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Résumé

Dans cet article, nous proposons une méthode d’optimi-
sation multi-objectif pour la sélection de modèle SVM, en
utilisant l’algorithme NSGA-II. Le faux rejet et la fausse
acceptation sont les deux critères employés pour trouver
les hyperparametres optimaux d’un ensemble de classi-
fieurs SVM. La stratégie proposée est appliquée à une
tâche de discrimination chiffre/rejet embarquée dans un
système plus global d’extraction d’information dans des
documents manuscrits. Nos expérimentations sur une base
réelle de chiffres/rejet montrent que notre méthode four-
nit de meilleurs résultats que les techniques d’optimisa-
tion mono-objectif plus classiques telles que l’apprentis-
sage basé sur un critère d’aire sous la courbe ROC. Ces ré-
sultats sont dans un second temps validés sur des bases de
l’UCI et montrent la supériorité de l’approche proposée.

Mots Clef

Optimisation multiobjectif, SVM, courbe ROC, algo-
rithmes évolutionnaires.

Abstract

In this paper, we propose a multi-objective optimization
method for SVM model selection using the well known
NSGA-II algorithm. FA and FR rates are the two cri-
teria used to find the optimal hyperparameters of a set
of SVM classifiers. The proposed strategy is applied to
a digit/outlier discrimination task embedded in a more
global information extraction system that aims at locat-
ing and recognizing numerical fields in handwritten in-
coming mail documents. Experiments conducted on a large
database of digits and outliers show clearly that our
method compares favorably with the results obtained by a
state-of-the-art mono-objective optimization techniqueus-
ing the classical Area Under ROC Curve criterion (AUC).
A validation of these results on several UCI databases is
also proposed, which show the superiority of the proposed
approach.
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1 Introduction
Le réglage des hyperparamètres d’un classifieur SVM est
une étape cruciale afin d’établir un système de classifi-
cation efficace. Généralement, au moins deux paramètres
doivent être soigneusement choisis : un paramètre relatif
au noyau utilisé (γ dans le cas d’un noyau RBF par ex-
emple), et le paramètre de régularisation (habituellement
appeléC), qui permet d’intervenir sur le compromis en-
tre l’erreur sur la base d’apprentissage et la complexité du
modèle. La recherche de paramètres adaptés est appelée
sélection de modèledans la littérature, et ses résultats in-
fluent 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 discrétisant 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
[19, 23].
Plus récemment, la sélection de modèle a été vue comme
une tâche d’optimisation. 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’op-
timisation existants, la méthode de descente de gradient a
été souvent employée pour la sélection de modèle SVM
(voir [5, 8] par exemple). Cependant, il est bien connu
que les méthodes à gradient imposent une dérivabilité du
critère d’apprentissage et du noyau SVM par rapport aux
paramètres à optimiser, ce qui n’est pas toujours le cas.
De plus, les performances des méthodes à descente de gra-
dient dépendent fortement de l’initialisation et peuvent se
stabiliser dans des extrema locaux.
Les algorithmes évolutionnaires ont également été em-
ployés pour la sélection de modèle SVM afin de surmon-
ter les problèmes mentionnés ci-dessus. On peut citer par
exemple les travaux décrits dans [20] ou dans [31] basés
sur l’utilisation d’un algorithme génétique (AG), ou l’ap-
proche proposée par Friedrichs [16] basée sur l’utilisation
de stratégies évolutionnaires. Dans les deux cas, l’algo-
rithme d’optimisation est employé dans le but de max-
imiser le taux de bonne classification du système.
Cependant, le fait d’utiliser un critère unique en tant qu’ob-
jectif pendant le processus d’optimisation constitue selon



nous une limitation. En effet, un critère unique ne suf-
fit 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 mau-
vaise classification asymétriques. Dans ces situations très
fréquentes dans des problèmes réels, les probabilitésa
priori des classes et les coûts de mauvaise classification
doivent idéalement être considérés pour évaluer les perfor-
mances du classifieur. 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 [3] propose un meilleur critère d’é-
valuation des performances : elle représente le compromis
entre le Faux Rejet (FR) et la Fausse Acceptation (FA), par-
fois aussi appelé 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.

