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RÉSUMÉ. L’apprentissage automatique est aujourd’hui en pleine expansion, suite aux d´ecouvertes de V. Vapnik, la m´ethode de
discrimination issue de ces th´eories obtient des r´esultats extrˆemement bons. Les Support Vector Machines (SVM) ont ´eté très
bien développés dans le cas de deux classes, mais pour le cas de plus de deux classes plusieurs m´ethodes existent mais elles
n’ont pasété clairement compar´ees. Dans ce travail, nous avons rassembl´e les principales m´ethodes existantes et les avons
comparées sur un certain nombre de jeux de donn´ees tests. D’autre part, comme le pourcentage de bien class´ees n’est bien
souvent pas suffisamment sensible pour juger de la qualit´e d’un modèle, nous avons ´etudié de nouveaux crit`eres de validation.
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1. Introduction

Les méthodes de Support Vector Machines ou S´eparateurs `a Vaste Marges (SVM) font parties aujourd’hui des
méthodes de discrimination les plus efficaces. Ce sont des m´ethodes d’apprentissage automatique, c’est-`a-direà
partir d’unéchantillon d’apprentissage, on va cr´eer un mod`ele applicable sur des ´echantillons `a tester. Elles ne sont
par contre pas adapt´ees au cas d’une discrimination `a plus de deux classes. Dans ce travail, nous avons cherch´e à
rassembler les techniques utilis´ees pour passer `a plus de deux classes.
Tout d’abord nous pr´esenterons les SVM bi-classes. Suivra la description des diff´erentes m´ethodes `a plus de deux
classes. J’introduirai ensuite rapidement quelques nouveaux crit`eres de validation des mod`eles. Cet article se ter-
minera sur des remarques et conclusions issues d’un certain nombre d’applications de ces diff´erentes techniques.

2. Les Séparateurs à vaste marges (SVM)

Les SVM sont des m´ethodes issues de la th´eorie de minimisation structurelle du risque d´eveloppée par V.
Vapnik [VAPNIK 98]. Leur but est de s´eparer linéairement les observations de l’´echantillon d’apprentissage en
les projetant dans un espace de tr`es grande dimension. La s´eparation se fera par une maximisation de la marge.
Pour des observationsxi de la classeyi ∈ {−1, 1}, il y aura deux ´etapes :

1. Projection des observations dans un espace de Hilbert `a noyau reproduisant (de tr`es grande dimension)

2. Séparation linéaire des donn´ees ainsi transform´ee en tentant de maximiser la marge.

Ceci revientà résoudre le probl`eme :

minw
1
2
‖ w ‖2

s.c. yi(wΦ(xi) + b) ≥ 1 ∀i
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FIG. 1. (a) Śeparation par maximisation de la marge ; Méthodes M-SVM : (b) Weston & Watkins et Crammer &
Singer ; (c) ”un contre un” ; (d) ”un contre le reste”

La solution de son dual ne d´ependant que du produit scalaireΦ(x i)Φ(xj), nous utiliserons des fonctions appel´ees
noyaux notéesk(xi,xj) qui devront satisfaire quelques propri´etés (propriété de Mercer) et qui permettront de ne
pas avoirà calculer de produit scalaire dans un espace de tr`es grande dimension.

Le cas non séparable :
Bien souvent, malgr´e la projection, les donn´ees restent non s´eparables, on devra donc modifier le probl`eme primal
qui prendra la forme suivante :

minw,ξi,C ‖w‖2 + C
∑

ξi

s.c. yi(wΦ(xi) + b) ≥ 1 − ξi ∀i

On a ajouté des variables d’´ecart et un param`etre C qu’il faudra r´egler afin d’équilibrer d’un côté la maximisation
de la marge et de l’autre le nombre d’observations que l’on accepte de mal classer.
Ces méthodes sont adapt´ees pour deux classes mais leur g´enéralisationà plus de 2 classes n’est pas directe.

3. Les SVM à plus de deux classes

3.1. Méthodes issues directement des SVM bi-classes [FRIEDMAN 96]

Méthode ”un contre un” : On va tester toutes les paires de classes. On aura donck(k−1)
2 problèmes du type

SVM. [FRIEDMAN 96]
Pour appliquer cette m´ethode, pour chaque observation, on cr´ee une nouvelle observation `a k catégories, si entre
les classesi et j, l’observationx choisiti, alors on augmente de1 la ieme catégorie de la nouvelle observation.
On choisit pour l’observationx la classej correspondant `a la catégorie avec le plus de vote. En cas d’´egalité, on
choisit le plus petit index de classe.

Méthode ”un contre le reste” : On va tester chaque classe contre lesk−1 autres classes. On choisira la classe
obtenant les meilleurs r´esultats.

3.2. Méthodes multi-classes

Plusieurs m´ethodes ont ´eté mises au point afin de passer `a plus de deux classes en traitant simultan´ement toutes
les classes. Les m´ethodes de Weston & Watkins et de Crammer & Singer seront d´eveloppées.

Méthode de Weston & Watkins[WESTON 98] :Elle traite toutes les classes simultan´ement en r´esolvant le
problème suivant :

minw
1
2

∑k
j=1 ‖wj‖2 + C

∑n
i=1

∑k
j=1 ξj

i

s.c.

{
(wC(xi) − wj)

T xi + bC(xi) ≥ 1 − ξj
i

ξj
i ≥ 0, (1 ≤ i ≤ n), (1 ≤ j �= C(xi) ≤ k)



Méthode de Crammer & Singer[CRAMMER 01] : Elle est directement issue de la m´ethode pr´ecédente,
quelques simplifications ont ´eté effectuées. En effet, on a retir´e le biais et les variables d’´ecart ontété rassembl´ees
de manièreà obtenir un dual plus simple.

