.1666666
4 50 0.0417014 0.0416667
4 100 0.0416752 0.0416667
5 50 0.0083507 0.0083333
5 100 0.0083376 0.0083333
6 20 0.0014275 0.0013889
6 40 0.0013980 0.0013889

TAB. 1.8: Comparaison du VUS estimé et du VUS calculé

Ces résultats montrent que l’approche par intégration numérique ("numerical
integration approach") fournit une bonne approximation du véritable VUS.
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Expérimentation avec distribution des classes connues

Dans le but d’évaluer l’approche numérique du VUS et de vérifier les li-
mites, plusieurs expériences sont conduites dans [Landgrebe and Duin, 2006] et
[Landgrebe and Duin, 2007b]. L’idée réside en la création de classes gaussiennes
avec des paramètres connus. Le premier ensemble de test est un problème gaus-
sien à trois classes, ω1, ω2 et ω3, dans lesquels les moyennes changent et les
variances sont mises à l’unité. Les moyennes varient entre un problème sépa-
rable et un problème aléatoire. De la même manière la seconde expérience im-
plique la variation de la moyenne de quatre classes gaussiennes. Les tableaux
1.9 et 1.10 montrent les résultats respectivement pour les cas à trois et quatre
classes. Dans la figure 1.7, les distributions utilisées, dans la second et la qua-
trième expérience, en quatre classes, sont présentées, démontrant comment le
chevauchement des classes augmente. Ces résultats vérifient que l’approche du

Moyennes r VUS estimé
−0.05;0.0;0.05 200 0.16876
−0.3;0.0;0.3 100 0.24140
−0.5;0.0;0.5 100 0.31428
−1;0.0;1 100 0.51214
−1.5;0.0;1.5 100 0.70597
−4;0.0;4 100 0.98582

TAB. 1.9: Résultats pour trois classes avec distribution connue, [Landgrebe and Duin, 2006]

Moyennes r VUS estimé
−0.15;−0.05;0.05;0.15 70 0.105688
−0.75;−0.25;0.25;0.75 50 0.07782
−1;−0.33;0.33;1 50 0.19972
−1.5;−0.5;0.5;1.5 50 0.33097

−2.25;−0.75;0.75;2.25 50 0.57990
−3;−1;1;3 50 0.75451

TAB. 1.10: Résultats pour quatre classes avec distribution connue, [Landgrebe and Duin, 2006]

VUS utilisée semble raisonnable. Nous constatons que si les problèmes varient
du cas séparable vers le cas aléatoire, le VUS décroit en conséquence. Pour les
cas ayant un fort chevauchement, les deux ensembles de tests montrent que le
VUS approche de la limite basse prévue.
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FIG. 1.7: Démonstration de la seconde et quatrième expérience dans la cas à quatre classes,
[Landgrebe and Duin, 2006]

1.4 Application et résultats

Les résultats que nous présentons ici, démontrent l’intérêt du VUS dans des
conditions réelles par comparaison de plusieurs classifieurs en compétition face à
différents problèmes, [Landgrebe and Duin, 2006] et [Landgrebe and Duin, 2007b].
Le premier groupe de test considère les problèmes à trois classes, utilisant l’en-
semble des bases suivantes : Banana est un ensemble à trois dimensions corres-
pondant à une classe Banana-Shaped, [Duin et al., 2004], une classe gaussienne
et une classe bimodale gaussienne, qui toutes se chevauchent, avec 5073 ob-
jets au total. Sign, [Paclìck, 2004], est un ensemble correspondant à trois classes
d’images de panneaux de signalisation routière, avec 381 objets au total. Sat,
[project, 2004], est un ensemble de 6435 valeurs multi-spectrales correspondant
à une image satellite, avec 6 dimensions. les classes 1,3,5 et 6 ont été regroupées
en une seule classe pour former un problème à trois classes avec les classes 2 et
4.
Le second groupe de test considère les problèmes à quatre classes, utilisant les
ensembles suivant : Vehicle, [Murphy and Aha, 1992], est une base composée
de 846 objets représentant les silhouettes de quatre types véhicules. Digits, est
un ensemble composé de dix chiffres manuscrits, issus du "Dutch utility maps",
[Murphy and Aha, 1992]. Dans cette base, les caractéristiques de Fourrier ont
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été extraites des images. Il en résulte une représentation de 76 dimensions pour
chaque chiffre. Les digits "3","6" et "9" ont été extraits et les autres regroupés
pour former une unique classe.

Le protocole expérimental implique la rotation des données par une méthode
de tirage aléatoire dans laquelle 80% des données sont utilisées pour l’apprentis-
sage et le reste pour le test, et ce dix fois. Deux mesures des performances sont
alors comparées, à savoir le taux d’équivalence d’erreur ("equal-error rate") et la
mesure du VUS simplifée. Dans chaque test, plusieurs classifieurs sont compa-
rés. Soit les abréviations suivantes : sc est l’utilisation de la variance des données.
pca est l’analyse en composante principale. fisher et nlfisher sont la projection
de Fisher et la projection de Fisher non linéaire. nmc, ldc et qdc sont respective-
ment les classifieurs "nearest-mean", "Bayes-linear" et "Bayes-quadratic". mogc
est un mélange de classifieurs gaussiens. knn3 est le classifieur des 3 plus proches
voisins et svc est un classifieur à vecteur de support avec un noyau polynomial.

FIG. 1.8: Résultats pour des problèmes à 3 classes [Landgrebe and Duin, 2006]

Les premiers résultats sont présentés pour les problèmes à trois classes, dans le
tableau 1.8. La base Banana montre que le VUS tend vers des scores d’erreur
équivalents, par exemple le classifieur nmc dispose d’une forte erreur et d’un
VUS remarquablement bas par rapport aux autres classifieurs. Un résultat inté-
ressant concerne la base Sat, comparons la seconde et la troisième approche.
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FIG. 1.9: Résultats pour des problèmes à 4 classes [Landgrebe and Duin, 2006]

Dans ce cas, les deux classifieur ont le même taux d’erreur mais des scores
de VUS sensiblement différents, montrant ainsi que le troisième modèle est un
meilleur choix en moyenne. Pour la base Sign, les scores de VUS sont proches
pour tous les classifieurs.
Ensuite, nous considérons les résultats en quatre classes, dans le tableau 1.9. Des
observations peuvent également être faites. Par exemple, le premier et le second
classifieur sont en concurrence vis-à-vis des taux d’erreur, mais les VUS sont
significativement différents. Il apparait que le classifieur linear s’adapte mieux
aux données que le modèle fisher-nmc. Finalement, dans le cas de digits le VUS
tend à suivre le taux d’erreur. Nous pouvons voir que certains classifieurs ont de
bonnes performance, le VUS approximant 1, alors que d’autres moins.

Les tests ont montrés, l’utilité du VUS approché dans le cadre multi-classes,
montrant clairement des exemples où le VUS est nécessaire pour sélectionner le
meilleur modèle de classifieurs lorsque les taux d’erreur sont équivalents.

Conclusion

Les courbes ROC sont des outils très utiles pour visualiser et évaluer les per-
formances de classifieurs. Elles peuvent fournir une mesure des performances
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plus riche que l’exactitude (accuracy) ou le taux d’erreur et ont des avantages par
rapport aux autres mesures d’évaluation telles que la courbe Précision-Rappel
et "lift curves". Cependant, comme pour toute métrique d’évaluation, son uti-
lisation rigoureuse nécessite de connaître ses caractéristiques ainsi que ses li-
mites. Les différents points que nous avons évoqués précédemment permettent
de positionner les connaissances afin d’exploiter les possibilités de la courbe,
de l’hyper-surface ROC à toute sorte de problèmes. Nous allons, dans ce qui va
suivre, présenter une méthode d’optimisation multi-objectif pour la sélection de
modèle SVM utilisant la courbe ROC.
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Optimisation multi-objectif pour la sélection de modèle SVM

Le réglage des hyperparamètres d’un classifieur SVM est une étape cruciale
afin d’établir un système de classification efficace. Généralement, au moins deux
des paramètres doivent être soigneusement choisis : un paramètre relatif au noyau
utilisé (γ dans le cas d’un noyau RBF par exemple), et le paramètre de régulari-
sation (habituellement appelé C), qui permet d’intervenir sur le compromis entre
l’erreur sur la base d’apprentissage et la complexité du modèle. La recherche de
paramètres adaptés est appelée sélection de modèle dans la littérature, et ses ré-
sultats influent fortement sur les performances du classifieur.
Pendant longtemps, la sélection de modèle a été effectuée par une méthode de
type "grid search", où une recherche systématique est mise en œuvre en discré-
tisant l’espace des paramètres à l’aide d’un pas fixe plus ou moins grand. Il a été
montré que ces approches fonctionnaient mal et qu’elles étaient très gourmandes
en temps de calcul [Hsu and Lin, 2002],
[Lavalle and Branicky, 2002].
Plus récemment, la sélection de modèle a été vue comme une tâche d’optimi-
sation. Dans ce contexte, un algorithme d’optimisation est mis en œuvre afin
de trouver l’ensemble d’hyperparamètres qui permettra d’obtenir les meilleures
performances en classification. Parmi les algorithmes d’optimisation existants,
la méthode de descente de gradient a été souvent employée pour la sélection
de modèle SVM (voir [Chapelle et al., 2002], [Chung et al., 2003] par exemple).
Cependant, il est bien connu que les méthodes à gradient imposent une dériva-
bilité du critère d’apprentissage et du noyau SVM par rapport aux paramètres
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à optimiser, ce qui n’est pas toujours le cas. De plus, les performances des mé-
thodes à descente de gradient dépendent fortement de l’initialisation et peuvent
se stabiliser dans des extrema locaux.
Les algorithmes évolutionnaires ont également été employés pour la sélection de
modèle SVM afin de surmonter les problèmes mentionnés ci-dessus. On peut ci-
ter par exemple les travaux décrits dans [Huang and Wang, 2006] ou dans [Wu et al., 2006]
basés sur l’utilisation d’un algorithme génétique (AG), ou l’approche propo-
sée par [Friedrichs and Igel, 2005] basée sur l’utilisation de stratégies évolution-
naires. Dans les deux cas, l’algorithme d’optimisation est employé dans le but de
maximiser le taux de bonne classification du système.
Cependant, le fait d’utiliser un critère unique en tant qu’objectif pendant le pro-
cessus d’optimisation constitue selon nous une limitation. En effet, comme nous
l’avons montré dans le chapitre précédent, un critère unique ne suffit pas toujours
à décrire les performances d’un système, en particulier dans le cas d’un problème
comportant des effectifs de classes déséquilibrés ou des coûts de mauvaise clas-
sification asymétriques. Dans ces situations très fréquentes dans des problèmes
réels, les probabilités a priori des classes et les coûts de mauvaise classifica-
tion doivent idéalement être considérés pour évaluer les performances du clas-
sifieur. Or il est souvent difficile d’estimer ces coûts de mauvaise classification,
par exemple quand le classifieur est inclus dans un système plus complexe. Dans
le contexte d’un problème à deux classes sans connaissance des coûts, la courbe
"Receiver Operating Characteristic" (ROC) introduite dans [Bradley, 1997] pro-
pose un meilleur critère d’évaluation des performances : elle représente le com-
promis entre le Faux Rejet (FR) et la Fausse Acceptation (FA), parfois aussi ap-
pelé compromis sensibilité/spécificité. Ainsi, pour l’optimisation d’un problème
de classification à deux classes, deux critères doivent être minimisés à la place
du critère unique et réducteur de bonne classification.
Nous considérons, ici, la sélection de modèle SVM comme un problème d’opti-
misation multi-objectif. L’algorithme d’optimisation évolutionnaire multi-objectif
"Non dominated Sorting Genetic Algorithm II" (NSGAII, voir [Deb et al., 2000])
est appliqué pour optimiser les hyperparametres d’un SVM en utilisant FA et FR
comme critères. Une telle stratégie permet d’obtenir en une seule génération un
ensemble de classifieurs proposant chacun un compromis FA/FR optimal. Une
fois cet ensemble de classifieurs entrainés, il sera possible de choisir le meilleur
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du point de vue des contraintes de l’application, à l’aide d’une étape de valida-
tion sur une base dédiée.
La stratégie proposée est appliquée à un problème de discrimination chiffre/rejet
qui s’inscrit dans un système d’extraction de champs numériques dans des docu-
ments manuscrits
[Chatelain et al., 2006]. Le terme rejet désigne ici tout ce qui n’est pas chiffre :
lettre, mot ou fragment de mots, bruit, etc. Comme ce processus de discrimina-
tion chiffre/rejet est embarqué dans ce système plus complexe, les coûts de mau-
vaise classification ne peuvent pas être estimés a priori, et le meilleur compro-
mis FA/FR du point de vue des performances globales du système (c’est-à-dire
du point de vue du compromis rappel/précision en extraction des champs numé-
riques) est inconnu. La stratégie proposée permet ainsi de surmonter ce problème
en apprenant automatiquement plusieurs classifieurs proposant des compromis
intéressants.

