One-Class SVM sans biais
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Résumé — Nous introduisons un probléme SVM 1-classe sans biais, exploitant les contraintes du probléme 2-classes. A travers 1’écriture d’une
forme duale unifiée des problemes SVM 1-classe et 2-classes, nous montrons qu’il est possible d’utiliser I’algorithme Sequential Maximization
Gradient Optimization (SMGO), indépendemment du probléme. Ce résultat fait bénéficier 1’approche 1-classe de I’ensemble des perspectives
de I’algorithme SMGO. Des résultats expérimentaux montrent que 1I’algorithme SMGO pour le probleme 1-classe est aussi performant et plus
rapide que les approches de 1’état de I’art (libSVM, SVM-light, Fast-OC2).

Abstract — We introduce a One-Class SVM problem without offset, exploiting 2-classes problem constraints. Through an unified formulation
of the 1-class and 2-classes SVM dual, we show that the Sequential Maximization Gradient Optimization (SMGO) algorithm can be used for
both problems. This allows 1-class SVM problem to benefit of SMGO perspectives. Experiments highlight that SMGO for 1-class problem is as

performant as and faster than state-of-the-art algorithms (libSVM, SVM-light, Fast-OC2).

1 Introduction

On considere le probleme de détection d’anormalité a 1’aide
de Machine a Vecteurs de Support (SVM) 1-classe [6]. Cette
approche est particulierement populaire, comme I’illustre une
grande variété d’applications [14, 5, 7]. La surveillance audio
nous intéresse particulierement [3], et 'un des challenges a re-
lever consiste en la réduction du temps d’apprentissage pour
traiter de trés grandes bases de données.

Nous souhaitons résoudre le probléme SVM 1-classe a I’aide
I’algorithme Sequential Maximization Gradient Optimization
(SMGO) [10]. Celui-ci, comme 1’approche analogue présentée
dans [8], se montre rapide et peu consomateur de mémoire .
Cette approche s’appuie néanmoins sur une formulation sans
biais du probleme SVM 2-classes, ce qui la rend inexploitable
pour la résolution du probleme SVM 1-classe standard [6].

Par ailleurs, [11] a reformulé le probleme SVM 1-classe en 'y
incluant les contraintes du probleme 2-classes. Cela permet de
modéliser une classe unique en s’assurant de rejeter des don-
nées d’autres classes ou identifiées comme anormales. [11] in-
troduit également 1’algorithme d’optimisation dédié Fast-OC2.
Les performances de cette approche étant excellentes, nous al-
lons comparer les résultats sur des problemes 1-classe entre
SMGO (sans biais) et Fast-OC2 (avec biais). Notons égale-
ment que ces deux algorithmes peuvent étre utilisés sans les
contraintes du probleme 2-classes, nous discuterons également
des avantages de cette approche.

1. [10] compare SMGO a I’'implémentation SVM-light et [8] a I'implé-
mentation libSVM.

La section 2 est consacrée au rappel des différents problemes
SVM, 1-classe et 2-classes standards, puis 2-classes sans biais.
Dans la section suivante, nous développons notre approche d’un
probléme SVM 1-classe sans biais. A travers 1’expression d’une
forme duale unifiée, nous montrons dans la section 4 que ce
probléme peut étre résolu par 1’algorithme SMGO. Enfin, nous
illustrons 1’intérét de cette approche en la comparant avec les
performances de 1’algorithme Fast-OC2.

Notations. Soit S = {(x;,:),i = 1,...,N} € (X x V)V
un ensemble d’apprentissage avec ) = {—1,+1}ou) = {1}.
Dans le contexte des méthodes a noyaux, on définit I’applica-
tion ¢ telle que X > x — @(x) € H ol H est un espace de
Hilbert a noyau reproduisant. Par restriction, le noyau induisant
‘H est de norme unité (typiquement, un noyau RBF Gaussien).
On note « la fonction noyau et H suivant [10] la matrice des
éléments {h; ; = —y;y;K(xi,%;);4,j = 1... N}. Enfin, par
convention, les signe en gras correspondent a des vecteurs (par
exemple o = {c;, i =1...N}).

