Ladiscrimination a plus de deux classes
Comparaison de plusieur sapprochesissuesdes Support Vec-
tor Machines (SVM)

Emmanuel Jakobowicz

Ecole Polytechnique &frale de Lausanne
Institut de matématiques

CH-1015 Lausanne (Suisse)
emmanuel.jakobowicz@epfl.ch

RESUME. L’'apprentissage automatique est aujourd’hui en pleine expansion, suiteepudértes de V. Vapnik, lagtihode de
discrimination issue de cesehfies obtient desasultats exefmement bons. Les Support Vector Machines (SVMgtbrite's
bien dvelopgs dans le cas de deux classes, mais pour le cas de plus de deux classes plutieadissréxistent mais elles
n'ont pas€té clairement compaes. Dans ce travail, nous avons rassesrlek principales mthodes existantes et les avons
compages sur un certain nombre de jeux de dees tests. D’autre part, comme le pourcentage de bieneadass’est bien
souvent pas suffisamment sensible pour juger de la gudilith moele, nous avonstlidié de nouveaux cetres de validation.
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1. Introduction

Les nmethodes de Support Vector Machines ap&ateura Vaste Marges (SVM) font parties aujourd’hui des
méthodes de discrimination les plus efficaces. Ce sont adgkatdés d’apprentissage automatique, ciediréa
partir d’'unéchantillon d’apprentissage, on vaer'un moele applicable sur deschantillonsa‘tester. Elles ne sont
par contre pas adagd$ au cas d'une discriminatiarplus de deux classes. Dans ce travail, nous avons arch’
rassembler les techniques udles pour passerplus de deux classes.

Tout d’abord nous @senterons les SVM bi-classes. Suivra la description dexreliftés rathodesaplus de deux
classes. J'introduirai ensuite rapidement quelgues nouveaarewitle validation des melgs. Cet article se ter-
minera sur des remarques et conclusions issues d’un certain nombre d'applications degeakffechniques.

2. Les Séparateursavaste marges (SVM)

Les SVM sont des ethodes issues de laetbrie de minimisation structurelle du risquevelopge par V.
Vapnik [VAPNIK 98]. Leur but est deeparer lifairement les observations dedHantillon d’apprentissage en
les projetant dans un espace destgrande dimension. L&garation se fera par une maximisation de la marge.
Pour des observations de la classe; € {—1, 1}, il y aura dewetapes :

1. Projection des observations dans un espace de Hilmmyau reproduisant (dees grande dimension)

2. Eparation ligaire des doregs ainsi transfora€ en tentant de maximiser la marge.

Ceci revienia résoudre le prokeime :

miny, % | w H2

s.c. yi(wd(x;) + b) >1 Vi



FiG. 1. (a) Separation par maximisation de la marge ;&hodes M-SVM : (b) Weston & Watkins et Crammer &
Singer; (c) "un contre un”; (d) "un contre le reste”

La solution de son dual neegéndant que du produit scalafpéx ;) ®(x;), nous utiliserons des fonctions appes’
noyaux notesk(x;, x;) qui devront satisfaire quelques pragiés (proprété de Mercer) et qui permettront de ne
pas avoira calculer de produit scalaire dans un espaceedegirande dimension.
Lecasnon séparable:
Bien souvent, malgria projection, les dore€s restent noreparables, on devra donc modifier le peshE primal
qui prendra la forme suivante :
Minw,¢, ¢ [[W]* +C X &
s.c. yi(W®(x;) +b)>1-& Vi
On a ajout’des variables d€art et un paraatre C qu'il faudra egler afin d€quilibrer d’'un ©té la maximisation
de la marge et de l'autre le nombre d’observations que I'on accepte de mal classer.
Ces nethodes sont adag®s pour deux classes mais leangralisatiora plus de 2 classes n’est pas directe.

3. LesSVM aplusdedeux classes
3.1. Méthodesissues directement des SVM bi-classes [FRIEDM AN 96]

Méthode "un contre un” : On va tester toutes les paires de classes. On aura@éf@ probémes du type
SVM. [FRIEDMAN 96]
Pour appliquer cette ethode, pour chaque observation, oaeectine nouvelle observatiark caggories, si entre
les classeset j, I'observationx choisiti, alors on augmente dela i¢™¢ caggorie de la nouvelle observation.
On choisit pour I'observation la classej correspondard la ca€gorie avec le plus de vote. En cagghli€, on
choisit le plus petit index de classe.

Méthode” un contrelereste” : On va tester chaque classe contrelesl autres classes. On choisira la classe

obtenant les meilleurgsultats.

3.2. Méthodes multi-classes

Plusieurs rethodes on¢e mises au point afin de passeplus de deux classes en traitant simétaeht toutes
les classes. Les@tfiodes de Weston & Watkins et de Crammer & Singer semvildp@es.

M éthode de Weston & WatkinWESTON 98] :Elle traite toutes les classes simukamént enesolvant le
probleme suivant : _
ming % Z§=1 ”WJ H2 +C Z?=1 Zle fi )
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Méthode de Crammer & Singer[CRAMMER 01] : Elle est directement issue de laethdde pec@dente,
quelques simplifications ot effecti€es. En effet, on a reéife biais et les variablesetart onet rassemlgés
de mangérea obtenir un dual plus simple.