2.1 Position du problème

2.1.1 Les classifieurs SVM et leurs hyperparamètres pour la sélection de
modèle

Comme décrit dans [Osuna et al., 1997], les problèmes de classification avec
des coûts de mauvaise classification asymétriques et inconnus peuvent être pris
en charge par les SVM en introduisant deux paramètres de pénalités différents
C− et C+. Dans ce cas, étant donné un ensemble de m exemples d’apprentissage
xi ∈ℜn appartenant à la classe yi :

(x1,y1)...(xm,ym),xi ∈ (R)n,yi ∈ −1,+1

la maximisation du lagrangien dual par rapport aux αi devient :

Maxα

{
m

∑
i=1
−1

2

m

∑
i, j=1

αiα jyiy jK(xi,y j)

}
sous les contraintes : 

0≤ αi ≤C+ pour yi =−1
0≤ αi ≤C− pour yi = +1

∑
m
i=1 αiα j
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où les αi représentent les multiplicateurs de Lagrange et K(.) représente la fonc-
tion noyau. Dans le cas d’un noyau gaussien (RBF-SVM), K(.) est défini par :

K(xi,x j) = exp
(
−γx

∥∥xi− x j
∥∥2
)

Ainsi, dans le cas de coût de mauvaise classification asymétriques, trois para-
mètres doivent être déterminés pour réaliser un apprentissage optimal de SVM :

– Le paramètre du noyau, γ pour un RBF-SVM,
– les paramètres de pénalité introduits ci-dessus : C− et C+.

Dans la suite, une "ensemble d’hyperparamètres" désign donc un ensemble de
valeurs données pour γ, C−, C+.

2.1.2 Critères pour la sélection de modèle SVM

Considérer la sélection de modèle comme un processus d’optimisation né-
cessite le choix d’un ou plusieurs critère(s) à optimiser. Comme indiqué précé-
demment, la courbe ROC d’un classifieur donné est un meilleur indicateur de
performance que le simple taux de bonne classification.
Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour obtenir la "meilleure
courbe ROC possible", en réglant les paramètres intrinsèques d’un classifieur (en
l’occurence la position et la valeur des αi des vecteurs de support dans le cas des
SVM). Ce type d’approche est généralement basé sur la réduction des deux cri-
tères FA et FR en un seul, tel que l’aire sous la courbe ROC (AUC : Area Under
the ROC Curve) ou la F-mesure (FM). C’est le cas des travaux présentés dans
[Rakotomamonjy, 2004], où un critère d’AUC est utilisé pour entrainer un clas-
sifieur SVM.
Dans ces travaux, les supports vecteurs et les αi associés sont déterminés par mi-
nimisation du critère AUC. Cette approche ayant donné de bons résultats, nous
les comparons avec les nôtres dans le chapitre 3.4, et référons à [Rakotomamonjy, 2004]
pour les détails concernant le calcul de l’AUC et le processus d’optimisation de
la méthode. Signalons que les approches reposant sur un critère AUC ont éga-
lement été proposées dans [Ferri et al., 2002] et [Mozer et al., 2002] dans le cas
d’autres classifieurs, et qu’une approche similaire basée sur la F-mesure est pro-
posée dans [Musicant et al., 2003]. Dans tous ces travaux, le but est de réaliser
un classifieur optimal au sens du critère de performance choisi (AUC ou FM).
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Cependant, ces critères de performance ne sont que des indicateurs réducteurs
de la courbe ROC. Ainsi, pour une valeur de FA donnée (respectivement FR),
les classifieurs entrainés avec ce type de critère ne sont pas capables de produire
le classifieur avec la valeur de FR optimale (respectivement FA). Ce qui signifie
qu’un classifieur optimisant l’aire sous la courbe ROC ne garantit pas d’être le
classifieur optimal pour une valeur donnée de FA (respectivement FR). Cette re-
marque est illustrée sur la figure 2.1. Plutôt que de rechercher un seul classifieur

FIG. 2.1: La courbe en trait plein minimise l’aire sous la courbe ROC, mais en certains points la
courbe en pointillés donne un meilleur compromis FA/FR

optimal en tous les points de la courbe, nous proposons de rechercher l’ensemble
des classifieurs qui proposent les meilleurs points de fonctionnement, c’est à dire
un ensemble d’ensembles d’hyperparamètres (γ,C+,C−). Ainsi, l’ensemble des
points de fonctionnement optimaux de l’ensemble de classifieurs peut être vu
comme un "front ROC" (voir figure 2.2). La méthode que nous proposons ici est

FIG. 2.2: Ensemble de compromis FA/FR optimaux obtenus par une population de classifieurs

basée sur l’optimisation des compromis FA/FR d’un ensemble de classifieurs a
l’aide d’une véritable optimisation multicritères. Cela implique la mise en oeuvre
d’un algorithme d’optimisation multiobjectif pour la recherche des ensembles
d’hyperparamètres, chaque ensemble d’hyperparamètres optimisant un compro-
mis FA/FR. La dimension de l’espace des objectifs étant supérieur a 1, le concept
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de dominance employe dans le domaine de l’optimisation multiobjectif doit etre
introduit pour comparer les performances de deux classifieurs.
Le concept de dominance a été propose par Vilfredo Pareto au 19eme siècle. On
dit qu’un vecteur

→
u (dans notre cas, un ensemble donne (C+,C−,γ)) domine un

autre vecteur
→
v si

→
u n’est pas pire que

→
v pour n’importe lequel des objectifs

(FA et FR) et si
→
u est meilleur que

→
v pour au moins un objectif. La notation est

la suivante :
→
u≺→v . Plus formellement, un vecteur

→
u= (u1,u2, ...,uk) domine un

vecteur
→
u= (v1,v2, ...,vk) si et seulement si :

∀i ∈ 1, ...,k,ui ≤ vi∧∃ j ∈ 1, ...,k : u j < v j

Étant donné le concept de dominance, l’objectif d’un algorithme d’optimisation
multiobjectif est de chercher l’ensemble de Pareto, défini comme l’ensemble des
solutions dans l’espace des paramètres engendrant des solutions non dominées
dans l’espace des objectifs :

Ensemble de Pareto =
{
→
u∈ ϑ/¬∃→v∈ ϑ,

→
f (v)≺

→
f (u)

}
où ϑ désigne l’espace des paramètres ou les contraintes sont satisfaites, et

→
f

désigne le vecteur d’objectifs. Du point de vue de la sélection de modèle SVM,
l’ensemble de Pareto correspond à la population d’ensembles d’hyperparamètres
produisant tous les compromis FA/FR optimaux. Dans l’espace des objectifs,
cet ensemble de compromis optimaux est appelé front de Pareto. Remarquons
que dans le cadre de la sélection de modèles SVM, le front de Pareto pourrait
être comparé à la courbe ROC qui décrirait le meilleur ensemble de compromis
FA/FR. Dans notre cas, le front de Pareto correspond toutefois aux compromis
FA/FR obtenus à l’aide d’un ensemble de classifieurs, alors que la courbe ROC
est obtenue à l’aide d’un seul classifieur. Si la comparaison entre notre "front
ROC" et une courbe ROC n’est pas théoriquement valide, elle permet toutefois
de bien saisir le concept proposé dans cette article.
L’approche proposée cherche donc à approximer l’ensemble optimal de Pareto
d’un classifieur SVM à deux classes à l’aide d’une optimisation multiobjectif
évolutionnaire. Nous dressons maintenant un bref panorama des méthodes d’op-
timisation multiobjectif évolutionnaire, et décrivons l’algorithme choisi ainsi que
son application à la sélection de modèles SVM.
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2.2 Optimisation multiobjectif évolutionnaire

Nous recherchons l’ensemble de classifieurs SVM décrivant l’ensemble des
compromis FA/FR optimaux. Les classifieurs sont paramétrés par les hyperpara-
mètres (C+,C−,γ). Du point de vue de l’optimisation multiobjectif, cet ensemble
peut être vu comme un ensemble de Pareto. L’ensemble des compromis FA/FR
associés à ces classifieurs forme le front que nous recherchons. Les algorithmes
évolutionnaires sont bien adaptés à la recherche de ce front car ils sont capables
grâce à leur parallélisme implicite de dégager des solutions optimales de façon
plus efficace qu’une méthode exhaustive.

2.2.1 Panorama des approches existantes

Depuis les premiers travaux de [Schaffer and Grefenstette, 1985] au milieu
des années 80, un certain nombre d’approches d’optimisation multiobjectif évo-
lutionnaire a été proposé : MOGA [Fonseca and Flemming, 1993], NSGA [Srinivas and Deb, 1994],
NPGA [Horn et al., 1994],
SPEA [Zitzler and Thiele, 1999], NSGA II [Deb et al., 2000], PESA [Corne et al., 2000]
ou encore SPEA2 [Zitzler et al., 2001]. Dans une étude comparative, [Khare et al., 2002]
compare les performances des trois algorithmes les plus populaires : SPEA2,
PESA et NSGA-II. Ces trois approches sont élitistes, c’est-à-dire que les meilleures
solutions non dominées trouvées sont sauvegardées dans une archive afin d’assu-
rer la préservation de bonnes solutions. Cette étude comparative a été menée sur
différents problèmes, avec pour mesure de qualité les deux critères importants
pour un algorithme multiobjectif : se rapprocher le plus possible du front de Pa-
reto et obtenir une bonne dispersion des solutions sur ce front. Les résultats de
cette étude (qui ont été confirmés dans [Zitzler et al., 2001] et [Bui et al., 2004])
montrent qu’aucun des algorithmes ne domine les autres au sens de Pareto.
SPEA2 et NSGA-II offrent des performances similaires en terme de convergence
et de diversité. Leur convergence est inférieure à celle de PESA mais la diversité
des solutions est meilleure. L’étude montre également que NSGA-II est plus ra-
pide que SPEA2.
Dans le contexte de la sélection de modèles SVM, le calcul des fonctions objec-
tifs prend beaucoup de temps puisqu’il faut entrainer puis évaluer le classifieur
pour chaque ensemble d’hyperparamètres. De plus, une bonne diversité des so-
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lutions est nécessaire puisqu’on ne connait pas le point de fonctionnement sur le
front de Pareto. Nous avons donc choisi l’algorithme NSGA-II. Nous donnons
dans la partie suivante une description de cet algorithme.

