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Résumé – Dès l’apparition des méthodes à noyaux, la combinaison de plusieurs noyaux a été l’objet d’expérimentations. En effet, la perfor-
mance de ce type de méthode est directement liée à la spécification de noyaux appropriés. Dans ce contexte, l’apprentissage de noyaux multiples
(MKL) a attiré une attention significative de la part des chercheurs. Dans la littérature le MKL est souvent résolu par un problème de minimisa-
tion de poids de noyau. Cependant dans ce problème d’optimisation, la totalité des noyaux est souvent utilisée ce qui entraîne des lourds calculs.
Une autre limite de ces méthodes est rencontrée dans le cas où le nombre total des noyaux est élevé, mais seulement un nombre relativement petit
de ces noyaux est nécessaire pour représenter la fonction objective. Il s’agit d’un problème parcimonieux. Dans ce papier nous avons cherché à
améliorer l’efficacité du MKL en utilisant moins de noyaux, nous avons donc cherché un compromis entre la performance, la parcimonie et la
rapidité du processus d’optimisation. Nous étendons une version récente du MKL qui présente un problème de classification binaire avec une
contrainte supplémentaire. Cette contrainte permet d’assurer que le noyau appris soit positive semi défini. Nous avons reformulé ce problème
d’optimisation en compensant le risque empirique qu’on cherche à minimiser par un terme régularisant basé sur la parcimonie. Notre méthode a
montré ces performances car nous avons obtenu des résultats très proches de la littérature en utilisant moins de fonctions noyaux. Les résultats
expérimentaux réalisés sur plusieurs bases de données ont montré la performance promise de la technique proposée comparée à d’autre méthodes
compétitives.

Abstract – Since the appearance of kernel methods, several researchers have been opted to combine multiple kernel instead of using single
one. While this method performance is directly related to a suite base kernels specification. The complexity of this task puts in evidence the need
to make it automatic. In this context Multiple Kernel Learning (MKL) has received significant attention from researchers. In the literature, MKL
is often solved by a minimization of kernels weights problem. However in this optimization problem all kernels are often used witch leads to
complex computations. Another limitation is met in the case where the total number of kernels is high, but only a relatively small number of
them is need to represent the target function. It is therefore a sparse problem. In this paper we wanted to improve the efficiency of MKL with
less kernels, we seek so a compromise between performance, sparsity and training time complexity. We extend a recent version of MKL witch
formulated as a binary classification problem with an additional constraint. This constraint ensures that the kernels be positive semi-definite. We
reformulate this optimization problem by compensating the empirical risk with a regularization term based on sparsity. Experiments on multiple
data sets show the promising performance of our method compared with a competitive method.

1 Introduction

Ces dernières années, les méthodes à noyaux se sont mon-
trées efficaces pour la résolution d’un grand nombre de prob-
lèmes d’apprentissage [9, 10]. Cependant la performance de ce
type de méthode est fortement dépendante du choix du noyau
par l’utilisateur. Plusieurs travaux ont donc été réalisés dans le
but de rendre automatique ce choix en utilisant une combinai-
son de plusieurs noyaux. L’apprentissage de noyaux multiples
(Multi-Kernel Learning) est une approche d’apprentissage qui
vise à déterminer la combinaison linéaire la plus efficace des
fonctions noyaux au regard du problème d’apprentissage à ré-
soudre. Dans ce cadre, Lanckriet et al [1] ont proposé d’opti-
miser conjoitement les poids des noyaux et les paramètres du
Séparateur à Vaste Marge (SVM) dans un seul problème d’op-
timisation. Une autre version de l’apprentissage multi-noyaux
consiste plutôt à chercher les poids des noyaux et les paramètres

du problème d’apprentissage en deux phases successives [2, 3,
4]. La première étape consiste alors à formuler et résoudre un
premier problème d’optimisation autour des poids associés à
chaque noyau. La somme des noyaux ponderés par les poids
déterminés à l’issue de cette étape forme alors un nouveau
noyau utilisé tel quel lors de la seconde étape. Le nouveau
problème est alors un problème classique d’apprentissage par
exemple la détermination des paramètres optimaux du classi-
fieur SVM.