4, Lescriteresdevalidation

L'utilisation d’'un mocEle de discrimination est motvpar la qualit”de celui-ci. Or, cette quaditést estiraé
par des cri¢tes de validation. J'ai donc consaame partie de mon travaal I'etude de crites qui seraient plus
approprés que le simple pourcentage de bien dasgii n’est plus suffisant.

Le Ki de KXEN : Cette notion dvelopgge par I'entreprisd X EN et pesente dans MARKADE 03],
obtient de bonsasultats dans le cas binaire.

% de la pop ulation cible classifieur optimal

100

soF classifieur

aléatoire

classifieur
étudié

50 100
% de la pop ulation

FiGc. 2. Ki : rapport de l'aire de la surface grise et de celle de la surface entre le classificeataire et le
classifieur optimal

Ce cri€re a I'avantage de valoir 1 pour un nabel parfait et 0 pour un mede akatoire. De plus, il permet de
souligner des erreursamie dans le cas d’une distribution des classsiteégale. Malheureusement, i n’est
pas directement extensitdeplus de deux classes, jusqu’alors, on a donc etiéishoyenne ou le minimum dési
pour chaque paire de classes. On aura dﬁﬁ;ﬂ K a calculer.

Le x de Cohen : C’est une mesure non paratmgue d'accord entre deux variables qualitatives pour des
donrées appaeiés. Elle mesured€arta la diagonale dans la matrice de confusion. On peuatiré :

o — N Zf:1 Zii — Zf:l Zi. Z.i
N2z — Ele Zi. 2.

ol (z;;) est la matrice de confusion asseeiau classifieur €V le nombre total d’observations.

5. Résultats et compar aisons

J'ai modifié et utili des logiciels mis au point par C.J. Lin, C.C. Chang et C.W. Hsu pour testeetiesdas.
[HSU]
J'ai pro@dd par validation croiséa 10 parts et calcalle pourcentage de bien classiinsi que la moyenne et le
minimum des Ki et lex. J'ai d’autre part comparces nethodesa'des discriminations par k plus proches voisins
(k-NN) et par arbre deeftision (ID3). J'ai utili€ un noyau radial car, par I'egpéence, il obtient les meilleurs
résultats et des temps de trava@ldrcourts. La recherche des paediras optimaux (le C et I'inverse de la variance
dans le noyau) até faite par un test de chaque combinaison de peira® possible dans des intervalles choisis.
D’autre part, nous n’avoretiude que des jeux de doaa$ avec un faible nombre de classes (entre 3 et 5).
Les différentes applications donnent desultats assez proches, on le voit dans le tableau suivapmaraissent
les k pour chaque mthode. On obtient urefjer avantage pour laattiode "un contre un” sur les trois autres. Par



contre, la comparaison faite avec les deuwstimodes non SVM donne un avantage significatif awthodes de
SVM multi-classes. D’autre part, le temps de travail est aussi une notion essentielle daretroates 'En effet,
ces nethodes doivergtte rapides car lors de I'optimisation des pagtnes, il faut appliquer un grand nombre de
fois chaque rathode. Il ressort de emie que la rathode "un contre un” est la plus rapide, ceci peut s’expliquer par
le fait que nous n'avons tratque des cas avec peu de classes, ce qui fait peu dempebbi-classes résoudre
pour cette rethode. D’autre part, lorsque le C augmente, il arrive quedthotde de Crammer & Singer obtienne
des temps de convergence extiiment longs. Ceci peetré expliqe par le fait qu’on a utilis’'un algorithme de
décomposition du dual qui peut poser des peolds de convergence.

Les nouveaux crifres de validation des melés ressortent comme plus sensibles que le pourcentage de bien
clas€s. La moyenne des Ki et le semblent spcialement adapst. Le fait qu'ils soient redisa I'aire sous la
courbe ROC (receiver operating characteristic) leur donne des g#xprjle le pourcentage de bien ckssse
pos®de pas.

Donrées|| "un contre un” | "un contre le reste”| W. & W. | C. & S. | ID3 | k-NN || # classes| # obs. | # var.
dna 0.93 0.92 0.89 0.92 0.88 — 3 2000 180
car 0.97 0.81 0.97 0.94 0.91 | 0.91 4 1728 6

wine 0.73 0.89 0.66 0.86 0.53 | 0.74 3 178 13
iris 0.89 0.94 0.89 0.88 0.84 | 0.83 3 120 4

TAB. 1. k pour un certain nombre de jeux de daxes

6. Conclusions et ouvertures

Toutes ces observations anenta un certain nombre de remarques. Tout d’abord, lethodes SVMa'plus
de deux classes obtiennent destbons eSultats, elles surpassent lesthbdes de discrimination classique aussi
bien au niveau dessultats qu’au niveau du temps déexition. De plus, elles sones simple d'utilisation et un
processus automatipeut assez facilemeetré mis en place. La ethodes qui, dans le cas d’'un nombre de classes
faible, semble la plus ada® du fait de son efficaeitfnais aussi de sa simpligi€st la nethode "un contre un”.
D’autre part, les crires de validatioetudés permettent @Viter des erreurs et il serait @réssant dans bien des
cas d'associer au pourcentage de bien elsgit la moyenne des Ki, soitdede Cohen.

Bien gir, des approfondissements seraient possibles, ainsi on pourrait modifietHada’de vote dans la
méthode "un contre un”, aatiorer les &compositions propegs pour les ethodes traitant toutes les classes
simultarément ou tester des jeux de dems avec plus de classes (par exemple 26 pour la reconnaissance de
caraceres).
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