2.2.2 NSGA-II

NSGA-II est une version modifiée de l’algorithme NSGA [Srinivas and Deb, 1994].
C’est une approche rapide, élitiste et sans paramètres qui manipule une popula-
tion de solutions et utilise un mécanisme explicite de préservation de la diversité.
Initialement, une population parent P0 de N solutions (ou individus) est créée
aléatoirement. Cette population est triée sur une base de non-dominance à l’aide
d’un algorithme rapide. Ce tri associe un rang de dominance à chaque individu.
Les individus non dominés ont un rang de 1 et constituent le front F1. Les autres
fronts Fi sont ensuite définis récursivement en ignorant les solutions des fronts
précédemment détectés. Ce tri est illustré sur la figure 2.3 (à gauche) dans le cas
d’un problème à deux objectifs ( f 1, f 2), où pour une population de 16 indivi-
dus, 3 fronts sont détectés. Les opérateurs de croisement, de recombinaison et de

FIG. 2.3: Illustration du concept F1. Sur la figure de droite, les points noirs sont les vecteurs
dominants, les points blancs sont dominés

mutation (voir [Goldberg, 1989] et [Deb et al., 2000] pour plus de détails) sont
ensuite utilisés pour créer une population fille Q0 de même taille que P0. A l’issue
de cette première étape, l’algorithme est itéré durant M générations. À chaque
itération, t désigne le numéro de génération courante, F désigne le résultat de la
procédure de tri, Fi désigne le ieme front de F, Pt et Qt désignent respectivement
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la population et la progéniture à la génération t, et Rt est une population tempo-
raire.
Remarquons que chaque itération de l’algorithme débute avec une fusion des
populations parent Pt et fille Qt pour construire Rt . Cette population de 2N solu-
tions est triée à l’aide de la procédure de tri de non-dominance pour construire
la population Pt+1. Durant cette étape, un autre critère de tri est appliqué pour
conserver l’effectif de Pt+1 à une taille constante durant l’intégration des Fi suc-
cessifs. Son but est de prendre en compte la contribution des solutions pour la
diversité de la fonction objectif dans la population. Ce tri des individus de domi-
nance équivalente est effectué selon une mesure de dispersion appelée crowding
distance [Deb et al., 2000]. Cette mesure est basée sur le calcul de la distance
moyenne aux deux points de part et d’autre de l’individu considéré selon les
deux objectifs (voir figure 3 droite). Plus la surface (resp. volume pour 3 objec-
tifs, hypervolume au delà de 3) autour de l’individu considéré est grande, plus la
solution est bonne du point de vue de la diversité. Les solutions de Rt contribuant
le plus à la diversité sont ainsi favorisées dans la construction de Pt+1. Cette étape
est désignée dans l’algorithme 1 par : trier(Fi ≺ n), où ≺ n désigne une relation
d’ordre partiel basée à la fois sur la dominance et sur la crowding distance. Selon
cette relation, une solution i est meilleure qu’une solution j si (irank < jrank) ou
si (irank = jrank) et (idistance > jdistance). Grâce à cet algorithme, la population Pt
converge nécessairement vers un ensemble de points du front de Pareto puisque
les solutions non dominées sont préservées à travers les générations. De plus,
le critère de dispersion (crowding distance) garantit une bonne diversité dans la
population [Deb et al., 2000].

2.2.3 Application de NSGA-II à la sélection de modèle SVM

Dans cette section, nous présentons l’application de l’algorithme NSGA-II
au problème de sélection demodèle SVM. Pour cela, deux points particuliers
doivent être précisés :

– Le codage des individus : rappelons que trois paramètres sont impliqués
dans l’apprentissage des classifieurs SVM avec des coûts de mauvaise clas-
sification déséquilibrés : C+, C− et γ. Ces trois paramètres constituent l’es-
pace des paramètres de notre problème d’optimisation. Chaque individu de
la population doit donc coder ces trois valeurs réelles. Nous avons choisi

47



CHAPITRE 2. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIF POUR LA SÉLECTION DE MODÈLE
SVM

un codage réel des paramètres afin d’être le plus précis possible.
– La procédure d’évaluation : chaque individu de la population correspond

à un ensemble de trois hyperparamètres. Afin d’évaluer la qualité de cet
individu, un apprentissage SVM classique piloté par l’ensemble d’hyper-
paramètres encodé est lancé. Ce classifieur SVM est ensuite évalué sur une
base de validation à l’aide des critères FA et FR.

2.3 Application et résultats

Dans cette section, nous appliquons notre approche sur les bases de l’UCI
afin de la valider et de comparer nos résultats à ceux présents dans la littérature.
Jusqu’alors, nous avons présenter le cadre théorique permettant de répondre à
notre problématique. Nous allons, maintenant, décrire la méthodologique que
nous avons utilisée afin de parvenir aux résultats présentées dans la section 2.3.2.

2.3.1 Protocole expérimental

Le protocole expérimental est là pour faire le lien entre notre étude bibliogra-
phique et l’application sur des données réelles. Il va permettre de structurer les
actions à mener et de reproduire nos expériences dans les mêmes conditions.

Estimer l’exactitude d’un classifieur induit par des algorithmes d’apprentis-
sage supervisés est important non seulement pour prédire ces futures perfor-
mances, mais également pour choisir un classifieur à partir d’un ensemble (sélec-
tion de modèle), ou pour combiner les classifieurs [Wolpert, 1992]. Pour estimer
la précision finale d’un classifieur, nous souhaitons une méthode d’estimation
ayant un faible biais et une faible variance. La validation croisée, ou "Cross-
Validation", est une réponse statistique permettant de stabiliser les résultats de
classification.
Nous avons deux séries de test à mener afin de répondre à nos problématiques.
La première partie consiste en la sélection de modèles SVM, la seconde partie
qui consiste en la sélection et la combinaison des classifieurs est détaillée dans
le chapitre 3.
La figure 2.4 schématise l’ensemble du dispositif.
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FIG. 2.4: Schéma de principe de l’ensemble du système

Pour répondre aux besoins de notre système, nous allons utiliser la cross-
validation, c’est-à-dire, que la base d’éléments va être divisé en k sous-ensembles,
"k-folds", tous équivalents en taille et par rapport à la distributions des classes.
Nous allons ensuite regrouper les sous-ensembles de manière à former plusieurs
nouvelles bases :

– une base d’apprentissage (base App) utilisée pour l’apprentissage des SVM,
– une base de validation (base Valid_SVM) utilisée par NSGA-II pour éva-

luer les SVM,
– une base de test (base Test) utilisée pour obtenir les performances sur le

Front ROC (AUF) et les performances en combinaison,
– une base de validation (base Valid_Combi) pour optimiser la combinaison.

Par défaut, notre système doit donc diviser la base initiale en quatre folds au
minimum. Le tableau 2.1 et la figure 2.5 présentent la manière dont sont créées
les bases à partir des folds.

Le nombre de combinaison possibles issues de la cross validation dépend di-
rectement du nombre de division de la base initiale. Il s’agit d’un regroupement
d’un ensemble de combinaison et d’arrangement des folds. Soit le nombre de
sous-ensemble k ∈ N tel que k ≥ 4 et napp ∈ N le nombre de sous-ensemble uti-
lisé pour la base d’apprentissage tel que napp = k−3.
Nous cherchons l’ensemble des combinaisons de napp parmi k, Cnapp

k , et l’en-
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base # sous-ensemble utilisé
Apprentissage SVM k−3
Validation des SVM 1
Test 1
Validation combinaison 1

TAB. 2.1: Répartition du nombre de sous-ensemble pour la division de la base initiale en k
éléments

FIG. 2.5: Schéma de principe de la cross-validation pour un découpage de la base en 6 sous-
ensembles

semble des arrangements de 3 parmi 3, A3
3, afin de calculer le nombre de rotation

de validation croisée, NCV .

NCV = Cnapp
k ∗A3

3 (2.3.1)

Prenons l’exemple d’un découpage de la base en 6 folds, figure 2.5, k = 6 et
napp = 3.

NCV = C3
6 ∗A3

3

= 20∗6 = 120
(2.3.2)

Nous obtenons au final 120 manières d’organiser nos 6 folds afin de répondre
aux besoins de notre système. Le nombre de sous-ensembles va donc définir la
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faisabilité et la vitesse de traitement de notre système.

Nous venons de définir le socle de notre travail grâce à la validation croisée.
Chaque ensemble de base généré va être utilisé par nos deux systèmes d’opti-
misation (la sélection de modèle SVM et la combinaison de classifieurs). Nous
rappelons que la première étape consiste en la sélection de modèle de classifieurs
SVM, l’idée est d’obtenir un ensemble de 40 classifieurs les plus performants
entraînés sur la base d’apprentissage, optimisés par algorithme génétique sur la
base de validation SVM puis évalués sur le base de test. La figure 2.6 schématise
le fonctionnement de ce module.
Nous verrons, dans le chapitre 3, l’étape suivante qui consiste à sélectionner puis

FIG. 2.6: Schéma d’optimisation pour la sélection de modèle SVM

à combiner les classifieurs.

Le choix du SVM a été motivé par son efficacité dans un contexte de classi-
fication à deux classes. Les plages de valeurs des hyperparamètres sont données
dans la table 2.2. Une précision de 10−6 est utilisée pour ces paramètres (préci-
sion de la machine sur le type flottant). Les classifieurs SVM que nous utilisons
sont issus de la librairie "LibSVM",[Chang and Lin, 2001]. En ce qui concerne
les paramètres de NSGA-II, nous avons employé les valeurs classiques propo-
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sées dans [Deb et al., 2000]. Parmi celles-là, notons que la taille de la population
a été fixée à 40 afin d’obtenir suffisamment de points sur l’estimation du front de
Pareto. Le nombre de générations a été fixé à 200 afin de pouvoir parcourir au
maximum l’espace des hyperparamètres. A l’issue de l’optimisation par l’algo-
rithme NSGA-II, on obtient donc une population de 40 classifieurs.

γ C− C+
0−1 0−500 0−5000

TAB. 2.2: Plage des valeurs pour γ,C−,C+

Notons que pour un ensemble donné d’hyperparamètres, les paramètres in-
trinsèques des classifieurs SVM (les positions et poids des vecteurs de sup-
port) sont déterminés à l’aide d’une optimisation mono-objectif adaptée à cette
tâche. Ainsi, l’algorithme évolutionnaire se concentre sur le choix des hyper-
paramètres. Cette approche diffère donc des autres travaux mettant en œuvre
des algorithmes évolutionnaires pour régler à la fois les paramètres intrinsèques
et les hyperparamètres. Nous pouvons en particulier mentionner les travaux de
[Kupinski and Anastasio, 1999], [Anastasio et al., 1998], [Fieldsend and Everson, 2004]
et [Everson and Fieldsend, 2006]. Tous ces travaux sont limités à des classifieurs
très simples (c’est-à-dire possédant un faible nombre de paramètres intrinsèques)
à cause de l’impossibilité pour un algorithme évolutionnaire de traiter un nombre
élevé de paramètres. Dans un contexte mono-objectif, une telle limitation a été
contournée en développant des méthodes spécifiques telles que la maximisation
du lagrangien pour les SVM ou la rétro-propagation du gradient pour les MLP.
Dans un contexte multiobjectif, l’utilisation de la maximisation du lagrangien
pour le réglage des paramètres intrinsèques couplée à l’algorithme évolution-
naire en charge des hyperparamètres en nombre plus réduit constitue ainsi une
solution intéressante.

Nous allons dans la partie suivante présenter les résultats obtenus avec notre
système sur différentes base de l’UCI Repository.
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Problème # exemples # attributs
Distribution
des classes
-1 1

australian 690 14 383 307
wdbc 569 30 212 357
breast cancer 658 9 434 224
ionosphère 351 34 126 225
heart 270 13 150 120
pima 768 8 500 268
sonar 208 60 111 97

TAB. 2.3: Description de problèmes de l’UCI à deux classes

2.3.2 Validation de l’approche sur les bases de l’UCI

La méthodologie présentée précédemment est démontrée sur un ensemble de
données réelles issues de l’UCI. Elles nous permettent de tester notre approche
et de comparer nos résultats aux travaux déjà effectués. Les bases que nous uti-
lisons pour nos expérimentations sont exclusivement à deux classes et issues de
différents domaines, traitement d’image, traitement de signal ou reconnaissance
de caractère. Dans un premier temps, nous allons présenter les données utilisées
puis nous enchaînerons sur la présentations des résultats et nous terminerons par
les conclusions sur les expérimentations.

Les bases présentées ici sont toutes extraites de l’UCI Machine Learning
Repository consultables à l’adresse suivante http://archive.ics.uci.edu.
ml/. Le nombre d’exemple, de caractéristiques ainsi que la distribution des classes
est donné dans le tableau 2.3.
Les bases que nous avons sélectionné sont les suivantes :

– australian, Statlog Australian Credit Approval, correspond à des caracté-
ristiques pour une application de cartes bancaires.