Dans cet article, nous considérons la sélection de modèle
SVM comme un problème d’optimisation multi-objectif.
L’algorithme d’optimisation évolutionnaire multi-objectif
"Non dominated Sorting Genetic Algorithm II" (NSGA-
II, voir [11]) est appliqué pour optimiser les hyperparame-
tres 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 en-
trainés, il sera possible de choisir le meilleur du point de
vue des contraintes de l’application, à l’aide d’une étape
de validation 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 documents
manuscrits [7]. Le terme rejet désigne ici tout ce qui n’est
pas chiffre : lettre, mot ou fragment de mots, bruit, etc.
Comme ce processus de discrimination chiffre/rejet est em-
barqué dans ce système plus complexe, les coûts de mau-
vaise classification ne peuvent pas être estimésa priori, et
le meilleur compromis FA/FR du point de vue des perfor-
mances globales du système (c’est à dire du point de vue
du compromis rappel/précision en extraction des champs
numériques) est inconnu. La stratégie proposée permet
ainsi de surmonter ce problème en apprenant automatique-
ment plusieurs classifieurs proposant des compromis in-
téressants.

La suite de l’article est organisée de la manière suivante :
dans la section 2, nous discutons du problème de la sélec-
tion de modèle SVM. Nous proposons une brève introduc-
tion aux machines à vecteur de support pour en expliciter
les paramètres critiques, avant de discuter du choix des
critères à optimiser pour la sélection de modèle. La sec-
tion 3 décrit l’application de l’algorithme NSGA-II à la
sélection de modèle SVM. Puis, dans la section 4, nous
présentons l’application de la méthode proposée au prob-

lème d’extraction de champs numériques et nous la com-
parons à une méthode d’optimisation mono-objectif recon-
nue employant comme critère l’aire sous la courbe de ROC
(AUC pour Area Under Curve). Afin de valider l’intérêt de
notre approche, nous l’appliquons dans un second temps
aux bases de l’UCI, et comparons les résultats aux ap-
proches de la littérature.

2 Position du problème
2.1 Les classifieurs SVM et leurs hyper-

parametres pour la sélection de modèle
Comme décrit dans [26], les problèmes de classification
avec des coûts de mauvaise classification asymétriques et
inconnus peuvent être pris en charge par les SVM en in-
troduisant deux paramètres de pénalités différentsC

−
et

C+. Dans ce cas, étant donné un ensemble dem exemples
d’apprentissagexi ∈ ℜ

n appartenant à la classeyi :

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

la maximisation du lagrangien dual par rapport auxαi de-
vient :

Maxα

{

m
∑

i=1

αi −
1

2

m
∑

i,j=1

αiαjyiyjK(xi, xj)
}

sous les contraintes :







0 ≤ αi ≤ C+ pour yi = −1
0 ≤ αi ≤ C

−
pour yi = +1

∑m

i=1
αiyi = 0

où lesαi représentent les multiplicateurs de Lagrange et
K(.) représente la fonction noyau. Dans le cas d’un noyau
gaussien (RBF-SVM),K(.) est défini par :

K(xi, xj) = exp
(

−γ × ‖xi − xj‖
2
)

Ainsi, dans le cas de coûts de mauvaise classification
asymétriques, trois paramètres doivent être déterminés
pour réaliser un apprentissage optimal de SVM :
– Le paramètre du noyau,γ pour un SVM-RBF.
– Les paramètres de pénalité introduits ci dessus :C

−
et

C+.
Dans la suite de cet article, un "ensemble d’hyper-
paramètres" désigne donc un ensemble de valeurs données
pourγ, C

−
etC+.

2.2 Critères pour la sélection de modèle
SVM

Considérer la sélection de modèle comme un proces-
sus d’optimisation nécessite le choix d’un ou plusieurs
critère(s) à optimiser. Comme indiqué dans l’introduction,
la courbe ROC d’un classifieur donné est un meilleur indi-
cateur de performance que le simple taux de bonne classifi-
cation, particulièrement dans le cas d’un problème de clas-
sification à deux classes où les coûts de mauvaise classifi-
cation sont inconnus. Cependant, employer la courbe ROC



