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ntroduction

« J’ai trouvé cette phrase dans le courrier électronique de Julia : « Nous n’avons rien a perdre. » Mais ils ont tout perdu - leur
société, leur vie, tout. L’ironie de la chose est que leur tentative a été couronnée de succes : I’essaim a résolu le probléme
qu'’ils lui avaient donné a résoudre.

Mais il ne s’est pas arrété en si bon chemin ; il a continué a évoluer.

Et ils I’ont laissé faire.

Ils n’ont pas compris ce qu’ils faisaient.

Je redoute que cette inscription ne figure un jour sur la pierre tombale de la race humaine.

J’espere qu’il n’en sera rien.

La chance nous sourira peut-étre. »

Michael Crichton

ANS SON LIVRE « LA PROIE » , Crichton [2003] met en scene des chercheurs qui parviennent a

créer un systeme autonome, un essaim dont la premiere vocation est d’étre une caméra autonome

mignature. Ce systeme composé de nano-éléments est capable d’apprendre, de s’adapter a son envi-
ronnement mais aussi de se reproduire. Le scénario joue sur les peurs qui accompagnent les avancées scientifiques
en nanotechnologie et en intelligence artificielle. Que se passerait-il si les scientifiques parvenaient en effet a créer
un systéme aussi proche du vivant ? Pourrait-on en perdre le controle ? Cependant, d’autres questions se posent a la
lecture d’un tel scénario : sommes-nous proches de réaliser un systeme autonome ? Sans méme ajouter la contrainte
de la nanotechnologie, existe-t-il des systémes qui puissent apprendre et s’adapter a leur environnement ?

L’état actuel de nos relations avec les outils technologiques qui nous entourent pose des problemes. Chacun
d’entre nous s’est trouvé un jour devant un appareil récalcitrant, un magnétoscope incompréhensible ou un télé-
phone portable qui sonne au cinéma alors que pourtant « J’étais sfir d’avoir coupé la sonnerie ». Chaque appareil
est livré avec son mode d’emploi de 96 pages et nombre de personnes abandonnent 1I’idée d’en acheter certains
car ils sont persuadés de ne pas savoir les faire fonctionner. A ce titre, la technologie a pris le pas sur I’humain et
ce dernier doit s’adapter sans cesse. Un outil plus perfectionné n’est pas une garantie de simplicité d’utilisation,
bien au contraire. Prenons 1’exemple de la complétion automatique des mots lorsque nous rédigeons un message
sur notre téléphone. Le mot proposé est, au mieux, le mot le plus courant correspondant aux lettres possibles, or
le contenu du message est bien souvent li€ a la situation de celui qui le compose. Ainsi, les mots « voiture » et
« toiture » sont composés de la méme séquence de touches. Selon que I’ utilisateur est dans un magasin de bricolage
au rayon construction ou qu’il est sur un parking, il est probable que le mot voulu ne soit pas le méme. Pourtant,
ce sera toujours le mot « voiture » qui sera de préférence proposé.

Cette relation entre technologie et humains semble acquise jusque dans la publicité (« Tu ne sais pas cli-
quer ! »). Pourtant, il est envisageable de renverser ce rapport et de faire en sorte que ce soit la technologie qui
s’adapte a ’humain. Il est nécessaire de repenser les désormais incontournables téléphones portables pour qu’il
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n’y ait plus besoin de penser a arréter la sonnerie (et a la réactiver) et que I’appareil « sache » de lui-méme quel
est le comportement le plus adapté a la situation. Le téléphone serait alors presque aussi autonome que 1’essaim-
caméra de M. Crichton.

Dans un futur proche, les objets anodins du quotidiens seront instrumentés et ce grace aux progres faits dans la
miniaturisation et I’intégration des composants électroniques. Les vétements intelligents, les cuisines intelligentes,
les véhicules intelligents font 1’objet de tres nombreuses études. S’il est en effet certain que nous sommes capables
d’instrumenter aussi bien les voitures que les tee-shirt, il est en revanche moins facile de justifier le terme « intelli-
gent ». Les objets truffés de capteurs ont la capacité de récupérer un grand nombre d’informations brutes sur leur
environnement. Cette étape est essentielle pour aboutir & une technologie intelligente. En effet, les capteurs sont
aux objets ce que sont les sens aux étre vivants. Sans ces intermédiaires, il nous est impossible d’interagir avec
notre environnement ou méme de le prendre en compte. De la méme fagon, un téléphone ne peut savoir que 1’on
se trouve au cinéma a moins d’entrer explicitement 1’information. Instrumenter ce téléphone est la premiere étape
vers une technologie intelligente. Une autre étape qui fait également 1’objet d’un grand nombre de travaux concerne
la décision et la « conduite a tenir ». Sachant que 1’utilisateur se trouve dans une salle de réunion par exemple,
comment déterminer la facon de le prévenir d’un appel sans le déranger ? Cette décision requiert la connaissance
de I'utilisateur, de ses habitudes, de ses préférences. Un certain nombre d’informations peut éventuellement €tre
récupéré en instrumentant I’ utilisateur (interviennent alors les vétements intelligents).

Toutefois, il existe une étape intermédiaire entre 1I’acquisition des informations par les capteurs et la décision
du comportement a avoir : I’interprétation des signaux acquis. Les capteurs ne fournissent que des signaux bruts
et bruités a partir desquels il faut extraire les informations. Une caméra fournit une séquence d’images qui ne sont
en pratique pour une machine qu’un ensemble de valeurs. Il en va de méme pour tout signal acquis, que ce signal
soit issu d’un son, d’'un mouvement, d’un éclairage... C’est I’extraction automatique des informations utiles de ces
signaux et les méthodes d’apprentissage automatique associées qui ont fait I’objet de nos premiers travaux. En
effet, cette technologie intelligente qui s’adapterait aux utilisateurs ne peut exister que s’il est possible d’extraire
des signaux les informations pertinentes.

Contexte : apports et défis pour I’apprentissage

L’ensemble des recherches visant au développement des outils pour une technologie sensible a 1’utilisateur,
a I’environnement, au contexte, est regroupé sous le terme anglais context-aware, qui signifie « étre conscient
de son contexte ». La notion de contexte est alors a définir. De maniere générale, le contexte englobe tout ce
qui permet d’aboutir a une décision mais qui n’est pas le stimulus direct. Pour reprendre 1I’exemple du téléphone
portable, le stimulus direct est ’appel entrant. Dans le cas d’un appareil sensible au contexte et par conséquent
instrumenté, toutes les informations issues des capteurs font partie du contexte. L’historique des actions, autrement
dit la mémoire, est aussi un élément du contexte. La tache est d’autant plus complexe que cette notion est tres vaste.

Des projets de recherche tels que la prévision d’itinéraire en fonction du traffic ou encore la gestion du traffic de
données en fonction a la fois de la demande, des capacités et du contenu!, illustrent la pertinence de 1’utilisation du
contexte. Un autre exemple est la cuisine intelligente du MIT?. Celle-ci aide au réglage des appareils en fonctions
des activités précédentes (par exemple, le micro-onde est automatiquement réglé sur dégivrage si la porte du
congélateur vient d’étre ouverte). Par ailleurs, le récent projet européen e-SENSE? a pour objectif de fournir des

lhttp://amp.ece.cmu.edu/projects/
’http://web.media.mit.edu/~jackylee/kitchensense.htm
Snttp://wuw.ist-esense.org/
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réseaux de capteurs hétérogenes sans fil afin de permettre la capture du contexte.

Dans nos travaux, nous utilisons une définition plus restreinte du contexte en 1’associant a la notion d’utilité
[Loosli et al., 2006c]. En effet, il n’est pas nécessaire de connaitre tous les éléments du contexte, bien souvent
seuls quelques éléments sont utiles. Cette fonction d’utilité est donnée par 1’application visée. Par conséquent, le
probléme que 1’on se pose n’est pas de savoir identifier n’importe quel contexte mais de reconnaitre tout contexte
utile.

Pour reconnaitre un contexte, il faut en premier lieu le connaitre, I’avoir appris. Pour savoir faire face a un
nouveau contexte, il faut savoir s’adapter en se servant des éléments connus. L’apprentissage par une machine
releve du domaine de I’intelligence artificielle. Plus particulierement, nous allons étudier 1’utilisation des méthodes
d’apprentissage statistique pour la détection de contexte.

Dans le chapitre 1 nous cherchons a définir plus précisément ce qu’est le contexte. Au vu de la variété de
contextes existants, nous restreignons notre étude a I’ensemble des contextes accessibles via des capteurs portés
par une personne, tels que ceux qui sont intégrables dans les vétements. Dans ce cadre, nous nous intéressons plus
a la détection d’une forme de contexte directement 1ié a I’utilisateur, a ce que nous appelerons son état affectif.
La démarche suivie, résolument expérimentale, consiste a étudier une instanciation du probléme de la détection
de contexte en espérant pouvoir généraliser les résultats obtenus. Ainsi nous décrivons les expériences que nous
avons menées pour disposer de données réelles.

Nous avons mis en place une architecture de traitements allant de 1’acquisition des signaux a 1’étiquetage du
contexte courant. Cette architecture en couche présente différentes phases de traitement et a chacune correspond
une phase de « retour » qui vise a améliorer les réglages et la sensibilité de I’ensemble. La conception de cette
architecture met en avant quelques problemes difficiles en apprentissage statistique. En particulier, il devient vite
évident que les données issues des capteurs sont trés nombreuses. Les méthodes classiques d’apprentissage ne sont
en général pas adaptées a un usage avec des grandes masses de données. En effet, on se trouve confronté a des
problémes de mémoire et de temps d’apprentissage.

En commencant par travailler sur une version simplifiée du probleme, nous pouvons évaluer les points clefs
a résoudre avant d’étre capable de réaliser un objet qui prenne réellement en compte le contexte. Le probleme
simplifié consiste a travailler a partir de signaux peu bruités et pour lesquels nous connaissons le contexte associé
(nous avons donc des exemples étiquetés). De plus, le temps n’est pas pris en compte. Dans cette configuration,
une étude préliminaire (Loosli et al. [2003]) a montré qu’il était possible de retrouver le contexte. L’ algorithme qui
donne dans cette étude les meilleurs résultats en terme de reconnaissance est celui des SVM (Séparateurs a Vaste
Marge, ou encore Support Vector Machine en anglais). Toutefois, ce résultat n’est que partiellement satisfaisant
car la méthode des SVM est réputée lente et gourmande en mémoire. Par ailleurs, ¢’est une méthode qui a besoin
de connaitre 1’ensemble des points avant de commencer (c’est une méthode d’apprentissage hors ligne) et qui est
supervisée (tous les exemples utilisés doivent étre étiquetés).

L’ensemble de ces limitations nous a conduit a approfondir 1’étude de cette méthode d’apprentissage afin
d’aboutir a une technique a la fois efficace en termes de reconnaissance et utilisable dans des conditions difficiles
(en temps réel, avec peu de mémoire, ...).
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Apprentissage autonome

L apprentissage par SVM est une méthode de discrimination supervisée binaire. La discrimination consiste a
séparer les données en fonction de leur étiquette. Dans le cas binaire, il n’y a que deux étiquettes possibles (par
exemple, la tiche a effectuer peut étre de dire si I'image présentée est un arbre ou un poteau). Ainsi les SVM
cherchent a déterminer une frontiere entre deux catégories. Cette frontiere (ou fonction de décision) est tracée
en fonction d’exemples connus appelés vecteurs supports. Un algorithme résolvant les SVM identifie parmi les
exemples d’apprentissage quels sont les vecteurs supports et construit la frontiere avec une combinaison linéaire
de cette sélection. Résoudre ce probleme équivaut a résoudre un programme quadratique sous contraintes de boites.

Dans le chapitre 2 nous abordons les diverses approches pour résoudre le probleme d’optimisation posé par
les SVM. Cette étude a pour objectif de répondre a un certain nombre de questions posées par 1’apprentissage
autonome. En particulier, est-il possible d’apprendre en temps réel ? Est-il possible d’apprendre sur un trés grand
nombre d’exemples ? En d’autres termes, existe-t-il des moyens d’apprendre efficacement ?

Ces questions sont complexes. Pour y apporter des éléments de réponses, I’étude porte en premier lieu sur les
méthodes classiques de résolution, bien connues dans le domaine de I’optimisation, comme la méthode du point
intérieur. Ensuite nous nous intéressons aux méthodes dédiées aux SVM (SMO, SimpleSVM) qui tiennent compte
des spécificités du probleme, la principale étant la parcimonie de la solution (en général, une faible proportion
d’exemples constitue la solution).

La méthode du point intérieur se sert de tous les exemples pour construire la solution, méme si certains ont
une influence trés proche de zéro car le fait de faire face a un probleme avec une solution parcimonieuse n’est pas
utilisé au cours de la résolution. En revanche, SMO ou SimpleSVM se servent de cette connaissance pour éviter
des calculs inutiles. En effet, les SVM font appel a une fonction noyau qui fournit une notion de distance entre
les points. Une approche naive consiste a pré-calculer I’ensemble des valeurs correspondant a tous les couples
d’exemples et & les enregistrer dans une matrice (« noyau » ou « de Gram »). Cette approche est maladroite si peu
de points sont vecteurs supports car un grand nombre de valeurs sont calculées inutilement, ce qui est une perte
de temps et de mémoire. D’ailleurs, pour des problemes de grandes dimensions, cette matrice ne peut étre gardée
completement en mémoire. Les méthodes modernes dédiées aux SVM évitent ce travers.

Les problemes de grandes dimensions, en plus de 1’aspect temps de calcul, posent d’importantes questions
de gestion de la mémoire. Méme en utilisant des techniques habiles de gestion de la matrice noyau, la mémoire
devient insuffisante quand la solution contient plusieurs dizaines de milliers d’exemples (ce qui peut arriver lorsque
I’ensemble d’apprentissage contient lui-méme plusieurs millions d’exemples). Lorsque la mémoire est insuffisante,
il faut alors recalculer les valeurs non stockées a chaque fois qu’elle sont utilisées. Dans ce cas il est utile de mettre
en ceuvre des méthodes qui permettent de limiter le nombre de calculs a effectuer.

Les méthodes d’apprentissage en ligne sont dans ce cadre tres indiquées car les exemples ne sont considérés
qu’une seule fois (contrairement aux méthodes hors ligne, qui peuvent tout a fait considérer chaque exemple un
grand nombre de fois tant que la solution exacte au probleme posé n’est pas atteinte). Le revers de I’approche en
ligne est que la solution obtenue n’est pas la solution optimale. Nous étudions en fin de chapitre des approches
non exactes de résolution des SVM. L’une est une approche pour I’apprentissage en ligne (LASVM) et I’autre une
approche hors ligne mais congue pour les grandes bases de données (CVM). Nous verrons que 1’apprentissage en
ligne, qui est un pré-requis indispensable a 1’apprentissage en temps réel, peut étre détourné pour traiter les tres
grandes bases de données (voir chapitre 6).
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SimpleSVM

Parmi les techniques de résolution exactes des SVM, celle utilisant les contraintes actives est appelée Sim-
pleSVM. Développée au laboratoire PSI, elle est nommée a 1’origine « mongp ». En parallele, est elle publiée par
Vishwanathan et al. [2003] et est renommée en conséquence SimpleSVM. Le chapitre 3 est dédié a cette méthode
de résolution et a ses déclinaisons. En effet les procédés utilisés s’appliquent a un grand nombre d’autres pro-
blemes de programmation quadratique avec contraintes de boite [Loosli et al., 2004]. Pour décliner les SVM, nous
pouvons modifier, entre autres, les entrées et/ou les sorties.

Les sorties (ou étiquettes) souhaitées peuvent ne pas étre binaires. Par exemple, il peut n’y avoir qu’une seule
classe dans les exemples d’apprentissage. Dans ce cas la tiche consiste a rejeter les exemples qui ne font pas partie
de la classe apprise sans chercher a savoir a quelle classe ils appartiennent. C’est le SVM a une classe ou OC-SVM
(One Class SVM), qui sera utilisé pour la détection de rupture (voir chapitre 7). Si les étiquettes sont des réels, la
tache est alors de faire de la régression et on aboutit aux SVR (Support Vector Regression). Si le probleme a plus de
deux classes ou alors si les sorties sont plus complexes (par exemple des graphes), on parle de sorties structurées.
Ces deux derniers cas restent a mettre en ceuvre mais sont des extensions envisageables.

La modification des entrées intervient lorsque le probleme posé présente des invariances (un chiffre a la méme
signification qu’il soit écrit droit ou penché) ou lorsque les entrées sont « incertaines », ¢’est-a-dire que la précision
des appareils de mesure est connue. Le traitement des données avec invariances ou des données incertaines font
souvent 1’objet de plusieurs procédures séparées. Grace a la structure du SimpleSVM, nous intégrons ces infor-
mations directement au coeur de la résolution [Loosli et al., 2005b]. Le SimpleSVM invariant est utilisé dans le
chapitre 6 dans le cadre de la reconnaissance de caracteres manuscrits.

Enfin, le v-SVM, variation qui ne touche ni aux entrées ni aux sorties, reformule le probleme des SVM de
maniere a obtenir des réglages plus intuitifs. Ce point est abordé plus en détail dans la partie suivante.

Dans ce méme chapitre nous abordons également les aspects de reprise a chaud de 1’algorithme : lorsqu’une
solution est connue pour un probleéme donné et que I’on cherche une solution pour un probléme proche (quelques
exemples ont été ajoutés ou bien un hyper-parametre a vari¢), SimpleSVM peut étre initialisé avec la solution
connue et donner une réponse plus rapidement. Cette démarche de reprise a chaud est particulierement utile pour
le réglage des hyper-parametres lorsque 1’on veut mettre en ceuvre une validation croisée (un procédé consistant a
apprendre sur des sous-ensembles de la base d’exemple pour obtenir une performance moyenne et a recommencer
pour chaque valeur d’hyper-parametre souhaitée).

Réglage automatique des hyper-parametres grace au chemin de régulari-
sation du v-SVM

En revenant au probleme d’origine qui est I’utilisation de méthodes d’apprentissage dans un appareil autonome
et en considérant la mise en ceuvre des méthodes telles que les SVM, nous nous heurtons rapidement a un autre
verrou. En effet, ces méthodes requierent des hyper-parametres. Les hyper-parametres sont les valeurs que I’on fixe
avant 1’apprentissage pour régler la sensibilité de 1’algorithme. On peut ainsi régler I’influence de chaque point, la
type de noyau ou bien la sensibilité au bruit (données mal étiquetées ou bien mélangées). Ces hyper-parametres,
bien que peu nombreux dans le cas des SVM, sont un obstacle a I’autonomie d’une méthode d’apprentissage. Nous
étudions ce probleme dans le chapitre 4 au travers des chemins de régularisation.
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L’hyper-parametre concerné par cette méthode est celui qui regle I’influence maximale d’un point dans la
solution (et donc qui régle la sensibilité au bruit). Il est noté C et influe sur la régularité de la solution. Parcourir le
chemin de régularisation consiste a regarder 1’ensemble des solutions pour 1’ensemble des valeurs possibles de C.
Cette valeur, dans les SVM, est comprise entre 0 et co. Pour rendre plus aisé le parcours de toutes les valeurs, il est
possible de reformuler les SVM de fagon a ce que I’hyper-parametre de régularisation varie entre 0 et 1. Dans ce
cas, la méthode est appelée v-SVM et I’hyper-parametre correspondant a C est v.

Une fois que 1’on sait parcourir I’ensemble des solutions pour tous les compromis de régularisation, on peut
évaluer la qualité des solutions obtenues et sélectionner le meilleur hyper-parametre. Nous proposons dans ce
chapitre de parcourir le chemin de régularisation pour les v-SVM et d’évaluer la qualité des solutions au fur et a
mesure de I’avancement plutot qu’a la fin. Ainsi nous pouvons arréter 1’apprentissage avant d’avoir parcouru tout
le chemin (les extrémes étant de maniere générale des solutions peu recommandées).

En comparaison des approches existantes du chemin de régularisation pour les SVM, les travaux présentés ici
ont ’avantage de parcourir le chemin dans le sens opposé [Loosli and Canu, 2006b]. Ainsi, alors que la méthode
classique consiste a commencer avec tous les exemples vecteurs supports (ce qui implique un calcul complet du
noyau), la méthode proposée commence avec le minimum possible de vecteurs supports. Si le but est de connaitre
toutes les solutions du chemin, cela n’apporte pas grand chose. En revanche, puisque 1’on cherche a arréter 1’ap-
prentissage en cours, il devient pertinent de ne pas calculer le noyau complet. Ainsi il est possible de traiter de plus
grandes bases de données avec un chemin de régularisation.

Aspects pratiques : boite a outils SimpleSVM

Au cours des travaux présentés ici nous avons été amenés a implémenter des méthodes regroupées dans une
boite a outils, disponible sur Internet, nommée SimpleSVM [Loosli, 2004]. Nous présentons dans le chapitre 5
cette boite a outils avec les points clefs qui en font un outil rapide et adaptable. Nous mettons aussi en avant dans
quelles conditions il est recommandé d’utiliser plutét une méthode de résolution qu’une autre et quel est le prix
des heuristiques utilisées pour accélérer la résolution des SVM.

Le passage des équations a la machine ne se fait pas sans quelques adaptations. Outre les problemes de mé-
moire qui obligent a utiliser un cache (pour garder en mémoire les valeurs fréquemment utilisées et effacer les
autres), on se trouve confronté aux inévitables problemes de précision. De plus, les méthodes font souvent appel
a un critere d’arrét qui doit étre respecté « a € pres ». Le choix de la valeur de € n’est pas sans conséquence aussi
bien du point de vue du temps de calcul qu’au niveau des résultats. Ces conséquences sont variables selon les
méthodes de résolution et il est important de les connaitre pour faire un choix sensé d’une méthode. Nous étudions
ce phénomene afin d’apporter des pistes en fonction de 1’ordre de grandeur des hyper-parametres et de la taille de
la base de données [Loosli and Canu, 2006a].

Invariances et tres grandes bases de données

Une tache tres facile pour I’humain, voire évidente, mais complexe pour une machine est d’identifier un objet
indépendamment de son éclairage, sa distance, son orientation ou sa couleur. Ce que 1’on appelle I’invariance
(étiquette identique malgré une transformation ou déformation de 1I’exemple présenté) est un probleme classique
de I’apprentissage. En ce qui concerne les SVM, les approches consistent la plupart du temps a effectuer un pré-
traitement sur les exemples connus de maniere a générer des exemples déformés. De cette maniere les exemples
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sont plus nombreux et plus variés et les possibilités de reconnaitre des variations des exemples connus sont plus
élevées. Toutefois cette approche n’est pas trés efficace en temps de calcul car il faut procéder a deux phases et
la seconde phase doit traiter un grand nombre de points. Dans le chapitre 6 nous nous attachons a déterminer si
les SVM sont & méme de traiter efficacement le probleme des invariances. Pour cela, il faut d’une part intégrer la
génération des exemples déformés a la méthode de résolution mais aussi savoir apprendre avec un grand nombre
d’exemples.

La méthode SimpleSVM est facilement adaptée aux invariances et nous décrivons comment y intégrer les
transformations [Loosli et al., 2005a]. Si cette approche est plus efficace que les précédentes, elle rencontre néan-
moins quelques problemes de capacité. Du fait d’étre hors ligne, SimpleSVM revient plusieurs fois sur les exemples
d’apprentissage et les traitements faits pour récupérer les versions déformés doivent étre recommencés a chaque
fois. Une solution serait d’enregistrer toutes les transformations mais alors la mémoire est de nouveau un obs-
tacle. Pour palier ce probleme, nous nous intéressons a la méthode en ligne LASVM. En effet il s’avere que les
transformations s’intégrent & LASVM aussi bien qu’a SimpleSVM [Loosli et al., 2006a,b]. Etant en ligne, chaque
transformation n’est faite qu’une seule fois.

En intégrant les invariances a LASVM, nous sommes parvenus a traiter 80 millions d’exemples en 8 jours
avec un seul processeur. Ce résultat est a notre connaissance le plus grand SVM reporté dans la littérature. Nous
montrons donc que non seulement les invariances peuvent étre traitées avec les SVM en procédant a une intégration
structurelle (il faut en revanche reconnaitre que d’autres méthodes comme les réseaux a convolution sont toutefois
plus adaptés) mais surtout que les SVM peuvent étre utilisés pour des grandes bases de données.

Détection de ruptures

Traiter les données issues de capteurs est selon nous un travail sur plusieurs couches, chacune visant a extraire
de I’information pour la présenter sous une forme plus synthétique et moins bruitée a la couche suivante. De cette
architecture, présentée chapitre 1 nous avons mis en ceuvre la premiere brique consistant a segmenter un signal en
morceaux homogenes. Cette segmentation est faite en détectant les changements ou les ruptures dans les signaux
et elle doit étre faite en ligne. L'idée employée dans le chapitre 7 est de se servir du SVM a une classe pour
caractériser 1’état courant du signal et déterminer I’appartenance ou non des données qui arrivent. Pour cela nous
montrons comment faire des tests statistiques dans un cadre non-paramétrique.

L’étude de diverses heuristiques basées sur le test statistique est présentée sur des données synthétiques afin de
déterminer une méthode efficace de détection de changement. En effet, les tests renvoient une valeur qu’il convient
de comparer a un ou plusieurs seuils pour prendre une décision. Les seuils sont souvent fixés au préalable et nous
comparons a ces seuils fixes des seuils mobiles qui évoluent en fonction des sorties précédentes. L’étude sur des
données synthétiques ouvre la voie a une étude sur données réelles. Les données que nous utilisons sont issues de
nos capteurs. Les résultats obtenus montrent qu’en pratique il est possible de segmenter des signaux a 1’aide de
tests non paramétriques et avec des SVM a une classe [Loosli et al., 2005c,d,e].

Contributions

Cette these a été débutée avec 1’idée de permettre aux machines d’utiliser le contexte de 1’utilisateur. Les
applications sont nombreuses et variées. Du téléphone mobile a la voiture, du moteur de recherche sur Internet a
la cuisine intelligente, du jeu vidéo au guide touristique, tous les domaines gagneraient a savoir reconnaitre leur
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contexte d’utilisation.

Tres rapidement nous avons été confrontés aux limites de 1’apprentissage statistique. Les techniques classiques
fonctionnent surtout hors ligne (donc le temps réel n’est pas envisageable) et avec un nombre relativement restreint
de données. De 1’étude de 1’extraction du contexte, nos travaux ont convergé vers I’étude plus approfondie des
SVM. Les principales contributions concernent 1’utilisation et I’'implémentation des SVM pour des grandes bases
de données. L’idée du push-button SVM, le SVM qui fonctionnerait tout seul, réglant seul ses hyper-parametres
en fonction des données et capable de gérer les masses de données arrivant en temps réel a été le fil conducteur de
I’ensemble des travaux présentés ici, bien que cet ensemble puisse a premiere vue sembler disparate. La figure 1
montre les relations entres les différents chapitres pour aider le lecteur a relier plus facilement les éléments entre
eux.

Les principales contributions concernent :
— D’identification des liens entre la détection de contexte et 1’apprentissage automatique et les besoins associés
en termes d’apprentissage [Loosli et al., 2006c],
— le SimpleSVM avec la mise a disposition d’une boite a outils comprenant les SVM classiques et plusieurs
dérivations ainsi qu’une étude approfondie sur les conditions d’utilisation des méthodes de résolution des
SVM [Loosli and Canu, 2006a, Loosli et al., 2005b],
— le chemin de régularisation pour le v-SVM assorti d’une méthode pour régler automatiquement I’hyper-
parametre v [Loosli and Canu, 2006b],
— les invariances intégrées directement au sein de la résolution des SVM qui ont conduit a mettre en ceuvre le
plus gros SVM sur un seul processeur a ce jour [Loosli et al., 2005a, 2006a,b],
— la détection de rupture dans des signaux grace a I’utilisation du SVM a une classe [Loosli et al., 2005¢,d,e].
Le document est organisé en trois parties. La premiere regroupe les chapitres servant de base a I’ensemble du
travail présenté (chapitres 1 et 2). La deuxieéme contient les apports les plus théoriques (chapitres 3 et 4) tandis
que la derniere partie concerne les applications et les aspects d’implémentation (chapitres 5, 6 et 7). Les jeux
de données sont présentés en annexe et les notations utilisées tout au long du document sont reportées avant la
premiere partie (page xix).
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otations

Vecteurs De maniere générale, les vecteurs sont notés en caracteres gras et sont des vecteurs colonnes. Les vec-
teurs lignes sont indiquées par la présence du signe ’.

U ot Vecteur générique
Ve Vecteur générique
PR Vecteur contenant les exemples d’apprentissage
X et e e e e e Vecteur représentant le i*™ exemple de la base d’apprentissage
/22 Vecteur contenant les étiquettes de exemples d’apprentissage
7 B Vecteur ou scalaire représentant la /*™ étiquette de la base d’apprentissage
P Vecteur de multipicateurs de Lagrange issus de la résolution du probléme dual
1 Vecteur de multipicateurs de Lagrange issus de la résolution du probléme dual
T Vecteur de multipicateurs de Lagrange issus de la résolution du probleme dual
e Vecteur de relachement des contraintes (SVM)
Bl ettt e Vecteur des multiplicateurs de Lagrange (SVM)
/2O Solution compléte admissible (SVM)
) P Vecteur colonne rempli de 1
O Vecteur colonne rempli de O
W et e e Vecteur des coefficients d’un hyperplan
P Vecteur de direction de descente
Espaces

RKHS ... ... Reproducing Kernel Hilbert Space, espace de Hilbert a noyau reproduisant
/2 Espace de hypothéses (RKHS)
R Espace des réels
N Espace des entiers
P Espace des exemples
122 Espace des étiquettes
Statistiques
e Espérance
P e e e Loi de probabilité
e Famille de lois de probabilité

e Hypothese
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2 T Variance
Fonctions

) Fonction noyau
B e Fonction cofit
PP Lagrangien
LAt Fonction de décision
Coefficients

/225 PP Parametre de largeur de bande du noyau
D Biais ou ordonnée a I’ origine d’un hyperplan
Ao Dimension des données
Tl e e Taille de la base d’apprentissage
€ e tolérance
C Influence maximale des points dans la solution des C-SVM
Ve Influence maximale des points dans la solution des v-SVM
/2 coefficients de déformations (invariances)
Bl ettt coefficients de déformations (invariances)
Acronymes

S O e e Sequential Minimum Optimisation
S T Support Vector Machine
OV T e Core Vector Machine
M B L e Minimum Enclosing Ball
Ensembles

Io oo Ensemble des indices des points dont le multiplicateur associé & vaut 0
Ic oo Ensemble des indices des points dont le multiplicateur associé o vaut C
Ly o Ensemble des indices des points dont le multiplicateur associé est 0 < o < C
Ly Ensemble des indices des points dont le multiplicateur associé est 0 < a < C
Lo Ensemble des indices des points du coreset (CVM)
Lics e Ensemble des indices des points extérieurs au coreset (CVM)
Matrices

K e Matrice noyau

G Matrice contenant le noyau et d’autres informations (étiquettes...)
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Divers

argmax S(X) ... Sélection de la valeur de x qui donne le maximum pour I’expression S
X

argmin S(X) ..o Sélection de la valeur de x qui donne le minimum pour I’expression S
X

T Produit scalaire

L e Type de cofit (absolu)

L Type de cofit (quadratique)

0 PP Type de pénalisation (absolue)

) e e Type de pénalisation (quadratique)

O () Compléxité de calcul

A Mouvement d’un point de I,, vers I¢

M0 o Mouvement d’un point de I,, vers I

OUEC Mouvement d’un point de I¢ vers I,,

OULD Mouvement d’un point de Iy vers I,,
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ontexte : apports et défis pour Uapprentissage '

« Les ordinateurs sont inutiles. IIs ne savent que donner des réponses. »

Pablo Picasso
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ES EMOTIONS et les états affectifs d’une personne influent sur son comportement et ses réac-

tions. Le stress est par exemple un facteur de changement dans le comportement, rendant les

uns fébriles ou agressifs et les autres apathiques. De maniere plus large, le contexte favorise ou
inhibe certaines réactions et modifie les perceptions. On peut prendre pour exemple la reconnaissance visuelle
d’une personne connue dans un contexte particulier. Hors de ce contexte, il devient moins facile d’étre stir d’avoir
reconnu cette personne. De méme, la lumiere, ou I’absence de lumiere, change radicalement la fagon de se com-
porter chez la plupart des gens. Il existe ainsi une grande quantité d’exemples ou le contexte est d’importance si
I’on veut qu’une machine s’adapte correctement a un utilisateur.