Une des formulations les plus connues du premier problème
a été suggérée par Cortes et al [4] et repose sur l’utilisation d’un
critère basé sur l’alignement des noyaux. Il s’agit d’aligner les
noyaux utilisés à un noyau idéal. Tout récemment [5], un autre
critère a été proposé permettant de définir un problème de clas-
sification à large marge à partir des données exprimées dans
un nouvel espace de couples. Cette nouvelle méthode présente
deux limites principales. Premièrement, l’utilisation de la norme



ℓ2 ne permet pas une sélection parcimonieuse des noyaux. Deux-
ièmement, cette méthode ne tient pas compte des liens qui peu-
vent exister entre les noyaux.

Dans ce papier, nous apportons une extension à cette méth-
ode en intégrant la parcimonie dans le problème d’optimisa-
tion. Afin de contourner la deuxième limite, nous introduisons
une mesure de similarité basée sur la corrélation entre les noy-
aux dans le problème d’optimisation. Dans la suite, nous présen-
terons notre formalisme et les résultats obtenus sur trois bases
de données bio-informatiques.

2 Méthode

Soit {xi, yi}
l
i=1 nos données d’apprentissage pour la tâche

de classification, où xi appartient à l’espace d’entrée X et yi
appartient à l’ensemble fini discret des labels Y . Étant donné un
ensemble p de fonctions noyaux semi-definis positifs {km}

p

m=1

de X × X dans R, notre but est d’apprendre la bonne combi-
naison linéaire de ces fonctions afin d’aboutir à une fonction
noyau kµ ainsi définie :

∀x ∈ X , ∀x′ ∈ X kµ(x, x
′) =

p
∑

m=1

µmkm(x, x′),

qui permet de bien classer nos données d’apprentissage dans
l’espace initial. Pour cela, nous définisons un problème d’ap-
prentissage binaire à travers un nouvel espace défini par les
paires des données d’apprentissage et les noyaux [5]. Les in-
stances de notre nouveau problème sont obtenues en concaté-
nant l’évaluation des fonctions noyaux sur chaque paire de nos
données d’apprentissage :

zx,x′ = (k1(x, x
′), · · · , kp(x, x

′)).

Les labels correspondants sont obtenus en comparant les classes
des deux points de chaque paire :

ty,y′ = 2 · 1{y = y′} − 1.

En se basant sur le fait qu’une bonne combinaison de fonctions
noyaux doit discriminer les exemples de classes différentes des
exemples de même classe, notre nouveau problème de classifi-
cation binaire prend la forme d’un problème contraint à large
marge qui permet de séparer les instances correspondant à des
couples de labels différents de celles correspondant à des cou-
ples de même label. Le problème d’optimisation utilisé est le
suivant [5] :

min
µ>0

λ

2
R(µ) +

1

(2n) + n

∑

1≤i≤j≤l

[1− tijµ · zxi,xj
]+, (1)

où la perte charnière (hinge) est donnée par :

[1− s]+ = max{0, 1− s}

et R est un terme régularisant appliqué à µ qui peut prendre
différentes formes telles que la norme ℓ2 [5] :

R2(µ) = ‖µ‖22.

La contrainte µ > 0 permet d’assurer que le noyau appris soit
semi-défini positif. Souvent, on a un nombre élevé de fonctions
noyaux à combiner, pour cette raison nous proposons un pre-
mier terme régularisant de norme ℓ1 permettant une sélection
parcimonieuse des noyaux :

R1(µ) =

p
∑

m=1

µm.

Cependant, le lien entre les noyaux n’a pas été pris en compte
avec ce type de terme régularisant. Récemment un autre type
de terme régularisant est apparu [7], sa particularité est qu’il
tient compte de la corrélation entre les noyaux exprimée em-
piriquement ici à partir de matrices de Gramm K et K ′

cor(k, k′) =
tr

(

K⊤K ′
)

√

tr (K⊤K) tr (K ′⊤K ′)
.

En introduisant une matrice Q définie par :

Qij = cor(ki, kj)

dans les termes régularisants R2 et R1, on définit RQ
2 par :

R
Q
2 (µ) = µ⊤Qµ

et RQ
1 par :

R
Q
1 (µ) = µ⊤

√

Q1.