comme indicateur de performance plutôt qu’un critère
unique implique l’optimisation de deux critères antago-
nistes : FA et FR. Ce problème multiobjectif esta priori
plus difficile que l’optimisation d’un critère unique.
Plusieurs approches ont été proposées dans la littéra-
ture pour obtenir la “meilleure courbe ROC possible”,
en réglant les paramètres intrinsèques d’un classifieur (en
l’occurence la position et la valeur desαi des vecteurs
de support dans le cas des SVM). Ce type d’approche est
généralement basé sur la réduction des deux critères 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 [27], où un critère d’AUC
est utilisé pour entrainer un classifieur SVM. Dans ces
travaux, les supports vecteurs et lesαi associés sont déter-
minés par minimisation du critère AUC. Cette approche
ayant donné de bons résultats, nous les comparons avec les
nôtres dans la partie 4, et referrons à [27] pour les détails
concernant le calcul de l’AUC et le processus d’optimisa-
tion de la méthode. Signalons que les approches reposant
sur un critère AUC ont également été proposées dans [13]
et [24] dans le cas d’autres classifieurs, et qu’une approche
similaire basée sur la F-mesure est proposée dans [25].
Dans tous ces travaux, le but est de réaliser un classifieur
optimal au sens du critère de performance choisi (AUC ou
FM). 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 classi-
fieurs entrainés avec ce type de critère ne sont pas capables
de produire le classifieur avec la valeur de FR optimale (re-
spectivement FA). Ce qui signifie qu’un classifieur opti-
misant l’aire sous la courbe ROC ne garantit pas d’être le
classifieur optimal pour une valeur donnée de FA (respec-
tivement FR). Cette remarque est illustrée sur la figure 1.

FIG. 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.

Plutôt que de rechercher un seul classifieur 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 ensem-

FIG. 2 – Ensemble de compromis FA/FR optimaux obtenus
par une population de classifieurs.

ble 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).
La méthode que nous proposons ici est basée sur l’opti-
misation des compromis FA/FR d’un ensemble de classi-
fieurs à l’aide d’une véritable optimisation multicritères.
Cela implique la mise en œuvre d’un algorithme d’optimi-
sation multiobjectif pour la recherche des ensembles d’hy-
perparamètres, chaque ensemble d’hyperparamètres opti-
misant un compromis FA/FR. La dimension de l’espace
des objectifs étant supérieur à 1, le concept de dominance
employé dans le domaine de l’optimisation multiobjectif
doit être introduit pour comparer les performances de deux
classifieurs.
Le concept de dominance a été proposé par Vilfredo Pareto
au 19ème siècle. On dit qu’un vecteur−→u (dans notre cas,
un ensemble donné(C+, C

−
, γ))) domine un autre vecteur

−→v si−→u n’est pas pire que−→v pour n’importe lequel des ob-
jectifs (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−→v = (v1, v2, . . . , vk) si et seulement si :

∀i ∈ {1, . . . , k}, ui ≤ vi ∧ ∃j ∈ {1, . . . , k} : uj < vj

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 solu-
tions dans l’espace des paramètres engendrant des solu-
tions 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 où 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’hy-
perparamètres produisant tous les compromis FA/FR op-
timaux. Dans l’espace des objectifs, cet ensemble de com-
promis optimaux est appeléfront 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 com-
promis FA/FR obtenus à l’aide d’un ensemble de classi-
fieurs, 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 per-
met toutefois de bien saisir le concept proposé dans cette
article.
L’approche proposée cherche donc à approximer l’ensem-
ble optimal de Pareto d’un classifieur SVM à deux classes
à l’aide d’une optimisation multiobjectif évolutionnaire.
Nous dressons maitenant un bref panorama des méthodes
d’optimisation multiobjectif évolutionnaire, et décrivons
l’algorithme choisi ainsi que son application à la sélection
de modèles SVM.

3 Optimisation multiobjectif évolu-
tionnaire

Nous recherchons l’ensemble de classifieurs SVM
décrivant l’ensemble des compromis FA/FR optimaux.
Les classifieurs sont paramétrés par les hyperparamètres
(C+, C

−
, γ). Du point de vue de l’optimisation multi-

objectif, 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.

3.1 Panorama des approches existantes
Depuis les premiers travaux de [28] au milieu des an-
nées 80, un certain nombre d’approches d’optimisation
multiobjectif évolutionnaire a été proposé : MOGA [15],
NSGA [30], NPGA [18], SPEA [33], NSGA II [11], PESA
[9] ou encore SPEA2 [32]. Dans une étude comparative,
[21] compare les performances des trois algorithmes les
plus populaires : SPEA2, PESA et NSGA-II. Ces trois ap-
proches sont élitistes, c’est-à-dire que les meilleures solu-
tions non dominées trouvées sont sauvegardées dans une
archive afin d’assurer la préservation de bonnes solutions.
Cette étude comparative a été menée sur différents prob-
lèmes, avec pour mesure de qualité les deux critères im-
portants pour un algorithme multiobjectif : se rapprocher
le plus possible du front de Pareto et obtenir une bonne
dispersion des solutions sur ce front. Les résultats de cette
étude (qui ont été confirmés dans [32] et [4]) montrent
qu’aucun des algorithmes ne domine les autres au sens de
Pareto. SPEA2 et NSGA-II offrent des performances sim-
ilaires en terme de convergence et de diversité. Leur con-