Afin de permettre a une machine de prendre en compte le contexte de I’utilisateur, il faut lui donner un acces
a son environnement, ce qui se fait par le biais de capteurs. Toutefois, avant méme I’ utilisation de capteurs, il faut
définir quelles informations seront utiles, ce qu’est le contexte et la facon dont nous considérons une émotion ou
un état affectif. Il est évident qu’il n’existe pas de réponse indiscutable a ces questions. Dans ce chapitre nous
allons expliquer et définir les notions de contexte et d’état affectif que nous avons retenues et qui ont guidé nos
choix, en particulier en terme de capteurs (sections 1.1 et 1.2). Ensuite une architecture ayant pour but de définir
la chaine de traitements depuis 1’acquisition jusqu’a I’application est présentée section 1.4. La section 1.4.2 est
dévolue a la description des deux expériences mises en place pour I’acquisition de données relatives au contexte
d’un utilisateur.

Ice chapitre est une version remaniée de 1’article [Loosli et al., 2006¢]



4 1.1. APPRENTISSAGE ET EMOTIONS

1.1 Apprentissage et émotions

Le détecteur de mensonges pourrait étre considéré comme un bon exemple, sinon le plus ancien, de machine
censée percevoir les émotions humaines. Preuve scientifique pour certains, gadget non fiable pour d’autres, la
controverse qui 1’entoure illustre une partie des enjeux et des problemes liés a la conception d’un systéme capable
de reconnaitre une émotion. En effet, pour qu’un agent puisse interagir émotionnellement avec son environnement,
il doit étre capable de percevoir 1’état affectif de son interlocuteur. Le but de nos recherches est de concevoir un
systéme qui permette cette reconnaissance ; il pose trois questions préalables :

— les entrées - de quel type de capteurs et de mesures va-t’on disposer ?
— les sorties - comment définir I’état affectif d’une personne ?

— comment établir la relation entre les mesures et les émotions ?

Etablir cette relation est difficile : il n’existe pas de modele explicite permettant d’expliquer les émotions 2
partir de mesures. Cette relation est non linéaire, fortement bruitée et sujette a une grande variabilité selon les
situations et les individus concernés. Enfin il est difficile de définir objectivement la notion d’émotion ; d’ o notre
point de départ selon lequel la perception d’émotion requiert 1’utilisation de données propres a la situation et
d’algorithmes d’apprentissage de type « boite noire ». En effet, les progres récents dans le domaine de la théorie
de I’apprentissage statistique permettent d’envisager la conception de méthodes adaptatives, génériques, robustes
et efficaces pour reconnaitre automatiquement 1’état affectif d’une personne a partir d’un ensemble de mesures.

Le but du travail présenté ici est de montrer ce que les techniques d’apprentissage statistique peuvent apporter
au probleme de la perception d’émotions.

Dans le domaine de I’apprentissage statistique, il est commun de distinguer le probleme d’apprentissage dit
« supervisé » de I’apprentissage « non supervisé ». Dans le premier cas les exemples sont étiquetés (ici des couples
mesures-émotions), alors que dans le second, ils ne le sont pas (mesures seules). II faut alors d’abord rassembler
les observations en groupes homogenes (ou classes) pour pouvoir ensuite les étiqueter. Selon que I’on considere la
relation entre mesures et émotions comme stable et fixée a 1’avance ou sujette a d’imprévisibles dérives, 'une ou
I’autre de ces approches sera utilisée. Tout dépend des « sorties » de I’algorithme d’apprentissage.

La nature de ces « sorties » fait I’objet d’une controverse entre ceux qui pensent que les émotions peuvent étre
détectées automatiquement [Hudlicka and McNeese, 2003, Picard, 1999] et ceux qui ne le pensent pas, considérant
comme Bergson [1888, p 20] qu’il faut voir « dans I’état affectif autre chose que I’expression consciente d’un
ébranlement organique ». Nous allons, dans ce travail, nous en tenir a ces « ébranlements organiques » car ils sont
objectivement observables en les appelant, peut-&tre par abus de langage, « états affectifs ». Si le langage courant
utilise indifféremment les termes « état émotionnel » et « état affectif », nous utiliserons plutdt le second en lui
donnant un sens plus large et plus proche de ce que nous cherchons : affectif s’utilise en parlant des réactions
qui affectent I’étre humain. Ainsi I’état affectif désigné ici peut étre d’ordre émotionnel (stressé, calme...) ou
autre (marche, est assis...). De notre point de vue, la perception de ces deux types d’états est conceptuellement de
méme nature. De plus, puisque notre objectif est d’intégrer notre systeme de perception d’états affectifs dans une
application pour I’améliorer, nous proposons de définir ces états affectifs en relation avec I’application considérée
et plus précisément, a terme, de construire cette relation par apprentissage. Ainsi, les états affectifs que nous
considérons ne sont pas subjectifs comme des sentiments personnels ou tout autre intimité réveillée. En revanche
ils doivent étre observables et « utiles » a I’application considérée. Il s’ agit dans ce travail d’une suite d’états d’une
personne pouvant étre détectés (observabilité) et étiquetés dans un cadre précis.

Notre travail vise a trouver comment apprendre le lien entre ce qui affecte un utilisateur (tout en étant obser-
vable) et ce qui est utile pour une application (un programme ou une machine).
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Cette définition de la nature des « états affectifs » a détecter conditionne, dans une certaine mesure, le choix
des « entrées » considérées dans notre étude. En effet, les capteurs utilisés se répartissent en deux catégories selon
qu’ils sont extérieurs a 1’utilisateur comme une caméra ou un microphone, ou portés par lui comme une centrale
d’acquisition physiologique (ECG, EMG...). Dans le premier cas, le dispositif d’acquisition est indépendant de
I’utilisateur et peut &tre utilisé en toute occasion alors que I’utilisation de capteurs du deuxieme type exige 1’ins-
trumentation de 1’utilisateur. En revanche, les capteurs extérieurs nous permettent d’accéder de maniere indirecte
et plus subjective aux états, alors que les mesures physiologiques contiennent une part d’information objective.
On sait par exemple qu’une sensation de bien-étre est liée a un ralentissement du rythme cardiaque et que la co-
lere augmente la température corporelle. C’est la raison principale qui nous a fait choisir, dans un premier temps,
de ne travailler qu’avec des capteurs portés par 1’utilisateur. Ce n’est toutefois pas la seule. Dans certains cas,
I’utilisateur est déja équipé (ou pourrait 1’étre dans un futur proche) d’un dispositif d’acquisition intégré dans ses
vétements. C’est le cas par exemple des pilotes, des secouristes, dans le domaine de la surveillance médicale ou des
« cobayes » qui acceptent volontairement 1’instrumentation (comme un chef d’orchestre ou un sportif souhaitant
mieux se connaitre). Enfin I’étude de la vision et de 1’audio releve de problématiques spécifiques qui ne sont pas
les notres ici.

Les objectifs de notre étude peuvent maintenant étre précisés. Il s’agit de concevoir un systeéme permettant
d’apprendre la relation entre des signaux mesurés sur un utilisateur (physiques et physiologiques) et la suite de ses
états affectifs. Cela nous amene a considérer les points suivants :

— démontrer I'utilité des techniques d’apprentissage pour ce probleme et préciser le cadre de
leur utilisation,

définir quels sont les états d’une personne accessibles (observables a partir de signaux phy-
siques et physiologiques),

concevoir un systeme robuste (indépendant de 1’ utilisation et de 1’ utilisateur) permettant 1’ ap-
prentissage de ces états,

préciser quelle est I'utilité des états ainsi détectés, c’est-a-dire leur interaction avec I’applica-
tion considérée.

Pour atteindre ces objectifs nous avons suivi deux stratégies différentes. D’une part nous avons recherché
dans la littérature des études analogues et récupéré des données déja traitées pour comparer différents algorithmes
d’apprentissage. Ces cas ont pu étre considérés comme des problemes d’apprentissage supervisé. D’autre part,
nous nous sommes dotés de notre propre systeéme d’acquisition avec lequel nous avons pu développer et tester
nos idées sur la question concernant notamment 1’utilisation de I’apprentissage non supervisé. Notre approche du
probléme est la suivante : d’abord se donner un cadre et définir ce que nous entendons par reconnaissance d’un
état affectif. Ensuite, suivant 1’analyse proposée dans la huitieme section de Cowie and Schroder [2005] pour
aller du signal jusqu’a I’émotion, utiliser des capteurs pertinents, segmenter le signal, puis dans chaque séquence
homogene, extraire des caractéristiques discriminantes permettant de I’ étiqueter.

1.2 Etat de ’art et travaux connexes

Afin de positionner notre approche de I’apprentissage des états affectifs a partir de mesures physiques et phy-
siologiques, nous allons rappeler 1’état de I’art dans le domaine de 1’apprentissage puis dans celui de la perception
d’états affectifs. Nous allons voir que les enjeux croisés de ces deux domaines révelent des difficultés fondamen-
tales qui sont autant de blocages de la théorie de 1’apprentissage et donc de ses applications [Picard et al., 2004].
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1.2.1 Mise en perspective succincte de la théorie statistique de ’apprentissage

Le cadre de 1’apprentissage statistique qui nous intéresse ici est celui de la reconnaissance des formes dans
lequel on cherche a estimer, a partir d’un échantillon, une dépendance fonctionnelle entre des variables explicatives
(observées) x € 2°¢ et une variable qualitative  expliquer y € %.

Il est classique de distinguer les méthodes de reconnaissance des formes dites « paramétriques » des méthodes
«non paramétriques »[Duda et al., 2001, Hastie et al., 2001]. Dans le cadre paramétrique, la problématique consiste
a faire des hypotheses sur la nature du modele, a en estimer les parametres puis a vérifier ces hypotheses. Dans
le cas non paramétrique, qui est aussi celui de I’apprentissage statistique tel que défini dans Vapnik [1995], on ne
fait pas (du moins explicitement) référence a un modele. On recherche des méthodes a caractere « universel » qui
fonctionnent, sinon pour tout, du moins sur une large classe de problemes. On parle aussi de modele de type « boite

noire ».2

La principale qualité d’'une méthode d’apprentissage est sa faculté de généralisation : son aptitude a associer
en moyenne a une nouvelle observation, sinon la bonne étiquette du moins une décision raisonnable et ce, quel
que soit le probleme initial a résoudre. Les méthodes d’apprentissage qui nous intéressent possedent la capacité de
pouvoir approcher correctement (au sens d’un cofit) n’importe quel type de fonction de décision (c’est leur carac-
tere d’universalité). Si leur ensemble d’hypotheses doit €tre assez vaste pour leur permettre de tout apprendre (avec
suffisamment d’exemples) c’est qu’elles peuvent tout aussi bien apprendre n’importe quoi (sur-apprentissage). Il
est donc indispensable de disposer d’'un mécanisme permettant d’ajuster la capacité du modele a la complexité du
probleme. Les méthodes d’apprentissage statistiques se distinguent par :

la nature de la dépendance a estimer,

la nature des données disponibles,

— I’ensemble des hypotheses considérées,

le critere qualifiant la qualité de I’apprentissage (un cofit),

le mécanisme de controle de la complexité défini comme un a priori sur la nature de la
solution.

Afin d’illustrer certains débats actuels relatif a 1’utilisation des techniques d’apprentissage, nous allons présen-
ter une taxinomie de quelques méthodes récentes ayant démontré leur intérét dans des applications (notamment la
reconnaissance d’états affectifs).

Nous avons déja souligné la distinction fondamentale entre apprentissage supervisé et apprentissage non su-
pervisé. Cette distinction traite des deux premiers points de la liste. Pour schématiser, on peut dire que dans le
premier cas on dispose d’un échantillon (x;,y;),i = 1,n, indépendant et identiquement distribué (i.i.d.) selon une
loi inconnue P(x,y), a partir duquel on cherche a inférer une régle. Celle-ci vise a décider a partir d’une observa-
tion x quelle classe lui associer. Dans le second cas, on ne dispose que d’un échantillon d’observations x;,i = 1,n
(sans étiquettes y;), toujours i.i.d. selon une loi inconnue P(x), que I’on cherche a répartir en un certain nombre de
groupes a étiqueter ensuite. Lorsque 1’on cherche a effectuer cet étiquetage des groupes automatiquement a partir
d’autres données, on peut parler d’une certaine maniere d’apprentissage « semi supervisé » bien que stricto sensu,
I’apprentissage semi supervisé traite du cas ou 1’on dispose de peu de données étiquetées et d’un grand nombre
d’observations non étiquetées. Il existe entre apprentissage supervisé et non supervisé un autre mode : I’apprentis-
sage par renforcement. Il traite du cas ou I’on cherche a contrdler un systéme (par exemple apprendre a jouer au

2Cette distinction n’est pas aussi simple que cela [Cornuéjols et al., 2002]. 11 y a en particulier les méthodes pour lesquels il y a une forme
de modele mais ceux-ci sont mal spécifiés. Ainsi se pose alors la question de la sélection de modele, ce que 1’on retrouve dans des méthodes
de type HMM, mélanges de gaussiennes ou encore dans une certaine mesure les réseaux bayésiens.
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backgammon). Les observations sont des suites de données temporellement liées x; = {x|, .~7Xt,~} (par exemple une
partie de backgammon) et les étiquettes une information indiquant la qualité globale de la séquence (par exemple
si la partie a été gagnée ou perdue).

Théorie statistique de I’apprentissage non supervisé

Pour I’apprentissage non supervisé, 1’objectif est de résumer I’information disponible. Deux approches sont
possibles : soit regrouper les individus analogues (c’est une forme d’estimation de la densité de probabilité sous-
jacente) soit représenter les variables par un espace de plus petite dimension. Parmi les méthodes permettant de
regrouper les individus (on parle alors de création de classes, de coalescence ou de clustering) on trouve 1’algo-
rithme des k-moyennes, les nuées dynamiques, les méthodes associées aux modeles de mélanges (et a 1’algorithme
EM ou ses variantes) et les méthodes a « noyaux » (dont 1’algorithme des machines a vecteur support ou SVM pour
une seule classe [Scholkopf et al., 2000]). Dans ce cadre, un noyau est une fonction de deux variables mesurant
d’une certaine maniere une forme de leur affinité, leur corrélation ou de leur proximité. Un exemple typique est
le noyau gaussien k(u,v) = exp (—7¥|[u—v||?) o y est un (hyper)parametre a déterminer. En utilisant les noyaux,
I’apprentissage peut étre vu comme un probléme de sélection des individus pertinents pour le probleme consi-
déré. Cette approche a donné lieu au développement de méthodes théoriquement justifiées, pratiques et efficaces
[Scholkopf and Smola, 2001].

Les méthodes de représentation des variables se subdivisent elles-mémes en deux. On peut décrire un es-
pace par un ensemble de points topologiquement liées (sur une grille par exemple) : c’est le cas des cartes auto-
organisatrices ou cartes de Kohonen. Une autre maniere de faire consiste a créer de nouvelles variables sur les-
quelles on projette les données disponibles : il s’agit des méthodes factorielles comme 1’analyse en composantes
principales ou indépendantes et leur généralisation au cas non linéaire notamment par 1’utilisation de noyaux (ker-
nel PCA — ICA)[Scholkopf and Smola, 2001].

Théorie statistique de I’apprentissage supervisé

En ce qui concerne I’apprentissage supervisé, une premiere distinction est a faire entre les méthodes estimant
des probabilités pour en déduire la fonction de décision et les méthodes estimant directement la fonction de décision
sans passer, du moins explicitement, par les probabilités.

Parmi les approches probabilistes, les plus utilisées se distinguent suivant la nature du modele sous-jacent. La
méthode de Bayes naive permet d’estimer des probabilités discretes alors que les modeles de mélange associés
a I’algorithme EM sont utilisés pour 1’estimation de densités et de lois mixtes. Les méthodes a noyaux ont aussi
été utilisées dans le cadre bayesien sous différentes formes : processus gaussiens, relevance vector machines ou
Bayes point machines [Herbrich, 2002]. Lorsque le modele est plus complexe, la question centrale est celle de
I’indépendance conditionnelle des variables. Le formalisme des modeles graphiques a été développé pour repré-
senter ce type de relation, voir par exemple [Jordan, 2004] pour une présentation détaillée de ces modeles et des
algorithmes associés pour I’estimation des probabilités. En particulier si I’on s’intéresse a la prise en compte des
contraintes temporelles, les différents modeles graphiques employés sont les réseaux bayesiens dynamiques (RBD)
qui sont des graphes orientés, les modeles de Markov caché (MMC) qui en plus vérifient I’hypothese de Markov,
les modeles de Markov d’entropie maximum, et les champs aléatoires conditionnels (CAC ou CRF en anglais).
Les approches du type CRF ont été introduites récemment pour résoudre le probleme « étiquette-biais » 1ié a I’ uti-
lisation de modeles markoviens [Wallach, 2002]. Le probleme typique partiellement résolu grace a 1’utilisation
des modeles de Markov est celui du traitement de la parole. Soulignons aussi, pour prendre en compte le temps,
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I’utilisation du filtre de Kalman la encore généralisé avec des noyaux [Ralaivola and d’Alché Buc, 2005]. Dans
ce type de modele, I’apprentissage est réalisé par 1’estimation de probabilités et aussi parfois par I’évolution du
modele (ajout ou suppression d’un état). Il peut étre argumenté qu’il ne s’agit pas la de méthodes d’apprentissage
a proprement parler mais plutot de méthodes permettant la modélisation d’un phénomene et donc I’ introduction de
connaissance a priori dans la solution.

Une maniere de présenter les méthodes d’apprentissage supervisé dites « directes » consiste a les classer
suivant la nature de leur ensemble d’hypotheses. Conceptuellement, cet ensemble d’hypotheses peut étre vu comme
I’ensemble de combinaisons linéaires de fonctions de référence [Hastie et al., 2001]. On distingue trois catégories
selon la nature des fonctions de référence. Soit elles sont fixées indépendamment de 1’échantillon en prenant une
base (d’ondelettes par exemple). Soit elles ne dépendent que des observations X; et pas des étiquettes. C’est le cas
des méthodes a base de noyaux et notamment des séparateurs a vaste marge (SVM), des k-plus proches voisins,
des arbres de décisions, des méthodes additives et celles d’agrégation comme le boosting. Enfin les fonctions de
références peuvent dépendre a la fois les observations et des étiquettes comme pour les réseaux de neurones de
type « perceptron multicouche » ou « fonction de base radiale ». Les méthodes du deuxiéme type conduisent a
des algorithmes d’apprentissage rapides et souvent bien posés alors que les réseaux de neurones sont connus pour
étre associés a des algorithmes d’apprentissage au comportement chaotique. En revanche ils donnent souvent des
modeles plus concis que les algorithmes de la deuxieéme catégorie. Une des problématique de recherche dans le
domaine de 1’apprentissage est donc de trouver des modeles parcimonieux facilement identifiables. C’est le cas
des SVM, ce qui explique en partie leur succes actuel.

Le débat reste d’actualité entre les tenants des approches probabilistes et ceux qui pronent les méthodes di-
rectes. Si les applications ont dicté leur choix (probabiliste pour la reconnaissance de la parole et directe pour la
reconnaissance de 1’écriture) au niveau théorique deux conceptions s’opposent. D’un c6té on défend les modeles
probabilistes comme la maniere convenable d’introduire les a priori sur la nature de la solution pour obtenir des
modeles concis et de 1’autre on met en avant le fait que I’estimation de probabilités est un probleme plus difficile
que celui qui nous intéresse in fine : I’estimation d’une fonction de décision [Vapnik, 1998].

Au-dela de cette question, il existe bien d’autres manieres de distinguer les algorithmes d’apprentissage. A
chaque ensemble d’hypotheses peuvent étre associés différents criteres qualifiant la qualité de I’apprentissage
et différentes manieres de minimiser ces criteres. Parmi elles, une autre distinction peut étre faite suivant que
I’apprentissage est effectué en ligne d’une maniere incrémentale ou hors ligne, une fois pour toute avant sa mise
en ceuvre (c’est le mode batch).

L aspect dynamique lié a I’apprentissage incrémental pose de nombreux problemes difficiles loin d’étre résolus
aujourd’hui. En effet, a partir du moment ou un modele appris évolue dans le temps se pose le dilemme « stabilité
plasticité » : comment garantir la stabilit¢ du modele tout en I’autorisant a se modifier pour suivre les évolutions
imprévisibles d’un systeéme. Un algorithme évoluant dans le temps doit étre autonome et disposer d’une sorte
d’auto calibration, un mécanisme de réglage de sa « capacité ». Par ailleurs un algorithme en ligne se doit d’€tre
capable d’ « oublier » des exemples pour rester réalisable en taille et en temps dans une situation réelle sans pour
autant tout oublier. Il se pose alors le probleme de la sélection des exemples pertinents ou qui peuvent le devenir.
Enfin, pour des raisons d’efficacité, un algorithme en ligne est beaucoup plus pénalisé par le bruit et les exemples
mal étiquetés que s’il est entrainé hors ligne. Cela incite a réfléchir différemment sur la facon de sélectionner les
exemples pertinents en s’inspirant des méthodes d’active learning [Bordes et al., 2005a].
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1.2.2 Apprentissage pour la perception d’états affectifs

Sil’idée d’utiliser des techniques de reconnaissance des formes pour identifier les états affectifs d’une personne
a partir de signaux physiques ou physiologiques est ancienne [Cacioppo and Tassinary, 1990, Scherer, 1987] (voir
Lisetti and Nasoz [2004] pour une revue détaillée), il faut attendre les travaux relativement récents de R. Picard
et son équipe [Picard et al., 2001] pour voir les premiers résultats significatifs dans le domaine. Cette attente est
symptomatique de réelles difficultés (« the manifold of related theoretical and practical open problems » [Pantic
and Rothkrantz, 2003]) a commencer par celle de la définition de la variable a reconnaitre : qu’entend-on par « état
affectif » ?

Lutilisation d’une technique de reconnaissance des formes nécessite la connaissance a priori d’un certain
nombre d’exemples étiquetés. Il faut se donner la liste des émotions a reconnaitre et pour chaque émotion un
certain nombre d’exemples et donc définir les états affectifs auxquels on s’adresse. On constate trois manieres
différentes de construire ces exemples étiquetés. Soit ils sont définis avant 1’expérience, soit ils sont provoqués
pendant I’expérience ou bien ils sont retrouvés apres 1’expérience. Pour définir les émotions avant I’expérience,
certains on recours a des acteurs professionnels qui jouent les émotions [Banse and Scherer, 1996, Picard et al.,
2001]. Si cette technique se justifie lorsqu’il s’agit de reconnaitre des émotions dans la voix ou sur un visage, elle
est, pour le moins, sujette a caution en ce qui concerne la physiologie.

D’autres ont préféré controler les expériences en provoquant les états affectifs sur le sujet. De nombreuses
techniques ont été utilisées. Des modifications du comportement de 1’ordinateur avec lequel un sujet interagit ont
provoqué la frustration par des blocages intempestifs [Klein et al., 2002] ou par la perte d’une saisie fastidieuse
[Qi and Picard, 2002]. Dans Nasoz et al. [2003] ce sont des films et des questions de mathématiques difficiles qui
sont utilisés pour provoquer sept différentes émotions alors que dans Rani et al. [2005] c’est I’anxiété des sujets
qui est provoquée par des taches de difficulté croissante. Pour s’assurer de I’effet escompté Kim et al. [2004] ont
eu recours a des événements multiples combinés (son, lumiere, cognitif). Dans Bidel et al. [2003] le comportement
de haut niveau a reconnaitre est induit par la question a laquelle cet utilisateur doit répondre. D’ autres ont utilisées
des photos dont la vue est supposé déclencher certaines émotions [Haag et al., 2004]. Dans 1’étude menée Li
and Ji [2005] c’est la fatigue qui est 1’état affectif provoqué par privation de sommeil (la méme expérience étant
reproduite au réveil et apres 25 heures d’éveil). D’une maniere générale, cette facon de procéder conduit a des
données et des états dépendants de 1’application ciblée. Ce qui est mesuré c’est la réaction a un stimulus et non pas
véritablement un état affectif.

Une autre maniere de construire des exemples étiquetés est de le demander au sujet lui-méme avant, pendant
ou apres ’expérience. C’est par exemple le sujet qui choisit des chansons correspondant a quatre différents types
d’émotions avant I’expérience [Kim and André, 2004]. Certains, comme Healey and Picard [2005], ont utilisé
un questionnaire associé a un score établi a posteriori apres visionnage de la vidéo pour mesurer le stress d’un
conducteur alors que d’autres proposent des interfaces spécialisées pour saisir son humeur [Zimmermann et al.,
2003]. Mais cette maniere de faire n’est pas non plus une panacée car I’intervention du sujet contient en soit
des risques de subjectivité. Si ’on veut absolument revenir a des étiquettes objectives, on peut s’en tenir aux
comportements objectifs d’une personne [Laerhoven and Aidoo, 2001]. Mais on dispose 1a que d’une information

non « émotive ».

Une démarche radicalement différente consiste a non plus s’intéresser aux états affectifs eux mémes, mais a
ce concentrer sur les effets de ce type d’outils, par exemple par une mesure objective de I’amélioration de systeme
prenant en compte les états affectifs [Klein et al., 2002].

Nous allons retrouver dans notre étude ce triple étiquetage : les états affectifs provoqués par le contexte (les
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différents événements d’un jeu), les états affectifs identifiés a posteriori par le sujet (apres visionnage de 1’ex-
périence) et les états détectés par notre systeme. Reste a savoir quel est le bon étiquetage ? Nous pensons qu’a
terme, ce sont les effets sur la qualité globale de I’application qui donneront la mesure de la pertinence des choix
effectués.

Une fois le cadre expérimental précisé avec la définition des états affectifs a reconnaitre, tout est loin d’étre
résolu car le choix d’une méthode d’apprentissage exige la réponse a d’autres questions, analogues a celles qui se
posent dans les domaines connexes de la modélisation de 1’utilisateur [Webb et al., 2001] ou de la reconnaissance
d’émotions dans la parole et sur les visages [Pantic and Rothkrantz, 2003]. Une de ces questions est liée a la prise
en compte du caractere dynamique du phénomene. En effet la modélisation des suites d’états affectifs est déja com-
plexe en soit. Une premiére génération de systémes fait I’impasse sur cet aspect et considére la reconnaissance
d’états affectifs sans prise en compte du temps. Dans ce cas, la reconnaissance d’un état affectif est vu comme un
probléme de classification multi-classes avec un nombre fixe et connu de classes.

Pratiquement toutes les méthodes d’apprentissage supervisé « directes » que nous avons mentionnées ont
été utilisées dans différentes études. Il s’agit de 1’analyse discriminante [Ark et al., 1999, Picard et al., 2001],
I’utilisation de modeles de mélanges [Qi and Picard, 2002] avec I’algorithme EP (expectation propagation) et
leur comparaison avec les séparateurs a vaste marge (SVM) qui sont aussi utilisés dans Kim et al. [2004]. On
retrouve aussi les réseaux de neurones type perceptron multicouche [Haag et al., 2004, Nasoz et al., 2003] avec
des comparaisons avec les k plus proches voisins [Nasoz et al., 2003]. Généralement les auteurs ne concluent
pas sur la supériorité d’une méthode en terme de « taux de reconnaissance ». En revanche, d’autres arguments
sont mis en avant pour préconiser I’une ou 1’autre de ces méthodes et notamment la simplicité en terme de mise
en ceuvre. Webb et al. [2001] ont déja souligné qu’il s’agit 14 d’une difficulté fondamentale liée & I’utilisation des
méthodes d’apprentissage. Elles doivent étre rapides, auto-configurables pour pouvoir d’adapter et peu gourmandes
en ressources. C’est I’argument mis en avant par Qi and Picard [2002] pour rejeter les SVM qui sont jugées
lentes, nécessitant des ressources importantes et ne permettant pas 1’apprentissage en ligne (elle est qualifiée de
méthode globale). Ce qui pouvait étre vrai a I’époque de I’écriture de cet article ne I’est plus aujourd’hui car
nous disposons maintenant d’algorithmes SVM rapides, adaptatifs, relativement peu gourmand en terme d’espace
mémoire ([Bordes et al., 2005b, Loosli et al., 2004] et utilisés avec succes par exemple pour la reconnaissance des
expressions du visage en temps réel [Littlewort et al., 2004].

De part sa nature contrdlée, ce genre de dispositif doit permettre de répondre a certaines questions préalables
a la reconnaissance d’états affectifs :

— y at’il des formes a apprendre ?
— quelle méthode employer ?
— comment choisir et, a partir de 1a, sélectionner des caractéristiques pertinentes ?

Si I’on peut répondre par I’affirmative a la premiére question [Christie and Friedman, 2004], les deux autres
restent ouvertes.

Sous I’influence du domaine de la modélisation de 1’utilisateur ou 1’on doit considérer des suites d’actions,
la deuxieme génération d’architecture d’apprentissage regroupe les méthodes prenant en compte le temps pour
effectuer 1’apprentissage dynamique des états affectifs a partir de signaux biologiques. Scheirer et al. [2002] ont
été les premiers a proposer I’utilisation d’un modele de Markov caché puis a suggérer celle de CRF. Par analogie
avec le traitement de la parole en général et en particulier la reconnaissance d’émotions a partir de la parole ou
de séquences vidéo, le probleme est vu comme une tiche d’étiquetage de séquences. Les réseaux bayesiens dyna-
miques on été préférés par Li and Ji [2005] dans le cadre d’une modélisation globale des émotions, de I’ utilisateur
et des ses actions (en relation avec I’application). Ce type d’approche, permettant la prise en compte du temps, nous
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semble a priori mieux adapté a la modélisation de la succession des états affectifs. Toutefois une premiere critique
peut étre adressée aux modeles probabilistes. S’il est vrai qu’ils permettent de prendre en compte les connaissances
a priori dont on dispose sur la nature des dépendances entre les variables considérées, ce que I’on cherche a ap-
prendre c’est une fonction de décision et non pas une loi de probabilité (c¢f la discussion du paragraphe précédent
sur les différentes méthodes d’apprentissage).

La seconde critique est liée au probleme de variabilité intra et inter utilisateur. Si pour un utilisateur donné, dans
une condition d’utilisation donnée ce type d’approche est tres efficace, les performances se dégradent notablement,
comme dans le cas de la reconnaissance de la parole, lorsque 1’on modifie les conditions d’utilisation et que I’on
change de sujet. En effet, ils font I’hypothese que la distribution de probabilité du signal sous-jacent est stationnaire,
ce qui n’est pas le cas lorsque 1’on considere différents utilisateurs. Il y a la une autre question difficile posée
par notre application au domaine de 1’apprentissage. Comment apprendre sur certains individus (avec une loi de
probabilité donnée) et généraliser sur d’autres (la loi de probabilité ayant changé).