Les termes régularisants R1 et R2 sont en réalité deux cas par-
ticuliers du terme régularisant RQ

2 (µ). Ainsi, si les noyaux sont
totalement décorrélés, on aura alors :

R
Q
2 (µ) = R2(µ).

Au contraire si les noyaux sont totalement corrélés, tous les
élèments de la matrice Q seront égaux à 1 et on aura donc :

R
Q
2 (µ) = R1(µ).

Enfin R
Q
1 correspond exactement à R1 si les noyaux sont to-

talement décorrélés et en cas de corrélation correspond à chercher
la parcimonie dans l’espace de variables latentes décorrélées.

Quelque soit le choix du terme régularisant, l’inconvénient
principal de cette approche est l’aspect quadratique des paires
d’instances qui transforme une petite base de données en une
grande base de données. Comme dans l’article [5] nous avons
donc recours à un algorithme de gradient stochastique pour cal-
culer la solution du problème définit par l’équation (1). Un
autre inconvénient est le débalancement des classes introduit
par le passage par un espace de couple. Ainsi pour un problème
multiclasse, la classe correspondant à des couples de classes
différentes dans l’espace d’origine sera sur-représentée, ce qui
peut perturber le bon fonctionnement du gradient stochastique.

Une fois le premier problème résolu, le noyau global kµ
obtenu combine les différents noyaux chacun associé à son
poids correspondant. Dans le cas des expérimentations réal-
isées, ce noyau sera utilisé en entrée d’un classifieur SVM dont



les paramètres sont obtenus en résolvant le problème d’optimi-
sation classique donné ici sous sa forme duale avec α ∈ R

N
+ le

vecteur des variables duales :

max
α

N
∑

i=1

αi −
1

2

N
∑

i=1

N
∑

j=1

αiαjyiyjkµ(xi, xj) (2)

s.c. C ≥ αi ≥ 0,

N
∑

i=1

αiyi = 0

3 Résultats expérimentaux

Les effets des termes régularisants proposés ont été évalués
sur trois bases de données bio-informatiques (Psortpos, Psort-
neg et Plant). Les bases Psortpos (541 exemples, 4 classes) et
Psortneg (1444 exemples, 5 classes) décrivent un problème de
localisation de protéines bactériennes [6]. La base Plant (940
exemples, 4 classes) est une base de protéines végétales [7].
Afin de confronter nos résultats à ceux de la littérature, nous
avons repris le dispositif expérimental décrit dans [5, 6]. Les
même noyaux, les même schémas de validation et les même
mesures de performance ont été utilisés. Les performances ont
été évaluées pour toutes les classes selon le score F1 moyen sur
les bases Psortpos et Psortneg, et selon le coefficient de corréla-
tion de Matthews (MCC) moyen sur la base Plant, dont voici la
définition :

MCC =
(VP × VN)− (FP × FN)

√

(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
,

(3)
avec VP le taux de vrais positifs, VN le taux de vrais négatifs,
FP le taux de faux positifs et FN le taux de faux négatifs. La
précision Pr est le nombre d’éléments bien classés appartenant
à une classe donnée sur le nombre total d’éléments appartenant
à cette même classe. Le rappel Ra est le nombre d’éléments
bien classés appartenant à une classe donnée sur le nombre to-
tale d’ éléments attribués à cette même classe. Pour une classe
donnée, le score F1 est donné par

F1 = 2×
Pr ×Ra

Pr +Ra
, (4)

Pour les trois bases, les données que nous avons utilisé se
présentent sous la forme de 69 matrices de Gramm. Parmi ces
matrices, 64 sont calculées à partir d’un noyau de suite de mo-
tifs, 3 sont calculées à partir d’un noyau sur les BLAST E-
values et 2 sont obtenues en utilisant un noyau d’arbres phy-
logénétiques [6]. Toutes les matrices noyaux sont centrées et
réduites afin de ne pas perturber le choix des noyaux lors de la
première étape. En effet, de trop gros désiquilibres des ordres
de grandeurs de chaque matrice pourraient tempérer l’influence
de certaines.

Afin de déterminer la solution de la première étape du MKL,
nous avons fixé un maximum de 20 000 itérations pour l’algo-
rithme de descente de gradient, avec un seuil d’arrêt basé sur la
norme du gradient. Le nombre d’époques du gradient stochas-
tique est 100.