– wdbc, Wisconsin Diagnostic Breast Cancer et breast cancer, Wisconsin
Breast Cancer Database, représentent les caractéristiques extraites d’images
de cancer du sein.

– ionosphère, données issues d’un radar composé d’un assemblage de 16
antennes.

– heart, Statlog heart, représente différentes caractéristiques de maladies car-
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Problème
Distriburion des folds
0 à 4 5

-1 1 -1 1
australian 63 51 68 52
wdbc 35 59 37 62
breast cancer 72 37 74 39
ionosphère 21 37 21 2
heart 25 20 25 20
pima 83 44 85 48
sonar 18 16 21 17

TAB. 2.4: Description de la répartition des sous-ensembles pour la Cross-Validation

diaques.
– pima, Pima Indians Diabetes, correspond à une étude sur le diabète dans

une population de femmes originaires de la tribu indienne d’Amérique du
nord "Pima".

– sonar, Connectionist Bench( Sonar, Mines vs. Rocks), contient les caracté-
ristiques issues d’un sonar pour l’identification de pierres et d’objets mé-
talliques.

L’idée est de comparer l’aire sous la courbe ROC obtenue par un classifieur
unique avec l’aire sous notre front ROC. Nous insistons à nouveau sur le fait
que cette comparaison n’est théoriquement pas correcte 1, mais qu’elle per-
met de visualiser ce qu’apporte notre approche par rapport aux approches clas-
siques. Nous avons reporté dans le tableau 2.5 les meilleurs résultats parmi
les travaux de [Boström, 2005], [Cortes and Mohri, 2004], [Ferri et al., 2002],
[Rakotomamonjy, 2004], [Zhou and Jiang, 2004] et [Wu, 2005], que nous com-
parons à l’aire sous notre front ("AUF" pour Area Under the Front). Notons qu’il
existe plusieurs représentations équivalentes de la courbe ROC que nous avons
détaillé dans le chapitre 1.
Nous remarquons, à partir du tableau 2.5, que l’aire sous le front est proche

voir nettement supérieure à l’aire sous la courbe, quel que soit le problème. Ces
résultats montrent clairement que notre approche permet d’atteindre des points
de fonctionnement localement beaucoup plus intéressants que les points d’une
courbe globalement optimisée. Dans la mesure où dans la plupart des systèmes,

1En effet, il n’est pas correct de comparer un ensemble discret des meilleurs points de plusieurs courbes avec
une courbe continue obtenue en faisant varier le seuil de décision d’un seul classifieur
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Problème AUC littérature Référence AUF
australian 90.25±0.6 [Wu, 2005] 96.51±0.01
wdbc 94.7±4.6 [Ferri et al., 2002] 98.18±0.01
breast cancer 99.13 [Boström, 2005] 98.83±0.01
ionosphère 98.7±3.3 [Rakotomamonjy, 2004] 97.06±0.08
heart 92.6±0.7 [Wu, 2005] 94.49±0.03
pima 84.80±6.5 [Cortes and Mohri, 2004] 94.37±0.02
sonar 81.2±5.1 [Zhou and Jiang, 2004] 86.06±0.59

TAB. 2.5: Comparaison des AUC obtenues dans la littérature et des aires sous le front (AUF pour
Area Under the Front).

un seul point de fonctionnement de la courbe est utilisé, notre approche se révèle
particulièrement intéressante.

Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté une stratégie pour la sélection de mo-
dèle SVM pour des problèmes où les coûts de mauvaise classification sont dés-
équilibrés et inconnus. Pour cela, nous avons proposé une méthode d’appren-
tissage pour entrainer automatiquement une population de classifieurs proposant
chacun des points de fonctionnement localement optimaux. L’approche est basée
sur un algorithme évolutionnaire multiobjectif permettant d’optimiser les hyper-
paramètres des classifieurs. Le système produit ainsi un front ROC dans lequel il
est possible de choisir le classifieur convenant le mieux aux contraintes de l’ap-
plication visée.
Nous avons montré sur des bases de référence que cette approche fournissait
des résultats intéressants. Soulignons que cette approche simple et générique
peut être utilisée avec n’importe quel classifieur comportant des hyperparamètres
(KPPV, réseaux de neurones, etc.). Concernant l’application aux SVM, d’autres
paramètres (type de noyau, ...) et d’autres objectifs (nombre de vecteurs de sup-
port, temps de décision) peuvent également être intégrés dans le processus d’op-
timisation.

Le problème attenant au Front ROC est qu’il s’agit d’un ensemble discret
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et nous le comparons aux ensembles continus, les courbes ROC. Comme nous
l’avons déjà dit, la comparaison entre un ensemble discret et un ensemble continu
n’est théoriquement pas correcte. Pour résoudre ce problème, l’idée que nous
allons développer dans le chapitre 3 consiste à sélectionner et à combiner les
classifieurs de notre ensemble afin de former un ensemble continu comparable
aux éléments présents dans la littérature.
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Combinaison de classifieurs

La combinaison de classifieurs est une excellente alternative à l’utilisation
d’un unique classifieur et est devenue au fil du temps un domaine de recherche
très riche. Les méthodes de sélection et de combinaison de classifieurs montrent
leur intérêt ainsi que leurs performances dans de nombreuses applications, telles
que la reconnaissance de formes ou de lieux, par rapport à l’utilisation d’un seul
classifieur. Une multitude de recherches sont menées dans ce domaine avec par
exemple [Grefenstette, 1992], [Ohkura and Ueda, 1995], [Kuncheva, 2002a],
[Kuncheva, 2002b] et [Wang and Rhee, 2007] .
Prenons D = D1,D2, . . . ...,DL un ensemble de classifieurs et Ω = ω1, ...,ωc un
ensemble de classes. Chaque classifieur utilise un vecteur de caractéristique x ∈
Rn en entrée et lui assigne une classe parmi Ω, c’est-à-dire, Di : Rn 7→ Ω, où de
manière équivalente, Di(x) ∈ Ω, i = 1, ...,L. Dans beaucoup de cas, la sortie du
classifieur est un vecteur de dimension c fournissant la confiance envers chaque
classe, c’est-à-dire,

Di(x) =
[
di,1(x), . . . ...,di,c

]T (3.0.1)

Sans perdre la généralité de l’approche, nous pouvons réduire l’intervalle de di, j
à [0,1], i = 1, . . . ,L, j = 1, . . . ,c et appeler la sortie des classifieurs "soft labels"
[Bezdek et al., 1999]. Ainsi, di, j est donc le "support" fournit par le classifieur
Di concernant l’hypothèse que x appartienne à la classe ω j (le plus souvent,
il s’agit d’une estimation de la probabilité a postériori P(ωi|x)). Combiner des
classifieurs revient à trouver la classe de x basée sur les sorties des L classifieurs
D1(x), . . . ,DL(x). Également, nous pouvons trouver un vecteur ayant c dimen-
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sions, pour les classes, tel un "soft label" pour x, noté

D(x) = [µ1(x), . . . ,µc(x)]T (3.0.2)

En fonction des besoins, il est également possible d’utiliser la règle du meilleur
élément. Décider de l’appartenance de x à la classe ωs si et seulement si

µs(x)≥ µt(x),∀t = 1, . . . ,c (3.0.3)

Deux stratégies sont évoquées dans la littérature sur la combinaison de clas-
sifieurs : "la sélection" et "la fusion" de classifieurs. La présomption dans la
sélection de classifieurs est que chaque classifieur est performant sur une petite
zone de l’espace des caractéristiques. Lorsque l’on souhaite émettre une décision
sur un vecteur de caractéristique x ∈Rn, on regarde l’ensemble des réponses des
classifieurs et celui donnant la plus grande proximité est sélectionné pour at-
tribuer une classe au vecteur x. La fusion de classifieurs suppose que tous les
classifieurs soient équivalent au niveau des performances sur l’ensemble de l’es-
pace des caractéristiques et les décisions de tous les classifieurs sont prises en
compte pour la décision finale. Il y a de nombreuses méthodes de combinaison à
mi-chemin entre ces deux extrêmes, par exemple, quand les performances indi-
viduelles varient sur tout l’espace Rn.

Nous allons, dans un premier temps, présenter les méthodes de combinaison
de classifieurs qui vont nous permettre, dans un second temps, d’introduire les
méthodes et les techniques de sélection de classifieurs, afin d’obtenir à partir de
notre ensemble discret de classifieurs (qui forment le Front ROC) une solution
pouvant être comparée aux résultats présentés dans la littérature (basés sur la
courbe ROC).

3.1 Méthodes de combinaison de classifieurs

La multiplication des travaux sur la combinaison a entraîné la mise au point de
nombreux schémas traitant les données de manières différentes [Heutte, 1994],
[Moobed, 1996], [Rhaman and Fairhust, 1999]. Trois approches pour la combi-
naison de classifieurs peuvent être envisagées : parallèle, séquentielle et hybride.
D’autres organisations avec bouclage ou avec interaction sont aussi possibles
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[Vuurpijl and Schomaker, 1998]. Mais, malgré la diversité des schémas de com-
binaison, la détermination de la meilleure organisation reste un problème ouvert.

3.1.1 Approche séquentielle

La combinaison séquentielle, appelée également combinaison série, est orga-
nisée en niveaux successifs de décision permettant de réduire progressivement le
nombre de classes possibles. Dans chaque niveau, il existe un seul classifieur qui
prend en compte la réponse fournie par le classifieur placé en amont afin de trai-
ter les rejets ou confirmer la décision obtenue sur la forme qui lui est présentée
(figure 3.1). Une telle approche peut être vue comme un filtrage progressif des
décisions dans la mesure où elle permet de diminuer au fur et à mesure l’ambi-
guïté sur la classe proposée. Cela permet généralement de diminuer le taux d’er-
reur globale de la chaîne de reconnaissance. Néanmoins, une combinaison de ce
type demeure particulièrement sensible à l’ordre dans lequel sont placés les clas-
sifieurs. En effet, même s’ils ne nécessitent pas d’être les plus performants, les
premiers classifieurs invoqués doivent être robustes, c’est-à-dire que la solution
réelle de la forme à identifier doit apparaître dans les listes successives quelle
que soit leur taille. En cas de mauvaise décision du premier classifieur, placé en
amont de la série des classifieurs utilisés, l’erreur va se propager de façon irrévo-
cable. Il faudra donc choisir judicieusement le premier classifieur afin d’éviter -
autant que possible - l’apparition d’une telle situation. La combinaison séquen-
tielle suppose donc une certaine connaissance a priori du comportement de cha-
cun des classifieurs. Notons que dans cette approche, chaque classifieur est réglé
en fonction du classifieur placé en amont de la chaîne. Une simple modification
du premier classifieur peut provoquer un re-paramétrage (ré-apprentissage) des
classifieurs suivants.

FIG. 3.1: Combinaison séquentielle de classifieurs
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Le but ici n’est pas de décrire en détail les systèmes de combinaison sé-
quentielle. Nous présentons maintenant deux exemples qui illustrent leur prin-
cipe de fonctionnement. On pourra se référer à [Rhaman and Fairhust, 2003]
pour un panorama assez complet de ces approches. L’approche proposée dans
[Gader et al., 1991] est basée sur trois étages de décision. Les deux premiers
étages mettent en oeuvre une comparaison directe du caractère à reconnaître avec
l’ensemble des modèles, permettent de classer 70 à 80% des chiffres avec un taux
d’erreur faible et sont capables de générer des décisions sur les classes d’appar-
tenance des chiffres rejetés. Lorsque ces étages ne peuvent pas conclure, ils four-
nissent une liste d’hypothèses au dernier niveau de décision pour chercher le mo-
dèle dans une liste prédéfinie de modèles syntaxiques. Dans [Prevost et al., 2003]
est présenté un système composé de deux étages pour améliorer la reconnais-
sance de caractères manuscrits. Le premier étage est un classifieur non supervisé
qui fournit des scores à chacune des classes. Le second étage est un classifieur
neuronal qui sépare les paires de classes les plus ambigues. Ce système séquen-
tiel est basée sur l’idée que la classe correcte est systématiquement parmi les
deux premières classes (celles ayant les probabilités les plus élevées) proposées
par le premier classifieur. Les résultats expérimentaux montrent une amélioration
de 30% par rapport à chacun des classifieurs utilisés pour une réponse de type
classe dans un problème à 62 classes.