4. Les critères de validation

L’utilisation d’un modèle de discrimination est motiv´e par la qualit´e de celui-ci. Or, cette qualit´e est estim´ee
par des crit`eres de validation. J’ai donc consacr´e une partie de mon travail `a l’étude de crit`eres qui seraient plus
appropriés que le simple pourcentage de bien class´es qui n’est plus suffisant.

Le Ki de KXEN : Cette notion d´eveloppée par l’entrepriseKXEN et présentée dans [MARKADE 03],
obtient de bons r´esultats dans le cas binaire.
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FIG. 2. Ki : rapport de l’aire de la surface grise et de celle de la surface entre le classifieur aléatoire et le
classifieur optimal

Ce critère a l’avantage de valoir 1 pour un mod`ele parfait et 0 pour un mod`ele aléatoire. De plus, il permet de
souligner des erreurs mˆeme dans le cas d’une distribution des classes tr`es inégale. Malheureusement, leKi n’est
pas directement extensible `a plus de deux classes, jusqu’alors, on a donc utilis´e la moyenne ou le minimum desKi

pour chaque paire de classes. On aura donck(k−1)
2 Ki à calculer.

Le κ de Cohen : C’est une mesure non param´etrique d’accord entre deux variables qualitatives pour des
données appari´ees. Elle mesure l’´ecartà la diagonale dans la matrice de confusion. On peut l’´ecrire :

κ =
N

∑k
i=1 zii − ∑k

i=1 zi. z.i

N2 − ∑k
i=1 zi. z.i

où (zij) est la matrice de confusion associ´ee au classifieur etN le nombre total d’observations.

5. Résultats et comparaisons

J’ai modifié et utilisé des logiciels mis au point par C.J. Lin, C.C. Chang et C.W. Hsu pour tester ces m´ethodes.
[HSU ]
J’ai procédé par validation crois´eeà 10 parts et calcul´e le pourcentage de bien class´es ainsi que la moyenne et le
minimum des Ki et leκ. J’ai d’autre part compar´e ces m´ethodes `a des discriminations par k plus proches voisins
(k-NN) et par arbre de d´ecision (ID3). J’ai utilisé un noyau radial car, par l’exp´erience, il obtient les meilleurs
résultats et des temps de travail tr`es courts. La recherche des param`etres optimaux (le C et l’inverse de la variance
dans le noyau) a ´eté faite par un test de chaque combinaison de param`etres possible dans des intervalles choisis.
D’autre part, nous n’avons ´etudié que des jeux de donn´ees avec un faible nombre de classes (entre 3 et 5).
Les différentes applications donnent des r´esultats assez proches, on le voit dans le tableau suivant o`u apparaissent
lesκ pour chaque m´ethode. On obtient un l´eger avantage pour la m´ethode ”un contre un” sur les trois autres. Par



contre, la comparaison faite avec les deux m´ethodes non SVM donne un avantage significatif aux m´ethodes de
SVM multi-classes. D’autre part, le temps de travail est aussi une notion essentielle dans ces m´ethodes. En effet,
ces méthodes doivent ˆetre rapides car lors de l’optimisation des param`etres, il faut appliquer un grand nombre de
fois chaque m´ethode. Il ressort de mˆeme que la m´ethode ”un contre un” est la plus rapide, ceci peut s’expliquer par
le fait que nous n’avons trait´e que des cas avec peu de classes, ce qui fait peu de probl`emes bi-classes `a résoudre
pour cette m´ethode. D’autre part, lorsque le C augmente, il arrive que la m´ethode de Crammer & Singer obtienne
des temps de convergence extrˆemement longs. Ceci peut ˆetre expliqué par le fait qu’on a utilis´e un algorithme de
décomposition du dual qui peut poser des probl`emes de convergence.
Les nouveaux crit`eres de validation des mod`eles ressortent comme plus sensibles que le pourcentage de bien
classés. La moyenne des Ki et leκ semblent sp´ecialement adapt´es. Le fait qu’ils soient reli´es à l’aire sous la
courbe ROC (receiver operating characteristic) leur donne des propri´etés que le pourcentage de bien class´es ne
possède pas.

Données ”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. κ pour un certain nombre de jeux de données

6. Conclusions et ouvertures

Toutes ces observations am`enentà un certain nombre de remarques. Tout d’abord, les m´ethodes SVM `a plus
de deux classes obtiennent de tr`es bons r´esultats, elles surpassent les m´ethodes de discrimination classique aussi
bien au niveau des r´esultats qu’au niveau du temps d’ex´ecution. De plus, elles sont tr`es simple d’utilisation et un
processus automatis´e peut assez facilement ˆetre mis en place. La m´ethodes qui, dans le cas d’un nombre de classes
faible, semble la plus adapt´ee du fait de son efficacit´e mais aussi de sa simplicit´e est la m´ethode ”un contre un”.
D’autre part, les crit`eres de validation ´etudiés permettent d’´eviter des erreurs et il serait int´eressant dans bien des
cas d’associer au pourcentage de bien class´es soit la moyenne des Ki, soit leκ de Cohen.

Bien sûr, des approfondissements seraient possibles, ainsi on pourrait modifier la m´ethode de vote dans la
méthode ”un contre un”, am´eliorer les décompositions propos´ees pour les m´ethodes traitant toutes les classes
simultanément ou tester des jeux de donn´ees avec plus de classes (par exemple 26 pour la reconnaissance de
caractères).
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