Une réponse a cette question a été proposée par I'utilisation de cartes de Kohonen pour suivre 1’évolution
du comportement d’une personne [Laerhoven and Aidoo, 2001]. L’originalité de cette approche c’est 1’utilisation
d’une technique d’apprentissage non supervisée pour représenter 1’information utile. Mais dans cette application,
le caractere dynamique du probléme n’est pas vraiment pris en compte. L’un des intéréts de cette méthode est de
s’adapter, pour un utilisateur donné, aux changements de contextes (dérive de concept) et de permettre le passage
d’un utilisateur a un autre. Un autre avantage 1ié a 1’utilisation d’'un modele non supervisé, est que 1’on n’est
plus obligé de spécifier a priori tous les états que 1’on souhaite détecter. Nous pouvons définir ceux que nous
connaissons et laisser au systeme la possibilité d’en créer de nouveaux. Il se pose alors le probleme de 1’étiquetage
de ces nouveaux états. En terme d’apprentissage, on parle de systeéme incrémental. L’ étiquetage des états est un
probléme Iui-mé&me complexe pour lequel nous proposerons une solution semi-supervisée dans la présentation de
notre architecture. Toutefois cette proposition reste a I’heure actuelle une question a approfondir.

Pour faire face a ces problemes, nous proposons une troisieme génération qui n’existe pas encore et qui
devrait étre capable de reconnaitre en temps réel une suite états affectifs indépendamment du sujet mais en adé-
quation et interaction avec les besoins de I’application considérée. En somme nous cherchons & obtenir un systeme
qui aurait les caractéristiques suivantes :

— prise en compte du temps, traitement des non stationnarités du signal, de son caractere forte-
ment bruité et du caractére multimodal des données (variabilité intra utilisateur),

— insensibilité face a la dérive de concept et adaptation au sujet (variabilité inter utilisateurs),
— efficacité, robustesse et stabilité de la mise en ceuvre,

— définition évolutive des concepts a apprendre (apprentissage incrémental partiellement éti-
queté),

— intégration dans I’application (association entre les états reconnus et les actions possibles et
prise en compte d’un signal de qualité),

On retrouve 1a les questions posées par I’introduction de 1’apprentissage pour la modélisation de 1'utilisateur
[Webb et al., 2001] en partie aussi celles évoquées pour 1’apprentissage des états affectifs [Picard et al., 2004].
Plus généralement, il s’agit de questions difficiles, fondamentales et non résolues posées par I’apprentissage des
facultés humaines.
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1.3 Ethique

Dans un tout autre registre, il nous semble important d’évoquer les problemes éthiques soulevés par la re-
cherche de systemes de reconnaissance d’états affectifs. Notre position est double : d’abord souligner I’importance
de ces questions (il s’agit d’une des six principales critiques adressées aux recherches dans ce domaine [Picard,
2003]) et ensuite essayer, autant que faire se peut, d’avoir recours le plus souvent possible a des éléments objectifs.
D’un point de vue juridique, la vie privée est protégée dans la loi frangaise, européenne et onusienne. Récuperer
des informations sur le corps d’une personne touche de pres la sensibilité humaine. Ainsi le stockage de données
privées n’est autorisé que dans des cadres relativement strictes. Les débats sur ce theémes sont nombreux et il est
difficile de déterminer des limites. Les bases de données d’empruntes digitales doivent étre réservé a un usage
policier.

Ces restrictions, bien que légitimes du point de vue de la vie privée, posent des problemes quand il s’agit
d’applications utilisant des données personnelles. En pratique, c’est surtout le stockage de ces données qui est
contesté. Dans le cadre de la recherche, ce probleme se pose pour le stockage des bases d’apprentissage. En
particulier lorsqu’il s’agit de biométrie (emrpuntes digitale, iris, contour de la main, photo du visage, ...), réunir
autant d’informations sur des personnes existantes pose non seulement un probleme de vie privée mais aussi
de sécurité [Dorizzi et al., 2004]. Pour palier ce probleme, certaines équipes ont recourt aux chimeres [Poh and
Bengio, 2006], c’est-a-dire a des personnes artificielles.

Pour ce qui est du domaine des émotions et de leur reconnaissance, nous nous éloignons un peu des risques sur
la vie privée. D’une part, nous ne cherchons pas a reconnaitre des émotions précises mais une suite d’états, dont
I’étiquetage nous importe moins que 1’utilisation pratique que 1’on peut en faire. D’autre part, nous ne stockons
pas ces informations pour un usage ultérieur.

1.4 Proposition de cadre de travail

1.4.1 Architecture pour la détection de contexte humain

Nous définissons maintenant 1’architecture du systeme de détection d’états affectifs. Les entrées de ce sys-
teme sont d’une part les signaux issus des capteurs et d’autre part les étiquettes (ou informations de pertinence
des réponses) données par ’utilisateur (par I’intermédiaire de 1’application qui utilise les états affectifs). Le flux
d’information doit donc étre a double sens.

Le premier sens (figure 1.1, ascendant) doit étre capable de transformer des signaux bruts en état affectif. Le
deuxiéme sens quant a lui (descendant) doit permettre 1’ajustement du flux ascendant.

Notre hypothese de travail est qu’il est excessivement difficile de caractériser un état affectif a partir de signaux,
de maniere générale et applicable a tout utilisateur. A fortiori il est encore plus difficile de le faire pour I’ensemble
des états affectifs que nous pouvons rencontrer. Par ailleurs, chaque application utilisant une connaissance de 1’état
affectif n’a besoin en fait que d’un nombre limité d’états pertinents. Par conséquent il n’est pas utile de chercher a
étiqueter chaque état : I’apprentissage supervisé systématique n’est pas la solution.

Les flux ascendants et descendants passent par quatre modules. Chaque module est double : d’une part un
traitement de 1’information et d’autre part un contrdle de la méthode de traitement.
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Etat courant Utile & I'application

Reto _
utilisateur Deci
A
Clusters d'états Partiellement étiqueté
Détecti
de fausse _ . .
alarm Etiquetage semi supervisé

Séquences d'états Bruité, peut étre traité
en temps réel

Sélegtion de ] _
caractéristiques Détection de rupture

Extraction de caractéristiques  Bruité, signaux de grande
taille et augmentnat rapidement

lection de
pteurs Traitement du signal
Signaux bruts Information cachée, bruitée, signaux de

grande taille et augmentant rapidement

FIG. 1.1 : Architecture globale. L’état de I’utilisateur est obtenu a partir des signaux issus des capteurs qu’il
porte. Les étapes intermédiaires visent a simplifier et extraire I’information regue

Du signal vers les caractéristiques et sélection de capteurs

— Ascendant : Des signaux bruts aux caractéristiques. La construction des caractéristiques est
idéalement faite pour tout type de capteurs. Cette phase est référée comme « pré-traitements ».

— Descendant : Sélection de capteurs. L’élimination des caractéristiques issues d’un capteur
par le module 2 peut conduire a I’élimination pure et simple du capteur - défectueux par
exemple.
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Des caractéristiques vers une séquence d’états et la sélection de caractéristiques

— Ascendant : Des caractéristiques a la séquence d’états non étiquetés. La détection de change-
ment permet de résumer ’information des capteurs de maniere non supervisée - détails dans
la section suivante

— Descendant : Sélection de caractéristiques et adaptation des parametres de la détection de
rupture. L’information par le module 3 d’une mauvaise rupture permet d’ajuster la sensibilité
de la détection ou d’identifier quelle caractéristique induit en erreur - ce qui conduit a son

élimination.

De la séquence d’états vers un réseau d’états et la détection de mauvais séquencage

— Ascendant : De la séquence d’états au réseau d’états regroupés partiellement étiquetés. Le
regroupement des segments similaires (clustering) permet d’organiser information et d’éti-
queter les états similaires a des états précédemment étiquetés

— Descendant : Détection de fausse alarme et de non détection. Les fausses alarmes sont ca-
ractérisées par ’attribution des segments précédents et suivants au méme regroupement. Les
non-détections peuvent étre remarquées par un retour de l'utilisateur qui donne une étiquette
non concordante. De la méme maniére, le critere de regroupement peut étre ajusté.

Du réseau d’états vers ’application et I’étiquetage d’états

— Ascendant : Des états regroupés a 1’application. Dépendant de [’application, informer en
permanence de I’état courant ou bien prévenir d’un état particulier lorsqu’il est détecté.

— Descendant : Etiquetage et indication de pertinence. Retour de l'utilisateur, dépendant de
Uapplication.

1.4.2 Acquisition des données réelles

Afin de pouvoir mener des études avancées sur I’apprentissage de contexte a partir de signaux biologiques,
nous avons mis en place en protocole d’acquisition de données. Nous avons pour cela utilisé des capteurs biolo-
giques et des accélérometres portables. Les capteurs biologiques sont des capteurs reliés a un boitier d’acquisition
appelé Procomp (figure 1.3). Les trois accélérometres tri-axiaux sont reliés a un autre boitier d’acquisition, origi-
nellement congu pour 1’acquisition de signaux décrivant la démarche des sujets dans un contexte hospitalier (figure
1.2). Le ProComp est un systeme d’acquisition sur lequel nous disposons de cinq capteurs biologiques, a savoir
un capteur de conductance de la peau, un capteur de respiration, de pression sanguine, un électromyogramme et
un capteur de température périphérique. Dans un cadre médical ou pour rechercher une information spécifique, les
capteurs doivent étre placés a des endroits soigneusement choisis et la personne équipée doit veiller a ne pas faire
de mouvements qui perturbent les signaux. Dans notre approche nous cherchons a reproduire des données réalistes
pour une utilisation dans la vie quotidienne. Par conséquent I’ utilisateur ne doit pas « prendre garde » aux capteurs
lors des prises de données. Ces systemes d’acquisition sont décrits plus en détails en annexe (7.3.5).
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Utilisateur monitoré dans un contexte anodin

L utilisateur est équipé des cinq capteurs biologiques ainsi que des trois accélérometres tri-axiaux

ensuite aller et venir a sa convenance (figures 1.2 et 1.3).

F1G. 1.2 : Recueil de données sur une
personne se déplacant dans les couloirs

F1G. 1.3 : Systeme d’acquisition Pro-
comp
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FIG. 1.4 : Données acquises

Utilisateur monitoré dans le cadre d’un jeu vidéo

. 11 peut

Pour cette expérience nous n’utilisons que les capteurs biologiques, car I’utilisateur reste assis (figure 1.5). On
enregistre les signaux pendant qu’il joue a un jeu vidéo impliquant des réflexes et créant joie ou frustration. Le
jeu (Xblast) se joue en réseau et consiste a poser des bombes pour tuer tous ses adversaires avant la fin du temps
imparti. Une caractéristique intéressante du jeu est son organisation par niveau. Au cours de la partie, le joueur ne
joue pas tout le temps s’il ne gagne pas tous les niveaux. Une des choses que I’on va donc chercher a retrouver
dans les signaux est 1’état « en jeu/hors jeu », ce qui se traduit dans les ruptures par « commence a jouer/arréte
de jouer ». Les autres ruptures qui sont relevées et que I’on essaiera de retrouver sont les événements tels que

« tuer/blesser un adversaire » ou « étre tué/blessé ».



16 1.4. PROPOSITION DE CADRE DE TRAVAIL
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FI1G. 1.5 : Recueil de données sur un joueur de
jeux vidéos F1G. 1.6 : Données acquises

Conclusion

Dans ce nous avons défini notre idée du contexte. Au vu de la variété des contextes existants, nous avons
restreint notre définition au contexte affectif et utile. Pour identifier le contexte d’une personne, nous avons choisi
une approche expérimentale basée sur deux expériences. L'une nous fournit des données multimodales issues
de capteurs physiologiques et d’accélerometres, 1’autre uniquement des données physiologiques. L’architecture
destinée a traiter ces données n’est pas enticrement réalisée au cours de la these présentée ici. Parmi les modules
présentés, nous avons plus particulierement travaillé sur la détection de changement dans les signaux (chapitre 7).
Toutefois, isoler les taches met a jour des blocages induits par 1’état d’avancement des méthodes d’apprentissage
automatique.

Nous avons besoin de méthodes autonomes et endurante et celles-ci ne sont pas encore disponibles. Pour cette
raison nous présentons dans les chapitres suivants des travaux moins spécifiques a la détection de contexte mais
utiles a long terme.

Nous nous sommes posé la question de 1’apprentissage automatique pour une utilisation grand publique, dans
la durée et sans supervision. Les contraintes de mémoire, de temps de calcul, de réglage sont autant de problemes.
Le chapitre suivant présente différentes méthode d’optimisation pour les SVM puisque c’est I’algorithme d’ap-
prentissage que nous avons retenu pour I’ensemble de nos travauxLoosli et al. [2003].
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PPRENDRE, POUR UN ENFANT, est un processus complexe qui vise a acquérir ou a développer

certaines facultés a partir d’expériences diverses. Pour une machine, cela se réduit a utiliser des

exemples ou des observations pour améliorer ses performances. Ainsi, 1’apprentissage automa-
tique peut se concevoir comme I’optimisation, dans un ensemble suffisamment grand, d’un critére défini a partir
d’exemples ; plus il y aura d’exemples, meilleur devra étre I’apprentissage. Cette maniere de voir pose, du point de
vue de I’optimisation, des problemes spécifiques : comment définir le critére a optimiser, comment gérer la masse
des données, comment trouver un algorithme efficace dans ce cadre ?

Pour traiter ces problemes, les méthodes d’apprentissage de type réseaux de neurones proposent d’utiliser des
critéres non convexes associés a des méthodes de descente de gradient. Ce procédé entraine de nombreuses diffi-
cultés pratiques liées a la non convexité du critere a optimiser. L'une des clés du succes des méthodes a noyaux,
acquis une dizaine d’années apres I’introduction des réseaux de neurones, est leur capacité a formuler le probleme
d’apprentissage comme un probleme de programmation quadratique (convexe) de grande taille et trés particu-
lier. En effet, avec les méthodes a noyaux, la solution recherchée est souvent « parcimonieuse » : un tres grand
nombre de ses composants sont nuls. Profitant aujourd’hui de cette spécificité, les algorithmes d’apprentissage
peuvent résoudre en un temps raisonnable des problémes de programmation quadratique de tres grande taille : 1

ICe chapitre est une version remaniée et augmentée du chapitre de livre « Optimisation en traitement du signal et de 1’image » & paraitre
aux éditions Hermes. Le chapitre s’intitule Programmation quadratique et apprentissage et est co-signé Gaélle Loosli et Stéphane Canu.
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journée de calcul en moyenne avec une machine mono-processeur pour 8 millions d’inconnues. Sur ces 8 millions
d’inconnues, seules de 1’ordre de 8 000 a 20 000 sont non nulles en fonction de la complexité du probleme.

Ce chapitre traite de la programmation quadratique pour I’apprentissage. Si dans le cas général de la program-
mation quadratique les méthodes de type « point intérieur » semblent étre les plus efficaces, dans le cas particulier
de la programmation quadratique pour I’apprentissage ce sont les méthodes des « contraintes actives » qui vont se
révéler les plus performantes. Cela est di au fait que les méthodes de contraintes actives utilisent avantageusement
la géométrie spécifique du probleme d’apprentissage et la nature parcimonieuse de la solution recherchée.

Les algorithmes issus des contraintes actives donnant la solution exacte du probleme posé ont besoin de
connaitre a I’avance I’ensemble des points d’apprentissage. Ce fonctionnement est appelé « hors ligne », ou en
mode « batch ». Toutefois tous les problemes d’apprentissage n’entrent pas dans ce cadre. Il peut arriver que I’on
ait connaissance des exemples pendant I’apprentissage. On parle alors d’apprentissage « en ligne ». L’ apprentissage
en ligne devra étre aussi employé quand I’ensemble d’apprentissage, méme connu entierement a 1’avance, est trop
grand pour qu’il soit envisageable de prendre en compte simultanément tous les exemples disponibles pour assurer
I’optimalité. Le cadre en ligne a engendré le développement de méthodes d’optimisation itératives stochastiques
particulierement adaptées aux problemes de grande taille a solution parcimonieuse. Il est communément admis
qu’aucune méthode a convergence polynomiale (donc en particulier les programmes quadratiques) ne peut étre
utilisée pour résoudre des problemes de tres grandes dimensions [Nemirovski, 2005]. Néanmoins, si cela peut étre
vrai lors de la recherche de solutions exactes, il est possible de faire évoluer les méthodes vers des algorithmes qui
donneront une solution certes non optimale (ce qui est négligeable compte tenu des incertitudes liées aux données)
mais bien plus rapidement. Nous présentons a cet effet une approche stochastique en ligne, qui permet de résoudre
a la fois les problemes en ligne et de trés grandes dimensions et ainsi de dépasser les limitations des méthodes hors
ligne.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Il commence par la description du cadre général de 1’appren-
tissage et des outils permettant de le voir comme de la programmation quadratique convexe. Nous verrons ensuite
comment les méthodes de contraintes actives utilisent avantageusement la géométrie et la parcimonie de cette
formulation, puis nous décrirons une méthode d’optimisation itérative stochastique tres efficace baptisée LASVM
ainsi qu’une méthode de résolution approchée, CVM.

2.1 L’apprentissage, aspects théoriques

L apprentissage statistique de données utilise des vecteurs forme x de dimension d. Dans le cas de I’appren-
tissage supervisé, chaque individu x est accompagné de son étiquette y. Cette étiquette permet de caractériser
I’individu (son groupe d’appartenance, sa valeur, sa structure...). Le but de I’apprentissage est de permettre a une
machine de retrouver 1’étiquette pour un élément donné.

2.1.1 Cadre général

On dispose d’une famille &2, I’ensemble des lois sur (R? x {—1,1}). Dans cet ensemble, un élément P(x,y)
est la loi de probabilité inconnue selon laquelle les points de la base d’apprentissage sont générés. Dans ce cadre,
le résultat de 1’apprentissage est une fonction f (définie plus précisément dans la partie 2.1.2) qui, pour n’importe
quel P € &2, est capable de bien classer en moyenne les points issus de P et ce avec grande probabilité selon
I’échantillon.
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DEFINITION - LA BASE D’ APPRENTISSAGE : {2,%,%,} regroupe I’ensemble des exemples connus générés
par la loi sous-jacente inconnue P(x,y) € &. La taille de cette base est notée n et chaque exemple (ou individu) est
noté x;, avec i € [1,n]. Les exemples appartiennent a un espace de dimension d (le plus souvent R%). Les étiquettes
associées a chaque exemple sont la plupart du temps représentées par des scalaires. Les cas les plus fréquents sont
yi € R pour la régression et y; € {—1, 1} pour la discrimination.

DEFINITION - LA BASE DE TEST : {2,%,%;} représente un ensemble quelconque d’exemples générés par la
méme loi P(x,y) € &.

Un algorithme est efficace s’il est capable de donner des résultats similaires (en termes d’erreur) a la fois sur
la base d’apprentissage et sur la base de test. C’est ce que 1’on appelle la capacité a généraliser.

DEFINITION - LE RISQUE EMPIRIQUE : donne la mesure de 1’efficacité d’un algorithme sur la base d’appren-
tissage en fonction d’une fonction coit 4" donnée.

=

1 1
Y (/) avee par exemple s € (f,%¥1) = 5 |f(x) ¥

Remp [f] =

1

Le risque empirique est I’'une des quantités que 1’on cherche a minimiser lors de 1’apprentissage. A priori, rien
ne garantit qu'une fonction f qui donne un risque empirique faible aura de bons résultats sur des données jamais
vues : il faut contrdler la capacité de généralisation et par conséquent tenir également compte du risque lors de
I’apprentissage.

DEFINITION - LE RISQUE : est la notion similaire au risque empirique mais sur les données de test. Comme ces
données sont inconnues, nous avons besoin de P(x,y) pour exprimer le risque :

R[f] =E(¢(£.X.Y)) = [ (f.xy)dP(x)

Pour ce faire, on minimise en méme temps que le risque empirique une autre quantité permettant de contrdler
cette erreur en généralisation. La théorie statistique de 1’apprentissage (voir Scholkopf and Smola [2002], Vapnik
[1995] pour plus de détails) utilise la notion de capacité pour exprimer cette quantité.

DEFINITION - LA CAPACITE : d’un algorithme est définie comme étant le cardinal de I’espace des hypothéses.
Dans le cas ou cet espace est de dimension infinie, la capacité est définie par la VC-dimension.

La VC-dimension donne une notion de capacité d’un ensemble de fonctions. Elle est définie en indiquant
combien de points peuvent étre séparés de toutes les manieres possibles par les fonctions de cet ensemble. A
partir de cette VC-dimension, la théorie de Vapnik-Chervonenkis fourni des bornes sur le risque. On peut ainsi
borner le risque en fonction du risque empirique, de la capacité des fonctions utilisées (leur VC-dimension %) et
du nombre d’exemples de la base d’apprentissage, avec une probabilité de 1 — 1 pour € = %| F(x;)) —yil, [Burges,
1998, équation 3, page 3] :

RIF) < Ranlf] 40080 1)~ lexln 4

n

L’idée est que les fonctions obtenues par apprentissage doivent €tre suffisamment flexibles pour pouvoir ap-
prendre les données mais aussi assez régulieres pour étre capables de généraliser. Apprendre est alors vu comme
un probléme d’optimisation bi-criteres : trouver la fonction de plus faible capacité minimisant le risque empirique.
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2.1.2 Cadre fonctionnel

Un algorithme d’apprentissage permet de choisir, dans un ensemble d’hypotheses 77, la meilleure solution
compte tenu de la base d’apprentissage et des deux criteres a optimiser. Les méthodes a base de noyaux construisent
cet ensemble d’hypotheses .77 a ’aide d’un noyau. Intuitivement, pour classer des points, il est utile de disposer
d’une notion de proximité ou de ressemblance entre les objets que 1’on cherche a séparer. Si I’on sait donner
une distance entre deux objets, quelque soit leur forme, on peut se contenter de cette information pour réaliser la
discrimination. En partant de cette idée, nous définissons les noyaux :

DEFINITION - UN NOYAU : est une fonction symétrique de deux variables qui retourne un scalaire exprimant
une notion de distance entre les variables. Plus formellement, soient u,v € R4, on défini k(.,.) comme étant :

k(.,.) : RIxRY — R
u,v —  k(u,v)

A partir du noyau (lorsqu’il est défini positif?), on peut construire 1’espace des hypothéses en passant par
I’espace pré-hilbertien .773.

DEFINITION - ESPACE PRE-HILBERTIEN. : Soit k(,) un noyau défini positif. On définit 7% 1’espace vectoriel
engendré par les combinaisons linéaires finies du noyau :

{
% = {f : Rd — R ‘ < oo,{(xi}{ € R?{ui}{ € Rd,f(X) = Z aik(uivx)}
i=1

On donne a cet espace le produit scalaire défini par la forme bilinéaire telle que pour tout couple f, g € 94, f(x) =
Yioi oik(ui,x) et g(x) = X7 Bik(v;,x),

{ m
<f,g>% =YY aBik(u;,v;)
i=1j=1
La positivité du noyau garantit la positivité du produit scalaire ainsi défini. L’espace engendré muni de ce produit
scalaire est un pré-hilbertien. La complétion de 1’espace pré-hilbertien .7 au sens de la norme induite par le
produit scalaire, est un espace de Hilbert noté % = 4.

L Lo 2 .
PROPRIETE : La norme induite dans cet espace est H f H = < fif > - Par ailleurs, on remarque que :

l
Ok = (B ikl ) Kx)) | =S (x)

C’est la propriété de reproduction. L’espace ¢ est donc un espace de Hilbert & noyaux reproduisant, aussi appelé
RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Space).

Grace a I'utilisation judicieuse de la propriété de reproduction, le probleme de recherche d’une solution gé-
nérale f dans I’espace de fonctions .7 se ramene a la recherche d’un vecteur o € R” ol n désigne le nombre
d’exemples disponibles pour 1’apprentissage. Le lien entre la fonction f et le vecteur o est donné par un théoreme
dit de représentation (théoreme 4.2 page 90 [Scholkopf and Smola, 2002]) :

f@émmm

2Nous ne considérerons que le cas des noyaux définis positifs i.e. tels que V¢ < o0, Vo € R, Vx; € R4 i=1...0; ¥, Y o;ok(x;,x;) >0
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2.1.3 Coiit et Régularisation

Maintenant que nous avons défini 1I’ensemble des hypotheses, nous allons pouvoir préciser les deux criteres
minimisés lors de I’apprentissage : le risque empirique et la capacité. On parle alors de minimisation de cofit
régularisé.

La régularisation est une forme du controle de la capacité. L’idée est d’utiliser un terme de pénalisation.
Ce terme croit quand la fonction de décision augmente en complexité. Pour que la solution exacte du probleme
soit parcimonieuse il est nécessaire qu’au moins I’un de ces deux critéres soit singulier (par opposition aux cofits
réguliers) [Nikolova, 2000]3.

DEFINITION - COUT REGULIER. : Un coit est dit régulier si il est infiniement dérivable.

C’est le cas par exemple du cofit € = (f(x;) —y;)? utilisé pour la régression, du cofit associé a la régression
logistique %7 =y;log f(x;)+ (1 —y;)log(1— f(x;)) et des termes de pénalisation quadratiques du type Q, = || £||%,.

Les cofits singuliers sont ceux qui conduisent a la parcimonie. Il sont souvent construits a partir de valeurs
absolues et sont singuliers a 1’origine [Nikolova, 2000]. C’est le cas par exemple des coiits 7 = |f(x;) — yi| et
¢1(g) =max(0, |f(x;) —yi| — €) utilisés pour la régression, du colit charniére 6, = max(0,y;(f(x;)+b—1)) utilisé
en discrimination et des termes de pénalisation du type Q; = Y7, || lorsque la solution f que 1’on recherche
vérifie f(x) = Y7 | ouk((,X);,X).

Le choix des fonctions de cofit et de régularisation conduit a différents algorithmes (voir le tableau 2.1 pour
quelques exemples). Les algorithmes minimisant un coit régulier sont de type Gaussien et sont trés populaires pour
leurs propriétés de dérivation et de facilité de calculs. Les algorithmes minimisant un terme singulier sont quant a
eux tres recherchés pour leur capacité a donner des solutions parcimonieuses. En revanche, I’utilisation de termes
de type singulier impliquent des résolutions réputées lentes dans le pire des cas (on peut en particulier se référer au
simplexe). Portnoy and Koenker [1997] montrent comment une méthode singuliere peut étre concurrentielle aux
méthodes régulieres d’un point de vue algorithmique. Nous allons montrer ici comment pratiquement faire mieux
en tirant parti de la parcimonie.

’ Cofit ‘ Q ‘ Discrimination Régression ‘
sing. sing. LP SVM [Mangasarian, 1998] LP SVR: % (g) et Q;
rég. sing. Regression Logistique L LARS : %, et Q Efron et al. [2004]
sing. rég SVM : 6}, et Q, SVR : % (g) et Qp
rég. rég. K-régression logistique : 6y et Q; ; Lagran- | Splines : 4, et Q;
gian SVM : Cgh2 et Q, [Mangasarian and
Musicant, 2001]

TAB. 2.1 : Récapitulatif de divers algorithmes d’apprentissage selon la nature de leurs fonctions objectifs.

2.1.4 Sur les objectifs d’un apprentissage réaliste

L’ apprentissage se doit d’étre un outil pour le traitement de données issues du monde réel. En traitement du si-
gnal en particulier, les données sont nombreuses, fortement bruitées, variables. Les défis de I’apprentissage passent
donc par le développement de méthodes non seulement performantes dans leur tiches premiere (classification, ré-

3voir aussi article "When does sparsity occur ? sur le blog d’O. Bousquet http://ml.typepad.com/machine_learning_thoughts/
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gression, ...) mais aussi (et surtout) en temps et en espace mémoire. Pour cette raison, les algorithmes en ligne
et les algorithmes qui ont une complexité peu élevée (moins de &'(n?)) sont a privilégier pour le développement
d’applications réalistes.

2.2 L’optimisation quadratique sous contraintes pour I’apprentissage

Il existe de nombreuses méthodes a noyaux qui aboutissent a la résolution d’un probléme quadratique sous
contraintes. On peut citer dans cette catégorie le SVM, le SVM a une classe, le SVR (la regression par machines a
vecteurs support), etc. Nous allons ici montrer la dérivation du SVM binaire de sa forme primale a sa forme duale,
cette derniere étant un probleéme quadratique sous contraintes de boites.

2.2.1 SVM : un probleme quadratique sous contraintes

Pour un probléme de discrimination a deux classes, on cherche une frontiere de décision entre les exemples de
chaque classe. On choisi cette frontiere dans un RKHS appelé 5. La fonction de décision est 2(x) = sign(f(x) +
b). La formulation primale du SVM binaire est la suivante :

fergij’flé,b 7Hf||ﬂ+CZ§z
yi(f(x )+b)>1—e§, iell,...n 2.1)
&>0 iell,..,n

Ce systeme permet de trouver la fonction de .77 qui a la plus petite norme L, (régularisation) et qui classe
correctement les points d’apprentissage. La contrainte de bon classement (le cofit, ici L) est assortie d’une marge
de 1 qui oblige la frontiere a se situer le plus loin possible des points d’apprentissage. On permet par ailleurs de
violer la contrainte de bon classement (c¢’est-a-dire de relacher les contraintes) grice aux variables &;. C représente
I’influence maximale d’un point dans la solution. Résoudre un tel systeme passe par 1’utilisation du Lagrangien :

L(f,8,b) = 7”fo+ng1 Zohy: X;)+b)—1+&) — Zﬁlél (2.2)

avec pour tout i € [1,...,n], & > 0,0, > 0 et §; > 0. Minimiser (2.1) revient alors 2 annuler les dérivées de . par
rapport a chaque variable :

Z alyl Xl ’*

£)=0
Ae(Z)=0 C Bi— a,fo (2.3)
0 Zytat—o
i=1

En replacant ces relations dans (2.2), on obtient le probleéme dual, que 1’on écrit sous forme vectorielle pour plus
de clarté :

1
max —EaTGa +1'a

acR?

yTOC — 0 (24)

0<og<C i€[l,..,n
G désigne la matrice noyau pondérée par les étiquettes des points, telle que G;; = yik(x;,X;)y;. Ce systeme dual
est un programme quadratique convexe qui présente deux particularités : il y a n inconnues avec 2n + 1 contraintes
et G est une matrice semi-définie positive.
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2.2.2 La propriété utilisée : la parcimonie

Notons tout d’abord que les formes a optimiser sont convexes et par Ia méme n’admettent qu’une seule solution
optimale. Notons par ailleurs que les contraintes sont linéaires et en nombre fini : la solution optimale ¢ vérifie
pour chacune de ses composantes ¢; les conditions de Karuch Kuhn Tucker (KKT), ¢’est-a-dire :

o=0 — (f(X,) + b)y,’ > 1 (2.5)
0<0;<C — (f(xi)+b)yi=1 (2.6)
a=C — (f(x)+b)yi<l Q.7

Le principe général des méthodes de décomposition et/ou de contraintes actives repose sur 1’observation que seuls
les points non contraints dans la solution nécessitent le calcul de leur coefficient : c’est la parcimonie. En effet, les
autres ont pour coefficient une valeur fixe donnée par le probleme : celle de la borne qui les contraint (0 et C dans
le cas des C-SVM par exemple). Partant de ce constat, il suffirait de connaitre la répartition des points dans trois
groupes (contraints a 0, contraints a C et non contraints) pour avoir tres rapidement (en une résolution de systeme
linéaire sur les points non contraints) la solution du probleme. On appellera par la suite les groupes Iy, Ic et I,
respectivement pour les points contraints a 0, a C et non contraints. Ce constat a amené a différentes techniques
de décompositions et différents algorithmes que nous allons détailler apres avoir donné quelques outils communs
a plusieurs méthodes.

2.2.3 Les outils utilisés

Directions admissibles La géométrie du probleme quadratique convexe dual est résumée par la figure 2.1 page
suivante. Les contraintes de boite 0 < ¢; < C restreignent la solution a un hypercube de dimension n. La contrainte
d’égalité Y y;o; = O restreint en plus la solution a un polytope .# de dimension n — 1. On consideére un point
admissible & € .# et une droite contenant ce point. Cette droite indique une direction admissible si son intersection
avec le polytope contient des points autres que o.