3.1.2 Approche parallèle

A la différence de l’approche séquentielle, l’approche parallèle laisse dans
un premier temps les différents classifieurs opérer indépendamment les uns des
autres puis fusionne leurs réponses respectives. Cette fusion est faite soit de ma-
nière démocratique, dans le sens où elle ne favorise aucun classifieur par rapport
à un autre, soit au contraire dirigée et, dans ce cas, on attribue à la réponse de
chaque classifieur un poids en fonction de ses performances. L’ordre d’exécution
des classifieurs n’intervient pas dans cette approche. La figure 3.2 fournit une re-
présentation de la combinaison parallèle de classifieurs.

L’inconvénient majeur de l’approche parallèle est qu’elle nécessite l’activa-
tion de tous les classifieurs du système qui doivent participer de manière concur-
rente et indépendante. Par contre, la décision finale est prise avec le maximum
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FIG. 3.2: Combinaison parallèle de classifieurs

de connaissances mises à disposition par chaque classifieur. Dès lors se posent
les problèmes de précision des informations fournies par les classifieurs et de
la confiance qu’on peut accorder à chacun d’eux. L’approche proposée dans
[Huang et al., 1995] nécessite que chacun des classifieurs fournisse une confiance
(probabilité ou distance) associée à chaque proposition ou classe. La décision fi-
nale est prise dans un réseau de neurones à partir de la combinaison des différents
résultats fournis par les classifieurs. Pour améliorer la reconnaissance de mots,
[Kim et al., 2000] proposent de combiner deux classifieurs, l’un de type HMM
(Hidden Markov Model), l’autre de type MLP (Multi-Layer Perceptron). L’idée
ici est que pour augmenter la complémentarité, les classifieurs doivent opérer
avec des structures différentes. Les sorties du classifieur HMM sont normalisées
avant la combinaison pour pouvoir les fusionner avec les sorties du MLP.

3.1.3 Approche hybride

L’approche hybride consiste à combiner à la fois des architectures séquen-
tielles et parallèles afin de tirer pleinement avantage de chacun des classifieurs
utilisés. La figure 3.3 présente un exemple de combinaison hybride dans laquelle
on combine un classifieur en série avec deux classifieurs en parallèle. Ce type
d’approche permet de générer de nombreux schémas de coopération qui peuvent
rapidement devenir complexes à optimiser. Il illustre les deux aspects de la com-
binaison qui sont d’une part la réduction de l’ensemble des classes possibles et
d’autres part la recherche d’un consensus entre les classifieurs afin d’aboutir à
une décision unique.
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FIG. 3.3: Combinaison hybride de classifieurs

On peut citer dans ce cadre, les travaux de [Kim et al., 2000] qui propose
un système de reconnaissance de mots cursifs anglais extraits des chèques ban-
caires. Ce système hybride est composé de deux étages. Dans le premier étage,
deux classifieurs (PMC) utilisant des vecteurs de caractéristiques différents sont
combinés par un autre classifieur de même type. La coopération de ce dernier
avec un autre classifieur de type HMM est réalisée dans l’étage suivant par une
règle de multiplication. Un autre exemple est celui présenté dans [Bellili et al., 2002].
Il décrit un système de reconnaissance de chiffres manuscrits par combinaison
hybride de réseaux neuronaux de type MLP et de machines à vecteurs de sup-
port SVM. Cette méthode de combinaison consiste à introduire des classifieurs
SVM spécialisés pour chaque paire de classes numériques (0 à 9) uniquement
dans le voisinage des surfaces de séparation générées par le réseau MLP entre
les exemples d’apprentissage de ces mêmes paires de classes. Cette architecture
de combinaison est fondée sur la constatation que les deux premières solutions
de la couche de sortie du MLP contiennent presque systématiquement la bonne
classe de la forme à classifier et que certaines paires de classes constituent la ma-
jorité des confusions générées par le MLP. Les SVM sont introduits pour détecter
la bonne classe parmi les deux meilleures hypothèses de classification fournies
par le réseau. Ce choix se résume à un problème de classification à deux classes
(binaire). Cependant, cette méthode peut sembler fastidieuse car elle nécessite
un classifieur SVM pour chaque paire de classes. Une seconde originalité de
cette méthode réside dans l’introduction de SVM uniquement pour les paires de
classes qui constituent la majorité des confusions (erreurs) du réseau MLP. Cer-
tains auteurs ont proposé d’effectuer des combinaisons conditionnelles. Ainsi
[Gosselin, 1997] propose de classer les classifieurs selon leur performance et de
traiter une forme inconnue par le premier classifieur. Il propose d’accepter sa
décision, si la forme n’est pas rejetée. Dans le cas contraire, la décision sera
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prise suite à la combinaison du premier classifieur avec la sortie du deuxième
classifieur. Le même raisonnement peut s’appliquer, jusqu’à ce que la forme soit
classée ou que les sorties de tous les classifieurs soient combinées. Cette com-
binaison conditionnelle permet de réduire efficacement les temps d’exécution.
L’inconvénient est la nécessité de fixer plusieurs seuils de rejet associés aux dif-
férents niveaux.

De nombreux travaux montrent que la combinaison de classifieurs (séquen-
tielle, parallèle ou hybride) améliore nettement les performances du système de
reconnaissance par rapport à chacun des classifieurs pris isolément. Cependant,
parmi ces différentes architectures permettant de combiner un ensemble de clas-
sifieurs donnés, l’architecture parallèle est de loin celle qui a donné lieu aux tra-
vaux les plus importants. Sa simplicité de mise en oeuvre, sa capacité à exploiter
les réponses des classifieurs à combiner en prenant en compte (ou non) le com-
portement de chacun des classifieurs et son efficacité prouvée dans de nombreux
problèmes de classification expliquent son succès notamment sur l’approche sé-
quentielle pour laquelle la connaissance du comportement de chaque classifieur
est nécessaire a priori pour pouvoir obtenir un schéma de coopération efficace.
L’intérêt porté par les chercheurs majoritairement à la combinaison parallèle de
classifieurs est fondé pour plusieurs raisons :

– le concepteur peut ré-utiliser les développements de classifieurs effectués
antérieurement, chacun pouvant avoir été développé dans un contexte dif-
férent et utiliser une représentation différente pour le même problème. Un
exemple est l’identification de personnes par leur voix, leur visage ainsi que
par leur signature.

– dans la combinaison, il est possible d’utiliser un grand nombre de caracté-
ristiques mais en les distribuant sur des classifieurs différents.

– deux classifieurs différents peuvent présenter des performances globales
équivalentes mais avoir leurs propres régions dans l’espace de caractéris-
tiques où ils sont les plus performants.

– un classifieur est souvent sensible aux choix initiaux de ses paramètres (k
et distance pour un k-ppv, nombre de couches et de neurones par couche
pour un MLP, ...). Plutôt que de chercher la meilleure configuration de pa-
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ramètres, la combinaison de l’ensemble peut tenir compte des avantages de
ces classifieurs appris différemment.

– on peut avoir à notre disposition plusieurs bases d’apprentissage, chacune
est collectée de manière différente ou construite dans des conditions diffé-
rentes. L’apprentissage d’un même classifieur sur ces bases peut produire
des résultats différents.

Ce sont ces avantages qui nous ont conduit à focaliser notre travail sur la combi-
naison parallèle. Pour aller plus loin, la section suivante est consacrée à la sélec-
tion des classifieurs, ce problème étant souvent évoqué comme une optimisation
de l’espace de décisions des classifieurs.

Nous venons de présenter des méthodes qui permettent de combiner les clas-
sifieurs d’un ensemble. De nombreuses recherches ont montré que pour obtenir
les meilleures performances en combinaison, il n’est pas forcément nécessaire
d’utiliser tous les classifieurs disponibles. En effet, sélectionner les classifieurs
,selon un critère, avant de les combiner peut donner de meilleures performances
globales pour le système. C’est pour cette raison que nous allons faire une étude
bibliographique sur les méthodes de sélection de classifieurs dans la section sui-
vante.

3.2 Méthodes de sélection de classifieurs

Dans ce qui va suivre, nous allons nous concentrer sur la sélection statique
de classifieurs. Cela va nous permettre de faire une étude bibliographique sur
les méthodes de sélection statiques de caractéristiques qui est plus riche que la
sélection de statique classifieurs. En effet, la sélection de caractéristiques utilise
des méthodes qui peuvent facilement être adaptées à la sélection de classifieurs.
Pour faire de la sélection de caractéristique il faut d’abord choisir une méthode
de sélection puis une technique de recherche. Dans la littérature plusieurs types
d’approche ont été mises en place, qui sont le wrapper et le filter [Kohavi and John, 1997].
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3.2.1 Wrapper

Il s’agit d’une approche qui teste différents sous-ensembles de jeux de carac-
téristiques et qui choisit le sous-ensemble donnant les meilleurs performances.
C’est-à-dire que l’on va lancer plusieurs fois le système avec différentes combi-
naisons de caractéristiques pour conserver au final la meilleure solution
[Kohavi and John, 1997]. Dans les méthodes de type wrapper le critère final uti-
lisé pour trouver le bon sous-ensemble de caractéristique est la performance du
sous-ensemble. C’est-à-dire qu’elle va sélectionner le sous-ensemble nous don-
nant les meilleures performances par rapport au type de combinaison utilisé.
L’inconvénient majeur de cette méthode est son coût puisque l’on doit relancer
plusieurs fois de suite l’algorithme d’apprentissage, étudier toutes les possibili-
tés et retenir la meilleure. De plus ce système doit être relancé à chaque fois que
l’on modifiera le type de combinaison. Dans la figure 3.4, on choisit le meilleur

FIG. 3.4: Exemple pour la méthode Wrapper

sous-ensemble de n caractéristiques parmi les L disponibles, par rapport au taux
de reconnaissance de chacun des sous-ensembles. Dans notre exemple, c’est le
2eme sous-ensemble qui sera sélectionné.

3.2.2 Filter

Cette approche contrairement au wrapper est une approche moins gourmande
en temps de calcul. Le principe est de sélectionner le sous-ensemble de caracté-
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ristiques selon un certain critère, comme la corrélation entre les caractéristiques
par exemple. On retient ensuite le sous-ensemble qui optimise ce critère pour
toutes les formes à identifier [Kohavi and John, 1997]. Contrairement au wrap-
per, on ne choisit pas le sous-ensemble par rapport aux performances obtenues
lors de la combinaison, il n’est donc pas nécessaire de tester plusieurs combinai-
sons pour connaitre la meilleure. La sélection ce fait à l’étape précédente et le
choix du critère est indépendant du type de classifieur utilisé. Comme on peut le

FIG. 3.5: Exemple pour la méthode Filter

voir sur la figure 3.5, nous avons choisi dans cet exemple le 2eme ensemble de n
caractéristiques, car celui-ci permet d’optimiser notre critère J(). Pour mettre en
place la méthode du filter il faut au préalable avoir choisi un critère, pour cela
plusieurs critères ont déjà été proposés dans la littérature.