2 Contexte

I’approche SVM 2-classes avec biais (C-SVM) recherche
un séparateur W dans H tel que W = {x € X, (w, ¢(x))+b =
0} [12]. Motivée par cette illustration géométrique, la fonction
de décision f(x) = (¢(x), w) + b est introduite a priori. Luni-
cité de w et b est garantie par la maximisation de la marge entre
W et deux hyperplans définis par {x € X, (w,d(x)) +b =



+1}. Soient &; des variables de reldichement, le probléme pri-
mal C-SVM s’exprime :
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&> 1—yif(xi)
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ou C' contrdle le compromis entre maximisation de la marge
et minimisation des erreurs. La méthode des multiplicateurs de
Lagrange [1] permet de formuler le probléme dual correspon-
dant :

sous les contraintes {

1
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sous les contraintes { 01; Sa<1nC

a'y=0
avec «; les variables duales. A partir des conditions d’optima-
lité (KKT [2]), on exprime la solution w = EZ\LI ;Y d(xq).
Le biais b = y — Zil a;y:k(Xi, Xp) est calculé a posteriori
pour tout & tel que 0 < oy, < C' (vecteur de support non borné).

L’approche SVM 1-classe avec biais (OC2-SVM) recherche
une fonction de décision positive dans une région de volume
minimal qui capture la plupart des observations de S, et né-
gative ailleurs. [6] pose f(x) = (¢(x),w) — b cette fonction,
définie a priori. L’approche consiste 2 maximiser le biais b > 0
pour séparer les données projetées dans 7, de I’origine de cet
espace. Tohmé [11] propose de rejeter des observations inco-
hérentes ou issues d’autres classes, alors étiquetées —1, en uti-
lisant les contraintes du probleéme 2-classe, soit & > —y; f(x;)
au lieu de &; > — f(x;). Ainsi, le probléme primal OC2-SVM
s’exprime :
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sous les contraintes {

ou le terme ﬁ est analogue au terme C' du probleme C-SVM.
Le probleme dual correspondant s’exprime alors :
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Résultant de I’introduction a priori d’une fonction de déci-
sion avec biais, les problémes duaux (1) et (2) sont sujets a une
contrainte d’égalité. On introduit maintenant 1’approche SVM
2 classes sans biais, récemment proposée par Steinwart [8].

L’approche SVM 2-classes sans biais (WO-SVM) recherche
une fonction de décision par minimisation d’un risque empi-
rique [12] et régularisation [9]. Il s’agit de résoudre un pro-
bleme de la forme :

N
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ol ¢ est une fonction perte. La perte charniére ¢(f(x),y) =
max(0,1 — yf(x)) (voir figure 1) traite le probleme SVM 2-
classes. La fonction de décision est donnée a posteriori par le
théoreme du représentant [13] : f(x) = Zi\; Bik(x;,%) ol
les (; sont des coefficients a déterminer. Une fois f substi-
tué par ce résultat dans (3), ces coefficients deviennent les va-
riables primales du probleme a résoudre et les conditions KKT
permettent d’identifier 8; = «yy;. [ s’exprime alors f(x) =
Zﬁvzl a;Y;k(x;, X) et probleme dual WO-SVM est :

1
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Bénéficiant de I’absence de contrainte d’égalité, Steinwart
introduit un algorithme d’optimisation utilisant de nouvelles
options de démarrage a chaud et un ensemble de stratégies
peu cofliteuses réduisant significativement le nombre d’itéra-
tions. Cet algorithme est équivalent au SMGO introduit par
Tohmé [10].

sous les contraintes

3 Probleme 1-classe sans biais

On souhaite adopter la stratégie du probleme OC2-SVM au
sein d’une approche similaire a celle WO-SVM. Les contraintes
d’inégalité du probléme primal OC2-SVM sont :