Les algorithmes de direction admissible mettent a jour de maniere itérative la position d’un point admissible
a;. En premier lieu ils choisissent une direction u, et ensuite ils suivent cette direction a la recherche du point ad-
missible o] qui maximise la fonction cofit. L’optimum est atteint quand aucune amélioration n’est plus possible
Zoutendijk [1960]. 11 existe deux configurations possibles pour la recherche du point admissible. La fonction de
colit quadratique restreinte a la direction de recherche atteint son maximum soit a I’intérieur, soit a I’extérieur du

polytope.

Shrinking Le shrinking Joachims [1999] est une heuristique visant a déterminer au cours de I’avancement de
I’algorithme quels points seront certainement exclus de la solution ou bornés. On connaitra leur valeur sans avoir
a calculer leur coefficient ¢. De cette fagon, on peut ne plus tenir compte de ces points et réduire mécaniquement
la taille du probleme a résoudre. Comme cette heuristique est faillible, il faut vérifier a 1’arrét de 1’algorithme que
les points exclus sont dans le bon groupe Iy ou I¢ et éventuellement de refaire une étape d’optimisation.

2.2.4 Structure commune des algorithmes de résolution

Les algorithmes itératifs de résolution partagent une structure commune (algorithme 1 page suivante). Les
méthodes se distinguent ensuite par leur facon de répartir les points et par le calcul des o.
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Contrai e d'egalite

Fonction cout

Solutions admissibles

/ Contraintes de boite

FIG. 2.1 : Géométrie du probleme quadratique dual. Les contraintes de boite 0 < o; < C restreignent la solution

a un hypercube de dimension n. La contrainte d’égalité } y;a; = O restreint de plus la solution a un polytope

de dimension n — 1. La fonction de cofit quadratique limitée a la ligne de recherche peut avoir son maximum a
I'intérieur ou a I’extérieur de la boite de contraintes.

Algorithme 1 Schéma général des algorithmes de résolution itératifs
1: initialisation

2: tant que la solution courante n’est pas optimale faire

3 mettre a jour a la répartition des groupes

4: calculer les coefficients ¢ correspondant aux changements
5: fin tant que

2.2.5 Meéthodes de décomposition

Les méthodes de décomposition, comme leur nom 1’indique, utilisent des sous-ensembles de la base d’ap-
prentissage a chaque étape, de maniere a résoudre des problémes de petite dimension. Les résultats de ces sous-
problémes sont ensuite combinés pour arriver a la solution optimale globale.

Chunking La méthode connue sous le nom de chunking Vapnik [1982] élimine les points dont les o valent 0 au
fur et a mesure de 1’avancement de 1’algorithme. L’idée est de résoudre le probleme QP pour un sous ensemble de
points. Le sous ensemble suivant est composé des vecteurs supports de la résolution précédente et des M points
sélectionnés dans le reste de la base comme étant ceux qui violent le plus les contraintes KKT. Ainsi, de sous
groupe en sous groupe, on résout le probleéme en entier. La limite de cette méthode est la taille de la solution
finale : on ne peut pas nécessairement stocker I’intégralité de la matrice noyau en mémoire.

Décomposition La technique de décomposition de Osuna et al. [1997] est similaire au chunking. Pour cette
approche, on garde une taille de sous ensemble constante en laissant la possibilité de retirer du sous ensemble
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courant des points vecteurs supports. Ainsi on peut résoudre les problemes quadratiques quelque soit la taille réelle
du probleéme.

SMO Le cas extréme de la décomposition consiste a ne considérer que deux points a chaque étape. Cette méthode
est connue sous le nom SMO (Sequential Minimal Optimisation) Platt [1999]. L’intérét principal est que chaque
sous probleme quadratique a une taille suffisamment restreinte pour étre résolu analytiquement, évitant ainsi une
résolution numérique cofiteuse.

SMO ne considere que les directions admissibles qui ne modifient que deux coefficients ¢; et o; par des valeurs
opposées. La variante la plus répandue du SMO repose sur un critere du premier ordre pour sélectionner les paires
(i,7) qui définissent les directions successives de recherche :

aw ow

i= argmax j= argmin

— — (2.8)
{s] s <max(0,ysC)} d 0 {s] 0tz >min(0,y;C)} 90

Par ailleurs, la plupart des implémentations de SMO (schéma itératif donné par 1’algorithme 2) font appel a la

Algorithme 2 Schéma itératif de 1’algorithme SMO
1: choisir deux points i et j initiaux

: calculer leur coefficients @; et o
: tant que la solution courante n’est pas optimale faire

2

3

4: sélectionner deux nouveaux points
5 calculer les coefficients associés

6

: fin tant que

technique de shrinking de maniere a restreindre I’espace de recherche des . Un nouveau critere de sélection basé
sur I’information de second ordre a été publié récemment [Rong-En Fan, 2005] et assure des résultats aussi bien
théoriques que pratiques sur une meilleure convergence.

L utilisation de SMO permet de se dégager de I’utilisation de solveurs QP. Pour les autres méthodes de dé-
composition, il reste pour chaque sous probleme a résoudre un probleme quadratique.

2.2.6 Résolution d’un probleme quadratique

Méthodes de point intérieur Les méthodes de point intérieur, proposées par Karmarkar [1984], sont le fruit de
recherches pour résoudre la programmation linéaire en temps polynomial. Leur dérivation pour la programmation
semi-définie positive et non linéaire a donné les algorithmes de type LOQO et OOQP [Gertz and Wright, 2001,
Vanderbei, 1999]. Ces méthodes, bien qu’a la pointe de la recherche en optimisation et tres efficaces, sont toutefois
surpassées dans le cas considéré par les méthodes que nous présentons ensuite. En effet, les méthodes de points
intérieurs requierent de partir de la base d’apprentissage complete et par la méme sont limitées pour le cas des
grandes bases de données, indépendamment de I’efficacité de 1’algorithme ensuite. La particularité des problemes
rencontrés en apprentissage est la parcimonie, cette propriété est le point clef de la résolution des grands problemes
quadratiques. Méme en travaillant sur un sous ensemble de points de la base d’apprentissage comme c’est le cas
pour les méthodes de décomposition, on gagne en temps et en performance a faire appel a des méthodes qui
utilisent la parcimonie pour réduire leur complexité.
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Méthodes de contraintes actives Le principe des méthodes de contraintes actives est de répartir le plus effica-
cement possible les points dans les trois groupes Iy, Ic et I, et de trouver les valeurs des o;,i € I, par la résolution
d’un systeme linéaire. Pour les SVM, 1’algorithme est baptisé SimpleSVM [Vishwanathan et al., 2003] (toutefois il
s’applique a tout probleme posé sous la forme quadratique convexe sous contraintes de boites) et permet de trouver
itérativement la répartition en trois groupes.

A chaque étape, on résout pour le groupe /,, la minimisation sans contrainte. Si une des valeurs de « ainsi
calculées viole les contraintes (c’est-a-dire que la solution trouvée ne se situe plus dans la boite de contraintes)
alors on projette o dans I’espace admissible (ce qui revient en pratique a changer de groupe le point indicé par la
valeur qui viole les contraintes).

Le schéma itératif de ce type d’algorithme est le suivant :

Algorithme 3 Schéma itératif de 1’algorithme SimpleSVM
1: choisir une répartition initiale

: calculer une premiere solution
: tant que la solution courante n’est pas optimale faire

2

3

4: mettre a jour a la répartition des groupes

5 calculer les coefficients associés au groupe I,
6

: fin tant que

Il reste donc a définir comment choisir la répartition des groupes, comment calculer les coefficients et comment
évaluer la performance de la solution ainsi trouvée. Les détails sont présentés dans le chapitre 3 page 35

2.3 Méthodes alternatives non optimales

La taille et la forme de certains problémes pratiques ont conduit au développement de méthodes résolution
non exactes mais qui présentent des avantages calculatoires ou structurels. Nous présentons ici deux exemples de
ces méthodes approchées. Le premier, CVM (Core Vector Machine) [Tsang et al., 2005] est une méthode proche
des méthodes de décomposition congue pour les grandes bases de données et le second, LASVM [Bordes et al.,
2005b] est une méthode développée pour 1’apprentissage en ligne.

231 CVM

L algorithme nommé Core Vector Machine, CVM, est une méthode pour laquelle est proposée une heuristique
permettant d’obtenir une solution approchée en économisant du temps de calcul. Sans cette heuristique, CVM peut
aussi donner une solution exacte mais ne présente alors pas d’intérét calculatoire.

CVM utilise 1a notion de Minimum Enclosing Ball, MEB.

DEFINITION - MEB : Le probléme posé par le MEB est de trouver la sphere de rayon minimum contenant un
ensemble de points donnés. Une méthode de résolution consiste a choisir deux points au hasard et d’initialiser
le premier centre & mi-chemin des deux points et le premier rayon a la distance entre le centre et chaque point.
Ensuite on modifie le centre et le rayon de maniere a englober le point se trouvant le plus loin du centre existant.
On procede ainsi tant qu’il reste des points hors de la sphere.
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CVM utilise une e-sphere, c’est-a-dire une sphere qui couvre I’ensemble des points a € pres. On note ¢ le
centre de la sphere et R le rayon. Le probleéme que 1’on cherche a résoudre est peut donc se formuler comme suit :

min e — o(xi)|* <R* Vin[l,...,n]
¢,

Le probleme dual est :
max o'diag(K)—o'Ka
o
a>0
oa'1=1
Pour un noyau gaussien, ou un noyau normalisé ou encore un noyau polynomial avec entrée normalisées, il est
possible de simplifier ce probleéme car &'diag(K) = cst :

max —o'Ka
o

a>0
al=1

Le L2-SVM (les variables d’écart &; sont au carré) peut étre écrit sous cette forme si le noyau contient les
. . . ~ Oij .. . .
informations suivantes : k(x;,X;) = y;y;k(X;,X;) +y;y; + & avec 0;; = 1 si i = j et O sinon.

CVM est dans son déroulement tres proche des méthodes de décompositions telles que SimpleSVM. En effet
la méthode consiste en deux phases alternées, 1'une qui définit les groupes de points et I’autre qui calcule les
multiplicateurs de Lagrange pour un sous ensemble de points.

Définition des groupes Les points sont divisés en deux groupes de points. Il y a d’un c6té I’ensemble [, des
points n’entrant pas dans la résolution du probleme quadratique (I’ensemble des points a la premiere étape donc)
et de I'autre coté ce qui est appelé le coreset et noté I 5 et qui rassemble les points d’intéréts. Ces points ne sont
pas nécessairement des vecteurs supports et sont sélectionnés par la boucle externe de la méthode de résolution
(cf. algorithme 4). Ce coreset est ’ensemble sur lequel est résolu le probleme quadratique. Par conséquent, seuls
les points de I; peuvent étre vecteurs supports. Enfin, il faut noter qu’il n’existe pas dans cette méthode de phase
de retrait de points de /. Ainsi cet ensemble ne peut que grandir a chaque étape et ce jusqu’a convergence.

Calcul des multiplicateurs de Lagrange Les multiplicateurs de Lagrange sont par défaut fixés a 0. Pour les
points du coreset, on résout un programme quadratique pour fixer les multiplicateurs correspondant. Pour cela,
la méthode SMO est employée avec reprise a chaud d’une étape a 1’autre (en effet, seul un point est incorporé a
chaque étape et il est donc possible de mettre a jour la solution précédente). Cela constitue la boucle interne.

Algorithme 4 CVM
1: initialisation : deux points sont mis dans le coreset et définissent le premier centre de la boule et le premier
rayon
. tant que Ji € I,.; a ’extérieur de la boule faire > boucle externe

sélectionner dans I, le point le plus éloigné de la boule
résoudre le programme quadratique pour les points de I.; avec SMO > boucle interne
mettre a jour le centre et le rayon de la boule

AN A o

. fin tant que

Dans I’algorithme 4, deux étape requierent un effort de calcul conséquent. D’une part le calcul de distance
entre les points et la boule et d’autre part le SMO. Pour répondre a cela, il est proposé d’utiliser une heuristique
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pour la boucle externe. Celle-ci consiste a tirer au hasard dans I,.; 59 points et de sélectionner le prochain point
entrant dans /., parmi ces 59 points. De cette fagon, on assure avec 95% de confiance que le point sélectionné fait
parti des 5% de points les plus éloignés du centre de la boule.

2.3.2 LASVM

Regarder du coté des méthodes en lignes est intéressant pour les application réalistes. En effet leur objectif
est de combiner la performance des résultats des méthodes de type SVM a une utilisation a grande échelle et
adaptative. LASVM est un algorithme qui combine les atouts de SMO et de SimpleSVM pour parvenir a cet
objectif.

LASVM [Bordes et al., 2005b] est un SVM en ligne qui augmente incrémentalement la fonction objectif duale.
Il maintient un vecteur des coefficients courants ¢ et I’ensemble des indices des vecteurs supports correspondants
I, (ici, I, est 'union de I, et de I¢). Chaque itération de LASVM recoit un nouvel exemple issu de Iy et met a jour
le vecteur de coefficients o en faisant deux étapes de SMO appelées process et reprocess.

— Process est une recherche de point admissible. La direction est définie par la paire de points
formée de I’indice de 1’exemple courant ¢ et d’un autre exemple choisi dans /, en utilisant
le critere de premier ordre (eq. 2.8 page 25). Cette opération donne un nouveau vecteur de
coefficients @, et peut insérer o dans I’ensemble d’indices I, correspondant,

— Reprocess est aussi une recherche de point admissible mais la direction est cette fois définie
par la paire de points (i, j) choisis tous les deux dans I, en utilisant le critere de premier ordre
(eq. 2.8 page 25). Cette opération donne un nouveau vecteur de coefficients ¢ et peut enlever
iou j de I’ensemble des indices I,,.

Répéter les itérations LASVM (algorithme 5) sur des exemples choisis aléatoirement converge vers la solution
SVM avec une précision arbitraire. Toutefois lorsque que n est grand, I’expérience montre que LASVM donne
aussi de bons résultats apres une seule présentation de chaque exemple. Apres avoir présenté chaque exemple, les
coefficients finaux sont affinés en faisant des reprocess jusqu’a convergence de la fonction duale.

Algorithme 5 Schéma de 1’algorithme LASVM pour un fonctionnement en ligne.
initialiser

tant que il reste des points non vus faire
sélectionner le prochain point
Process
Reprocess

fin tant que

finaliser

Chaque itération de LASVM en ligne sélectionne aléatoirement un exemple d’apprentissage (X5 (1), Vo (r))- Des
stratégies plus sophistiquées de sélection d’exemples conduisent a de meilleurs performances de mise a 1’échelle.
On peut citer quatre stratégies :

— sélection aléatoire : Prendre un exemple non vu au hasard,

— sélection par gradient : Prendre 1’exemple le moins bien classé (la plus petite valeur de
Y& f(X¢)) parmi un ensemble de points non vus. Ce critére est trés proche de ce qui est fait
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dans SimpleSVM,

— sélection active : Prendre I’exemple qui est le plus proche de la frontiere de décision (la plus
petite valeur de | F(x) |) parmi un ensemble de poins non vus. Ce critere choisi un exemple
indépendamment de son étiquette,

— sélection autoactive : Tirer au plus 100 points non vus, mais arréter dés que 5 d’entre eux
sont a I'intérieur des marges. Parmi les 5, choisir le plus proche de la frontiere de décision.

On montre empiriquement que la sélection active ou autoactive donnent des performances comparables ou
meilleures en utilisant un nombre plus restreint de vecteurs supports. Cela se comprend car I’ accroissement linéaire
du nombre de vecteurs supports est lié au fait que tout exemple mal classé est automatiquement vecteur support
dans la formulation classique du SVM. Sélectionner les points uniquement pres de la frontiere exclue de la solution
un grand nombre de points bruités.

De par sa structure, LASVM permet d’exploiter de grandes bases de données. En effet, un probleme d’appren-
tissage n’est pas exactement un probleme d’optimisation. En particulier cela n’a pas beaucoup de sens d’optimiser
la fonction objectif primale avec une précision beaucoup plus importante que celle issue du fait de travailler avec
un nombre fini d’exemples. Des résultats formels existent pour I’apprentissage en ligne, qui utilisent une approxi-
mation du gradient stochastique. Ces algorithmes congus pour le fonctionnement en ligne vont beaucoup plus vite
que I’optimisation directe de la fonction objectif primale [Bottou and LeCun, 2004] : ils n’optimisent pas cette
fonction de maniere aussi précise mais ils atteignent une erreur en test équivalente plus rapidement.

2.4 Résumé des méthodes de résolution

Nous allons résumer ici les points communs et les différences entre quelques-unes des principales méthodes
de résolution des SVM, exactes ou approchées, a savoir SMO, SimpleSVM, LASVM, CVM.

Le tableau 2.2 page suivante résume les mécanisme de chaque méthode et les tableaux 2.3 page suivante, 2.4
page 31, 2.5 page 31 et 2.6 page 32 détaillent respectivement chaque étape, a savoir 1’ajout d’un point dans la
solution, le retrait d’un point, I’optimisation des multiplicateurs de Lagrange et les criteres d’arrét.

Conclusion

Nous avons, dans ce chapitre, donné un appercu des méthodes utilisées pour résoudre des problemes quadra-
tiques sous contraintes tels que ceux qui apparaissent dans les SVM. Si le SMO est la méthode de résolution la plus
populaire, les méthodes de contraintes actives peuvent apporter plusieurs avantages que nous allons présenter, via
la description de SimpleSVM (chapitre 3) et la comparaison des comportements de diverses méthodes en fonction
des conditions d’utilisation (chapitre 5).

Nous avons également présenté deux approches alternatives aux méthodes exactes. L'une est une méthode
approchée, CVM et I’autre est une méthode en ligne, LASVM. L’étude de LASVM sera reprise dans le chapitre 6
lorsque nous aborderons le probleéme des invariances et des trés grandes bases de données. En effet, I’apprentissage
en ligne est un cadre idéal lorsque la taille des données interdit 1’ utilisation d’une technique qui réutilise plusieurs
fois chaque exemple comme c’est le cas aussi bien pour SMO que pour SimpleSVM. L’étude de CVM est plus
détaillée dans le chapitre 5. Dans ce chapitre nous nous intéresserons aux effets des crieteres d’arréts des méthodes
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contraintes (qui est du
mauvais coté de sa
marge) et transfert ce
point vers I,

couple de points qui
définit la meilleure
direction de descente du
gradient contient un
point dont le
multiplicateur associé
était nul

contraintes et transfert ce
point dans le coreset.

SimpleSVM SMO
— Initialisation (/,,) — Initialisation (i et j)
Algorithme | _ Fyjre — Faire
global — Phase d’optimisation des a,, — Phase d’optimisation des o; et ¢;
— Phase de suppression ou phase d’ajout — Phase de recherche d’un couple de points i et
— Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait J
— Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
CVM LASVM
— Initialisation (coreset) — Initialisation (I¢y,)
Algorithme | _ Fyjre — Faire
global — Phase d’optimisation des Ot oreser — Phase d’ajout (i, j)
— Phase d’ajout d’un point dans le coreset — Phase d’optimisation des o; et a;
— Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait — Phase de retrait (k, [)
— Phase d’optimisation des oy et ¢y
— Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait
TAB. 2.2 : Mécanique des algorithmes
SimpleSVM SMO CVM LASVM
Ajout d’un Cherche dans /j et dans L’ajout d’un point Cherche hors du coreset Sélectionne un point
point I¢ un point qui viole les intervient quand le un point qui viole les parmi les données

arrivantes selon un
critere pré-défini (le plus
pres de la marge, le plus
mal classé...) et le fixe
comme un des deux
points du couple
définissant la direction
de descente du gradient,
I’autre point étant choisit
dans les vecteurs

supports.

TAB. 2.3 : Insertion d’un point dans la solution . Les principales différences sont d’une part I’ensemble dans

lequel le point est choisi et d’autre part le critere de sélection
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SimpleSVM

SMO

CVM

LASVM

Retrait d’un

point

Retire le point de /,, qui
viole le plus les
contraintes de boite

0 < ay <C)pourle
mettre dans le groupe
correspondant a la
contrainte violée (dans I
si le & concernné est
négatif, dans I¢ s’il est
plus grand que C) et
projette la solution
courante dans une zone

admissible

La suppression d’un
point se fait
mécaniquement quand
pour un couple de points
sélectionnés, I’un des
multiplicateurs associés
devient négatif, donc
bloqué a 0 ou lorsqu’il
devient plus grand que C
et est alors bloqué
également.

Aucun point n’est jamais
enlevé du coreset. Au
sein du coreset, les
points sont ou non
vecteurs supports selon
le résultat donné par le
SMO.

La suppression est la
méme que pour SMO
quand les deux points
sont sélectionnés parmi
les vecteurs supports.
Tout point dont le
multiplicateur devient
négatif est définitivement
oublié.

TAB. 2.4 : Suppression d’un point de la solution courante . L’optimisation de la solution courante conduit a des

éliminations de points s’ils ne sont plus vecteurs supports. L’ optimisation peut toutefois ne pas étre complete a

chaque étape

systéme est mise a jour
par une opératin de rang
1. Tous les
multiplicateurs de la
solution courante sont
mis a jour en méme
temps.

systeme. Les couples
sont choisis selon une
heuristique qui vise a
sélectionner les points
qui définissent la plus
grande pente vers le
minimum recherché.

chaque étape (reprise a
chaud).

SimpleSVM SMO CVM LASVM
Optimisati Résolution d’un systeme | Les multiplicateurs sont Le programme Chaque étape
imisation . S

d P I linéaire ol o est optimisés deux par deux | quadratique sur le d’optimisation de

es multi-

y tu ! I’inconnu. A chaque pour que cela soit fait coreset est résolu par LASVM est une étape de

icateurs N
P étape la solution du sans résolution de SMO, mis a jour a SMO entre les deux
o

points sélectionnés.

TAB. 2.5 : Calculs des multiplicateurs de Lagrange
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tous les points
sont bien classés
(au sens de leur
groupe Iy, Ic ou
I,,) au saut de
dualité pres (KKT
gap). Critere du
C-SVM (eq. 5.3
page 64).

n’existe plus de
direction de
descente au saut
de dualité pres
(KKT gap). Critere
du C-SVM

(eq. 5.3 page 64).

d’arréter I’iteration de sélection
de nouveaux points. Le
deuxieéme est le criteére d’arrét
de SMO qui intervient a
chaque étape de CVM pour
I’optimisation des (coreser-
Criteres de type v-SVM

(eq. 5.6 page 65)

SimpleSVM SMO CVM LASVM
Arrét et Arrét des Arrét des Dispose de deux criteres Arrét des itérations quand il
finalisation itérations quand itérations quand il | d’arrét. Le premier permet n’y a plus de nouveau point a

voir. La phase de finalisation
qui suit consiste a enchainer
des étapes d’optimisation sur
les points vecteurs supports
jusqu’a respect du critere des
C-SVM (eq. 5.3 page 64).
Remarquons que cela n’est
vérifié que pour les points qui
ont été sélectionnés, les autres

ont été oubliés définitivement.

TAB. 2.6 : Criteres d’arrét des méthodes de résolution . Nous revenons en détail sur I’impact des criteres d’arrét

dans le chapitre 5

et aussi de ’effet de I’arrét prématuré de I’apprentissage et montrerons qu’il est important de considérer avec

prudence certaines approximations ainsi que les conditions d’arrét des méthodes.
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« Une méthode fixe n’est pas une méthode. »

Proverbe chinois
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NE METHODE DE RESOLUTION du probléme des SVM est présentée dans ce chapitre. Basé sur

le principe des contraintes actives, SimpleSVM permet de résoudre efficacement un probleme

quadratique sous contraintes et est riche en extensions potentielles. Les différentes étapes de
résolution sont étudiées et justifiées puis nous donnerons quelques exemples d’extensions et dérivations.

Les dérivations des SVM sont en général I’application du principe des SVM a des entrées ou a des sorties
différentes du cas classique. C’est le cas pour le SVM a une classe (OC-SVM) pour lequel les étiquettes de la
base d’apprentissage sont toutes identiques (il n’y a qu’une seule classe) et dont 1’objectif est de determiner si un
exemple nouveau fait parti ou non de la classe apprise.

Nous étudierons la reprise a chaud des calculs, qui permet entre autres d’accélerer les techniques de réglage
des hyper-parametres telle que la validation croisée ou le leave-one-out.

3.1 Relation entre primal et dual

Nous avons donné dans le chapitre 2 page 17 les formes primales et duales de SVM binaires a marge douce,
ou encore C-SVM. Nous rappelons ici ces deux formes pour faire apparaitre les équivalences entre les parametres
des deux formulations.

I'Les travaux contenus dans ce chapitre ont donné lieu aux publications [Loosli et al., 2004, 2005b]
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f(x)+b =-1

f(x)+b =10

f(x)+b =1

F1G. 3.1 : Illustration du SVM

Forme primale :

. 1, n

fer?fy,lé,b §Hf||f+cl;§z
yilf(xi)+b)>1-& i€(l,...n|

&>0 iell,...n

3.DH

Les valeurs 2 identifier ici sont les variables d’écart £ et le biais b. La forme duale s’écrit :

1
max ——o'Go+1a
ocR” 2
V=0 (3.2)
0<o<C i€ll,..n

Pour résoudre le probleme dual, le Lagrangien est encore une fois utilisé :
1
ZL(a,u,n, ) = —ia’Ga—kl/a—u(y’a) —-n'(¢—C1)+ '«
avec U, 1 et ¥ des multiplicateurs de Lagrange positifs.

Pour faire apparaitre les équivalences entre les multiplicateurs de Lagrange et les variables du probleme primal,
les trois groupes I,,, Iy et Ic sont considérés successivement et explicités dans le Lagrangien :

Ly, 0, 1, M5 N, O, Bc) = —%(xivaﬁw) Oy — %(x’CG(C,C) ot — 0 G (C ) Oy (3.3)
+1,a,, + 1z0c (3.4)
—(y,, e +ycoc) 3.5)
—13,(06w —C1y) +1p(Clo) (3.6)
+0, 0, + V0 (3.7)

Points non contraints : /,,. Si on ne considere que les points du groupe 1,,, tous ont un multiplicateur o compris
entre O et 1. Les multiplicateurs 7, et ©,, correspondants aux points non contraints sont nuls puisque les contraintes
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de boite ne sont pas actives. L’annulation du gradient de (3.3) par rapport a @,, donne G, jot+ uy, —1,, = 0,,. Par
ailleurs, dans I’espace primal, les points non contraints sont situés sur la marge, c’est-a-dire que y;(f(x;)+b) — 1 =
0. Sous forme vectorielle pour tous les points de /,,, cela équivaut a G, o +by,, — 1,, = 0,,. Par identification, on
obtient la relation b = u.

Points contraints a C : Ic. Les points de I¢ sont tous bornés a C, ainsi seule la contrainte supérieure de boite est
active, 9¢ = 0 et ¢ > 0. L’annulation du gradient d (3.3) par rapport & ¢ donne —G¢ )& — Uyc +1c = 1¢. Par
ailleurs, dans I’espace primal, les points contraints a la borne C sont situés du mauvais c6té de la marge par rapport
aleur classe et les variables d’écart associées &~ sont strictement positives, ¢’est-a-dire que y; (f(x;) +b) — 1 = =&;.
Sous forme vectorielle pour tous les points de I, cela équivaut a G¢, )&t +byc —1c = —& . Par identification, on
obtient la relation & = 1. Par ailleurs, ces valeurs sont nulles pour les autres groupes de points car la contrainte
de boite a C est inactive et par conséquent, & = 1.

Points contraints a 0 : p. Les points de Iy sont tous bornés a 0, ainsi seule la contrainte inférieure de boite est
active, 9o > 0 et Ny = 0. L’annulation du gradient du Lagrangien par rapport a &y donne G o + fyo — 1o =
¥ > 0. Par ailleurs, dans I’espace primal, les points contraints a la borne 0 sont situés du bon c6té de la marge par
rapport a leur classe, ¢’est-a-dire que y;(f(x;) +b) — 1 > 0. Sous forme vectorielle pour tous les points de Iy, cela
équivaut a G(O o+ byo—10 > 0.

5.

Récapitulatif Ces relations sont résumées dans le tableau 3.1. Vérifier ces conditions d’optimalité revient a
calculer Ga + by — 1 puis a s’assurer que pour tous les points de Iy (@ = 0) cette quantité soit positive et que pour
tous les points de I¢c (& = C) cette quantité soit bien négative.

’ Ensemble ‘ Contraintes initiales ‘ Contraintes primales ‘ Contraintes Duales

I, yi(f(xi)+b)=1 0<a<C, £€=0|9Y,=0, n,=0
Ic Yilfxi)+b)=1-6 | a=C, >0 | 9¢=0, nc>0
Iy yi(f(x;)+b) > 1 a =0, E=0 | 99>0, ny=0

TAB. 3.1 : Situation des contraintes pour les trois types de variables.

Pour résoudre efficacement le probleéme, il est astucieux de prendre en compte la situation des points au regard
des contraintes vérifiées ou non.

3.2 Structure et détails de SimpleSVM

L’ objectif de tout algorithme SVM est double : il faut d’une part arriver a répartir I’ensemble d’apprentissage
dans ces trois groupes, puis une fois la répartition connue, résoudre le probleme. Il s’avere que cette seconde phase
est relativement plus facile.

Supposons que 1’on connaisse la répartition des points (I,,, [y et Ic donnés) : les contraintes d’inégalité ne sont
plus nécessaires (elles sont contenues implicitement dans la définition des trois ensembles de points). Seules les
valeurs des ¢; pour i € I,, demeurent inconnues, car par définition ¢; = 0 pour i € Iy et o; = C pour i € I¢. La valeur
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des a; pour i € I, est ainsi donnée par la solution du probleme d’optimisation suivant :

m%)‘(] ‘ —%OCI/NG(W_’W)OCW + (llw — Cl/CG(C’W))OCW 3.8
0, ERIY .
avec a,,yw+Cleyc =0

Il est ici important de noter que la dimension de ce probleme est égale au cardinal de 1’ensemble /,, (qui peut étre
bien inférieur a n, la dimension initiale du probleme). Les conditions de Kuhn Kurush et Tucker nous donnent le
systéme a résoudre pour obtenir la valeur des coefficients o, encore inconnus :

G(W.W) Yw o . 1, — CG(w,C) 1c
, = , (3.9)
Y 0 u _ClcyC

Si la solution de ce systéme contient une composante violant les contraintes (une composante négative ou supé-
rieure a C), elle prouve que la répartition initiale des points 1,,, I et Ic est fausse. Cette composante violant les
contraintes doit étre enlevée de I, pour passer dans Iy ou Ic. Si maintenant toutes les composantes de la solution
a vérifient les contraintes, il n’est pas encore certain que nous ayons trouvé 1’optimum du probléme initial. Il
faut encore vérifier que les contraintes de positivité sont respectées pour les multiplicateurs de Lagrange associés.
Alors, nous allons vérifier que pour tous les points de Iy, G(o,)& + byo — 1o > 0, et que pour tous les points de Ic,
G, o +byc—1<0.Si tel n’est pas le cas, le point violant le plus les contraintes devra changer d’appartenance
et quitter Iy ou Ic pour passer dans I,,. Nous venons 1a de donner le principe de notre algorithme. Il s’agit d’un
algorithme itératif qui va, a chaque itération, ajouter ou enlever un seul point de I’ensemble /,,. Nous verrons qu’a
chaque itération le cofit décroit strictement, garantissant ainsi la convergence de la méthode. Enfin, puisqu’entre
chaque itération les matrices G, ne different que d’une ligne et d’une colonne, il est possible de calculer la
nouvelle solution directement 2 partir de 1’ancienne, réduisant ainsi la complexité de chaque itération de & (|I,,|*)
a O(|L ).