Critère pour la méthode filter

Le choix du critère pour la méthode filter est très souvent rattaché à la va-
riance SB (inter-classe) et SW (intra-classe). La variance appelée inter-classe
SB (between-class) est la variance qui permet de mesurer la distance entre la
moyenne de chaque classe. Plus sa valeur est grande mieux c’est, [Webb, 2002].
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Voici la formule correspondante :

SB =
c

∑
i=1

ni

n
(mi−m)(mi−m)T (3.2.4)

Avec n qui correspond au nombre de données et ni au nombre de données de la
classe i, et où mi est obtenue à l’aide de la formule suivante :

mi =
1
ni

n

∑
j=1

Zi jx j (3.2.5)

Où Zi j vaut 1 si la caractéristique x j appartient à la classe wi. Et on obtient pour
m, avec c correspondant au nombre de classe :

m =
c

∑
i=1

ni

n
mi (3.2.6)

Or ce critère n’est pas suffisant pour faire une bonne sélection. Pour avoir
un bon critère de sélection il faut que nous ayons une distance entre les classes
(Sb) élevées et une valeur intra-classe faible (within-class, Sw). La variance ap-
pelée intra-class, SW (within-class), est la varaiance qui permet de mesurer la
distance entre chaque élément de la classe et sa moyenne. Plus sa valeur est pe-
tite, meilleur ce sera. Elle est donnée par la formule suivante :

SW =
c

∑
i=1

ni

n
Σ̂i (3.2.7)

Avec :

Σ̂i =
1
ni

n

∑
j=1

Zi j(x j−mi)(x j−mi)T (3.2.8)

Qui correspond à la matrice de covariance de la classe wi. Il existe plusieurs
façons de trouver un critère avec ses deux données. La plus populaire est la
suivante :

J1 = Tr{Sw+Sb}= Tr
{

Σ̂
}

(3.2.9)
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Dans cette formule on fait la trace (Tr) de la somme de Sw et Sb.
Avec :

Σ̂ =
1
n

n

∑
j=1

(x j−m)(x j−m)T (3.2.10)

Pour avoir de bons résultats, il faut que le résultat de l’équation J1 soit de l’ordre
de Sb. Ce critère est simple à calculer mais ne nous donnera pas forcément les
meilleurs résultats. Il est possible aussi de combiner ses 2 valeurs autrement,
nous permettant d’obtenir un critère plus intéressant pour notre sélection.
Voici différents critères qui peuvent être utilisés :

J2 = Tr
{

Sw−1Sb
}

(3.2.11)

Pour avoir un bon critère, il faut que J2 soit maximisé.

J3 =

∣∣Σ̂∣∣
|Sw|

(3.2.12)

Dans ce cas là aussi, il faut que J3 soit maximisé pour avoir de bonnes perfor-
mances.

J4 =
Tr{Sb}
Tr{Sw}

(3.2.13)

Et pour finir dans ce cas là, il faut que J4 soit minimisé pour avoir de bonnes
performances.

Nous venons de voir les deux principales méthodes qui organisent la sélection
de classifieurs. Nous allons dans la section suivante parler des algorithmes qui
permettent de mettre en place la sélection avec les avantages et les inconvénients
de chacun.

3.3 Technique de recherche statiques

Le schéma de la figure 3.6 nous montre que les méthodes de sélection de ca-
ractéristiques sont divisées en 3 types.
Nous avons les méthodes complètes, c’est-à-dire optimale, qui sont divisées
en deux groupes, les méthodes exhaustives et non exhaustives. Les méthodes
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FIG. 3.6: Résumé des méthodes de sélection de caractéristiques.[Dash and Liu, 1997]

exhaustives correspondent aux méthodes qui énumèrent toutes les combinai-
sons possibles des différentes caractéristiques, pour ensuite choisir la meilleure
combinaison. Avec ces méthodes on évalue les 2N sous-ensembles, donc toutes
les possibilités. Ensuite nous avons les méthodes non-exhaustives et optimales
qui sont divisées en trois groupes. Pour commencer nous avons les méthodes
"Branch and Bound" que nous expliquerons plus en détails un peu plus tard.
Ensuite nous avons la méthode "Best-First" et "Beam-Search", qui est une amé-
lioration de l’algorithme "Best-First".

Le deuxième groupe de méthodes correspond aux méthodes heuristiques,
c’est-à-dire qu’il s’agit de méthodes nous donnant des résultats rapidement, mais
qui ne sont pas forcément optimales. Il s’agit de méthodes approximatives. Dans
cette partie nous trouvons le groupe "Forward Selection" qui correspond aux mé-
thodes de recherche en avant, comme par exemple le SFS (Search Forward Selec-
tion) que nous expliquerons plus en détail dans la prochaine partie. Nous avons
aussi les méthodes "Backward Selection" qui sont les méthodes de recherche
en arrière comme le SBS (Search Backward selection), que nous expliquerons
aussi par la suite. Ensuite dans les méthodes heuristiques nous avons aussi le
groupe "Combined F/B", qui comme son nom l’indique, combine à la fois la re-
cherche en avant et la recherche en arrière, comme par exemple le PTA(l,r) (Plus
l Take Away r). Et enfin le dernier groupe "Instance Based" qui contient l’al-

69



CHAPITRE 3. COMBINAISON DE CLASSIFIEURS

gorithme "relief" dont le principe est de donner un score à chaque attribut basé
sur sa capacité à bien classer ou non les plus proches voisins de chaque exemple
[Kira and Rendell, 1992].

Enfin, il y a les méthodes dites "Random", qui sont divisées en deux groupes.
Le premier groupe appelé type I correspond aux algorithmes qui crée de façon
complètement aléatoire les sous-ensembles, comme par exemple les algorithmes
LVW (Las Vegas Wrapper) et l’algorithme RGSS (Rapid Gravity Survey Sys-
tems) qui introduit de l’aléatoire dans les algorithmes SFS et SBS. Dans les al-
gorithmes de type II, la notion d’aléatoire est aussi présente, mais biaisée, car
chaque sous-ensemble est pondéré par son importance par rapport au problème,
ce que l’on verra pour les algorithmes génétiques en particulier, dans la pro-
chaine partie.

A partir de cette vue d’ensemble des techniques, nous allons faire une biblio-
graphie de certaines de ces méthodes et les comparer entre elles afin de trouver
les plus efficaces.

3.3.1 SBS (Sequential Backward Selection)

Le SBS est un processus de "recherche en arrière" des caractéristiques per-
mettant d’obtenir le meilleur sous-ensemble. A l’initialisation nous avons un
ensemble de caractéristiques. Celles-ci sont éliminées de manière itérative. A
chaque itération, une caractéristique est éliminée de telle sorte que l’ensemble
avec les caractéristiques restantes donne la performance la plus élevée [Hao et al., 2003].
Ce processus est répété jusqu’à ce que les performances cessent de conver-
ger ou si on désire arrêter le système au bout d’un certain nombre d’itération
[Cardoso et al., 2000].

La figure 3.7, présente un ensemble de départ composé de 4 caractéristiques.
A chaque itération on testes toute les combinaisons en supprimant une carac-
téristique différente dans chaque cas, puis on garde la combinaison nous don-
nant les meilleures performances. On obtient, alors, des meilleures performances
lorsque l’on supprime C2, donc on conserve la combinaison C1, C3, C4. Et pour
l’itération suivante nous obtenons de meilleures performances sans C4, donc le
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FIG. 3.7: Exemple pour le SBS

meilleur sous-ensemble est C1, C3.

3.3.2 SFS (Sequential Forward Selection)

Il s’agit d’un processus de "recherche en avant" des caractéristiques nous per-
mettant d’obtenir le meilleur sous-ensemble. Dans cette méthode, le sous en-
semble initial est vide. Les caractéristiques sont alors ajoutées une par une. A
chaque étape, on ajoute à notre nouvel ensemble de caractéristiques, la caracté-
ristique nous permettant d’obtenir les meilleures performances lors de la combi-
naison de celle-ci avec notre sous-ensemble final [Hao et al., 2003].
Comme pour le SBS la construction d’un nouvel ensemble de caractéristique
s’arrêtera lorsque nous aurons obtenu un sous-ensemble final de taille définie.
La caractéristique initiale est souvent choisie aléatoirement [Roli et al., 2001],
la combinaison finale de nos caractéristiques peut alors être différente selon la
caractéristique de départ. Il est aussi possible de choisir comme caractéristique
de départ celle ayant les meilleures performances par rapport aux autres.

Dans l’exemple de la figure 3.8, on peut voir qu’au départ on part d’un en-
semble vide et on sélectionne une première caractéristique (dans notre cas il
s’agit de la caractéristique ayant les meilleures performances). Ensuite à chaque
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FIG. 3.8: Exemple pour le SFS

itération on ajoute une caractéristique au sous-ensemble, puis on conserve le
sous-ensemble donnant les meilleurs résultats, dans notre cas C3, C2. Et pour
l’itération suivante nous avons comme sous-ensemble donnant les meilleurs ré-
sultats C4, C3, C2.

3.3.3 GSFS(g) (generalized sequential forward selection) et GSBS(g) (ge-
neralized sequential backward selection)

Il s’agit des méthodes généralisées de SBS et SFS, c’est à dire, pour GSFS(g),
au lieu de sélectionner à chaque itération la caractéristique permettant d’avoir
les meilleures performances, on sélectionne à chaque itération, les g caractéris-
tiques permettant d’obtenir les meilleures performances pour notre ensemble fi-
nal. Cette méthode est plus optimale, car contrairement au SFS, les performances
de l’ensemble final ne seront pas autant influencées par le choix de la caractéris-
tique sélectionnée à l’itération précédente. En effet, à chaque itération on choisit
un sous-ensemble de g caractéristiques. Cette méthode a un temps d’exécution
très long [Hao et al., 2003].

La figure 3.9, nous fait remarquer qu’il s’agit du même principe que le SFS,
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FIG. 3.9: Exemple pour le GSFS

sauf qu’au lieu de sélectionner à chaque itération la caractéristique nous per-
mettant d’avoir les meilleures performances, on sélectionne g caractéristiques.
On peut voir qu’à l’initialisation nous avons un ensemble vide et dans notre cas
on décide de choisir le meilleur sous-ensemble de g caractéristiques (ici g=2),
soit dans notre exemple C2 et C3. Ensuite nous sélectionnons le meilleur sous-
ensemble contenant C2 et C3 ainsi que 2 autres caractéristiques : il s’agit dans
notre exemple du sous-ensemble contenant C1, C6, C2 et C3. Puis de même pour
la dernière itération, ce qui nous donne le sous-ensemble C4, C6, C1, C7, C2,
C3.

3.3.4 PTA(l,r) (Plus l take away r)

Il s’agit d’un processus qui combine le SFS et le SBS. Il faut savoir qu’avec
le SFS (ou SBS) on ajoutait (ou supprimait), la meilleure (ou moins bonne) ca-
ractéristique, ce qui influe les performances de notre sous-ensemble final, par
rapport à la première caractéristique choisie [Pudil et al., 1994] La méthode du
PTA(l,r) consiste, à chaque itération, à appliquer le processus du SFS l fois puis
le processus du SBS r fois. Quand l>r, le sous-ensemble choisi augmente (for-
ward), sinon il diminue (backward) [Zongker and Jain, 1996].

Dans l’exemple figure 3.10, on peut voir que l’on fait un SFS pendant 3 ité-
rations (l=3) et un SBS sur le sous-ensemble obtenue du SFS (C1, C2, C3, C4)
pendant 2 itérations (r=2). Cet exemple représente une seule itération, donc cette
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FIG. 3.10: Exemple pour le PTA(l,r)

opération est répétée jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit atteint (même critère
d’arrêt que le SFS et SBS).

3.3.5 GPTA(l,r) (generalized plus l take away r)

Il s’agit du processus généralisé du PTA(l,r), plus optimal que le PTA(l,r).
C’est-à-dire que l’on utilise dans ce processus les méthodes GSFS et GSBS. A
chaque itération on va directement ajouter le sous-ensemble de l caractéristiques
nous donnant les meilleures performances, puis supprimer le sous-ensemble de
r caractéristiques. Contrairement au PTA(l,r), où l’on ajoutait et supprimait sé-
quentiellement, il s’agit aussi dans ce cas là d’une méthode plus optimale que le
PTA(l,r) mais très couteuse en temps de calcul, donc très peu réalisable [Pudil et al., 1994],
[Hao et al., 2003].
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3.3.6 SFFS (Sequential Floating Forward Selection) et SFBS (Sequential
Floating Backward Selection)

SFFS et SFBS combinent SFS et SBS de façon plus souple que PTA (l, r).
Dans ces processus le nombre successif d’ajouts et de suppressions de caractéris-
tiques n’est pas fixé. Dans SFFS, on ajoute une caractéristique au sous-ensemble
choisi grâce au processus du SFS, puis on regarde si le fait de supprimer une
caractéristique à l’aide du processus du SBS améliore les performances, si ce
n’est pas le cas, aucune caractéristique n’est alors supprimer [Pudil et al., 1994],
[Hao et al., 2003].