{ £€> —yf(x)
£>0

Leur analyse permet de construire une fonction perte adaptée
au probleme 1-classe avec contraintes binaires (voir figure 1) :

o(f(x),y) = max(0, —y f(x)) (5)

Cependant, en 1’absence de biais maximisé, cette fonction
perte ne correspond pas au probleme que 1’on souhaite traiter.
En effet, comme I’illustre la figure 1, la marge est implicite-
ment fixée a 0. Afin de construire une fonction perte exploi-
table pour le probleme SVM 1-classe, on propose d’estimer la
fonction f(x) = f(x) + 1. Cette astuce contraint ’hyperplan
recherché a se situer a une distance ||vlT\| de I’origine. En pra-
tique, on propose de réécrire la perte charniere (5) en ce sens :

o(f(x),y) = max(0,y —yf(x)) (6)

Le probléme primal 1-classe sans biais s’exprime alors en sub-
stituant (6) dans (3) et le probleme dual WOOC2-SVM corres-
pondant est :
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La solution de ce probleme permet de déterminer la fonction
f- En définitive, la fonction de décision du probleme 1-classe
sans biais vaut : f(x) = Zfil oyik(x,x) — 1.

sous les contraintes
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FIGURE 1 — Fonction de perte charniere pour le probleme 2-classe (2 gauche), pour le probleme 1-classe sans biais en fonction de
f(x) (au milieu) et pour le probleme 1-classe sans biais en fonction de f(x) = f(x) + 1 (a droite)

4 Probleme dual unifié

On montre maintenant que I’on peut écrire les problemes
duaux sans biais sous une forme unifiée permettant d utiliser
les mémes algorithmes pour la résolution des probleme 1 et 2
classe(s). Les problemes duaux (4) et (7) sont tous les deux
de forme quadratique. De plus, il y a équivalence entre les
contraintes d’inégalité et entre les fonctionnelles de cofit. Soient
0 = y dans le cas 1-classe et § = 1, dans le cas 2-classes, on
pose le probleme dual unifié :

1
max §aTHa + 6T

sous les contraintes Oy < a < 15C

et la fonction de décision se met sous la forme :
N
fx) = Z aiyik(X,X) — 7y
i=1

avec v = 1 dans le cas 1-classe et v = 0 dans le cas 2-classes

L algorithme SMGO [10] procede séquentiellement en opti-
misant la solution dans la direction de gradient maximal. Une
étape d’optimisation s’exprime a <— o + Ag ou A est le pas
d’optimisation et g = Ha + 6 le gradient. Or, Tohmé montre
que A est déterminé a partir du gradient uniquement, et ce der-
nier est mis a jour suivant g < g — AHg. Cet algorithme est
donc indépendant de §; la différence entre I’optimisation de
I’un ou I’autre des problémes réside uniquement dans I’expres-
sion du gradient initial g, = Hay + 6 ol g est la solution
initiale. Ainsi le méme algorithme SMGO peut résoudre les
problemes WO-SVM (2-classes) et WOOC2-SVM (1-classe).
Les détails de 1’algorithmes sont donnés dans [10].

5 Evaluations

Dans cette section, nous décrivons des évaluations compa-
ratives des algorithmes SMGO (sans biais) et Fast-OC2 (avec
biais). Pour chaque expérience, on compare les résultats des
deux algorithmes, avec et sans les contraintes du probléeme 2-
classe (les résultats sont identifiés respectivement OC2 et OC).

Pour I’ensemble des expériences, on choisit un noyau Gaus-
sien RBF dont le parametre o est estimé suivant [4] et un pré-
traitement est appliqué pour centrer-réduire les données.

Données de synthese

Les données sont issues de deux distributions normales de
variance 1 ; de moyenne [0; 0] pour la classe +1 (données nor-
males) et de moyenne [3; 3] pour la classe —1 (données anor-
males). Les résultats sont moyennés sur 100 réalisations de
chaque expérience.