Une autre maniere d’introduire 1’algorithme est de le présenter comme une méthode de gradient projeté. Le
principe consiste a partir de I’intérieur du domaine des contraintes admissibles et d’y rester en recherchant a chaque
itération une direction de descente admissible qui nous amene sur la frontiere du domaine. Une telle direction peut
étre obtenue en projetant le gradient sur cette frontiere (Minoux [1983] page 197). C’est cette projection qui va
nous amener a faire passer un point de /,, vers Iy ou I¢.

3.2.1 Activation d’une contrainte : projection

Il faut ici faire attention de ne pas mélanger contrainte active et point actif dans la solution. Si I’on active une
contrainte, cela veut dire que 1’on fixe & a I’'une des bornes (0 ou C) et par conséquent que le point correspondant
est inactif dans le classifieur. Supposons que I’on connaisse un point admissible @,y = (Qyq, Lye)- L optimum non
contraint &* est donné par 1’équation (3.9) :

Gy ¥ ) o o [ W COmale (3.10)

a*=H'¢ avec H = ; ,
Y 0 _Clcyc

On choisit la direction de descente d = &* — &,,, celle du gradient, qui garantit que le coiit va décroitre. Afin
de rester dans le domaine admissible 0 < a < C, nous allons recenser toutes les composantes de o* violant les
contraintes, et rechercher le pas de descente * minimisant le cofit tout en nous maintenant dans le domaine admis-
sible, ¢’est-a-dire :

t*:mtax(oc:acm—i—td\OSagC) (3.11)
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Pratiquement, le pas de descente est donné directement par la recherche du minimum suivant :

% . Qo C— Qg
= — _— 3.12
mtm( a4’ d > ( )

Cela revient a projeter sur la frontiere de la boite et a éliminer de 1’ensemble /,, la variable correspondant au plus
grand pas possible. La nouvelle solution est alors :

ey = Oy +1'd (313)

LEMME - DECROISANCE DU COUT : Le cofit diminue strictement & chaque itération (algorithme 6 page suivante).

PREUVE : Considérons le cofit :
%(a)=1a'Ha—a'¢

la direction de descente d est celle du gradient, elle vérifie :

d = &' —ay,

etdonc Hd=é— HQ,,. On a alors :

C(Oen) = C(0os) = C(0gs+1d) —F(8oo)
lPdHA+1(Ho,, —¢)d

= 1rdHd-1d'Hd

= (4*—t)d'Hd <0

car le premier terme est négatif pour 0 < ¢ < 2 et par définition, le pas est compris entre O et 1. Par ailleurs le second
est positif puisque la matrice H est définie positive et que le vecteur d n’a pas toutes ses composantes nulles sauf
la derniére. (]

3.2.2 Désactivation d’une contrainte

Désactiver une contrainte signifie permettre au o concerné de prendre une valeur libre. Cela revient a faire
passer le vecteur correspondant dans le groupe I,,, des vecteurs supports candidats.

Cela s’avere indispensable lorsque le vecteur &* calculé précédemment est admissible (lorsque r = 1). Dans
ce cas, pour qu’il existe encore une direction de descente (pour que le cofit continue a décroitre) il faut trouver
soit un point de Iy pour lequel y;(f(x;) +5b) — 1 < 0, soit un point de Ic pour lequel y;(f(x;) +5b) —1 > 0. Ces
contraintes correspondent au fait que le gradient est convexe au point concerné et qu’il est possible de diminuer le
colit en entrant dans le domaine admissible.

De maniere intuitive, on vérifie dans le primal que la solution candidate classe bien les points du jeu d’appren-
tissage. Si ce n’est pas le cas, alors il faut réajuster la solution en ajoutant au groupe des actifs un des points mal
« classé » (au sens de 1,,, Iy et I¢).

3.2.3 Convergence

L’ algorithme (6) résume le principe des itérations de I’algorithme du simpleSVM. Nous allons reprendre la
preuve de convergence de 1’algorithme donnée dans Vishwanathan et al. [2003].
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Algorithme 6 : simpleSVM
. (I, Io,Ic) < initialiser

—_

2: (a,u) < resoudre le systeme sans contraintes(/,,) > équation (3.10)
3: tant que le solution n’est pas optimale faire

4: si min ,, < 0 ou max «,, > C alors

5: projeter o a I’intérieur du domaine admissible > équation (3.13)
6: transférer le point associé de 1,, vers Iy ou I¢

7: sinon

8: calculer les multiplicateurs de Lagrange 1. et 99 > tableau 3.1 page 37
9: si min ¥y < € ou min7 < € alors

10: transférer un point associé de Iy ou I¢ vers I,
11: fin si

12: fin si

—

3: fin tant que

L’algorithme s’arréte lorsque le vecteur &* calculé précédemment est admissible et tous les points de Iy et I¢
vérifient leurs contraintes. Il n’existe alors plus de direction de descente admissible. Comme la solution dépend
de la répartition des points dans les ensembles 1,1y et Ic, qu’il n’existe qu'un nombre fini de points donc de
combinaisons et que le colit associé a 1’algorithme décroit strictement a chaque itération, 1’algorithme ne peut pas

boucler et va atteindre la solution globale en un temps fini.

3.3 Variations sur le méme theme

Le SimpleSVM permet de résoudre tout le probleéme prennant la méme forme. Ainsi, dans le cadre des SVM,
on peut par exemple résoudre les SVM a une class ou encore le v-SVM. Par ailleurs, sa structure permet de dériver
d’autres méthodes (en effectuant des traitements particuliers au point sélectionné pour entrer dans 1’ensemble 1,,,,
comme c’est le cas pour les invariances (voir le chapitre 6 page 71) ou encore en tirant parti de la possibilité de

reprise a chaud de la méthode (voir section vrefsec :reprise)).

3.3.1 Le SVM a une classe : OC-SVM

Le SVM a une classe, nommé OC-SVM pour One-Class SVM, possede la particularité de caractériser une
classe plutdt que de discriminer deux classes. Cette approche est utilisée par exemple quand les données sont en
tres grande majorité d’une classe et que les contre-exemples sont rares ou inexistants. On n’apprend alors qu’a
partir des données d’une seule classe. Les applications se trouvent dans la détection d’erreur ou de nouvelle classe
(voir la Novelty detection dans Scholkopf and Smola [2002]).

La forme primale de ce probleme est :

o L
i EHf”Z%’“‘C;‘gi_P
fx)=p—& i€l ..n (3.14)
&>0 i€ll,...,n]
p>0
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\ o ¢ Point abhérant

Hyperplan de séparation

A‘Ius petite sphére

\ \ / contenant les données

FI1G. 3.2 : Illustration du fonctionnement du SVM a une classe. Pour un noyau de type gaussien ou RBF, les
données sont projetées sur un sphere. Le SVM a une classe cherche a construire I’hyperplan tel que les données
soit englobées dans un sphere de plus petit rayon possible. En relachant les contraintes, on permet d’exclure de
la sphere certains points qui sont alors considérés comme outliers, c’est-a-dire des points d’une autre classe ou

points aberrants.

En passant par le Lagrangien, on aboutit a la forme duale :

1
max —-a'Ka
acRn 2

1'a=0 3.15)
0<o;<C ie€ll,..,n

Pour résoudre le probleme dual, le Lagrangien est utilisé :

1
L(o,u,m,v) = —Ea’Ka—u(l’oc) -n'(a-C1)+¥«

avec U, 1 et ¥ des multiplicateurs de Lagrange positifs.

En utilisant la mé&me technique de décomposition selon les groupes que précédemment et en dérivant le La-
grangien par rapport a @, et a L, on obtient les relations suivantes :
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aw = K\ (~CKuole+uly) (3.16)
1= Cllc|+C1eK . K ) L 17
o= 0K L =p G.17)

L’algorithme de résolution est alors le méme que le SimpleSVM, alternant le calcul de a,, et u pour la répar-
tition courante et le changement de répartition suivant la performance de la solution obtenue.

3.3.2 Lev-SVM

Dans le SVM binaire classique a marges douces (le C-SVM), le parametre de relichement de contraintes C
prend sa valeur dans R et cette valeur n’est pas interprétable directement. Le v-SVM reformule le probleme de
fagon a proposer un parametre de relaichement v variant entre O et 1. L’intérét de cette reformulation réside dans
le fait de pouvoir donner une interprétation a priori de ce parametre. Il représente une proportion de points, d’une
part la proportion minimum de points vecteurs supports et d’autre part la proportion maximum de points dont le
multiplicateur de Lagrange associé est saturé.

Le probleme primal du v-SVM est le suivant :

N S 1
min —||f|F—vp+-) &
I —ve g 1 s

avec yi(f(x)+b) = p—¢ Vie([l,...,n (3.18)
et p=>0
et &>0 Viell,...,n]

Le probléme dual associé au probleme primal (3.18) est :

1
max ——a'Ga
a 2

avec o'l>v (3.19)
et ay=0
et 0<e<i Vie[l,...,n]

Toujours selon la méme méthodologie, le Lagrangien est explicité :

1 1
L(o,u,0,n,0)= —Ea’Ga— 0(1a—v)—udy—n'(a— %1)4—19’04

avec U, 0, n et ¥ des multiplicateurs de Lagrange positifs. On en déduit les relations qui permettent de résoudre
le v-SVM avec un algorithme de type SimpleSVM :

_ 1
oy = G(wl’w) (le +ULyw — ;G(W,C) 1C)
0 — saiM+gN
 OM-N?
N o
u o= siN T80 (3.20)

OM — N2
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avec .
g1 = <v — % + il’CG(MG(W{W)lW)
& = (1116‘YC+ll/CG(C‘w)G(WlW)YW)
n n ’ ’
0 = 1,641
M = ¥,G)¥w
N = 1,G4Yn

La résolution du v-SVM pose toutefois plus de problemes pratiques que le SimpleSVM ou le SVM a une
classe. En particulier, le dénominateur OM — N2 peut étre nul. Ensuite, la contrainte sur la proportion de points
vecteurs support contredit ’initialisation de /,, comme étant un ensemble vide. Pour résoudre ces deux problemes,
il convient d’aménager la méthode.

Tout d’abord, du point de vue des notations, I’ensemble /o représente I’ensemble des points dont le multi-
plicateur de Lagrange associé est borné a % La contrainte posant probléme est &'l > v. Puisque la méthode de
résolution est itérative, nous allons progressivement augmenter la valeur de v au cours de la résolution jusqu’a
atteindre la valeur fixée v*. Ainsi nous pouvons initialiser avec v = %, ce qui revient a donner aux deux pre-
miers points sélectionnés i et j (toujours un dans chaque classe) les valeurs o; = a; = ﬁ Ensuite, au cours de la

résolution, a chaque étape, on fixe v = 'l tant que v < v*.

-1

1
oy = G(w,w) (:uyw - %G(WC) IC)
_ &
wo= 2y (321

Avant que le seuil v* soit atteint, I’optimisation est faite sans tenir compte de la contrainte sur les sommes des
o (équations 3.21). Apres que le seuil est atteint, 1I’optimisation est faite en intégrant la contrainte (voir 3.20 page
ci-contre).

Algorithme 7 : simple-v-SVM
. (L, Ip,Ic) < initialiser

[u—

: (o, ) < resoudreSystemeSansContrainte(/,,)

. tant que v < V9 faire

faire du SimpleSVM sans la contrainte de somme a v*
v—al

. fin tant que

: tant que la solution n’est pas optimale faire

faire du SimpleSVM avec la contrainte de somme a v*

. fin tant que

3.3.3 Reprise a chaud de ’algorithme

De part sa structure, la reprise a chaud de 1’algorithme est immédiate. Connaissant la solution précédente, il
suffit d’ajouter les nouveaux points au groupe des points inactifs Iy et de vérifier leur classement. La violation de
la contrainte de bon classement relance les itérations décrite dans 1’algorithme 6 page 40.
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Validation croisée La validation croisée est la méthode la plus populaire de réglage des hyper-parametres des
méthodes d’apprentissage. Cela consiste a discrétiser les espaces de chacun des hyper-parametres a régler puis
de teste successivement toutes les combinaisons possibles. L’apprentissage s’effectue sur un sous-ensemble de
la base et le test sur les données restantes, que 1’on appelle ensemble de validation. Il existe divers variantes, la
plus commune consiste a séparer la base d’apprentissage en k ensembles et de tester k fois la sélection d’hyper-
parametres : 1’apprentissage de fait sur k — 1 sous ensembles et le test sur le k*™ et ce successivement jusqu’a
ce que chaque sous-ensemble ait servi de base de validation. La moyenne des performances en validation sert a
évaluer la qualité des hyper-parametres. L'inconvénient majeur de cette méthode est le temps de calcul. Pour p
hyper-paramétres a régler pouvant chacun prendre v valeurs, le nombre d’apprentissages a effectuer est k(v?) (voir
algorithme 8).

Algorithme 8 Validation croisée classique

1: initialiser moy,;q, param

2: pour chaque valeur p1 du premier hyper-parametre faire

3 pour chaque valeur p2 du second hyper-parametre faire > et ainsi pour chaque hyper-parametre
4 pour chaque découpage e de la base d’apprentissage faire
5 apprendre sur la sous-base d’apprentissage

6: perfiepi p2) < tester sur la sous-base de validation

7 fin pour

8 moy < moyenne de perf(. ,1 )

9 si moy > moy,;4 alors

10: Mmoy,iq <— Moy
11: param — {pl,p2}

12: fin si

13: fin pour

14: fin pour

La validation croisée peut bénéficier de la reprise a chaud de SimpleSVM. En effet, a chaque changement d’en-
semble ou de valeurs d’hyper-parametres, il suffit d’initialiser SimpleSVM avec les vecteurs supports de 1’étape
précédente comme répartition initiale. On accélere ainsi considérablement la convergence car on part d’une solu-
tion proche de celle recherchée. Pour €tre plus efficace, il convient de changer 1égérement 1’ordre des boucles car
les solutions sur une méme répartition des sous-ensemble sont plus proches les unes des autres que les solutions
pour un méme jeu d’hyper-parametres mais sur des ensembles différents (voir algorithme 9).

Leave-one-out Le leave-one-out, cas extréme de la validation croisée, bénéficie également de la reprise a chaud.
La différence avec la validation croisée réside dans le découpage de la base d’apprentissage, car on pose k = n. Cela
revient a exclure un seul point de la base d’apprentissage et a tester sur celui-ci. Ainsi il faut faire k apprentissages
par sélection d’hyper-parametres. Cette méthode est intéressante en particulier pour des petits jeux de données.

Online SimpleSVM  L’ajout successif de points un par un, comme c’est le cas dans 1’apprentissage en ligne
est tout aussi aisé a mettre en oeuvre. En effet, il suffit d’ajouter le point arrivant au groupe I et de tester sa
classification par la solution obtenue précédemment. S’il est bien classé, la méthode peut passer au point suivant.
Dans le cas contraire, il est ajouté a I’ensemble des vecteurs supports I,, et la méthode est relancée jusqu’a nouvelle
convergence. En pratique, pour des données stationnaires, la convergence est presque immédiate.

La mémoire est le facteur limitant de cette approche si il n’y a pas de moyen mis en oeuvre pour oublier les
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Algorithme 9 Validation croisée adaptée pour tirer parti de la reprise a chaud

1: initialiser moy,q, param
2: pour chaque découpage e de la base d’apprentissage faire

3 pour chaque valeur p1 du premier hyper-parametre faire
4 pour chaque valeur p2 du second hyper-parametre faire > et ainsi pour chaque hyper-parametre
5: apprendre sur la sous-base d’apprentissage
6 perfiepi p2) < tester sur la sous-base de validation
7 fin pour
8: fin pour
9: fin pour
10: pour chaque valeur p1 du premier hyper-parametre faire > choix de la meilleure combinaison
11: pour chaque valeur p2 du second hyper-parametre faire
12: moy «— moyenne de perf(. ,1 )
13: si moy > moy,;, alors
14: moy,i4 <— moy
15: param — {pl,p2}
16: fin si
17: fin pour
18: fin pour

points inutiles au fur et a mesure. Cette limitation majeure trouve une solution en suivant le fonctionnement de
LASVM, qui consiste a oublier les points loin des marges.

Conclusion

Ce chapitre a présenté en détail le SimpleSVM et montré quelques unes des extensions possibles de cette
méthode. Nous avons vu que la complexité de résolution est liée pour la majorité au nombre de vecteurs supports.
Ainsi le caractere parcimonieux des SVM est 1’atout principal des méthodes de contraintes actives.

1l existe de nombreuses extensions des SVM non présentées ici. Le SVM est une méthode de classification et
possede sont pendant en régression, le SVR. Dans ce cas, les étiquettes sont des réels. L’ adaptation du SimpleSVM
a ce probleme est aisée et existe d’ailleurs dans la boite a outils Canu et al. [2005].

Si le probleme a plus de deux classes ou alors si les sorties sont plus complexes (par exemple des graphes), on
parle de sorties structurées. Ces deux derniers cas restent a mettre en ceuvre mais sont des extensions envisageables.
En effet la méthode décrite dans Tsochantaridis et al. [2005] est structurellement proche des contraintes actives et
une perspective pour SimpleSVM est d’intégrer ces travaux.
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églage des hyper-parametres grdce au chemin
de régularisation

« Une fois résolu, un probléme est d’une simplicité atterrante. »

Paulo Coelho
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ANS L'IDEE D’ APPRENTISSAGE ENDURANT, nous cherchons a fournir des méthodes capables de

trouver elle-méme les hyper-parametres les plus adaptés aux données présentées. Compte tenu de

I’importance de cette question pour rendre le potentiel des SVM plus accessible, beaucoup de tra-
vaux ont été menés dans cette direction. La plupart des méthodes reposent sur une évaluation externe de la perfor-
mance telle que la validation croisée. D’autres méthodes utilisent une mesure incorporée a 1’algorithme lui-méme
(pour les méthodes a noyaux, voir Argyriou et al. [2006], Micchelli and Pontil [2005]). A c6té de ces méthodes
empiriques pour le controle des parametres, les chemins de régularisations ont été développés et largement étudiés
ces dernieres années Bach et al. [2005], Gunter and Zhu [2005], Hastie et al. [2004]. Les chemins de régularisa-
tion offrent une facon élégante et efficace d’accéder a toutes les solutions optimales d’un probléme au regard d’un
parametre. Pour la régression, le compromis biais-variance est étudié. Dans le cas de la classification binaire qui
nous intéresse ici, nous cherchons le meilleur compromis entre la performance en apprentissage et la régularité de
la solution et ce avec comme objectif d’obtenir la meilleure performance en généralisation. Toutefois, connaitre
I’ensemble du chemin de régularisation n’est pas suffisant car il faut ensuite choisir la solution & utiliser. Pour cela
nous proposons d’évaluer au fur et 2 mesure de 1’avancement sur le chemin la performance en généralisation de
la solution proposée. Cela permet d’éviter une évaluation externe ou une approximation Wahba [1999]. Pour cela
nous utilisons le leave one out.

I Ce chapitre est une version remaniée du rapport technique [Loosli and Canu, 2006b]
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Contrairement aux approches existantes du chemin de régularisation pour les SVM, nous proposons de com-
mencer par la solution vide (aucun vecteur support plutét que tous les points vecteurs supports). Puisque nous
évaluons notre solution a chaque étape, nous pouvons arréter 1’apprentissage lorsque I’évaluation indique une dé-
gradation des performances en généralisation. Ainsi il n’est pas nécessaire de calculer les solutions qui prennent
beaucoup trop de vecteurs supports (et qui vont a I’encontre de 1’idée de parcimonie qui est un des atouts maitres
des SVM). Eviter de calculer ces solutions permet aussi de ne pas calculer I’ensemble de la matrice de Gram et
permet donc d’envisager de traiter des problemes de plus grande dimension.

Nous allons dans un premier temps présenter les chemins de régularisation pour les SVM puis focaliser sur le
v-SVM. Nous présentons ensuite les criteres d’arréts possibles et donnons des résultats expérimentaux illustrant
les intéréts de la méthode proposée.

4.1 Le chemin de régularisation

Le chemin de régularisation est constitué par 1’ensemble des solutions possibles pour un probleme donné en
fonction d’un parametre de compromis. Pour les SVM classiques, ce parametre est C. A chaque valeur de C, le
SVM définit les trois groupes Iy, 1,, et Ic et les valeurs des coefficients ¢ correspondants. Nous rappelons sur la
figure 4.2 page ci-contre la signification de ces groupes, a savoir que :

— Iy contient les indices des points se trouvant bien classés et du bon c6té de la marge (y; f(x;) +b > 1) et par

conséquent ont un cofit nul (les SVM classiques utilisant le colit charniere),

— I, contient les indices des points se trouvant sur la marge (y;f(x;) +b = 1) et se trouvant a la charniére entre

un cofit nul et un cofit non nul,

— I contient les indices des points se trouvant du mauvais coté de la marge (y;f(x;) + b < 1) et ayant un coit

non nul.

FIG. 4.1 : De I'influence du parameétre de régularisation sur la solution. A gauche, la solution sans régularisa-
tion, a droite, la solution pour 30% de vecteurs supports.

Si la solution n’est pas du tout régularisée (C — o), aucun point ne peut se trouver dans I (voir figure 4.1).
Si au contraire la solution est extrémement régularisée (C — 0), il se peut qu’aucun point ne trouve dans ly. Dans
ce dernier cas, on ne peut plus parler de parcimonie et utiliser les SVM n’a pas de sens. Entre ces deux extrémes,
il existe un certain nombre d’intermédiaires. Puisque les solutions aboutissant a la méme répartition de points sont
équivalentes et qu’il n’y a qu’un nombre fini de répartitions distinctes, le nombre de possibilités intermédiaires est
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fini. Parcourir I’ensemble de ces solutions en faisant varier C produit le chemin complet de régularisation.

Co(t

—

1 y f(x)

L4
ssssfeEssEsEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEENEEEEE

Colt charniére

F1G. 4.2 : Fonction de cofit charniére. Les groupes de points sont indiqué par rapport a leur cofit. I correspond
a un co(it nul (points bien classés), I, correspond a un cofit nul aussi mais correspond au point de coupure et I
correspond a un cofit non nul (points du mauvais coté de leur marge).

4.1.1 Un chemin linéaire par morceaux

Nous avons vu que le nombre de solutions distinctes est fini. De plus, le chemin est linéaire par morceaux
et pour trouver I’ensemble de solution, il suffit de suivre une direction donnée jusqu’au prochain changement de
répartition des groupes.

Le systeme linéaire a résoudre pour obtenir les valeurs de «,,, identique a 3.9 page 38 est affine en C. Si C varie
continfiment, les multiplicateurs o varient eux aussi continiiment. Ainsi les variables optimales sont des fonctions
de C affines par morceaux et continues.

4.1.2 Limitations

Le chemin de régularisation pour les SVM proposé par Hastie et al. [2004] choisit pour I’initialisation de mettre
I’ensemble des points dans Ic. De cette fagon, la premiere solution obtenue possede tous les points a I’intérieur
ou sur les marges. En faisant grandir C, les marges rétrécissent, faisant passer les points vers Iy. Le processus est
arrété lorsqu’il ne se trouve plus un seul point dans /¢ ou bien lorsqu’il n’est plus possible de réduire la marge pour
les cas non-séparables. Cette approche présente quelques inconvénients auxquels nous allons essayer de répondre
ici. Tout d’abord, le fait d’avoir un parametre variant entre O et I’infini oblige a calculer sa premiére valeur et a
utiliser une heuristique pour décider de sa derniere valeur dans les cas non séparables. Ensuite, en commengant par
la solution la moins parcimonieuse, il est impératif de calculer I’ensemble de la matrice noyau. De ce fait, on est
limité en taille de probleme a résoudre.

Nous proposons dans cette partie le chemin de régularisation a contresens pour les v-SVM. En utilisant une
formulation de type v-SVM, le parametre a faire varier se trouve entre % et 1. En commencgant avec tous les points
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dans Iy, on peut tirer avantage de la parcimonie. Sachant que les solutions non parcimonieuses ont peu d’intérét,
il est méme possible de ne pas parcourir I’intégralité du chemin en se servant d’un critére d’arrét. On peut alors
utiliser le chemin de régularisation pour de plus grandes bases de données.

4.2 Le chemin a contresens pour le v-SVM

Nous cherchons a connaitre la solution du v-SVM pour toutes les valeurs de v. Comme expliqué précédem-
ment, le chemin de régularisation est linéaire par morceaux. Cela signifie que ’ensemble des vecteurs supports
est constant entre deux valeurs de v. Ainsi il suffit d’identifier les moments out I’ensemble de vecteurs supports
change pour connaitre les valeurs charnieres de v. Comme pour les méthodes actives de résolution des SVM, la
premiere étape consiste a identifier la meilleure direction a suivre et la deuxieme étape sert a déterminer jusqu’ou
il faut suivre cette direction.

Notons g(x;) = y; (f(xi) +b) — p. Alors :

Ie: gxi)<0 Viel o= points bornés
Ly: g(x)=0 Viel, 0<o; <1l pointsalamarge
Io: glx)>0 Viel =0 points inutiles

Chaque étape du chemin donne une solution optimale du v-SVM pour une valeur particuliere de v. Le chemin
débute par la plus petite valeur de v continue selon les valeurs croissantes jusqu’a la valeur maximale de v, soit 1.
Puisque les solutions sont équivalentes tant que les groupes ne changent pas, nous cherchons juste a identifier les
valeurs charnieres pour lesquelles un point passe d’un groupe a I’autre. Il existe quatre mouvement possibles : de I¢
a I,, (du mauvais c6té de la marge vers a marge), de Iy a I,, (le point devient vecteur support), de I,, a Ic (un vecteur
support devient borné) et de /,, a Iy (un vecteur support devient inutile). Ces étape sont dénotées respectivement
comme inC, in0, outC et out0.

Les mouvements inC et in0 arrivent lorsque 3i € Ic ou i € Iy tel que g(x;) = 0. Les mouvements outC et

out0 arrivent respectivement quand 3i € I,, tel que o; = 1 ou o = 0.

~n
Par conséquent il faut exprimer g(x) et acen fonction des étapes ¢ et ¢t + 1. Pour chaque point :

g ) = ¢ (x)—g (x)+¢ (x)
— G(i )at+1 +bt+1yi _pH—l _ G(x )(Xf _ btyi +pt +gt(xi) 4.1)

5 ™

= G(i;)0a +Opyi — G +g'(x)

avec 8o = o't — o, §, = b —b' et §, = p'*! —p'. G(i,:) désigne la ™ ligne de la matrice. De I'équation 4.1
et en fonction de 1’événement concerné, il est possible de trouver la valeur de v a choisir pour la suite. Le tableau
4.1 résume les événement et la mécanique de 1’algorithme.

4.2.1 Points de I, et détection de ourC et outQ

Les événements outC et outO sont détectés en utilisant leur valeurs de ¢. En effet, une condition pour rester
dans 1, est de conserver la propriété 0 < o < % Rechercher v/ *! pour lequel cette condition est violée pour chacun
des points requiére I’écriture de @; en fonction de v/*!

Remarquons que dans 7,,, g'(x) = 0 et g"!(x) = 0. L’équation 4.1 assortie des contraintes (&'l > v, donc
8,1 > vt — v and oy = 0, par conséquent 8,y = 0) conduit & un systéme d’équations linéaires A§ = (v/*! —
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’ Etape ‘ in0 ‘ outQ outC inC
t i€l iel, iel, i€l
g'(xi) >0 xg'(xi) =0 | *g'(xi)=0 g'(xi) <0
;=0 0O<o<? O<o<? o =1
t+1 iel, i€l i€l iel,
*gt+1 (Xl) =0 *gt+1 (Xi) >0 *gt+1 (Xl) <0 *gt+1 (Xl) =0
0<oy<i *x05 =0 *0j = 1 0<o;<1

TAB. 4.1 : Résumé des événements. Chaque colonne concerne un événement particulier. En bleu étoilé sont

indiquées les propriétés utilisées pour le calcul du v/*! correspondant

V)e, avec
y -1 Oq 0
A= y 0 0 =1 & c=|0
1 0 0 Op 1

Cela améne 4 § = (V'*! — v/)A~!c donc pour les points de 1, :

alt! = of + (Vt _ Vt+1)da
bt+1 =) + (Vl _ vt+1)db
pz+] — pz 4 (vz _ V’H)dp

avec d désignant le vecteur A~ 'c.

Comme mentionné précédemment, les groupes changent dés que 1’un des ¢; rencontre une borne, c’est-a-dire
lorsque ¢o; =0 ou o; = % pour i € I,,. Cela donne deux conditions de changement :

t
+1 _ %
vaulO -
d;

vt+1 _n &
tC
Ou dl

4.2.2 Points de I et I, et détection de inC et in0

Les événements inC et in0 sont détectés par leur valeur de g(x;). En effet, une condition pour rester dans Iy
est de conserver la propriété g(x;) > 0 et de méme, conserver g(x;) < 0 permet de rester dans Ic. Rechercher v/ !

t+1

pour lequel une de ces condition est violée pour chaque point nécessite d’écrire g’ (x;) en fonction de v/*!. Pour

un point entrant dans I,,, la particularité utilisée est que g'*! (x;) devient nul.

En définissant i(x) = G(i,:)dg +d; —d, :
g )= G(i,:)8a+ Bpyi— 8 +¢' (i)

(Vi —v)(G(i,:)dg +dp —dp) + 8 (x;)

(V= VW )+ (x) =0

et ainsi .
1+1 —g' (%) ;o
= +Vv i€l
inC /’ll<x,' Cc
!
—ol(x; '
Vil = g0 i€l

R (x;)
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Remarquons que cela peut arriver que plusieurs points atteignent /,, au méme moment. Cette remarque est
surtout utile pour des aspects d’implémentation. En effet, manquer un point dévie définitivement du chemin de
régularisation car il ne sera plus jamais sélectionné par la suite.

4.2.3 Algorithme du chemin de régularisation

A chaque étape, le plus petit V! > v parmi {viE! viEL viEL viELY est recherché. Les /! sont mis a jour
141

en fonction du V'™ choisit et ensuite les groupes sont redéfinis. Ce processus s’arréte lorsque v = 1.

L’étape de résolution de systeme linéaire est similaire a celle du Simple-v-SVM. Ainsi nous avons intégré les
deux méthodes en une seule. De cette fagon, lorsque le chemin est quitté (pour des raisons de stabilité numérique
par exemple), il suffit de quelques étapes de v-SVM pour revenir sur le chemin. A chaque fois que le systeme
linéaire est mis a jour, on vérifie si la solution est toujours optimale. Cet ajout ne cofite rien de plus car il utilise les
calculs nécessaires a la recherche de la prochaine valeur de v. Si la solution est optimale, on procéde a la recherche
de v. Dans le cas contraire, on revient a une solution optimale sans toucher a v (voir algorithme 4.2.3).

Initialisation L’initialisation est faite pour v = % ce qui signifie qu’aucune erreur est tolérée dans I’apprentis-
sage. Le Simple-v-SVM est utilisé a cet effet. La premiere solution est la plus parcimonieuse des solutions sans
erreur d’apprentissage sur I’ensemble du chemin (et potentiellement la plus sur-apprise). Si le probleme est réelle-
ment séparable, cette premiere solution est la meilleure. Cette initialisation peut ne pas étre possible méme avec un
noyau gaussien, comme souligné dans Hastie et al. [2004]. Cela arrive lorsque la matrice noyaux n’est pas de rang
plein. Dans ce cas, il est facile de détecter ce probleme (I’erreur en apprentissage est non nulle) et il est possible
d’initialiser le chemin avec une plus grande valeur de v. Une autre solution consiste a réduire la largeur de bande

du noyau.