Pour compenser le débalancement des classes, nous avons
utilisé une méthode de validation avec re-échantillonnage pour
optimiser les valeurs de λ (équation 1). Pour sélectionner ce
paramètre, un seul découpage aléatoire 80%/20% de l’ensem-
ble d’apprentissage est utilisé avec comme objectif la plus pe-
tite perte hinge en validation.

Le tableau 1 présente pour chacune des méthodes la préci-
sion moyenne (F1 ou MCC) et le nombre moyen de noyaux
sélectionnés (µ 6= 0) sur 10 essais ainsi que les écarts types cor-
respondants. Les résultats obtenus sur les 3 bases montrent des
performances comparables avec des différences peu significa-
tives par rapport à la méthode de référence R2. Les nombres
de noyaux sélectionnés donnés dans le tableau 1 montrent que
les méthodes aux termes régularisants parcimonieux R1 et RQ

1

ont permis de sélectionner moins de noyaux. Cette propriété
est particulièrement marquée pour la base PsortPos. Nous re-
marquons que les écarts types associés aux nombre de noy-
aux sélectionnés sont particulièrement élevés. Cela signifie que
les contraintes de parcimonie ne sont pas effectives pour tous
les essais. Nous pensons que cela provient d’un nombre insuff-
isant d’itérations (20 000 itérations) empêchant la bonne con-
vergence de l’algorithme. Le gradient stochastique est connu
pour converger lentement.

La méthode RQ
2 , introduisant la notion de similarité entre les

noyaux avec la norme ℓ2, obtient des performances similaires
à R2 avec un nombre inférieur de noyaux sélectionnés. Ceci
est probablement dû à l’effet de groupe qu’engendre la corréla-
tion. Cet effet est moins observable si on compare les résul-
tats donnés par R1 et RQ

1 . Nous pensons que l’intégration d’un
nouveau terme régularisant combinant sous une autre forme la
parcimonie et la corrélation pourrait mener à de meilleures per-
formances.

Psortpos

F1 (std) µ 6= 0 (std)
R2 87.5 (3.6) 69 (0)
R1 86.8 (2.5) 34 (22)
R

Q
2 89.0 (3.7) 48 (26)

R
Q
1 86.2 (3.4) 31 (21)

Psortneg

F1 (std) µ 6= 0 (std)
R2 89.4 (2.2) 59 (5)
R1 88.0 (2.1) 45 (24)
R

Q
2 88.9 (1.9) 58 (10)

R
Q
1 87.6 (1.4) 45 (8)

Plant

MCC (std) µ 6= 0 (std)
R2 88.3 (2.4) 68 (1)
R1 85.6 ( 2.8 ) 45(11)
R

Q
2 85.5 (2.7) 50 (13)

R
Q
1 87.4 ( 3.6) 44 (20)

TABLE 1 – Mesure de la précision moyenne (écart-type) via 10
essais pour les bases de données Psortpos, Psortneg et Plant.



4 Conclusion

Dans ce papier, nous avons étudié l’impact des termes régu-
larisants sur un problème d’apprentissage de noyaux multiples
défini comme un problème de classification vaste marge des
données exprimées dans l’espace des couples. Notre contribu-
tion a consisté à proposer trois termes régularisants.

La formulation du premier terme vise la sélection parcimonieuse
des noyaux les plus utiles par le biais d’une norme ℓ1. Les
deuxième et troisième termes introduisent la matrice de cor-
rélation inter-noyau et permettant d’intégrer ainsi une connais-
sance relative à leur similarité.
Les résultats expérimentaux obtenus confrontés à ceux de la
littérature montrent que notre approche permet de réduire le
nombre de noyaux utilisés, sans pour autant dégrader les per-
formances quel que soit le terme régularisant choisi.

Une première perspective de notre travail sera d’améliorer la
résolution du premier problème d’optimisation en affinant l’im-
plémentation et l’usage de l’algorithme de gradient stochas-
tique. A plus long terme, l’étude d’autres termes plus com-
plexes de régularisation et leur application à diffèrents prob-
lèmes de noyaux multiples constitue une piste à explorer .
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