vergence est inférieure à celle de PESA mais la diversité
des solutions est meilleure. L’étude montre également que
NSGA-II est plus rapide que SPEA2.
Dans le contexte de la sélection de modèles SVM, le calcul
des fonctions objectifs prend beaucoup de temps puisqu’il
faut entrainer puis évaluer le classifieur pour chaque en-
semble d’hyperparamètres. De plus, une bonne diversité
des solutions 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.

3.2 NSGA-II
NSGA-II est une version modifiée de l’algorithme NSGA
[30]. C’est une approche rapide, élitiste et sans paramètres
qui manipule une population de solutions et utilise un mé-
canisme explicite de préservation de la diversité.
Initialement, une population parentP0 de N solutions
(ou individus) est créée aléatoirement. Cette population
est triée sur une base de non-dominance à l’aide d’un al-
gorithme rapide. Ce tri associe un rang de dominance à
chaque individu. Les individus non dominés ont un rang
de 1 et constituent le frontF1. Les autres frontsFi sont
ensuite définis récursivement en ignorant les solutions des
fronts précédemment détectés. Ce tri est illustré sur la fig-
ure 3 (à gauche) dans le cas d’un problème à deux objectifs
(f1,f2), où pour une population de 16 individus, 3 fronts
sont détectés.

FIG. 3 – Illustration du conceptFi. Sur la figure de droite,
les points noirs sont les vecteurs dominants, les points
blancs sont dominés.

Les opérateurs de croisement, de recombinaison et de mu-
tation (voir [17] et [11] pour plus de détails) sont ensuite
utilisés pour créer une population filleQ0 de même taille
queP0. À l’issue de cette première étape, l’algorithme est
itéré durantM générations. À chaque itération,t désigne
le numéro de génération courante,F désigne le résultat de
la procédure de tri,Fi désigne leieme front deF , Pt etQt

désignent respectivement la population et la progéniture à
la générationt, etRt est une population temporaire.
Remarquons que chaque itération de l’algorithme débute
avec une fusion des populations parentPt et fille Qt pour
construireRt. Cette population de2N solutions est triée à
l’aide de la procédure de tri de non-dominance pour con-
struire la populationPt+1. Durant cette étape, un autre
critère de tri est appliqué pour conserver l’effectif dePt+1



Algorithm 1 Algorithme NSGA-II
t← 0
while t < M do

Rt ← Pt ∪Qt

F ← tri-selon-non-dominance(Rt)
Pt+1 ← ∅
i← 0
while |Pt+1|+ |Fi| ≥ N do

Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi

assigner-crowding-distance(Fi)
i← i + 1

end while
Trier (Fi,≺n)
Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi[1 : (N − |Pt+1|)]
Qt+1 ← creer-nouvelle-population(Pt+1)
t← t + 1

end while

à une taille constante durant l’intégration desFi succes-
sifs. 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 dominance équivalente
est effectué selon une mesure de dispersion appeléecrowd-
ing distance[11]. 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 fig-
ure 3 droite). Plus la surface (resp. volume pour 3 objec-
tifs, hypervolume au delà de 3) autour de l’individu con-
sidéré est grande, plus la solution est bonne du point de
vue de la diversité. Les solutions deRt 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 lacrowding distance.
Selon cette relation, une solutioni est meilleure qu’une
solution j si (irank < jrank) ou si (irank = jrank) et
(idistance > jdistance).
Grâce à cet algorithme, la populationPt converge néces-
sairement 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 [11].

3.3 Application de NSGA-II à la sélection de
modèles SVM

Dans cette section, nous présentons l’application de l’algo-
rithme NSGA-II au problème de sélection de modèle SVM.
Pour cela, deux points particuliers doivent être précisés :
– Le codage des individus : rappelons que trois

paramètres sont impliqués dans l’apprentissage des clas-
sifieurs SVM avec des coûts de mauvaise classification
déséquilibrés :C+, C

−
et γ. Ces trois paramètres con-

stituent l’espace des paramètres de notre problème d’op-
timisation. Chaque individu de la population doit donc

coder ces trois valeurs réelles. Nous avons choisi un
codage réel des paramètres afin d’être le plus précis pos-
sible.