Algorithme 10 Chemin de régularisation du v-SVM

1
n

2: tant que v < 1 faire

1: initialisations, v =

3: résoudre le systéme linéaire > Calcul des a,,
4 si solution non admissible alors

5: projeter la solution dans le domaine admissible > étape Simple-v-SVM
6: sinon si solution non optimale alors

7: sélectionner le prochain point > étape Simple-v-SVM
8: sinon

9: calculer le prochain v > étape du chemin
10: fin si

11: fin tant que

4.3 Evaluation des performances le long du chemin et arrét anticipé

Sachant parcourir tout le chemin de régularisation et sachant que le point de départ est la solution la plus
sur-apprise, 1’objectif est de parcourir le chemin vers une solution régulieére mais encore parcimonieuse et de s’y
arréter. Pour cela il faut évaluer I’erreur en généralisation a chaque étape. Nous étudions donc s’il est possible de
trouver un critere d’arrét sur le chemin.
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Parmi toutes les estimations de 1’erreur en généralisation possibles, la méthode du leave-one-out est celle qui
est recommandée par les praticiens. Cependant, le principal inconvénient de cette approche est le temps de calcul.
Des solutions ont été proposées pour répondre a ce probleme.Wahba [1999] propose d’utiliser une approximation
appelée GCV (Generalized Cross Validation). D’ autres comme Lee and Lin [2000] proposent de tirer avantage des
implementations efficaces des SVM avec reprise a chaud pour dériver des procédures acceptables. Ici nous suivons
cette approche et montrons comment intégrer cet estimateur au sein du chemin de régularisation de facon & gagner
en temps de calcul par rapport a une procédure externe.

L’erreur en leave-one-out est définie comme la moyenne des erreur commises sur le point enlevé. On peut
aussi calculer un estimateur a partir de la variance des solutions :

1

1 A 1 .
LOO gpyenr = n Zl - Slgn()’iyi) LOO2rrenr = n Zmax((),P _yiyi)
i

Ce second estimateur est utile pour détecter le sur-apprentissage.

L’erreur en leave-one-out est calculée a chaque étape du chemin de régularisation. Puisqu’aucun point de Iy
ne participe a la solution, ils ont nécessairement une erreur nulle s’ils sont enlevés de I’ensemble d’apprentissage.
Ainsi il n’est pas utile de faire ce calcul et nous pouvons nous contenter de calculer les erreurs pour chaque point
¢ de I, et Ic. La solution S_; est proche de la solution courante S trouvée sur le chemin donc nous obtenons S_; a
partir de S avec la reprise a chaud de Simple-v-SVM. Le cofit de chaque estimation LOO est (|Iw\ + |Ic|) étapes
de mise a jour. Puisque Simple-v-SVM fonctionne de maniere trés similaire au chemin de régularisation et utilise
les méme groupes, la convergence entre deux solutions proche est rapide.

Si I’erreur en généralisation est significativement meilleure pour certains parametres Vv, cela doit se voir au
travers des estimations LOO. L’estimateur LOO est donc monitoré au cours du chemin pour détecter une augmen-
tation durable et arréter 1’apprentissage. Ensuite il est possible de revenir a la solution Sy qui a donné le minimum
d’erreur LOO. De cette facon on évite le calcul d’une partie du chemin ainsi que 1’évaluation LOO de cette partie.
Par ailleurs, calculer les solutions non parcimonieuses n’est pas a priori utile.

4.4 Résultats expérimentaux

4.4.1 Illustration des chemins

Les chemins de régularisation peuvent étre représentés a 1’aide des valeurs successives des multiplicateurs
a au cours de I’apprentissage. Ces multiplicateurs suivent un chemin linéaire par morceaux. La figure 4.3 page
suivante illustre ce comportement pour le chemin de régularisation du v-SVM. De maniere a rendre cette figure
plus claire, les multiplicateurs sont multipliés par I’étiquette du point correspondant.

4.4.2 Efficacité du chemin de régularisation du v-SVM

Le chemin de régularisation du v-SVM obtient, sur les données « mixture », les méme résultats que le chemin
pour le C-SVM de Hastie et al. [2004], en termes de précision, nombre de changement de groupes et vitesse
d’exécution. La seule différence est le fait de suivre le chemin dans le sens opposé. Cela présente des avantages
pratiques lors de I’introduction du critere d’arrét LOO.
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FIG. 4.3 : Evolution des y;0; le long du chemin pour le probléme « pomme-banane » (annexe 7.3.5 page 111)

4.4.3 Sur le critére d’arrét

Pour illustrer les estimations LOO et leur role en temps que critere d’arrét, nous avons calculé I’ensemble des
chemins et évaluations LOO pour les deux jeux de données artificielles. Les figures 4.4 et 4.5 représentent respec-
tivement les résultats pour les jeux « pommes-banane » et « mixture » avec noyau gaussien. Chaque estimateur
LOO fournit une information utile. Le premier, basé sur le comptage des erreurs donne une bonne estimation de
Perreur de généralisation tandis que 1’autre, basée sur la variance des sorties des SVM représente la variabilité de
la solution (une grande variance est signe de sur-apprentissage) et nous cherchons une solution a faible variance.
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4.4 : Tllustration sur le jeu « pomme-banane » (annexe 7.3.5 page 111) de I’erreur LOO en fonction de v,

donné avec I’erreur de test
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F1G. 4.5 : Illustration sur le jeu « mixture » (annexe 7.3.5 page 111) de I’erreur LOO en fonction de v, donné

avec I’erreur de test

D’un point de vue pratique, déterminer le moment d’arrét requiert I’utilisation d’heuristiques et de courbes
lissées des estimations LOO. L’heuristique utilisée consiste a choisir de s’arréter quand I’estimation lissée LOO2
ne décroit plus pendant une période qui correspond a I’accroissement de v de 10. Ensuite nous revenons en arriere
pour sélectionner le meilleur v, obtenu grace a I’estimation LOOI.
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Conclusion

L’approche présentée dans ce chapitre permet de s’affranchir un peu plus de I’intervention humaine ou ex-
terieure dans 1’utilisation des SVM. Le chemin de régularisation permet 1’auto-calibration du compromis biais-
variance grice a la mise en place d’un critere d’arrét beaucoup moins cofliteux qu’une procédure externe.

Contrairement a Hastie et al. [2004], nous ne partons pas de la solution prenant tous les exemples comme
vecteurs supports. Au contraire, nous partons de la solution la plus parcimonieuse possible et le chemin est par-
couru en direction de la solution la plus dense. Nous arrétons le parcours avant d’atteindre la solution dense. Pour
déterminer le point d’arrét, nous évaluons la qualité de la solution courante a chaque point d’arrét a 1’aide de la
méthode du leave-one-out. Ainsi il est possible de traiter de plus grandes bases de données avec un chemin de
régularisation.
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Applications et mise en ceuvre






n pratique : boite a outils SimpleSVM !

« La théorie, c’est quand on sait tout et que rien ne fonctionne.

La pratique, c’est quand tout fonctionne et que personne ne sait pourquoi.
Ici, nous avons réuni théorie et pratique :

Rien ne fonctionne... et personne ne sait pourquoi ! »

Albert Einstein
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E CHAPITRE est consacré a I'implémentation de SimpleSVM et a I’étude des corportements induits
par les aspects machine. L’algorithme de contraintes actives pour les SVM existait des 1998 dans
la boite a outils [Canu et al., 2005] sous le nom mongp. Apres étude de la répartition du temps

de calcul il est apparu qu’un certain nombre d’améliorations étaient possibles. De 1a est née la boite a outils
SimpleSVM [Loosli, 2004], ainsi nommée en réference aux travaux de Vishwanathan et al. [2003] sur le méme
algorithme de contraintes actives. Dans les parties qui suivent nous décrivons les aspects les plus techniques de cet
algorithme ainsi que I’implémentation faite en Matlab. Ensuite nous expliquons comment dériver ses programmes
quadratiques et donnons des exemples existant tels que les SVM a une classe ou encore les SVM invariants.

5.1 Une boite a outils en Matlab

La phase de mise en ceuvre d’un algorithme est 1’ultime test permettant d’éprouver ses qualités. Elle peut
révéler une certaine instabilité ou un autre défaut fatal, ayant échapé a I’analyse théorique, souvent focalisée sur
les aspects positifs de la méthode. Nous allons présenter ici les différents aspects liés a la mise en ceuvre d’un
algorithme permettant de calculer la solution du probleme des SVM. Cet algorithme du type « contraintes actives »
ou « gradient projeté », publié sous le nom de SimpleSVM [Vishwanathan et al., 2003], a passé 1’épreuve avec

I'Les travaux contenus dans ce chapitre ont donnés lieu aux publications [Loosli, 2004, Loosli and Canu, 2006a]
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succes. Il s’est révelé étre non seulement tres efficace en terme de temps de calcul et de précision mais aussi fertile
en extensions potentielles. L’ensemble des programmes dont nous allons parler est disponible en ligne?.

5.1.1 Initialisation

Le principe général de I’algorithme est par défaut de commencer par trés peu de points. Ainsi, les premieres
itérations sont tres rapides. La stratégie la plus simple pour initialiser le processus est le tirage aléatoire d’un
point par classe. Elle est utilisée par défaut. Il existe d’autres criteres pour choisir un point par classe. On peut
par exemple les choisir de sorte que la distance qui les sépare soit la plus courte possible. On est ainsi sir de
commencer avec des points qui seront vecteurs supports [Roobaert, 2000].

On peut aussi procéder en projetant la solution calculée sans contraintes sur un sous-ensemble des points, a
Iintérieur du domaine admissible, constituant ainsi trois groupes de points (saturés a C, actifs et inactifs). On met
dans le groupe des saturés tous les points tels que o0 > C, dans le groupe des inactifs tous les points tels que o <0
et les derniers comme solution candidate dans le groupe des supports.

5.1.2 Résolution du systeme linéaire

Le cceur de I’algorithme et aussi la partie la plus gourmande en temps de calcul est la résolution du systeme de la
forme :

Gy a e
— ) 5.1
y 0 u f

De facon a pouvoir garder le bénéfice de la positivité de la matrice G, le systeme est reformulé en découplant
les variables. En définissant M = G~y et N = G~ e, a et u sont donnés par :

u:f—f
My'N (5.2)
oa=N—-—uM

Deux stratégies différentes peuvent €tre utilisées pour résoudre le systeme linéaire de type Gx = b. Puisque nous
savons la matrice G définie positive, la factorisation de Cholesky est la plus efficace. Mais dans le cas ou la matrice
G est singuliere il est préférable d’utiliser la factorisation QR.

En pratique pour résoudre notre probleme, voici comment utiliser la décomposition de Choleski :

U = chol(G);
M = U\Ut\y; % Ut désignant la transposée de U
N = U\Ut\e;

mu= (yt*M) / (yt*N) ;
alpha=N-muxM;

La factorisation QR s’écrit G = QR avec R une matrice triangulaire supérieure et Q une matrice orthogonale
(Q'Q = I). Nous utilisons cette décomposition de maniére classique. Elle s’écrit en Matlab :

*nttp://asi.insa-rouen.fr/"gloosli



CHAPITRE 5. EN PRATIQUE : BOITE A OUTILS SIMPLESVM 61

[Q,R] = qr(®);
M=R\Qt*y; % Qt désignant la transposée de (
N=R\Qt*e;

5.1.3 Résolution Dynamique

Sachant que nous avons besoin de refaire ce calcul a chaque itération de 1’algorithme avec seulement un point
de différence par rapport a I’itération précédente, il est intéressant de regarder les méthodes incrémentales dont
la complexité est &(|1,,|*) plutdt que les méthodes directes en @(|I,,|*). Les deux algorithmes de factorisation
(Choleski et QR) peuvent étre traités de la sorte. Il est aussi possible de calculer incrémentalement G~ ! I'inverse
de la matrice G, en utilisant la formule de Sherman Morrison.

5.1.4 Ajout d’un point dans la solution

Plusieurs stratégies peuvent étre adoptées lors de la phase d’ajout d’un point dans le groupe des supports. La
premiere, la plus proche de la formulation mathématique, consiste a prendre tous les points des groupes saturés
et inactifs et vérifier que les contraintes sont bien satisfaites pour tous. Si 1’on travaille sur une grande base de
données, on se réalisera qu’aussi bien en mémoire qu’en calculs, cette opération demande beaucoup de ressources.
Notre idée est de segmenter cet ensemble de points et de chercher un point a ajouter sur des sous-groupes de p
points. S’il n’y a aucun point a ajouter dans le premier groupe, on regarde dans le suivant jusqu’a trouver un point.
Si apres le passage en revue de tous les points on n’a rien trouvé, alors nous avons la solution finale. Au contraire
des que 1’on trouve un point, on le rajoute sans regarder plus loin et on revient a la premiere étape avec notre
nouveau jeu d’actifs. Plus le pas de segmentation p est petit, plus le calcul de vérification de I’optimalité est rapide.
En revanche plus le pas est petit, plus on choisit de points qui seront rejetés par la suite car on ne prend pas a
chaque itération le pire de tous, mais le pire de quelques uns. On se retrouve donc a devoir choisir un compromis
entre le nombre d’itérations et la taille du calcul a chaque itération. En pratique nous avons constaté qu’un pas
de I’ordre d’une centaine de points est en général un bon compromis. Il est a noter ici que si I’on envisage de
traiter des problemes qui requierent un traitement particulier a chaque point (par exemple si 1’on veut intégrer des
invariances, on regardera le point et toutes ses variations pour savoir si on 1’ajoute) alors le pas devra €tre p =1 et
cela ralentira d’autant la résolution.

5.1.5 Critére d’arrét

Nous avons vu que 1’algorithme converge (3.2.3), mais pour des raisons de précision machine nous définissons
une borne d’erreur €. Nous admettons par la que 1’algorithme a convergé lorsque chacun des points contribue pour
moins de € au saut de dualité [Scholkopf and Smola, 2002]. En pratique, la valeur de € influe peu sur le temps
de calcul contrairement aux méthodes de type SMO, pour lesquelles le nombre d’itérations croit avec la précision
demandée.

5.1.6 Cache

Un point clef de I’'implémentation efficace des SVM concerne le calcul du noyau. La méthode la plus rapide en
temps de calcul est de garder en mémoire tous les éléments du noyau qui sont calculés une fois afin de gagner du
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temps pour une réutilisation ultérieure. La méthode la plus économique en mémoire est de calculer des éléments du
noyau a chaque fois que I’on en a besoin et de ne rien stocker. La bonne pratique se situe entre ces deux extrémes
et consiste en un compromis entre mémoire et vitesse de calcul. Il existe des techniques tres avancées de gestion
de cache [Joachims, 1999]. Le cache contient toutes les valeurs du noyau utilisées les plus fréquemment dans la
limite de la place mémoire disponible. Notre boite a outils contient une politique de cache simple qui gere la partie
du noyau qui correspond aux vecteurs supports. Cette approche est sans conteste plus efficace que de pré-calculer
le noyau complet mais souffre encore de quelques défauts (en particulier, on ne peut pas fixer de taille maximale)
qui seront traités dans les prochaines versions.

5.1.7 Fonctionnement général

Voici un exemple d’utilisation de la boite a outils, pour la résolution d’un probléme binaire artificiel, le damier
(annexe 7.3.5 page 111).

global svModel

[x,y,xt,yt]=dataset (’Checkers’,200,50,0.5); 7% genére des données

donnees = data(x,y,xt,yt); % créé la structure des données

noyau = kernel(’rbf’,.9); % créé la structure du noyau

parametres = param(500,50,’binary’,’chol’); % créé la structure des paramétres
trainSVM(donnees, noyau, parametres); % entraine le SVM

prediction = testSVM; % test le modéle sur les données de test

% (et renvoie f(x)+b pour chaque point)

5.1.8 Description des structures et des principales fonctions

La structure svModel contient les quatres structures précédement citées :

les données,

— le noyau,

les parametres,
— le modele

Les données Cette structure, créée par 1’appel de la fonction data , contient la base d’apprentissage avec les
étiquettes ainsi que la base de test. Elle peut aussi contenir, dans le cas du traitement des invariances, les exemples
virtuels (voir chapitre 6 page 71).

mydata = data(trainMatrix, trainlabels, testMatrix, testLabels) ;

mydata obtenu :
mydata =
trainvec: [2x96 doublel]

trainlab: [96x1 doublel
testvec: [2x48 double]
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testlab: [48x1 doublel
trainvec_t: []
trainlab_t: []
testvec_t: []
testlab_t: []

Les champs vides servent a garder en mémoire les données d’origine lorsqu’elles sont transformées au cours de

I’apprentissage.

Le noyau Le noyau est créé en faisant appel a la fonction kernel :
mykernel = kernel(’rbf’, 0.9) ;

mykernel obtenu :

mykernel =

name: ’rbf’
sigma: 0.9000

Parametres La structure créée par I’appel a param contient toutes les informations utiles a I’algorithme :

parametres = param(C,step,multiclass,method,gap,type,transfo) ;

myparam =
C: 500 % Paramétre de régularisation
step: 50 % Nombre de points & chaque étape
multiclass: ?? % 21vsl’, ’1vsall’, ’1class’,...
method: ’chol’ % Résolution du systéme linéaire
gap: 1.0000e-005 % KKT tolérance
type: ’none’ % variations du simpleSVM: ’invariant’
transformations: [] % Liste des transformations (invariances)

Modele La structure créée par I’algorithme contient tous les résultats pour évaluer de nouvelles données mais

aussi pour reprendre a chaud.

svModel .model =

iclass: 1 % nombre de classifier stockés
alpha: {[117x1 double]} % multiplicateurs de Lagrange
indices: {[117x1 doublel} % liste des indices des vecteurs supports
mu: {[-1.0831]1} % biais
G1: {[500x500 doublel} % noyau stocké
G2: {[500x500 doublel} % décomposition du noyau

nbC: 53 % nombre de vecteurs support bornés a C
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dataset Cette fonction permet de générer des données artificielles.

5.2 Etude des critéres d’arrét et comparaison des méthodes de résolution

Nous nous intéressons maintenant a I’étude des criteres d’arrét des différentes méthodes de résolution des SVM
hors ligne. Nous comparons les effets du critere d’arrét pour C-SVM (SVM classique noté ainsi pour le distinguer
des autres versions comparées ici), v-SVM et CVM. Le critere d’arrét est dépendant de I’'implémentation choisie.
Les résultats reportés ici sont obtenus pour notre implémentation de SimpleSVM ainsi qu’avec 1ibSVM pour SMO.

5.2.1 Notations et définitions

G est le noyau tel que G;; = y;y jk(x;,x;). G est le noyau modifié tel que G;; = y;y jk(xi,x;) +yiy; + % (6ij=1
sii= jet0sinon). G est utilisé pour la reformulation du SVM en MEB (voir section 2.3.1).

Toutes les expériences décrites ici peuvent étre reproduites avec les codes et données publiées :

— CVM [Tsang et al., 2005] Version 1.1 (en C) de http://www.cs.ust.hk/~ivor/cvm.
html pour Linux.

— LibSVM [Chang and Lin, 2001a] Version 2.7 livrée avec le code de CVM et 2.81-1 [Rong-
En Fan, 2005].

— SimpleSVM [Loosli, 2004, Vishwanathan et al., 2003] Version 2.3 de http://asi.insa-rouen.
fr/~"gloosli/coreVSsimple.html.

— Données Les données sont disponibles surhttp://asi.insa-rouen.fr/ gloosli/coreVSsimple.
html en formats libSVM et SimpleSVM.

5.2.2 C-SVM (SimpleSVM et SMO)

Le critere d’arrét classique utilisé pour le C-SVM est :
min(Go; —1) > —¢g; 5.3)

Les deux implémentations choisies, SimpleSVM et libSVM utilisent un critére similaire a celui-ci, au biais pres.
Cela correspond a la contrainte de bonne classification. Ici I’ordre de grandeur de «, influencé par C, modifie
légerement la sensibilité du critere. Pour SMO, un critére tres strict implique un grand nombre d’itérations pour
converger et ralentit I’apprentissage. C’est la raison pour laquelle il est communément admit que SMO ne doit pas
étre utilisé avec de grandes valeurs de C (par ailleurs cette idée est souvent étendue aux SVM en eux-mémes, ce
qui est faux). La vitesse de convergence du SimpleSVM est quant a elle liée au nombre de vecteurs supports et
n’est pas pénalisée par un critere plus strict (il n’y a pas en effet de recherche de direction par gradient du premier
ordre). Pour un probleme séparable, un grand C donne une solution plus parcimonieuse et donc plus rapide.
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523 v-SVM

Pour le v-SVM Ie critere d’arrét [Chen et al., 2005] est :
min(Gay —pp1) > —& 5.4

avec P, correspondant aux marges [Chang and Lin, 2001b]. Pour pouvoir comparer ce critere au précédent, il est
possible de mettre en relation les deux formulations et d’établir les liens qui permettent d’obtenir la méme fonction
de décision. Pour cela, prenons un probleme fixé, un &, et la solution optimale du v-SVM résumée par o, et p;.
Pour qu’un C-SVM donne la méme frontiére, on utilise les relations C = 1/p, [Scholkopf and Smola, 2002, p209,
prop. 7.6] et €, = & /p,. La solution & obtenue par le CVM est aussi liée & o puisque 0 < ap < let0< o <C.
Ainsi, nous avons a; = a/C. Avec ces relations, le critére d’arrét de C-SVM peut étre exprimé avec les termes
du v-SVM :
g =6C= &
P2
Avec un petit &, une petite marge trouvée par V-SVM conduit & un grand C (par exemple 1/&). Le C-SVM
équivalent devrait étre lancé avec € = 1 ce qui est tres lache. A cause de cet effet d’échelle, toute comparaison

doit étre prudente.

524 CVM

Dans cette partie nous montrons que CVM et v-SVM ont un critere d’arrét similaire d’un point de vue de mise
a I’échelle. En dépit de cela, nous allons voir que la comparaison directe entre CVM et les autres méthodes n’est
toutefois pas aisée. Par ailleurs, nous mettons en évidence I’impact de I’ordre de grandeur de C sur le comportement
du CVM.

Rappelons ici que CVM utilise deux boucles imbriquées (voir 1’algorithme 4 page 27). La boucle externe sert
a la sélection du coreset tandis que la boucle interne calcule les multiplicateurs de Lagrange.

Considérons tout d’abord la boucle interne, appliquée aux points du coreset. Les multiplicateurs o3 sont cal-
culés en utilisant SMO. Toutefois, en suivant Tsang et al. [2005, équation 5], le probleme résolu est similaire a un
v-SVM. Ainsi le critere d’arrét est similaire a celui donné précédemment. Il existe cependant une différence qui
réside dans le noyau utilisé : CVM utilise un noyau dans lequel C intervient explicitement.

Considérons ensuite la boucle externe, c’est-a-dire les points qui ne sont pas utilisés par le SMO. Le critére
d’arrét est donné par Tsang et al. [2005, eq. 25] :

min((Ga3)Im — p31) > —8312 (55)

Si la solution o3 est obtenue avec le CVM pour un &; donné, puisque 1’3 = 1, la solution équivalente ¢¢; donnée
par un C-SVM est reliée de la maniere suivante : o3 = a1 /(1'ap). De plus, en posant p3 = 1/(1'0;) et en utilisant
ces relations ainsi que I’expression développée du noyau on obtient :

Gy + gld)ou) , —1 1
P > _ . .
mm( Ta, ) sK+1+=) (5.6)

Ici, de la méme facon, il est possible d’exprimer la condition d’arrét du C-SVM avec les termes du CVM :

K+148)+ ((yy' + ¢1d
Y L p(S(yy cld)as), (5.7)
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ou £ est I’indice du point minimisant la partie gauche de (5.6). On observe un effet d’échelle similaire a celui du
v-SVM.

En laissant de coté le souci de comparaison équitable entre les méthodes, 1’analyse précédente met en avant
I’influence non négligeable de C sur le comportement de CVM en fonction des parametres fournis. En revenant a
I’expression 5.5 page précédente :

— Le noyau modifié cache un effet régularisant. En effet, le terme 1/C est ajouté a la diagonale.
Si pour une grande valeur de C ce terme est négligeable, ce n’est pas le cas pour des petites
valeurs qui rendent le noyau tres bien conditionné . De cette facon on peut s’attendre a des
résultats plus précis pour des petites valeurs de C,

— acause que sa forme analogue a v-SVM, le critere devient plus strict pour de petites valeurs
de C. Cela a deux effets. Le premier, dii a SMO, est I’augmentation du nombre d’itérations
avant convergence et le deuxieme est un effet secondaire de 1’augmentation du nombre d’ité-
rations : plus de points sont vérifiés par la boucle externe lors du tirage au hasard des 59
points.

Globalement, une petite valeur pour C doit entrainer une résolution plus lente que SMO et des résultats précis.
Une grande valeur pour C au contraire devrait donner des résultats moins précis. Par ailleurs, la taille de I’ensemble
d’apprentissage joue aussi sur I’effet d’échelle. Par conséquent, les effets de C sont amplifiés pour des grandes
bases d’apprentissage.

5.2.5 Résultats expérimentaux

L’analyse précédente est maintenant illustrée a travers divers expériences au cours desquelles C varie ainsi
que la taille de I’ensemble d’apprentissage. Pour toutes les expériences présentées, € est fixé a 107, Ainsi nous
montrons quels sont les effets de comparaisons hatives ou ce parametre n’est pas ajusté.

Comportement des méthodes pour une taille d’apprentissage croissante La figure 5.1 page 68 montre les
résultats obtenus quand la taille de I’ensemble d’apprentissage varie et ce pour différents jeux de parametres. Il est
observé que :

pour C donné, les résultats relatifs des différentes méthodes sont analogues en temps d’ap-
prentissage indépendamment de la largeur de bande,

la meilleure configuration pour CVM vis a vis du temps d’apprentissage est un C de grandeur
intermédiaire, alors qu’en ce qui concerne la précision des résultats, une petite valeur de C
est plus recommandée,

pour un petit C, CVM est la méthode la plus performante en généralisation,

— pour un grand C, la performance en généralisation se détériore.

Ces résultats montrent clairement que les comportements caractéristiques des méthodes dépend des hyper-
parametres et en particulier de C.

Comportement des méthodes en fonction de C La figure 5.2 page 69 montre comment 1’apprentissage change
avec I’ordre de grandeur de C pour chacune des implémentations étudiées. Les mé&me expériences sont conduites
sur deux tailles de bases d’apprentissage différentes afin d’illustrer I’effet amplificateur du nombre de points sur la
sensibilité de CVM.
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petit C

grand C

SimpleSVM requiert trop de mémoire pour obtenir des résultats, libSVM est plus rapide grace
a I’effet de la condition d’arrét plus faible et CVM est la plus efficace en généralisation (du
fait de la régularisation supplémentaire introduite sur le noyau). Tous les points du coreset
sont vecteurs supports, ce qui indique que le critere de sélection des points du coreset est bon.

SimpleSVM est plus rapide que 1ibSVM (qui est pénalisé par le critere d’arrét strict) et tous
deux sont aussi performants en test. CVM obtient la plus grande erreur en test et peu de points
du coreset sont vecteurs supports. Par ailleurs on remarque une forte décorrélation entre le
nombre de points du coreset et le nombre de vecteurs supports. L’explication est que les
deux boucles imbriquées ont des objectifs contradictoires. La boucle interne de type v-SVM
produit une solution parcimonieuse et une marge tres petite or dans le probleme reformulé
sous forme de MEB, plus la marge est petite et plus le rayon de la sphere est petit. Dans
ce cas, la plupart des points tombent hors de la sphere et sont donc sélectionnés la boucle
externe. Nous avons dont d’un cdté une sélection intense de points et de I’autre une solution

parcimonieuse.

Conclusion

Ce chapitre met en avant la prudence nécéssaire a la comparaison de méthodes de résolution. En effet, 1’ordre

de grandeur des hyper-parameétres est un facteur influent sur la rapidité de résolution. Cette influence est différente

en fonction des algorithmes utilisés et il est intéressant de constater que plutot que concurrentes, les méthodes de

type SMO ou contraintes actives sont complémentaires. Il existe des « modes » de fonctionnement. Ainsi, pour des

criteres d’arrét stricts (que ce soit dii directement a la valeur de € ou bien a I’effet de la taille du probleme et des

hyper-parametres) il vaut mieux utiliser une méthode de résolution de type contraintes actives. Cette observation

de comportement des méthodes incite a réfléchir sur une approche hybride de résolution des SVM, apte a tirer parti

des fonctionnements de chaque approche.
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FIG. 5.2 : Expériences illustrant I'influence de 1’hyper-parametre C. La premiére colonne reporte les résultats obtenus sur une base de 10

000 points et la deuxieme pour 30 000 points. Les figures du haut donnent le temps d’apprentissage (en log), la seconde ligne montre 1’erreur

en test sur 2000 points. La troisieme ligne indique le nombre de vecteurs supports ainsi que la taille du coreset. La derniere ligne donne la
proportion de vecteurs supports au sein du coreset pour CVM. Toutes les expériences sont faites avec y = 1 et € = 107°
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nvariances et trés grandes bases de données!

« Souvent, pour s’amuser, les hommes d’équipage
Prennent des albatros, vastes oiseaux des mers,
Qui suivent, indolents compagnons de voyage,

Le navire glissant sur les gouffres amers. »

Charles Baudelaire
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OUVENT, pour s’améliorer, les techniques d’apprentissage utilisent un a priori, les invariances,

qui augmentent, par des variations des données, la capacité a reconnaitre une forme. Les images

sont un exemple illustratif par excellence, puisqu’il est en effet trés naturel de reconnaitre un
objet déplacé ou tourné dans une image alors que c’est une tiche complexe pour une machine. Il existe beaucoup
de méthodes pour essayer de résoudre ce probleme [Grenander, 1993, Leen, 1995, Scholkopf et al., 1996, Simard
et al., 1993, Wood, 1996]. Dans le cadre des méthodes a noyaux, il s’avere que traiter les invariances conduit en
général a effectuer des pré-traitements sur les données et a générer des bases de données tres grandes pour avoir
des exemples de toutes les variations. Cette approche se heurte alors aux insuffisances de capacité des méthodes
d’apprentissage a noyaux. Si la base de données n’est pas modifiée, alors c’est le noyau qui I’est et la conséquence
directe est la limitation des types d’invariances que I’on peut gérer. Nous proposons dans ce chapitre deux ap-
proches efficaces qui relevent de la catégorie « augmentation de la base de données » et montrons qu’avec un
choix judicieux des variations a enregistrer et 1’utilisation de 1’apprentissage en ligne avec LASVM, nous traitons
non seulement le probléme des invariances mais nous aboutissons également a un SVM de tres grande taille avec
plusieurs millions de points.

I'Les travaux contenus dans ce chapitre ont donné lieu aux publications [Loosli et al., 2005a, 2006a,b]
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6.1 De P’influence des invariances

Décrivons tout d’abord pourquoi nous avons besoin de nous occuper des invariances sur un exemple jouet.
Prenons des points en deux dimensions. Nous savons qu’il existe une incertitude sur les mesures de ces points, se
traduisant par une rotation centrale du plan. Nous illustrons cela sur la figure 6.1 : I'image (a) montre les points
mesurés et la classification correspondante. L’image () montre la trajectoire de chaque point en tenant compte
de I’information sur les mesures. On voit alors que la classification effectuée précédemment n’est plus si bonne.
Toutefois, I’image (c) montre qu’il existe une frontiére qui classe bien a la fois les points mesurés et leurs variations.
Cette nouvelle frontiere montre que 1’on a besoin soit de savoir classer les trajectoires des points, soit de savoir
ajouter des points virtuels qui aideront a tenir compte de I’information a priori dont on dispose (image (d)).