3.3.7 Branch and bound (B&B)

La méthode Branch and Bound (procédure par évaluation et séparation pro-
gressive) est un algorithme qui construit l’arborescence des sous-ensembles de
caractéristiques en évaluant a priori les chances de trouver la solution optimale
dans une branche particulière.

Cette méthode consiste à énumérer les solutions en utilisant certaines proprié-
tés du problème. Elle permet d’éliminer a priori des solutions partielles qui ne
mènent pas à la solution que l’on recherche, ce qui évite de faire une recherche
exhaustive et donc permet d’obtenir des résultats en un temps raisonnable.
Pour appliquer la méthode de B&B, nous devons avoir ,[Rebaine, 2005] :

– Un moyen de calcul d’une borne inférieure d’une solution partielle
– Une stratégie de subdiviser l’espace de recherche pour créer des espaces de

recherche de plus en plus petits.
– Un moyen de calcul d’une borne supérieure pour au moins une solution.

A la racine de notre arborescence nous avons notre ensemble de caractéristiques.
Ensuite des procédures de calculs de bornes inférieures et supérieures sont ap-
pliquées à la racine. Lorsque les 2 bornes sont égales, cela veut dire que nous
avons trouvé la meilleure solution. Sinon on divise l’ensemble des caractéris-
tiques en plusieurs sous-ensembles. Lorsque l’on trouve une solution avec de
très bons résultats, cela ne veut pas forcément dire que le résultat est optimal, car
il est possible de trouver encore un meilleur résultat dans une autre branche. Par
contre, ce résultat nous permettra de supprimer les branches ayant un moins bon
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résultat. Car si la borne inférieure d’un nœud dépasse la valeur d’une solution
déjà connue, alors on peut affirmer que la solution optimale globale n’est pas
présente dans ce nœud. Le système s’arrête lorsque tous les nœuds sont explorés
ou éliminés.

De plus cet algorithme est efficace car il choisit le meilleur sous-ensemble
sans recherche exhaustive. Par exemple, on cherche le meilleur jeu de 12 ca-
ractéristiques dans un jeu de 24 caractéristiques. Avec cette méthode seulement
6000 sous-ensembles ont été évalués sur les 2704156 sous-ensembles qu’une re-
cherche exhaustive exigerait d’évaluer [Narendra and Fukunaga, 1977]. La mé-
thode B&B est équivalente à une méthode de recherche exhaustive quand le cri-
tère est monotone [Sklansky, 2000].

FIG. 3.11: Organigramme pour l’algorithme de Branch and Bound
[Narendra and Fukunaga, 1977]
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3.3.8 Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques (AG), ont été développés dans les années 1970,
comme une méthode d’optimisation efficace. Il existe un grand nombre de varié-
tés d’AG, mais les principes de bases restent inchangés. Beaucoup d’études ont
été faites sur les algorithmes génétiques pour la sélection de caractéristiques.

Dans un AG [Sklansky, 2000], on a une population de base qui est souvent
composée de chaînes de caractères correspondant chacune à un chromosome.
Souvent chaque chromosome est une chaine binaire de taille n. La population
initiale est générée aléatoirement.
Les mécanismes d’un algorithme génétique de base sont assez simple [Goldberg, 1991].
Il s’agit de faire des copies de chaînes et des échanges de morceaux de chaînes.
Il est composé de 3 étapes, qui conduisent généralement à de bons résultats : La
reproduction, le crossover et la mutation. La reproduction correspond à la copie
de chaque chaîne en fonction des valeurs de la fonction à optimiser. Ce qui cor-
respond à donner un poids d’importance à chaque chaîne. Les chaînes ayant les
meilleurs scores d’adaptation auront un poids plus important. Il s’agit donc d’un
système de sélection appelé "roue de loterie biaisé". Cette roue est une roue clas-
sique sur laquelle chaque individu est représenté par une portion proportionnelle
à son adaptation. Ensuite nous effectuons un tirage au sort homogène sur cette
roue. Après la reproduction, le crossover est appliqué. Il correspond à un croise-
ment des différentes chaînes tirées lors de la reproduction. Le crossover se fait
en deux étapes. Pour commencer les nouveaux éléments produits par la repro-
duction sont appariés au hasard, puis chaque paire de chaînes subit un crossover.
C’est-à-dire que l’on choisit une valeur k aléatoirement qui est comprise entre 1
et la longueur de la chaîne. Cette valeur correspond au nombre d’éléments de la
chaîne qui seront échangés entre les paires de chaînes.
Pour finir la dernière étape est la mutation. Il s’agit d’une étape encore très
floue en génétique, et qui joue un rôle secondaire dans les algorithmes géné-
tiques [Goldberg, 1991]. Mais c’est une étape nécessaire car même si les étapes
de reproduction et de crossover explorent et combinent efficacement les notions
existantes, celles-ci peuvent parfois devenir trop zélées et perdre de la matière gé-
nétique potentiellement utile. Donc la mutation permet de modifier aléatoirement
un élément de chaîne. C’est une modification qui n’apparait qu’occasionnelle-
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ment. Ces étapes sont effectuées jusqu’à ce que l’on obtienne des résultats qui
n’évoluent plus, [Rebaine, 2005]. La figure 3.12 présentes les différentes étapes.

FIG. 3.12: Diagramme de l’agorithme génétique

3.3.9 Récapitulatif et comparaison des différentes méthodes

Dans le tableau 3.1, nous avons plusieurs types d’objectif. L’objectif de type
A correspondant aux algorithmes qui cherchent le meilleur sous-ensemble pour
un nombre de caractéristiques donné. Le type C correspond aux algorithmes qui
cherchent un sous-ensemble avec une taille minimum et un taux d’erreur mini-
mum. Et le type de recherche de type S correspond à une recherche séquentielle
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Algorithme Temps d’exécution
Type Type de

Optimal
d’objectif recherche

SFS, SBS Θ(n2) A S NO
GSFS(g), GSBS(g) Θ(ng+1) A S NO

PTA(l,r) Θ(n2) A S NO
GPTA(l,r) Θ(nmax{l+1,r+1}) A S NO

SFFS, SBFS O(n2) A S NO
Branch and Bound O(n2) A S YES

GA Θ(1)(Θ(n)) A et C P NO

TAB. 3.1: Récapitulatif des différentes méthodes [Sklansky, 2000]. Avec Θ correspondant à la
complexité moyenne et O à la complexité maximale

et P à une recherche parallèle.

Dans la littérature Kudo et Sklansky [Sklansky, 2000] ont effectué plusieurs
comparaisons entre ses différentes méthodes et ils en ont déduit que les mé-
thodes SFFS et SBFS donnent de meilleurs résultats que les autres méthodes
de sélection dans un temps raisonnable pour les problèmes ne contenants pas un
trop grand nombre de données. Les algorithmes génétiques sont très bien adaptés
pour les problèmes contenant beaucoup de données et nous donnent de meilleurs
résultats que les autres méthodes. Même si les algorithmes évolutionnaires sont
plus lent que le SFFS ou SBFS celui-ci nous donne de meilleur résultats sur les
problèmes contenant beaucoup de données.

La présentation que nous venons de faire sur les méthodes qui permettent de
sélectionner et de combinaison des classifieurs montre que la configuration d’un
système de sélection dépend essentiellement de la façon dont on exploite les
classifieurs. Vis-à-vis de notre objectif, nous allons orienter nos travaux vers un
système de combinaison parallèle du fait des nombreux avantages et travaux déjà
effectué dans la littérature. Concernant la sélection, nous avons choisi un système
basé sur les algorithmes génétiques (technique de recherche statique) permettant
ainsi d’explorer un grand nombre de possibilités sans être obligé de toutes les
générer. La section suivante est consacrée à l’application de ces techniques à
notre ensemble de classifieurs constituant le Front ROC.
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3.4 Application et résultats

Dans cette section, nous présentons l’application de la combinaison de clas-
sifieurs au problème lié à la comparaison d’un ensemble discret, le Front ROC,
avec des ensembles continus, les courbes ROC, évoqué dans le chapitre 2. Nous
allons pour cela utiliser un algorithme génétique pour la sélection des classi-
fieurs puis les combiner avec les méthodes de moyenne et de produit. Afin de
valider notre approche de manière statistique, nous allons utiliser une méthode
de cross-validation qui va venir en complément de l’algorithme génétique pour
généraliser les résultats de notre approche.
Les expérimentations que nous présentons ici s’articulent en deux étapes qui sont
la sélection de modèles SVM puis la combinaison des SVM ainsi obtenus. Avant
toute chose, nous posons le cadre de ces expérimentations puis nous présenterons
les résultats obtenus.

3.4.1 Protocole expérimental

Le protocole expérimental à ce niveau n’est que la continuité de ce que nous
avons présenté dans la section 2.3. Pour rappel, nous avons deux séries de test à
mener afin de répondre à nos problématiques. La première partie consiste en la
sélection de modèles SVM, présenté dans le chapitre 2, la seconde partie consiste
en la sélection et la combinaison des classifieurs issus de la première étape. La
figure 3.13 schématise l’ensemble du dispositif.
Le travail dans cette partie, consiste à sélectionner puis à combiner les classi-

fieurs obtenus en sortie du module d’optimisation pour la sélection de modèle
SVM. Pour la sélection, nous utilisons un algorithme génétique avec un gène
binaire de 40 bits où chaque élément du gène représente un classifieur. Nous uti-
lisons une population de 40 individus et ce sur 200 générations. Pour la partie
combinaison, nous utilisons deux méthodes en parallèle. Nous combinons les
vecteurs de confiance des classifieurs par un opérateur produit d’une part, et par
un opérateur moyenne d’autre part. L’optimisation est faite sur la combinaison
du meilleur sous-ensemble par rapport au critère de l’AUC. Nous utilisons la
base de validation combinaisons pour optimiser la sélection des classifieurs puis
les performances de la meilleure population sont évaluées sur la base de test. Le
principe de fonctionnement est présenté dans la figure 3.14.
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FIG. 3.13: Schéma de principe de l’ensemble du système

FIG. 3.14: Schéma d’optimisation pour la combinaison de classifieurs

Nous allons dans la partie suivante présenter les résultats obtenus avec notre
système sur différentes base de l’UCI Repository. L’idée est non seulement de
comparer les performances avant et après combinaison mais également de se
comparer aux résultats de la littérature.
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Problème
AUC sélection et combinaison AUC combinaison des 40 classifieurs

Moyenne Produit Moyenne Produit
australian 91.73±0.02 91.58±0.02 91.49±0.03 70.35±0.89
wdbc 97.65±0.81 97.29±0.81 97.5±0.81 83.92±2.89
breast cancer 98.97±0.01 98.1±0.04 98.95±0.01 75.13±3.95
ionosphère 96.58±0.12 96.4±0.12 96.45±0.13 75.77±1.47
heart 88.44±0.15 87.54±0.17 88.52±0.15 72.65±0.57
pima 79.09±1.44 80.96±0.16 81.18±0.17 63.31±0.2
sonar 67.21±3.79 63.17±2.72 67.59±3.96 56.90±0.87

TAB. 3.2: Comparaison des AUC obtenues en combinant les 40 classifieurs et celles obtenues
par sélection, combinaison des classifieurs

3.4.2 Expérimentation

La méthodologie présentée précédemment est démontrée sur un ensemble de
données réelles issues de l’UCI, nous permettant de tester notre approche et de
comparer nos résultats aux travaux déjà effectués. Les bases que nous utilisons
pour nos expérimentations sont exclusivement à deux classes et issues de diffé-
rents domaines, traitement d’image, traitement de signal ou reconnaissance de
caractère. Dans un premier temps, nous allons présenter les données utilisées
puis nous enchaînerons sur la présentations des résultats et nous terminerons par
les conclusions sur les expérimentations.

Les bases présentées ici sont toutes extraites de l’UCI Machine Learning Re-
pository consultables à l’adresse suivante
http://archive.ics.uci.edu.ml/.
Le nombre d’exemple, de caractéristiques ainsi que la distribution des classes est
donné dans le tableau 3.3. Les bases que nous utilisons sont identiques à celles
de la section 2.3, australian, wdbc, breast cancer, ionosphère, heart, pima et
sonar.