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

4 Applications et résultats
Dans cette section, nous appliquons notre approche dans
un premier temps sur un problème réel - la discrimina-
tion chiffres/rejet d’un système plus important, puis sur les
bases de l’UCI afin de valider notre approche et de les com-
parer sur les mêmes données.

4.1 Discrimination chiffres/rejets

Le travail décrit dans cet article a été appliqué à un sys-
tème complexe qui vise à extraire les champs numériques
(numéro de téléphone, code postal, code client, etc.) dans
des images de document manuscrits (voir figure 4). Nous
renvoyons à [6, 7] pour une description précise du système.

FIG. 4 – Exemple de courrier manuscrit où les champs
numériques ont été mis en évidence.

L’approche proposée dans cet article est appliquée à une
étape particulière : la discrimination entre chiffres et re-
jets réalisée en amont d’un classifieur chiffre traditionnel.
L’idée est de filtrer un maximum de "rejets évidents" (voir
figure 5 a) des autres formes (voir figure 5 b et c) afin
d’éviter une identification coûteuse de chiffre quand elle
n’est pas nécessaire. Le choix du SVM a été motivé par
son efficacité dans un contexte de classification à deux
classes. L’objectif est donc de rejeter le plus de rejets pos-
sible, tout en acceptant un maximum de chiffres, sachant



FIG. 5 – Exemples de rejets évidents (a), de rejets “am-
bigüs” (b), et de chiffres (c).

qu’une autre étape du système concerne le traitement des
rejets ambigüs restants. Il est donc évident que le rejet d’un
chiffre est beaucoup plus grave que l’acceptation d’un re-
jet. Cependant, il est difficile de mesurer les conséquences
d’une fausse acceptation ou d’un faux rejet sur les résultats
finaux du système. Ce problème est donc un bon exemple
d’un processus de classification où les coûts de mauvaise
classification sont déséquilibrés et inconnus. Nous évalu-
ons maintenant le système proposé.
Le système est entrainé sur une base d’apprentissage de
7129 formes contenant 1/3 de chiffres et 2/3 de rejets, testés
sur une base de test de 7149 formes, et évalués sur une base
de validation de 5000 formes1.
Les plages de valeurs des hyperparamètres sont données
dans la table 1. Une précision de10−6 est utilisée pour ces
paramètres (précision de la machine sur le type flottant).
En ce qui concerne les paramètres de NSGA-II, nous avons
employé les valeurs classiques proposées dans [11]. 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.

γ C
−

C+

0− 1 0− 500 0− 5000

TAB . 1 – Plages de valeurs pourγ, C
−

etC+.

A l’issue de l’optimisation par l’algorithme NSGA-II, on
obtient donc une population de classifieurs. La figure 6
montre quelques courbes FA/FR des classifieurs de la pop-
ulation fournie par le système. On peut remarquer que cha-
cune des courbes est localement optimale sur une partie
du front. Ces courbes sont la validation expérimentale des
courbes théoriques de la figure 2.
Afin d’évaluer notre approche, nous comparons nos résul-
tats à ceux de l’algorithme présenté dans [27], où un clas-
sifieur SVM unique est entrainé avec un critère d’aire sous
la courbe ROC (voir figure 7). Au vu de ces résultats, re-
marquons que tous les points obtenus avec le SVM unique
entrainé avec un critère AUC sont dominés par au moins un
point de la courbe FA/FR obtenue avec NSGA-II. Ce résul-
tat s’explique par le fait qu’avec l’algorithme d’optimisa-
tion multiobjectif évolutionnaire, chaque classifieur SVM

1Les trois bases respectent les mêmes proportions de chiffres (1/3) et
de rejets (2/3).

FIG. 6 – Courbes FA/FR de quelques classifieurs SVM
de la population. Les croix désigne le front, c’est à dire
l’ensemble des meilleurs compromis FA/FR de toutes les
courbes.

est spécifique à un point de fonctionnement FA/FR. Le
compromis FA/FR est ainsi forcément meilleur que celui
obtenu par un classifieur unique entrainé pour optimiser
tous les compromis FA/FR possibles.

FIG. 7 – Courbe FA/FR obtenue par un classifieur unique
entraîné avec un classifieur AUC (AUC), et front obtenu
avec notre approche basée sur NSGA-II (NSGA).