NN SN

)
FIG. 6.1 : Ces figures illustrent I’influence des variations des points sur la frontiere de décision pour un exemple
jouet. L’image (a) montre les points mesurés et la classification correspondante. L’image (b) montre la trajec-
toire de chaque point en tenant compte de 1’information sur les mesures. L’image (c¢) montre qu’il existe une

frontiere qui classe bien a la fois les points mesurés et leurs variations. L’ image (d) tient compte de I’ information

a priori dont on dispose.

Ce simple exemple donne une bonne idée de la complexité du probléme. Apprendre les trajectoires amene a
des problemes trop complexes [Graepel and Herbrich, 2004] et ajouter des points virtuels requiere beaucoup de
mémoire (n X t avec ¢ le nombre de transformations par point). Toutefois, pour une application réaliste, nous avons
besoin d’une méthode peu complexe et qui ne stocke pas trop d’information supplémentaire inutile. En effet seules
quelques transformations sont réellement utiles a la classification, les autres ne font qu’alourdir le systeme sans
rien apporter.

Apres avoir donné une présentation plus formelle de I’intégration des invariances dans le probleme des SVM,
nous illustrons nos approches sur les bases d’OCR MNIST [LeCun et al., 1998] et USPS (voir annexe 7.3.5
page 112). Nous choisissons ces bases pour les possibilités de comparaison a d’autres méthodes et aussi pour
les capacités d’illustration du fait de travailler avec des images. Nous expliquons dans un premier temps comment
nous avons incorporé les transformations de maniere pratique et puis discuterons des résultats obtenus.
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6.2 De la formulation des invariances

Nous proposons de redonner le cadre de formalisation des invariances en reconnaissance de formes. Soit x € E
et O I’espace des parametres de transformation applicables a x. Une transformation de forme est une application 7'
qui associe une forme transformée T (x,0) a une forme x et des paramétres de transformation 6 € © :

T: Ex® — E
x,0 — T(x,0)

De plus, on pose T(x,0) = x.
Maintenant, si on considére un probléme de classification, on défini la fonction de décision 2(x) comme

I’application de 2 dans {—1,1} qui associe Z(x) a x. Si on veut que cette fonction de décision soit invariante,
il faut qu’elle donne la méme décision pour la forme et pour toutes ses transformations :

2(T(x;,0)) = 2(T (x;,0)) V6 € ®

Appliquées aux SVM dans le cas séparable, ces définitions donnent le probleme primal suivant :

I B
min 5 1715 ©.1)

yi(f(T(xi,0))+b) >1 i€(l,n],0 €0

Nous pouvons en déduire la forme duale :

mtilx_% i //@oc,-(Gl)ocj(Oz)y,»yjk(T(xi,61),T(xj,62))d6+izn;/®oc,-(9)d6

i,j=1
n
6.2
avec Z/ @ (0)yid6 = 0 6.2
i—170©
et 0;(6) >0 i€ll,..,n,0€0

Les multiplicateurs de Lagrange seront 0 pour tous les points a I’exception des vecteurs supports. De par la nature
de I’espace de hypotheses, il est raisonnable d’estimer que ;(6) aura des valeurs non nulles seulement pour un
nombre fini de parametres 6 et nous pouvons récrire ce probleme :

max—+ Y ou(8))ot;(8)yiy k(T (x:. 81), T(x;.62)) + Y e (6)

o i,j.61,0: i0

avec ZO{,-(G)yi =0 (6.3)
06

et 0;(0) >0 i€ll,..,n,0 €0

avec Yy=0 6.4)
et % >0 ie(l,...,np)
avec Y= [a1(0);2(0);...;a,(0)], G est un matrice structurée en blocs définie par Gy = y;y; K"/ avec K,lj =
k(T (x;,6k), T (x;,6)) et p est la taille de ©.

CAS NON SEPARABLE : Dans le cas non séparable, nous faisons face a un autre probleme. Ajouter un terme
autorisant les erreurs nous donne en derni¢re condition du systeme 6.2 0 < [ ;(0)d6 < C.
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Cela est assez proche du cas séparable. Toutefois nous ne pouvons plus faire I’hypotheése qu’un nombre fini
de multiplicateurs de Lagrange non nuls sera suffisant. En effet, si la trajectoire d’une transformation traverse une
marge, alors il y a une infinité de multiplicateurs de Lagrange bornés tels que [ @;(0)d6 = C.

6.3 Formulation unifiée

On identifie trois principales approches dans les algorithmes traitant des invariances avec des méthodes a
noyaux. Certaines sont basées sur un agrandissement artificiel de la base de données, d’autres reposent sur la
modification de la fonction cofit pour incorporer les invariances (et utilisent une métrique différente) et d’autres
encore utilisent des approximations polynomiales pour représenter les trajectoires.

6.3.1 Agrandissement artificiel de la base d’apprentissage

La plus intuitive des approches pour apprendre les invariances est d’introduire dans la base d’apprentissage
les variations a connaitre. Ceci est fait soit avant de commencer a apprendre en générant des exemples existants
déformés. La base d’apprentissage ainsi obtenue contient par conséquent la connaissance a priori. Au dela de la
simplicité de mise en ceuvre, cette approche est rapidement limitée dans la pratique par la taille des problemes
engendrés. Virtual-SV. Cette idée est appliquée par Scholkopf et al. [1996] avec le V-SV (vecteurs supports vir-
tuels). Les auteurs proposent un moyen de réduire la taille du probléme en partant de I’'idée que toute I’information
utile a la résolution du probleme est contenue dans les vecteurs supports. Sous cette hypothese, seules les trans-
formations des vecteurs supports sont calculées et ajoutées a la base d’apprentissage. Cela suppose de faire un
premier apprentissage sur la base d’origine afin de détecter les vecteurs supports, puis de calculer les transforma-
tions pour agrandir la base et enfin d’apprendre sur la base obtenue. En pratique, cette méthode donne des résultats
comparables a ceux obtenus en transformant directement tous les exemples.

Notre formulation unifiée permet de résoudre le méme probléme en approximant 7'(x, ) par un nombre fini
de points correspondants a un nombre fini de valeurs de 0 fixées.

6.3.2 Adaptation de la distance aux invariances

Introduites en 1993 par Simard et al. [1993] et appelées les distances tangentes, la motivation premiere était
de trouver une mesure plus adaptée que la distance Euclidienne pour traiter les invariances. Dans le domaine des
algorithmes a vecteurs supports, I’idée a été reprise par plusieurs approches.

SVM Invariant Des vecteurs tangents sont associés a chaque exemple d’apprentissage pour étre incorporés
dans la fonction cofit Chapelle and Scholkopf [2002]. L’ optimisation de cette fonction cofit équivaut a utiliser un
SVM classique avec une premiere phase de préparation des données correspondant a une application linéaire. Dans
le cas non-linéaire, les résultats sont similaires a I’exception de 1’application qui est alors non linéaire.

Distance tangente et vecteurs tangents a noyaux (Tangent Vector Kernels) En suivant ’idée d’utiliser la dis-
tance tangente, des noyaux intégrant les invariances ont été proposés. Pozdnoukhov and Bengio [2003] proposent
un noyau entre des trajectoires plutdt qu’entre des points et définissent une fonction qui donne une mesure de
proximité entre un point et la trajectoire formée par les transformations d’un autre point.

Notre formulation unifiée est similaire a ces approches si les transformations sont approchées par un polynéme



CHAPITRE 6. INVARIANCES ET TRES GRANDES BASES DE DONNEES 75

du premier ordre (T (x,0) ~x+ VyT(x,0)0).

6.3.3 Approximations polynomiales

Semi-Definite Programming Machines.

En présentant les SDPM, Graepel and Herbrich [2004] essaient d’apprendre des données qui sont directement
des trajectoires au lieu des habituels points. Le but est de séparer des trajectoire qui représentent des transforma-
tions différentiables des points de la base d’origine. Ce probleme est résolu pour des transformations qui peuvent
étre soit représentées, soit approchées par des polynomes. L’approche reformule le probleme sous la forme d’un
programme semi-défini sous contraintes polynomiales. En revanche, cette approche n’est pas applicable sur de
grands problemes.

Notre formulation unifiée peut également contenir cette approche en donnant comme transformation un poly-
ndme de second ordre (7 (x,0) ~ x+ VoT(x,0)0 + 16'Hy0).

Dans le cas séparable, nous pouvons résoudre directement le probleme et étre ainsi plus efficace que les SDPM.
Néanmoins, dans le cas non séparable il faut discrétiser I’espace des parametres et SimpleSVM Invariant est alors
pénalisé par rapport aux SDPM.

6.4 Des invariances dans la pratique pour la reconnaissance de caracteres

Les invariances constituent un sujet déja beaucoup étudié et il existe un grand nombre d’approches pour calcu-
ler les transformations Scholkopf et al. [1996], Simard et al. [1993], Wood [1996]. Ici nous décrivons brievement
comment nous combinons ces approches de maniere a les appliquer a un algorithme avec le moins de mémoire
possible.

6.4.1 Vecteurs tangents

Simard et al. [2000] expliquent comment utiliser I’algebre de Lie et les vecteurs tangents pour appliquer des
transformations affines arbitraires a des images. Une transformation affine peut étre décrite comme la composi-
tion des six éléments de transformation : translation horizontales et verticales, rotation, transformations d’échelle
horizontales et verticales et transformation hyperboliques. Pour chaque image, la méthode consiste a calculer un
vecteur tangent pour chaque transformation élémentaire, c’est-a-dire la différence normalisée pixel a pixel entre
une transformation infinitésimale de 1I’'image et elle-méme.

Les petites déformations affines peuvent facilement étre approchées en ajoutant une combinaison linéaire de
ces six vecteurs tangents élémentaires :

xuffine(iaj) :x(iaj)+ Z TTtT(i7j)
TeT

avec 7 I’ensemble des transformations élémentaires, #7 (i, j) le vecteur tangent pour la transformation 7 et 77 le
coefficient pour la transformation 7.
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6.4.2 Champs de déformation

Il s’avere que les vecteurs tangents des six transformations affines élémentaires peuvent étre dérivées a partir
des vecteurs tangents (i, j) et #,(i, j), correspondants aux translations horizontales et verticales. Chaque transfor-
mation affine élémentaire est décrite comme un vecteur de champs.

En plus des transformations affines, nous considérons les transformations élastiques. L’idée est d’introduire des
déformations locales aléatoires. Les champs de déformation sont utilisés pour changer les coordonnées d’un pixel.
Les coefficients des champs de déformation sont générés aléatoirement et lissés par une gaussienne, [ f7 (i, j), fyT (i, )]
représentant la direction de déplacement de chaque pixel (i, j) lorsqu’une transformation infinitésimale est appli-
quée a une image. Le vecteur tangent pour la transformation 7 est alors :

tT<i7j) :fxT(i’j)tx(ivj) +fyT(i’j)ty(i7j)

Cette propriété permet d’étendre I’approche des vecteurs tangents a des transformations arbitraires élastiques,
c’est-a-dire a des transformations représentées par un champs de déformation [ fi(i, j), fy(i, j) ]. De petites trans-
formations d’une image x(i, j) sont alors facilement approchées par 1’opération linéaire :

xdef(ivj) :x(imj)_"f* (fx(l7]) *tx(ivj)+fy(ivj)*ty(i’j))

Les champs de déformation plausibles sont facilement générés en tirant aléatoirement et indépendamment pour
chaque pixel un vecteur de mouvement et en appliquant sur le résultat un filtre lissant. Les figure 6.2 montre des
exemples de telles déformations. Les composantes horizontales et verticales sont générées indépendamment et
peuvent ainsi étre interchangées.
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FIG. 6.2 : Cette figure montre deux exemples de champs de déformation. Sont représentées les combinaisons
des champs horizontaux et verticaux. Le premier est un champs aléatoire lissé et le second une rotation modifiée

par un bruit aléatoire. noise.

En plus des champs aléatoires, nous utilisons des champs réguliers et un champ nul. Ainsi nous pouvons
obtenir des transformations affines et des transformations selon une seule direction. Enfin nous avons aussi généré
des champs contro6lé, c’est-a-dire des champs réguliers (rotation par exemple) bruités.
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Epaisseur des traits

Les vecteurs tangents horizontaux et verticaux peuvent aussi étre utilisés pour obtenir la transformation d’épais-
sissement des traits [Simard et al., 2000] qui permet aussi d’affiner les traits.

xthick(iaj) :x(iaj)+fb* tx(i7j)2+ty(i7j)2a

avec T, le coefficient contr6lant la force de la transformation. Choisir 7, < 0 affine les traits et 7, > 0 les épaissit.

2 ¥
-,
o | ¢

F1G. 6.3 : Cette figure montre le chiffre d’origine, les deux vecteurs tangents horizontaux et verticaux et le

L

vecteur tangent d’épaississement

La base d’apprentissage virtuellement infinie

Il n’est pas possible de garder en mémoire I’ensemble des exemples transformés. Toutefois il est possible de
générer efficacement des transformations aléatoires en combinant les méthodes décrites ci-dessus :

Xrans (i, 7) = x(i,J) + Te* fx (i, J) # 10, )
+ Ty*fy(iaj)*ty(iaj)
+ ¥ tx(ivj)2+ty(iaj)2
Seules les images d’origine x(i, j) et leurs vecteurs tangents de translation (i, j) et #,(i, j) sont mémorisés (voir
figure 6.4).

De méme, un ensemble de champs de déformation, pouvant étre aussi bien utilisés en tant que fy(i,j) ou
fy(i, j) sont pré-générés. Les coefficients 1, T, et 7, permettent d’ajouter de la variabilité dans les transformations.

La figure 6.5 montre des exemples de toutes les transformations combinées. Il est possible de générer ainsi
autant d’exemples que nécessaire en jouant sur les champs de déformation et les coefficients.
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Infinite sized database

\ \ \ \
0 T 0.6 T 12 T 1.8 T 24 \
Dataset transformed with

Dataset transformed with parameters o ) and |32 Dataset transformed with
parameters o and [31 parameters a, and [33

Original Dataset

. Stored:

Original database Horizontal 3 times the size of
B iginal dataset
Stored in memory: P
Tangent vectors as many example as
wanted — with correct
deformation parameters

Vertical

F1G. 6.4 : Illustration de la gestion de la base de données de taille infinie

FIG. 6.5 : Cette figure donne 16 transformations d’un chiffre avec toutes les transformations précitées

Grandes translations

Toutes les transformations citées sont des transformations sous-pixels. Bien que la base MNIST contienne des
chiffres centrés sur I’'image, les expériences indiquent qu’il est toujours nécessaire de prendre en plus des grandes
translations, de I’ordre de un ou deux pixels. Ainsi des déformations de un ou deux pixel dans une direction

aléatoire sont également implémentées.
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6.5 Traitement par méthode hors ligne - SimpleSVM

6.5.1 SimpleSVM Invariant

SimpleSVM Invariant peut intégrer des invariances telles que les vecteurs virtuels, les polyndmes de premier
ordre, etc. Dans I’implémentation présentée ici nous avons choisi d’utiliser I’approche de vecteurs virtuels. L’idée
est de calculer au fur et a mesure de I’apprentissage les transformations des vecteurs candidats a étre vecteurs
supports et de n’ajouter a la base que les transformations qui deviennent vecteurs supports. De cette facon, il est
possible de limiter I’agrandissement de la base d’apprentissage tout en n’effectuant qu’un seul apprentissage.

Algorithme 11 : SimpleSVM Invariant
1: (Iy,lo,Ic) < initialiser

2: (o, i) < résoudre le systéme sans contraintes(/,,)
3: tant que le solution n’est pas optimale faire

4 si min o, < 0 ou max ¢, > C alors

5 projeter @, a I’intérieur du domaine admissible

6: transférer le point associé de I,, vers Iy ou I¢

7 sinon

8 calculer les multiplicateurs de Lagrange 1 (I¢) et ¥ (lp)

9 si min ¥ (lp) < € ou minn(I¢) < € alors
10 calculer les transformations du points associé
11: transférer un point associé (ou la meilleure transformation) de Iy ou I¢ vers I,
12: fin si
13: fin si

14: fin tant que

Nous proposons plusieurs heuristiques en fonction de la fagon dont les transformations sont choisies.

— recherche complete : chaque point est candidat successivement et toutes les transformations sont examinées,

— recherche partielle : le point candidat est choisit dans un sous ensemble de point et seules les transformations
de ce point sont considérées,

— recherche aléatoire : applicable aux deux précédantes variantes, cette approche consiste a tirer au hasard un
sous ensemble de transformations plutdt que de toutes les vérifier.

6.5.2 Application a la reconnaissance de caracteres

Il est connu qu’utiliser les invariances améliore les capacités de reconnaissance d’écriture manuscrite. Ici nous
présentons les résultats obtenus sur la base USPS (annexe 7.3.5 page 112), pour laquelle il existe déja de nombreux
résultats afin de pouvoir comparer 1’efficacité de notre méthode.

Plusieurs objectifs sont visés par ces expériences. Le premier concerne 1’efficacité de la méthode proposée,
le second est d’explorer les capacités des diverses heuristiques et de différentes combinaisons de transformations
(on peut noter que la plupart des résultats publiés ne concernent que les translations de 1 pixel). Les résultats sont
donnés dans le tableau 6.1 et les hyper-parameétres sont obtenus par validation croisée. Le tableau 6.2 rappelle les
principaux résultats publiés pour USPS.
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’ Noyau ‘ Largeur de bande ‘ C ‘ Transformations ‘ Erreur ‘ Temps (app. et test) ‘

Poly 5 0.1 1075 aucune 4.09 235 sec
Poly 5 0.1 1074 tr 3.44 1800 sec
Poly 5 0.1 1074 tr+rot 3.19 3200 sec
Poly 5 0.1 1074 tr+er 3.14 -

Poly 5 0.1 1074 tr+er+dil 3.24 2400 sec
Poly 5 0.1 1074 tr+rot+er 2.99 2300 sec
Poly 5 0.1 1074 tr+rot+er+dil 3.24 4800 sec

TAB. 6.1 : Résultats pour USPS : Les transformations appliquées sont des translations de 1 pixel (#r), des
rotations (ror),l’affinage et la dilatation des traits (respectivement er et dil)

Meéthode ‘ Erreur ‘
Vecteur Tangent et Rep. Local. Keysers et al. [2002] | 2.0 %
Virtual SVM Scholkopf et al. [1996] 32 %
Hyperplan invariant + V-SV 3.0 %
SimpleSVM Invariant 3.0 %
Performance humaine 2.5 %

TAB. 6.2 : Quelques résultats publiés sur USPS

6.5.3 Discussion

Nous avons montré ici que le SimpleSVM Invariant est efficace. Il faut noter que nous avons implémenté les
transformations en prenant le parti de discrétiser I’espace des parametres, ce qui est équivalent au V-SV. Toutefois,
nous obtenons de meilleurs résultats, ce qui peut étre expliqué par une plus grande flexibilité de notre approche (les
transformations ne sont pas limitées aux seuls vecteurs supports) et nous pouvons aussi prendre en compte plus de

transformations.

6.6 Traitement par méthode en ligne - LASVM

Nous avons appliqué nos transformations a MNIST (annexe 7.3.5 page 112), en essayant de faire un com-
promis entre temps de calcul de usage mémoire. Nous avons donc stocké les vecteurs tangents et des champs de
déformation, mais toutes les transformations sont calculées a la demande en tirant au hasard des champs de défor-
mation stockés et des coefficients de force. Par ailleurs nous avons mis en place une stratégie de cache pour les

exemples transformés ainsi que pour le noyau.

6.6.1 Du réglage des déformations

En théorie, plus on prend en compte des déformations et meilleur on est. Toutefois on risque d’introduire du
bruit dans le cas de MNIST, compte tenu du fait que 1’on ne cherchera pas a déformer les exemples de test et que
la base est relativement réguliere. Nous avons donc testé quelles déformations étaient les plus adaptées a notre
probleéme en utilisant un jeu de validation. Nous avons par la méme occasion fait une validation croisée sur le
réglage du noyau. Les parametres de la validation croisée sont les coefficients de force de déformation 7, la largeur
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de bande y du noyau que I’on choisit rbf (radial basis function). La figure 6.6.1 donne 1’erreur en validation en
fonction de 7 pour le meilleur noyau, appris sur 5000 points et 10 transformations par point. On voit que changer
I’épaisseur des traits n’est pas une bonne approche pour cette base. De la méme maniere, on peut se contenter des
translations de 1 pixel au lieu de 2.

Effects of transformations, trained on 5000 points with 10 deformations each
2.8 T T T T

- & - 2 pixels with thickenning
A1 pixel with thickenning
26} = © = no translation with thickenning| |
—H&— no translation no thickenning
+=X="1 pixel no thickenning
2 pixels no thickenning
% best configuration

L0 _g---4

Error rate on independant validation set

2,
1.8 a
,’x‘:‘.“n‘
16 o
R - .
A AT e et
\ - - T - ¥ - =
» -x‘\’/, _.\;6\" e - x—
1.40F < __'-2-7\\-\ - - .
< STREN _x

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Strength of coefficient a

FI1G. 6.6 : Effet des transformations sur la performance. Cette figure est obtenue sur un jeu de validation de

10000 points et appris avec 5000 points d’apprentissage, chacun déformé 10 fois (soit 55000 points en tout).

Le noyau rbf a une largeur de bande y = 0.006 obtenue par validation croisée. La meilleure configuration est

obtenue pour les déformations élastiques de force T = 2 sans épaississement des traits et avec une translation

possible de 1 pixel. La performance obtenue est de 1.28% et notons que le résultat sans transformation (obtenu
pour T = 0, sans épaississement ni translation) est 2.52%

6.6.2 Du mode de sélection

La taille de la solution est un facteur de limitation. Nous cherchons donc le critere de sélection qui donnera
les meilleurs résultats avec un bon compromis de parcimonie. La figure 6.7 page suivante reporte les résultats qui
nous ont conduit a choisir le mode autoactif. En effet, les modes de sélection aléatoire (force brute) et autoactif
donnent les meilleurs performances en test (premier graphique) tandis qu’entre ces deux modes, autoactif donne
la solution la plus parcimonieuse (deuxieme graphique). Nous garderons donc le mode autoactif.
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Error rate x 10° Size of the solution s Training time
T T T T

1.4 T 2 T T T T 12 T

10— 7 —
1.6 —

1.2 —

Error percentage
o
0
T
L

H
T
L
Training time (5)
o
T
L

o
)
T
I

Number of support vectors

o.8 —

o.al i o.6F B

0.4 —

0.2 —

0.2 -
o o o L

NT RS AS  AAS NT RS AS AAS NT RS AS  AAS

Modes for LASVM Modes for LASVM Modes for LASVM

FI1G. 6.7 : Ces graphiques comparent la performance (a gauche), la taille de la solution (centre) et le temps
d’apprentissage (droite) pour différents modes de sélection de LASVM. La premiere colonne de chaque gra-
phique reporte les résultats obtenus sans invariances, soit sur la base de donnée originale de 60 000 points. Les
autres colonnes donnent respectivement les résultats pour les mode aléatoire (force brute) actif et autoactif. Ces
expériences sont conduites sur 100 transformations par point, soit 600 000 points et selon les réglages obtenus
précédemment. La sélection autoactive offre un bon compromis entre vitesse et performance

6.6.3 Des effets de I’optimisation complete

L’étape d’optimisation complete de LASVM est la derniere étape de 1’algorithme. Dans notre cas, il n’y a
pas de dernier point de la base puisque 1’on peut toujours en générer. Dans un premier temps nous nous sommes
contentés d’éliminer cette étape. Nous avons remarqué qu’apres un grand nombre de points d’apprentissage, le
nombre de vecteurs supports diminuait. II s’avere qu’apres un certain temps, les nouveaux exemples présentés
n’apportent plus d’information au classifieur, il n’y a donc plus d’étape de process qui ajoute des points a la
solution, mais il y a toujours I’étape de reprocess qui continue a optimiser et a enlever des points. Dans un deuxieme
temps nous avons introduit une étape d’optimisation complete régulierement au cours de 1’apprentissage (tous les
600 000 points). Nous avons observé le méme phénomene mais plus tot dans I’apprentissage. Se pose alors la
question de la quantité d’optimisation nécessaire a chaque étape : est-il utile de moduler le nombre de reprocess
par itération ?

6.6.4 Du nombre de reprocess

Le réglage de ’alternance entre process et reprocess est un point qui peut probablement améliorer les per-
formance de LASVM. Le tableau 6.3 page suivante montre des résultats sur la qualité de la solution trouvée en
fonction du nombre de reprocess effectué a chaque itération. Les résultats notés nR/IP désignent les expériences
ol n reprocess sont effectués a chaque fois qu’un process est fait. Les résultats notés nR chaque sont trouvés quand
n reprocess sont fait a chaque fois qu’un nouveau point arrive, qu’il y ait ou non de phase de process pour lui. La
principale conclusion de ces expériences est qu’il y a un compromis a faire, il ne faut ni trop optimiser a chaque
étape, ni s’en tenir a un seul reprocess. Il y a donc matiere a investigation pour ce point.



CHAPITRE 6. INVARIANCES ET TRES GRANDES BASES DE DONNEES 83

MNIST with invariances - size of expansions
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F1G. 6.8 : Cette figure montre 1’évolution de la taille de la solution au cours de I’apprentissage. Ces résultats
sont obtenus avec une sélection autoactive et en faisant régulierement une phase de fin (optimisation complete).
Chaque saut correspond a une phase d’optimisation compléte. Nous remarquons ici que le nombre de vecteurs

supports fini par décroitre, ce qui peut étre expliqué par la corrélation entre les exemples d’apprentissage

| IR/1P [ 2R/1P | 3R/1P | 4R/1P [ 5R/1IP | IR chaque | 2R chaque | 3R chaque

Taille max 24531 21903 21436 20588 20029 23891 21660 20596
Points enlevés 1861 1258 934 777 537 1487 548 221
Prop. d’enlevés 7.6% 5.7% 4.3% 3.7% 2.6% 6.2% 2.5% 1.0%
Temps d’app.(sec) 1621 1548 1511 1482 1441 1857 1753 1685
Taux d’erreur 2.13% 2.08% 2.19% 2.09% 2.07% 2.06% 2.17% 2.13%

TAB. 6.3 : Effets des transformations sur les performances. Le tableau montre la comparaison entre différents
compromis process/reprocess. Le nombre de reprocess consécutifs apres chaque process varie, et de la méme
facon apres chaque point, qu’il y ait eu ou pas une phase de process

6.6.5 Des résultats globaux de LASVM pour les invariances sur MNIST

Cette expérience s’appuie sur I’hypothese que la solution proposée s’améliore au fur et 2 mesure qu’elle prend
en compte un nombre croissant de déformations. Le risque de cette approche est de perdre la capacité de reconnaitre
les exemples non déformés. Pour vérifier le bon comportement de notre approche, nous avons vérifié au cours de
I’apprentissage a la fois la performance en test et la performance en apprentissage sur la base d’origine. Nous
avons conduite cette expérience pour la tache « 2 contre tous » et le résultats est reporté figure 6.9. Nous vérifions
donc expérimentallement que non seulement les performances s’accroissent dans le temps mais aussi que nous ne
perdons pas la capacité de reconnaitre les premiers exemples vus.

Le réglage pour les résultats finaux sont : noyau rbf avec une largeur de bande y = 0.006 et C = 1000. Le
coefficient de déformation est de T = 2. Nous ne touchons pas a 1’épaississement des traits (7, = 0). Le critere
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FI1G. 6.9 : Cette figure montre 1’évolution de la performance en apprentissage sur la base d’origine et de la
performance en test au cours de I’apprentissage. Les résultats reportés ici correspondent au probleéme « 2 contre

tous »

de sélection est le mode actif. Les meilleurs résultats obtenus sont 0.67%. De meilleures performances ont été
publiées avec des réseaux a convolution ou en modifiant aussi le jeu de test Scholkopf and Smola [2002], Simard
et al. [2003]. Cependant ces résultats sont aussi bons que les autres méthodes qui ne déforment en aucune fagon
les exemples de test. De plus, et c¢’est 1a notre principal propos, ils sont obtenus en entrainant 10 SVM binaires de
8 millions de points chacun en dimension 784. Le temps global d’apprentissage en test est de 8 jours sur une seule
machine.

Conclusion

Au-dela du traitement des invariances, ce chapitre montre qu’il est possible de traiter avec des SVM des
problémes de trés grande taille. L’ approche privilégiée pour résoudre le passage a I’échelle est 1’approche en ligne.
Ces deux problemes, 1’apprentissage en ligne et 1’apprentissage des grandes bases de données se confrontent a
des problemes similaires, a savoir le manque de mémoire et le temps de calcul. En y regardant de plus pres, on
s’apergoit vite que résoudre le probleme de la mémoire résoud une partie des problemes de temps de calcul. Ainsi,
utiliser un algorithme prévu pour 1’utilisation en ligne a un probleme de grande dimension est une approche non
seulement raisonnable mais aussi efficace, comme le montrent les résultats obtenus sur les 8 millions d’exemples
traités (en notant de plus que le probleme traité contient dix classes et que la taille effective du probleme résolu
(avec I’approche du 1 contre tous) est de 80 millions de points).
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« Celui qui copie la nature est impuissant,
celui qui I'interpreéte est ridicule,

celui qui I’ignore n’est rien du tout. »

René Barjavel
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L EXISTE beaucoup de travaux sur la segmentation de signaux du fait du grand nombre d’ap-

plications possibles, en reconnaissance vocale, indexation musicale ou détection de défauts par

exemple. Ces travaux ont conduit & de nombreux algorithmes pour la détection de changement
(voir Basseville and Nikiforov [1993] pour une revue compléte). Jusqu’a maintenant les principales méthodes uti-
lisent des modeles paramétriques de la distribution. Du c6té des méthodes non paramétriques, plusieurs modeles
ont été proposés (voir Markou and Singh [2003] pour une revue détaillée dans le contexte de la détection de nou-
veauté) tels que les réseaux de neurones [Fancourt and Principe, 2000], les modeles de Markov cachés, les modeles
bayésiens [Roberts et al., 2004],les SVM [Davy and Godsill, 2002] (et autres méthodes a noyaux [Nguyen et al.,
2005]) et les mesures de croyance [Lenser and Veloso, 2005].

Nous utlisons comme Desobry et al. [2005] le SVM a une classe pour effectuer un test statistique qui évalue la
probabilité d’un changement abrupt a un instant donné dans les signaux. Toutefois notre approche n’utilise qu’un
seul SVM au lieu de deux, diminuant ainsi le temps d’apprentissage.

ICe chapitre est la synthese des travaux [Loosli et al., 2005¢,d,e]
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7.1 Familles exponentielles non paramétriques et méthodes a noyaux

Nous introduisons ici brievements les familles exponentielles non paramétriques qui nous permettent de faire
le lien entre le SVM a une classe et les tests statistiques (voir Canu and Smola [2006]).

Notons p(Z") une mesure sur 2 . Supposons par ailleurs qu’il existe un RKHS noté 7 avec le produit
scalaire (.,.) s et le noyau reproduisant k tel k(x, .) soit la statistique suffisante de x. Alors la densité de probabilité
P(x; 6) des familles exponentielles est donnée par :

P(x;8) = pu(x)exp((8(.), k(x,.)).r —g(8)) (7.1)

avec 0 €e @ C R” et _
2(6) = zog/%_ exp((8(),k(x,.)) ) (). (7.2)

si I'intégrale existe. Ainsi, le domaine @ est défini comme 1’ensemble pour lequel g(6) < .
Le choix de la mesure u est lié au noyau.

LEMME - NOYAU ADMISSIBLE : un noyau k est admissible pour la mesure  si

/%‘ exp (k(x,x)l/z)du (x) < oo

PREUVE : Selon I’équation 7.2, g(0) est fini si

/, exp((8(.),k(x,.)) ) dp(x) < oo.