Dans un premier temps, on s’intéresse a la vitesse de conver-
gence lorsque la taille de I’ensemble d’apprentissage augmente.
On génere 100 a 10000 observations pour la classe 41 et 100
pour la classe —1. Le parametre v est fixé & 10~2. Dans un se-
cond temps, on s’intéresse a la vitesse de convergence lorsque
le parametre v diminue. Cette étude reléve d’un besoin opé-
rationnel car v est a relier au taux de fausse-alarme cible du
détecteur d’anormalité [6]. Dans cette seconde expérience, le
nombre d’observations de la classe +1 est fixé a 2000 échan-
tillons et le paramétre v varie de 2.107! 2 2.1073. La figure 2
présente les résultats obtenus.

Données réelles

On utilise les bases de données Cancer, Crab, Glass, Iris et
Wine du répertoire UCI?. La stratégie multi-classe appliquée
est celle présentée dans [11] et les performances sont évaluées
suivant une procédure leave-one-out. Enfin, v est fixé a 1073,

Les taux de bonne classification sont présentés au tableau
1. Le tableau 2 rapporte lui les temps moyens de convergence
et le nombre moyen de vecteurs de support. Ces résultats sont
donnés pour I’ensemble des classes.

6 Conclusion

Les résultats montrent que 1’algorithme SMGO est plus ra-
pide que 1’algorithme Fast-OC2. Le gain est particulierement
marqué pour des ensembles d’apprentissage de grande taille ou
pour des faibles valeurs de v. Cette conclusion s’applique in-
dépendamment d’une approche avec ou sans les contraintes du
probleme 2-classes. L’analyse des résultats sur données réelles
montre que les approches avec ou sans biais ont des perfor-
mances comparables, sans pour autant concéder une augmen-
tation du nombre de vecteurs de support.

Nous avons présenté un probleme SVM 1-classe sans biais,
exploitant les contraintes du probleme 2-classes. A travers I’ écri-

2. http ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.
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FIGURE 2 — Evolution du temps moyen de convergence en fonction de la taille de I’ensemble d’apprentissage (a gauche) et en
fonction de la valeur de v (a droite). Les échelles sont logarithmiques afin d’en clarifier la lecture.

ture d’une forme duale unifiée entre probleme SVM 1-classe et
2-classe, nous avons montré qu’il est possible d’utiliser 1’al-
gorithme SMGO pour la résolution du probleme introduit. On
montre également que 1’optimisation est indépendante du ca-
ractere 1 ou 2 classe(s). Ce résultat permet au probleme SVM
I-classe avec contraintes du probleme 2-classes de s’affran-
chir de I’algorithme Fast-OC2 et de bénéficier de 1I’ensemble
des perspectives propres a I’algorithme SMGO présentées dans
[10] et [8].

Bien que les résultats expérimentaux soit satisfaisants, I’ana-
lyse de la convergence du probléme SVM 1-classe proposé de-
vrait étre faite. Par la suite, nous envisageons d’étudier les per-
formances de notre approche dans le domaine de la surveillance
audio pour la détection d’anormalités.

TABLE 1 — Probabilités de bonne classification (en %)

oC 0oC2
Données || FastOC2 SMGO | FastOC2 SMGO
Cancer 96,42 96, 85 95,85 95,85
Crab 85,50 85,00 96, 50 94,00
Glass 78,04 48,60 94, 86 94, 86
Iris 89,33 88,00 94,67 95,33
Wine 92,70 89,33 97,19 96,63

TABLE 2 — Temps de convergence moyen (en ms) et nombre
moyen de vecteurs de support (entre parentheses)

oC 0C2
Données || FastOC2 SMGO | FastOC2  SMGO

Cancer || 0,7(27) 0,7(28) | 1,8(99) 1,3 (98)

Crab 2,6 (14) 2,5(26) | 8,930) 3,334
Glass 2,4(18) 2,4(18) | 2,5(43) 2,5(44)
Iris 6,7(8) 6,7(10) | 11,3(25) 8,9(24)
Wine 5,6(23) 5,6(25) | 5,6(32) 5,6(34)
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