Notons que pour un ensemble donné d’hyperparamètres,
les paramètres intrinsèques des classifieurs SVM (les po-
sitions et poids des vecteurs de support) sont déterminés
à l’aide d’une optimisation mono-objectif adaptée à cette
tâche. Ainsi, l’algorithme évolutionnaire se concentre sur
le choix des hyperparamètres. Cette approche diffère donc
des autres travaux mettant en œuvre des algorithmes évolu-



tionnaires pour régler à la fois les paramètres intrinsèques
et les hyperparamètres. Nous pouvons en particulier men-
tionner les travaux de [22, 1, 14, 12]. 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 con-
texte mono-objectif, une telle limitation a été contournée
en développant des méthodes spécifiques telles que la max-
imisation du lagrangien pour les SVM ou la rétropropaga-
tion du gradient pour les MLP. Dans un contexte multiob-
jectif, l’utilisation de la maximisation du lagrangien pour le
réglage des paramètres intrinsèques couplée à l’algorithme
évolutionnaire en charge des hyperparamètres en nombre
plus réduit constitue ainsi une solution intéressante.

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

Afin de valider notre approche, nous présentons maintenant
des résultats sur plusieurs bases disponibles de l’UCI
repository. Nous nous sommes limités aux problèmes à
deux classes pour lesquels nous avons trouvés des résultats
de référence. Les caractéristiques de ces problèmes sont
données dans le tableau 2.

problème # exemples # attributs

autralian 690 14
wdbc 569 30

breast cancer 699 10
ionosphere 351 34

heart 270 13
pima 768 8

TAB . 2 – Description de quelques problèmes de l’UCI à
deux classes.

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 comparai-
son n’est théoriquement pas correcte2, mais qu’elle permet
de visualiser ce qu’apporte notre approche par rapport aux
approches classiques. Nous avons reporté dans le tableau
2 les meilleurs résultats parmi les travaux de Boström
[2], Cortes [10], Ferri [13], Rakotomamonjy [27] et Wu
[29], que nous comparons à l’aire sous notre front (“AUF”
pour Area Under the Front). Notons qu’il existe plusieurs
représentations équivalentes de la courbe ROC :FA =
f(FR), sensibilité= f(spécificité), etc. Lorsqu’on parle
d’aire sous la courbe, on représente la courbe ROC sous
la forme sensibilité en fonction de la spécificité. L’équiva-
lence des deux représentations est obtenue par les relations
sensibilité= 1− FR et spécificité= FA.
Remarquons que l’aire sous le front est nettement
supérieure à l’aire sous la courbe, quel que soit le prob-

2En 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.

problème AUC littérature ref. AUF

australian 90.25± 0.6 [29] 96.22± 1.7
wdbc 94.7± 4.6 [13] 99.59± 0.4

breast cancer 99.13 [2] 99.78± 0.2
ionosphere 98,7± 3.3 [27] 99.00± 1.4

heart 92.60± 0.7 [29] 94.74± 1.9
pima 84.80± 6.5 [10] 87.42± 1.2

TAB . 3 – Comparaison de l’aire sous la courbe ROC
obtenues dans la littérature et de l’aire sous le front (AUF
pour Area Under the Front) obtenue par notre approche.

lème. Ces résultats montrent clairement que notre ap-
proche permet d’atteindre des points de fonctionnement lo-
calement beaucoup plus intéressants que les points d’une
courbe globalement optimisée. Dans la mesure où dans la
plupart des systèmes, un seul point de fonctionnement de
la courbe est utilisé, notre approche se révèle particulière-
ment intéressante.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté une stratégie pour la
sélection de modèle SVM pour des problèmes où les coûts
de mauvaise classification sont déséquilibrés et inconnus.
Pour cela, nous avons proposé une méthode d’apprentis-
sage pour entrainer automatiquement une population de
classifieurs proposant chacun des points de fonctionnement
localement optimaux. L’approche est basée sur un algo-
rithme évolutionnaire multiobjectif permettant d’optimiser
les hyperparamètres 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 un problème réel et sur des bases
de référence que cette approche fournissait des résul-
tats intéressants. Soulignons que cette approche simple et
générique peut être utilisée avec n’importe quel classifieur
comportant des hyperparamètres (KPPV, réseaux de neu-
rones, etc.). Concernant l’application aux SVM, d’autres
paramètres (type de noyau, ...) et d’autres objectifs (nom-
bre de vecteurs de support, temps de décision) peuvent
également être intégrés dans le processus d’optimisation.
Nos futurs travaux concerneront l’extension de cette ap-
proche aux problèmes à plus de deux classes : choix des
paramètres à optimiser, choix des objectifs, et méthode de
comparaison avec les méthodes traditionnelles.
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