Avant d’étudier les performances globales en classification, nous allons regar-
der l’évolution des performances au cours du temps. La figure 3.15 présente deux
courbes, une courbe correspondant à l’évolution des performances en fonction du
nombre de génération et une autre représentant les performances en fonction du
nombre de classifieurs utilisés pour la combinaison. D’autres courbes sont pré-
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sentées en annexe B.
La courbe 3.15a est représentative de l’intérêt de l’algorithme évolutionnaire sur
l’évolution des performances du système. En effet, l’AUC augmente de manière
assez forte sur les 20 premières générations puis de manière plus faible. Nous
observons au fur et à mesure des générations l’apparition de plateaux indiquant
des maximums locaux. La force de l’algorithme évolutionnaire est de pouvoir
sortir de maximums locaux afin de déterminer le sous-ensemble de classifieurs
le plus performant globalement.
Le nombre de classifieurs sélectionnés à chaque générations est également une
données importante. La figure 3.15b montre par génération, le nombre de classi-
fieurs qui ont été sélectionnés pour donner la meilleure performance. Nous utili-
sons en général au maximum 20 classifieurs parmi notre ensemble de 40. Nous
constatons également la dégradation des performances avec l’augmentation du
nombre de classifieurs sélectionnées.

Les premiers résultats que nous allons commenter concernent la comparai-
son entre la combinaison "brute" des classifieurs, c’est-à-dire sans sélection, et
la combinaison avec une sélection optimisée des classifieurs. Les résultats pré-
sentés dans le tableau 3.2 montrent la différence entre les deux opérateurs de
combinaison. En effet, dans tous les cas, sauf un, l’utilisation de la moyenne
comme opérateur de combinaison fournit des performances plus élevées. Ceci
est principalement du au fait que dans un produit si une valeur est faible, elle pé-
nalise de manière plus importante les résultats. L’écart entre les deux méthodes
se réduit de manière importante lorsque nous sélectionnons les classifieurs. Nous
constatons que l’algorithme génétique permet de réellement optimiser la combi-
naison par produit en éliminant les classifieurs peu performants.
Le second élément que nous pouvons remarquer est le peu de différence qui
existe entre les performances avec et sans sélection pour l’opérateur moyenne.
Il s’avère même, pour les bases heart, pima et sonar que les performances sont
plus élevées sans la sélection.

Les résultats présentés dans le tableau 3.5, comparent les performances obte-
nues dans la littérature, celles obtenues par optimisation des modèles de classi-
fieurs, le Front ROC et celles obtenues par combinaison des classifieurs.
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(a) Évolution de l’AUC en fonction des générations

(b) AUC en fonction du nombre de classifieurs sélectionnés

FIG. 3.15: Base australian

Comme nous l’avons dit dans le chapitre 2, l’AUF améliore quasiment à chaque
fois les performances par rapport à ce qui existe dans le littérature. Par contre,
les performances de la combinaison des classifieurs du Front ROC donne des
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résultats plus mitigés. Résultats qui sont meilleurs que ceux la littérature pour
australian et wdbc, proches pour breat cancer et ionosphère, et même inférieurs
pour heart, pima et sonar.
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Problème # exemples # attributs
Distribution
des classes
-1 1

australian 690 14 383 307
wdbc 569 30 212 357
breast cancer 658 9 434 224
ionosphère 351 34 126 225
heart 270 13 150 120
pima 768 8 500 268
sonar 208 60 111 97

TAB. 3.3: Description de problèmes de l’UCI à deux classes

Problème
Distriburion des folds
0 à 4 5

-1 1 -1 1
australian 63 51 68 52
wdbc 35 59 37 62
breast cancer 72 37 74 39
ionosphère 21 37 21 2
heart 25 20 25 20
pima 83 44 85 48
sonar 18 16 21 17

TAB. 3.4: Description de la répartition des sous-ensembles
pour la Cross-Validation

Problème AUC littérature Référence AUF
AUC combinaison

Moyenne Produit
australian 90.25±0.6 [Wu, 2005] 96.51±0.01 91.73±0.02 91.58±0.02
wdbc 94.7±4.6 [Ferri et al., 2002] 98.18±0.01 97.65±0.81 97.29±0.81
breast cancer 99.13 [Boström, 2005] 98.83±0.01 98.97±0.01 98.1±0.04
ionosphère 98.7±3.3 [Rakotomamonjy, 2004] 97.06±0.08 96.58±0.12 96.4±0.12
heart 92.6±0.7 [Wu, 2005] 94.49±0.03 88.44±0.15 87.54±0.17
pima 84.80±6.5 [Cortes and Mohri, 2004] 94.37±0.02 79.09±1.44 80.96±0.16
sonar 81.2±5.1 [Zhou and Jiang, 2004] 86.06±0.59 67.21±3.79 63.17±2.72

TAB. 3.5: Comparaison des AUC obtenues dans la littérature, des aires sous le front (AUF pour Area Under the Front) et des AUC
obtenues par combinaison de classifieurs
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Conclusion

Dans cette partie nous avons présenté un état de l’art des méthodes de com-
binaison puis des méthodes sélection des classifieurs. A partir de cette étude
bibliographique, nous avons proposé un système d’optimisation permettant de
sélectionner le sous-ensemble de classifieurs le plus performant. La genèse de
ce système est lié au problème d’évaluation et de comparaison des performances
d’un ensemble discret de classifieurs, formant le Front ROC, avec un ensemble
continu, formant une courbe ROC. La combinaison a permis de résoudre ce point
de théorie afin d’aboutir à un système optimisé d’extraction de classifieurs.

Nous avons montré sur des bases de référence que notre approche fournissait
des résultats en demi-teinte vis-à-vis des performances obtenues avec le Front
ROC. Nous obtenons d’excellents résultats sur certaines bases ce qui tend à prou-
ver la valeur de cette méthode d’optimisation. Néanmoins, des travaux vont en-
core être nécessaire afin de valider complètement notre approche du problème.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce rapport abordent les problèmes de sélection
des hyperparamètres d’un classifieur et la combinaison d’un ensemble de clas-
sifieurs. L’objectif était d’apporter une amélioration au système présenté dans
[Chatelain et al., 2008] par la sélection et la combinaison d’un sous-ensemble
optimal. L’approche que nous avons proposée pour atteindre ce but repose es-
sentiellement sur l’évaluation des performances et l’optimisation par algorithme
évolutionnaire.

Dans ce contexte, la première partie du travail à concerné l’analyse des mé-
thodes d’évaluation des performances sur des systèmes à deux classes mais éga-
lement multiclasses. Nous nous sommes restreint, dans le cadre applicatif, aux
problèmes à deux classes afin de réduire la complexité du système et de per-
mettre une validation de l’approche.

Ainsi, la première contribution apportée dans le cadre de ce stage concerne la
mise en place de la validation croisée de manière à cadrer statistiquement les ré-
sultats obtenus avec le système d’optimisation pour la sélection de modèle SVM.

La deuxième contribution concerne la mise en œuvre d’une méthode opti-
male de sélection de classifieur afin de les combiner. Cette méthode a consisté
à utiliser les sorties du premier système d’optimisation (sélection de modèle de
classifieurs) pour en sélectionner le sous-ensemble optimal. L’optimisation par
algorithme évolutionnaire, nous a permis d’explorer l’espace des sous-ensembles
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de classifieurs.

Pour conclure sur les perspectives, nous pensons que l’utilisation des algo-
rithmes génétiques est une excellente solution permettant de répondre simple-
ment et efficacement aux problèmes d’optimisation complexes. Concernant nos
systèmes, les évolutions à court terme vont s’orienter dans deux directions. Pre-
mièrement, la généralisation de notre méthode à des problèmes multiclasses, ren-
dant ainsi notre approche utilisable dans quasiment toutes les conditions. Deuxiè-
mement, l’évolution des méthodes de combinaisons utilisées permettant ainsi
peut-être d’accroître les performance du système.
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ANNEXE A

Algorithmes

Algorithme 1 : Génération d’une courbe ROC à partir d’un ensemble d’exemples ordonnées,
[Provost and Fawcett, 2004]

Données : E : Liste des couples 〈I, p〉 avec :
I : Étiquette de l’exemple.
p : Rang assigné à I par le cassifieur.

P,N : Nombre d’exemples respectivement positifs et négatifs présentdans E.
Sorties : R : Liste des points de la courbe ROC.
begin1

Tcount = 0 ; /* Compteur de TP */2
Fcount = 0 ; /* Compteur de FP */3
plast =−∞ ; /* Dernière valeur utilisée */4
R = 〈〉 ; /* Liste des points ROC */5
classement de E dans l’ordre décroissant des valeurs ;6
while (E 6= 0) do7

suppression du couple 〈I, p〉 de la tête de E;8
if (p 6= plast) then9

ajout du point
(Fcount

N , Tcount
P

)
à la fin de R ;10

plast = p ;11
end12
if I est un exemple négatif then13

Tcount = Tcount +1 ;14
else I est un exemple négatif15

Fcount = Fcount +1 ;16
end17

end18

ajout du point
(Fcount

N , Tcount
P

)
à la fin de R ;19

end20
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ANNEXE A. ALGORITHMES

Algorithme 2 : Méthode efficace pour la génération de la courbe ROC, [Fawcett, 2006]
Entrées : L, l’ensembles des exemples de test,
f (i), probabilité donnée par le classifieur que l’exemple i soit positif,
P et N , le nombre d’exemples respectivement positifs et négatifs.
Sorties : R, la liste des points ROC ordonnés par rapport au f pr
Données : P > 0 et N > 0
begin1

Lrange←− L rangé dans l’ordre décroissant des scores f ;2
FP←− T P←− 0 ;3
R←− 〈〉 ;4
fprev←−−∞ ;5
i←− 1 ;6
while i≤ |Lrange| do7

if f (i) 6= fprev then8
mettre (FP

N , T P
N ) dans R ;9

fprev←− f (i) ;10
end11
if Lrange [] est un exemple positif then12

T P←− T P+113
else I est un exemple négatif14

FP←− FP+115
end16
i←− i+117

end18
end19

91



ANNEXE A. ALGORITHMES

Algorithme 3 : Calcul de l’aire sous la courbe ROC, [Fawcett, 2006]
Entrées : L, l’ensembles des exemples de test,
f (i), probabilité donnée par le classifieur que l’exemple i soit positif,
P et N , le nombre d’exemples respectivement positifs et négatifs.
Sorties : A, l’aire sous la courbe ROC
Données : P > 0 et N > 0
begin1

Lrange←− L rangé dans l’ordre décroissant des scores f ;2
FP←− T P←− 0 ;3
FPprev←− T Pprev ;4
A←− 0 ;5
fprev←−−∞ ;6
i←− 1 ;7
while i≤ Lrange do8

if f (i) 6= fprev then9
A←− A+T RAPEZOID_AREA(FP,FPprev,T P,T Pprev) fprev←− f (i) ;10
FPprev←− FP ;11
T Pprev←− T P ;12

end13
if Lrangeestunexemplepositi f then14

T P←− T P+115
else16

FP←− FP+117
end18
i←− i+1 ;19

end20
A←− A+T RAPEZOID_AREA(N,FPprev,N,T Pprev) ;21
A←− A/P∗N ;22

end23
begin24

Fonction TRAPEZOID_AREA(X1,X2,Y1,Y2) Base←− |X1−X2| ;25
Heightavg←− (Y 1+Y 2)/2;26
return Base∗Heightavg ;27

end28
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Courbes associées à la combinaison de classifieurs

93



ANNEXE B. COURBES ASSOCIÉES À LA COMBINAISON DE CLASSIFIEURS

(a) Évolution de l’AUC en fonction des générations

(b) AUC en fonction du nombre de classifieurs sélectionnés

FIG. B.1: Évaluation des performances sur la base pima
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ANNEXE B. COURBES ASSOCIÉES À LA COMBINAISON DE CLASSIFIEURS

(a) Évolution de l’AUC en fonction des générations

(b) AUC en fonction du nombre de classifieurs sélectionnés

FIG. B.2: Évaluation des performances sur la base heart
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