Or,
[, ew(O0 ke )aut) < [ exp(lelk) duto
< exp(161)" | exp(Ikl) )
< exp(|01)"? | exp(kx.x) ()

O

Ainsi le noyau gaussien n’est pas admissible avec la mesure de lebesgue mais on peut choisir une mesure pour
lequel il I’est.

Ici 6 est le paramétre naturel et g(0) est la fonction de log-partition. Avec 6(x) = (6(.),k(x,.)) ,», nous avons :

P(x;60) = p(x)exp(8(x) —g(0)). (1.3)

7.2 Tests Statistiques et détection de rupture

Soit X;,i = 1,2t une suite de variables aléatoires distribuées selon une distribution IP;. Nous cherchons a savoir
si un changement est arrivé au temps . Pour commencer dans un cadre simple, nous supposons que la séquence
est stationnaire de 1 a7 etde ¢t + 1 & 2¢, c’est-a-dire qu’il existe des distributions Py et P, telles que P, = Py,i € [1,1]
et P,= Pj,i € [r+1,2t]. Notre probleme est de savoir si Py = P; (aucun changement) ou si au contraire Py # P}
(un changement est arrivé). La reformulation statistique peut se faire comme suit :

Ho ZPO=P1
H] ZPQ#Pl



CHAPITRE 7. DETECTION DE CHANGEMENT 87

Notre objectif est d’avoir une méthode universelle qui fonctionne avec n’importe quelle densité. Nous faisons
quelques approximations pour clarifier le cadre de travail. Tout d’abord nous considérons que les densités Py et P
appartiennent a la famille exponentielle généralisée et donc qu’il existe un espace de Hilbert & noyaux reproduisant
H avec le produit scalaire (.,.)y et un noyau reproduisant & tel que [Smola, 2004] :

Po(x) = p(x) exp(60(.),k(x,.)) ,» —&(0), P1(x) = p(x)exp(61 (.),k(x,.)) ,, — 8(61)
avec L une mesure de probabilité appelée le support et g(6) la fonction de log-partition.

La seconde hypothese est que les parametres fonctionnels 8y et 0; de ces densités seront estimés sur les
données, respectivement sur la premiere et la seconde moitié de I’échantillon considéré en utilisant un SVM a une
classe. Ce faisant nous suivons notre hypothese initiale, a savoir qu’avant le temps ¢ nous savons que la distribution
est constante et égale a IPy. L’algorithme du SVM a une classe (OC-SVM - [Scholkopf et al., 2000]) nous donne
une bonne estimation de cette densité. @1 (x) peut étre vu come une approximation robuste de I’estimateur du
maximum de vraisemblance. Utiliser le SVM a une classe et le modele des familles exponentielles s’écrit de la
facon suivante :

Oci(j>k(x7x,-) —g(60) j=1,2

[oh

P;(x) = p(x)exp

i=1

est obtenu en résolvant le SVM a une classe sur la premiere moitié des données (x; to x;) tandis que Oc-(l)

N 0
ou (X() i

1
est obtenu de la méme facon sur la seconde moitié des données x;. to xy). Forts de ces trois hypotheses, apres

simplification des calculs, la région d’acceptation d’un test de type « vraisemblance généralisé » (VG) est donnée

par :
2t t
Z Z ai(())k(xj,xi) <s"
j=t+1 \i=1

Cela aboutit a I’algorithme de détection de nouveauté proposé dans Scholkopf et al. [2000]. La mise en ceuvre de
ce test peut se faire de plusieurs facons, selon I’ interprétation que 1’on en fait.

7.2.1 Tests sur la variance des sorties de ’OC-SVM

!
Var; [ Y olVk(xjx) | <5, jelt+1,2]
i=t

Le seuil reste a déterminer. Nous utilisons une heuristique pour cela. Nous laissons a I’algorithme une période
d’initialisation correspondant a quelques secondes de signaux de maniere a observer 1’ordre de grandeur moyenne
et en déduire un seuil. Une autre heuristique utilisée consiste a travailler avec un seuil mobile (s) et un seuil minimal
(sm) en dessous duquel on considere que toute variation est du bruit). On utilise aussi un délai pendant lequel on
stabilise s. Les regles utilisées sont les suivantes :

— s et s, ont pour valeur initiale O

— pendant la phase d’initialisation, s,, est égal a la moyenne des variances obtenues de puis le début,

— alafin de la phase d’initialisation, s, est fixé,

— si la valeur courante de s est inférieure a s : alors s = s,,,

— sila variance a dépassé le seuil s : s prend la valeur maximale des derniéres valeurs de la variance,

— si la valeur de s est stable depuis un temps supérieur au délai défini : alors s est égal a la moyenne entre les
dernieres valeurs des variances obtenues et lui-mé&me, sans jamais étre inférieur a s,.
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Cette heuristique fonctionne bien sous réserve de disposer d’une phase d’initialisation représentative des si-
gnaux a venir (par exemple un état stable de « non activité » est un bon critere pour déterminer ce qui peut étre
considéré comme du bruit).

7.2.2 Tests sur le taux de mauvaise classification

Nous venons de donner une heuristique pour utiliser une méthode dont le seuil de détection dépend des don-
nées. Afin d’éviter ces étapes nous proposons d’approximer le test par un critere qui permet d’utiliser un seuil
facile a régler. Nous remplacons la variance par la proportion de points non attribués a la classe courante. Ainsi
nous pouvons fixer le seuil comme étant un pourcentage fixe.

7.2.3 Tests sur la somme cumulée des sorties de ’OC-SVM

Inspirée de la méthode CUSUM, nous avons aussi utilisé la sortie du SVM comme un score qui se cumule
négativement. Quand I’accumulation atteint un seuil on prend une décision. On pose donc deux seuils, un négatif
et un positif. Si le seuil négatif est atteint on décide qu’il n’y a pas eu de rupture, si le seuil positif est atteint on
décide qu’il y a eu rupture. Si aucun des deux seuils n’est atteint on regarde le point suivant pour essayer de décider
(voir figure 7.1 pour plus de détails).

-A (somme des sorties de 'OC-SVM)
A 1

0 S N j) ..........................

délais max /

A

s2 ...

() IR G | - INEDIDI R

délai de décision

moment de rupture

F1G. 7.1 : Illustration du fonctionnement de CUSUM. A chaque point, on regarde 1’évolution de la somme de

la sortie du SVM (concrétement, on classe le prochain point non vu et on ajoute sa sortie a la somme des points

précédents). Trois événements arrétent ce processus. 1/ on atteint le seuil de décision de stabilité de la classe

(courbes pleines rouges). 2/ on atteint le seuil de décision de rupture (courbe verte en pointillés irréguliers). 3/
on atteint le délai maximal sans pouvoir prendre de décision (courbes oranges en pointillés).
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7.3 Expérimentations

Dans cette partie nous allons d’abord donner quelques exemples sur des données synthétiques et sur des don-
nées utilisées dans notre pré-étude. Ensuite nous expliquerons notre démarche expérimentale et enfin nous donne-
rons les résultats obtenus pour deux jeux de données réelles 2.

7.3.1 Illustration de la méthode sur des données synthétiques

Signals
T T T T T
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% learning data - before rupture
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F1G. 7.2 : Cette figure montre le lien entre la détection de rupture et le SVM a une classe. La premiere partie
montre les signaux issus de deux distributions gaussiennes. Le second graphe présente les ruptures trouvées par
I’algorithme et la derniere partie est la sortie du SVM appris sur les données passées

Nous générons des données aléatoires distribuées selon des lois gaussiennes dont on fait varier les parametres.
Les données sont représentées par la moyenne et la variance sur une fenétre mobile (figure 7.3.1 page suivante).

7.3.2 Illustration sur signaux réels

Nous avons testé notre méthode sur les signaux utilisés pour la premiere étude, a savoir les données issues
d’accélérometres pour la classification de mouvements.

Cette expérience (figure 7.4 page 91) montre qu’il est possible de segmenter utilement les données. Il n’y a pas
de non détection sur des changements « a long terme » et les fausses alarmes seraient facilement décelées lors de
la classification des trongons de signaux. Pour deux des fausses alarmes (les deux derniéres) on voit aussi qu’elles
ont une caractéristique qui pourrait permettre de les éliminer d’office : elles apparaissent entre deux moments ot
la sommes cumulées est négative, ce qui n’est jamais le cas pour les bonne détections. Toutefois cette heuristique
n’a pas été validée sur d’autres données jusqu’a présent.

2disponibles sur http://asi.insa-rouen.fr/~gloosli/contextaware.html
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Rupture par variance

Signal original
T T T T T T T T T

F1G. 7.3 : Exemple d’utilisation de I’algorithme sur des données issues de lois gaussiennes dont on fait varier la
moyenne et la variance. La courbe du bas montre le signal de départ. Les trois premiéres montrent les résultats
obtenus par les trois méthodes de détection de rupture.

7.3.3 Acquisition de signaux

Le ProComp est un systeme d’acquisition sur lequel nous disposons de cinq capteurs biologiques, a savoir un
capteur de conductance de la peau, un capteur de respiration, de pression sanguine, un électromyogramme et un
capteur de température périphérique (voir annexe 7.3.5 page 107).

Dans un cadre médical ou pour rechercher une information spécifique, les capteurs doivent étre placés a des
endroits soigneusement choisis et la personne équipée doit veiller a ne pas faire de mouvements qui perturbent les
signaux. Dans notre approche nous cherchons a reproduire des données réalistes pour une utilisation dans la vie
quotidienne. Par conséquent 1’utilisateur ne doit pas « prendre garde » aux capteurs lors des prises de données.
Dans le méme ordre d’idée, les caractéristiques issues de signaux bruts sont généralistes et identiques pour tous les
capteurs.

7.3.4 Utilisateur monitoré dans un contexte anodin

L utilisateur est équipé des cinq capteurs biologiques ainsi que de trois accélérometres tri-axiaux. Il peut en-
suite aller et venir a sa convenance. Les données sont recueillies sur quelques minutes pendant lesquelles 1’uti-
lisateur est filmé. A partir de la vidéo, nous définissons a priori les moments ol nous nous attendons a détecter
un changement dans les signaux. Notre objectif est de déterminer a la fois si la détection automatique donne des
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Détection de ruptures
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F1G. 7.4 : Résultats sur les données de mouvements avec la méthodes de somme cumulée. On remarque qu’il

y a peu d’erreurs (bonnes détections en pointillés fin roses). Les non détections (traits épais pointillés verts)

apparaissent a des moments ou les changements s’enchainent rapidement. Les fausses alarmes sont notées en
traits épais pleins roses.

résultats sensés mais aussi de voir jusqu’a quel point une observation extérieure est fiable.

Obtention de résultats

Les signaux obtenus sont traités « en ligne ». Il n’y a donc pas de normalisation globale possible. Par ailleurs
les caractéristiques extraites sont la variance, la moyenne, le minimum, le maximum, et la transformée de Fourier
sur une fenétre glissante. La taille de la fenétre est fixée arbitrairement de maniere a la faire correspondre a une
demi-seconde. La largeur de bande du noyau (gaussien) est obtenue par validation croisée.

Résultats et discussion

Manuel Auto Auto Auto
A posteriori (apriori) | (Variance) | (Taux d’erreur) | (Somme cumulée)
Nb de ruptures 16 30 23 17
Détection 16 15 (94%) 15(94%) 15(94%)
Fausse alarme 0 15 (50%) 8 (35%) 2 (12%)
Non Détection 1 2 (13%) 2 (13%) 2 (13%)

TAB. 7.1 : Résultats obtenus pour les différentes méthodes. Les ruptures détectées sont les mémes mais les taux

de fausse alarme différent.

Les résultats présentés dans le tableau 7.1 valident notre approche. Entre les trois variantes la somme cumulée
donne les résultats les moins bruités. Nous utiliserons donc préférablement cette méthode sur les données plus
complexes (a savoir obtenues uniquement a partir de capteurs physiologiques).
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7.3.5 Utilisateur monitoré dans le cadre d’un jeu vidéo

Pour cette expérience nous n’utilisons que les capteurs biologiques, car 1’utilisateur reste assis (voir an-
nexe 7.3.5 page 107).

Obtention de résultats

Les signaux, moins nombreux que précédemment, sont traités de fagon similaire. La vidéo et les enregis-
trements des parties permettent au joueur de donner une liste d’événements significatifs pour lui, tandis qu’un
observateur dresse lui aussi une liste d’événements. Ce double étiquetage a pour objectif de vérifier une de nos
hypotheses de travail, a savoir qu’il est impossible, dans une situation réelle, de connaitre avec certitude 1’état que
le systeme doit découvrir. On constate sur ce double étiquetage que le joueur a noté environ 20% d’événements
significatifs en plus par rapport a I’observateur extérieur.

Résultats et discussion

Manuel Joueur | Manuel Observateur Auto
A posteriori (a priori) (a priori) (Somme cumulée)
Nb de ruptures 50 39 55
Détection 50 39 36 - 32 (72% - 82%)
Fausse alarme 0 0 19 - 23 (35% - 42%)
Non Détection 0 11 14 -7 (22% - 18%)

TAB. 7.2 : Résultats obtenus pour le joueur de jeux vidéos.

Les résultats (tableau 7.2) beaucoup plus mitigés sur cette expérience confirment le fait qu’avoir uniquement
des données physiologiques est un probleme plus complexe. Les accélérometres fournissent en effet des informa-
tions « faciles » a segmenter, ce qui n’est pas le cas pour la conductivité de la peau (qui est lente) par exemple.
Par ailleurs nous constatons que ce qui apparait notable par 1’utilisateur ou par 1’observateur ne correspond pas
nécessairement a une variation physiologique. En revanche nous détectons tout de méme des changements qui
correspondent au débuts de fins de parties ainsi qu’aux victoires ou défaites. Les événements plus intermédiaires
comme blesser un adversaire ne semblent pas €tre détectables (et le plus souvent n’ont pas été notés par 1’observa-
teur).

Conclusion

Lutilisation de la formulation des méthodes a noyaux avec les familles exponentielles alliée au tests statis-
tiques sur ces méme familles exponentielles nous permet d’aboutir a un test non parametriques que 1’on met en
pratique a I’aide d’un SVM a une classe. La mise a ceuvre de ce test sur des données synthétiques nous permet
d’évaluer différentes heuristiques de gestion du seuil de test. Enfin nous appliquons la méthode obtenue (proche du
CUSUM) a des données réelles pour y retrouver les ruptures. Les données sont issues d’expériences filmées et sont
annotées a I’aide de la vidéo. Nous sommes capables de retrouver la plus grande partie des ruptures observées par
I’utilisateur ou par un observateur extérieur. Coté mise en ceuvre, cette méthode bénéficie de la capacité de reprise
a chaud de SimpleSVM car a chaque apprentissage, les données sont presque les mémes.
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Une fois les segments isolés dans les données, il reste a les identifier. Cette étape n’est pas effectuée dans le
cadre des travaux présentés ici.
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onclusions et perspectives

« It was new. It was singular.
It was simple. It must succeed ! »

H. Nelson

ES TRAVAUX PRESENTES au cours des chapitres de cette thése rassemblent différentes approches
au probleme de I’apprentissage autonome et endurant. En partant du domaine applicatif de la
détection de contexte, nous nous sommes confrontés aux limites des approches classiques de

I’apprentissage statistique. Si un appareil tel qu'un téléphone portable était sensible a son contexte, cela sous-
entendrait qu’il prend en compte sans cesse des informations sur le monde extérieur et sur les habitudes et pré-
férences de I’utilisateur. Pour cela, il devrait donc apprendre en continu sinon en temps réel et travailler avec un
nombre de données trés important et toujours croissant. Les limites de 1’apprentissage se trouvent précisément 1a.
Comment apprendre en continu, de maniére robuste, fiable et le tout sans disposer de grandes capacités de calcul
et de mémoire ? Les travaux présentés ici s’attaquent a ces problématiques et nous avons choisi de travailler sur les
SVM car cet algorithme a fait ses preuves en termes de performances en discrimination.

Permettre a des applications d’accéder a leur contexte ouvre un nombre important de perspectives dans 1’inter-
action homme-machine. Les nombreux travaux visant a déterminer comment utiliser le contexte montrent le besoin
de savoir récupérer ce contexte. Le fait que ces travaux se servent, la plupart du temps, d’une liste de contextes
prédéfinis indique qu’il n’est pas nécessaire de connaitre le contexte au sens large mais de savoir identifier ce qui
est utile a I’application. C’est dans cette optique que nous avons défini la notion de contexte utile. Pour notre appli-
cation cible, centrée sur la personne et son état et utilisant des capteurs physiologiques, nous définissons la notion
d’état affectif. L état affectif est le contexte utile 1ié a la personne qui utilise 1’application, a ce qui I’affecte et donc
affecte I’application. Nous faisons abstraction de 1’application pour nous concentrer sur les moyens d’extraire, a
partir des capteurs biologiques et physiques, des états affectifs. A cette fin nous avons défini une architecture en
couche qui vise a organiser et simplifier les signaux bruts. Un des principaux avantages de cette approche est d’iso-
ler des taches relativement simples. De cet ensemble de tiches, nous n’avons mis en ceuvre qu’une seule partie,
qui est la détection de changements dans les signaux. En effet, en analysant les besoins en apprentissage auto-
matique pour I’ensemble des taches, nous nous sommes heurtés a un certain nombre de verrous scientifiques. Par
conséquent, la plus grande partie des travaux présentés ici et effectués au cours de cette theése concernent I’appren-
tissage d’un point de vue plus général avec comme objectif d’aboutir 2 une méthode d’apprentissage autonome et
endurant.
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Apprentissage autonome

Par autonome, nous entendons un apprentissage qui ne nécessite pas I’intervention d’un spécialiste voire méme
de I'utilisateur pour pouvoir fonctionner. Cela implique de faire appel a des méthodes aptes a se régler seules et
en ligne. Par endurant, nous faisons référence a un usage réaliste des applications, c’est-a-dire un fonctionnement
en temps réel, donc rapide et en ligne, pour un nombre trés important de données et stable. Parce que les SVM
donnent des résultats précis, nous avons focalisés I’ensemble de nos travaux sur cette méthode. Or, a priori, les
SVM sont loin de répondre aux exigences d’un apprentissage autonome et endurant.

Les méthodes classiques d’optimisation, méme les plus performantes, ne sont pas adaptées a la résolution des
SVM si elles ne tiennent pas compte d’un des principaux atouts de cette méthode, a savoir la parcimonie de la
solution. Ainsi les techniques de résolution les plus efficaces ont été congues pour utiliser cette parcimonie. La
méthode SMO est la plus utilisée. La méthode SimpleSVM que nous avons développée se montre compétitive
avec SMO. Plus précisément, il s’avere que ces deux approches sont complémentaires.

Nous montrons en particulier que les différentes techniques de résolution des SVM ont des « modes » de
fonctionnement, principalement dépendants des hyper-parametres. SMO est pénalisé dans les cas trés peu régu-
larisés ou encore pour un critere d’arrét tres stricte alors que SimpleSVM vy est presque insensible. En revanche,
SimpleSVM est pénalisé dans les cas avec beaucoup de mélange ou tres régularisés a cause du nombre de vecteurs
supports tandis que SMO se comporte beaucoup mieux. Concernant SimpleSVM, nous avons développé une boite
a outils disponible sur Internet. Elle est codée en Matlab et est a notre connaissance la seule dans ce langage met-
tant en ceuvre une technique de cache des valeurs du noyaux. Par ailleurs elle est congue pour que 1’intégration de
nouvelles dérivations soit simplifiée.

L’observation des modes de fonctionnement, favorables ou non mais surtout complémentaires font envisager
une perspective de travail : une méthode hybride capable de s’adapter en fonction des hyper-paramétres, qui
puisse en quelque sorte piocher dans les atouts de SMO et de SimpleSVM. Dans une perspective a plus court
terme, nous prévoyons d’intégrer a SimpleSVM les heuristiques courantes telles que le shrinking ou la sélection
aléatoire des exemples a insérer dans la solution. Dans le méme ordre d’idée, nous voulons évaluer les capacités

de SimpleSVM si nous choisissons a priori un nombre maximum de vecteurs supports.

L’ apprentissage autonome n’est pas seulement soumis au besoin d’efficacité de la technique de résolution. Il est
également limité par la présence d’hyper-parametres. Dans le cas des SVM, ces hyper-parametres sont relativement
peu nombreux mais un seul suffit a rendre une méthode dépendante d’une forme de supervision qui contredit soit le
besoin d’apprentissage en ligne, soit I’objectif d’indépendance vis-a-vis d’une intervention humaine. Nous avons
étudié ce probleme par le biais des chemins de régularisation. Le chemin de régularisation permet de connaitre
toutes les solutions d’un probléme au regard d’un compromis biais-variance. Pour les SVM, ce compromis est
réglé par un des hyper-parametres et nous utilisons donc le chemin de régularisation pour obtenir un réglage
automatique de cet hyper-parametre.

Contrairement a la premiere approche publiée pour le parcours du chemin de régularisation des SVM, nous
ne partons pas de la solution prenant tous les exemples comme vecteurs supports. Au contraire, nous partons de
la solution la plus parcimonieuse possible et le chemin est parcouru en direction de la solution la plus dense.
Toutefois, dans un soucis d’efficacité et aussi en utilisant le fait qu’une bonne solution de SVM est parcimonieuse,
nous arrétons le parcours avant d’atteindre la solution dense. Pour déterminer le point d’arrét, nous évaluons la
qualité de la solution courante a chaque point d’arrét a 1’aide de la méthode du leave-one-out.

Cette approche permet de traiter des plus grandes bases de données que 1’approche classique car elle utilise
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la parcimonie. En revanche, pour ce qui est du réglage des hyper-paramétres, nous aurions besoin de pouvoir

intégrer a cette méthode le réglage simultané de plusieurs hyper-parametres.

Invariances et tres grandes bases de données

Nous n’avons pas encore atteint le stade du push-button SVM mais nous montrons que toutes les limites des
SVM ne sont pas insurmontables. En ce qui concerne la taille des bases d’apprentissage possibles a traiter en
particulier, nous avons mis en ceuvre le plus grand SVM a ce jour sur un seul processeur avec 80 millions de points
en dimension 784. Le probleme abordé est celui des invariances. En se replagant dans 1’optique de la détection
de contexte, savoir traiter les invariances est un atout supplémentaire. Le cas présenté dans le chapitre 6 concerne
la reconnaissance de 1’écriture manuscrite mais ce n’est pas, et de loin, la seule application. En effet, ne serait-ce
qu’au niveau du traitement des images, les cas d’invariances sont nombreux. On peut prendre pour exemple la base
de données NORB [LeCun et al., 2004] qui propose des images d’objets sous différentes lumieres et différentes
positions. Au dela des images, les invariances existent aussi dans les signaux de toutes sortes. Une mélodie est
reconnaissable si elle est transposée de quelques tons, une personne qui marche, quelque soit sa démarche, marche.

Pour ce qui est des invariances traitées par les SVM, nous donnons une approche générale pour intégrer la
connaissance des variations a la structure méme de la méthode de résolution et nous appliquons ce principe a
SimpleSVM et a LASVM, avec succés. Pour peu que ’on sache formuler les invariances que I’on souhaite traiter,
cette approche est généralisable directement a d’autres supports que les images.

Détection de ruptures

Nous en revenons maintenant a notre tiche premicre qui est la détection de contexte. Nous avons vu que parmi
les briques nécessaires a la réalisation de notre architecture de traitement de données, seule celle concernant la
détection de rupture dans les signaux a été mise en ceuvre. L’idée de chercher a trouver les changements dans les
signaux afin d’isoler des segments de données homogenes nait de 1’observation de la trop grande diversité des
signaux. Il semble déraisonnable de chercher a lister toutes les situations pour tous les utilisateurs. En particulier
lorsqu’il s’agit d’utiliser des données physiologiques, la variabilité est trés grande d’une personne a I’autre et
difficilement caractérisable. Par conséquent nous avons choisi de travailler sur une approche non supervisée apte
a découvrir autant de nouvelles classes que nécessaire. Le tri des séquences ainsi isolées est reporté a la couche
suivante. L’intéret de ce procédé est de fournir a 1’étape suivante des blocs de données homogenes qui seront
considérés comme une seule entrée. L’ approche présentée dans le chapitre 7 repose sur les tests statistiques et sur
les méthodes a noyaux. Pour un instant donné, les données sont observées sur un court laps de temps avant et apres,
I’hypothese est qu’il n’y a pas de changement de distribution entre les deux groupes.

Par I'utilisation des familles exponentielles, nous montrons comment faire un test statistique non paramétrique
et nous donnons le lien qui existe entre ce résultat et le SVM a une classe. Forts de ce résultat, nous utilisons
le SVM a une classe pour apprendre les données passées et tester les données futures. Ce test donne un score
qui permet de prendre une décision, celle-ci étant basée sur plusieurs heuristiques dont celle du CUSUM. Cette
démarche est testée sur des données réelles et montre son efficacité.

Au dela du résultat numérique, cette étude met en avant une complexité du probléme qui reléve de la subjecti-
vité de la tdche. A partir de la vidéo des expériences, on demande a plusieurs personnes, dont la personne filmée,
d’annoter les données, c’est-a-dire de donner les moments o, selon elles, il y a eu changement. On note qu’un
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pourcentage non négligeable de divergences. Ce qui est intéressant dans la détection automatique c’est que sur
nos deux expériences sur données réelles, on obtient pratiquement [’union des annotations manuelles. Procéder
par méthode non supervisée semble donc apporter une notion d’objectivité. Toutefois ce résultat n’est obtenu que
sur deux expériences et mériterait d’étre étudié plus profondément.

Retour sur le déroulement de la these

Le projet de recherche de la theése présenté ici est parti du constat qu’il manque une étape importante entre
la miniaturisation des capteurs et 1’utilisation des informations qu’ils sont aptes a capter. Cette étape, 1’extraction
des informations, releve du domaine de 1’apprentissage automatique. Dans un premier temps nous avons eu pour
objectif de « diviser pour régner » en proposant une approche en couche de la résolution de ce probleme. Cette
analyse du probleme a rapidement exposé plusieurs verrous scientifiques en terme d’apprentissage autonome. Des
lors, nous avions deux options. La premiere était de continuer le développement des modules de notre architecture
en comptant sur le perfectionnement futur des méthodes utilisées. La seconde était de prendre les choses en main
et de contribuer directement a ce perfectionnement. Nous avons opté pour la seconde option. Ce virage dans les
axes de recherche explique la diversité des travaux présentés, qui peut de prime abord paraitre incongrue. Toutefois
le fil conducteur, ténu, se retrouve dans chaque theme abordé : comment utiliser les méthodes d’apprentissage dans
un contexte d’applications grand publique avec toutes les contraintes que cela sous-entend (beaucoup de données,
temps réel, absence d’ingénieur qualifié pour régler le systeme a chaque dérive...) ?

Nous avons apporté, a divers niveaux, des éléments de réponses. Ces élément ne sont néanmoins pas encore
suffisants au regard de notre objectif mais ouvrent plusieurs perspectives de recherche passionnantes. En particu-
lier, nous prévoyons de nous atteler a la réalisation de deux tiches. Concernant les SVM, nous souhaitons travailler
sur une méthode hybride entre les techniques de décomposition et les techniques de contraintes actives qui saurait
s’adapter aux hyper-parametres. Parallelement a cela (et dans 1’idéal, conjointement), nous étudierons les possi-
bilités de régler tous les hyper-parametres a I’aide de méthodes similaires aux chemins de régularisation. L’union
de ces deux projets aboutirait au push-button SVM, le SVM utilisable sans expertise. Puisqu’il est reconnu que les
SVM donnent des résultats précis dans la plupart des problemes pour lesquels ils ont été utilisés, disposer d’un
outil grand publique ouvre des perspectives tres larges d’applications.
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nnexe 1 - Capteurs

Accélérometres

Le systeme utilisé pour 1’acquisition des signaux accélérométriques
nous a été prété par ’ESIGELEC et Xavier Savatier. Le boitier d’ac-
quisition se porte a la facon d’un sac a dos et les capteurs sont fixés
sur une ceinture. Les données sont stockées sur une mémoire flash et
transférées sur I’ordinateur a la fin de I’acquisition.

TYi Accélérometres tri-axiaux. Chaque accéléro-
Accélérometres i / i metre donne 1’accélération instantanée dans 3
*_@Capteunn—axim directions. Ces capteurs sont positionnés autour
W e T des hanches et permettent de caractériser la dé-
= Anxe de sensibilité du captent marche de 1’utilisateur.

Typical Accelarometars Data
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Procomp >

Le Procomp est un boitier d’acquisition de signaux biologique ini-
tiallement a vocation médicale. Nous avons disposé de cing capteurs
que nous présentons ici.

Respiration

Capteur d’amplitude respiratoire. Ce capteur
se présente sous la forme d’un tube de caou-
tchouc maintenu par une ceinture Velcro au-
tour de la poitrine et d’un capteur électronique
qui mesure I’étirement du tube en caoutchouc.
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3images issues de la documentation du Procomp
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Capteur de conductance de la peau. Ce cap-
teur mesure la capacitié de la peau a conduire
Conductance de la peau I’électricité. 11 est composé de deux élec-
trodes (habituellement posées sur deux doigts
d’une méme main) entre lequelles circulent
un faible courant. La peau conduit plus ou
moins 1’électricité en fonction de son humi-
dité. Cette humidité est représentative du sys-

téme nerveux sympatique. Plus une personne

est stressée plus sa peau est conductive.
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Electromyogramme

Capteur d’actvité électrique des muscles.
Doté d’un pdle négatif et d’un pdle positif,
le capteur enregistre les variations électriques
créées par I’activité musculaire. L’ amplitude
du signal acquis est proportionnel & I’intensité
de I’activité musculaire.
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Capteur de pression sanguine. Ce capteur

Pression sanguine fonctionne avec I’envoie d’ondes infra-rouges

suivi de la mesure de la quantité de lumicre
renvoyée par la peau. Cette quantité varie avec
la quantité de sang présent dans la peau. A
chaque battement de cceur, la quantité de sang
dans la peau augmente ; comme le sang réfle-
chit le rouge, la quantité de lumiere réfléchie
est plus grande. Le capteur peut étre placé sur
les doigts ou le lobe de I’oreille.
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Température

Capteur de température périphérique. Ce cap-
teur donne de petites variations lentes qui cor-
respondent a I’évolutution de 1’état de relaxa-
tion de la personne. La peau tend a se réchauf-
fer quand I’individu se détend et vice-versa.

TEMP

i . I I L ]
ooaa® ooso 0051 00's4° 0056



nnexe 2 - Bases de données

Bases synthétiques

Damier

Le jeu de données damier est un probléme binaire séparable représentant un damier de 4 cases de cOté.
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F1G. 5 : Jeux de données artificiels : damier

Pomme-Banane

Ce jeux de données, aussi appelé clown, est un probléme binaire non séparable généré a I’aide de distributions
gaussiennes.

Mixture

Le jeu est appelé « mixture » et est un jeu de données non séparable avec une erreur de Bayes de 21%, utilisé
dans Hastie et al. [2004] pour I’illustration du comportement du chemin de régularisation des SVM.

4disponible sur http://www-stat.stanford.edu/ tibs/ElemStatLearn/



112

FI1G. 6 : Jeux de données artificiels :pomme-banane.

Bases réelles

USPS

La base de données fournie par les services postaux américains contient pres de 9000 imagettes représentant
les chiffres de 0 a 9 extraits de codes postaux. Les données sont réparties entre des données d’apprentissage et
des données de test. Chaque image est de dimension 16 x 16 pixels en niveaux de gris. L’erreur humaine en
reconnaissance de la base de test est de 2.5%.

MNIST

MNIST est une base de données de reconnaissance d’écriture manuscrite contenant les chiffres de 0 2 9. La
partie utilisée ici contient 60 000 images pour 1’apprentissage et 10 000 pour le test. Les images sont de dimension
28 x 28 en niveaux de gris. 56 images sont a priori non identifiables par un humain.
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