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Résumé

Dans un monde guidé par les données, l’apprentissage automatique est un
outil essentiel pour aider les utilisateurs à appréhender la structure de ces don-
nées. Dans ce domaine il existe de nombreuses techniques d’apprentissage, l’ap-
prentissage semi-supervisé reste le plus utilisé dans le cadre applicatif et réel, et
cela en raison de son principe qui trouve ses racines dans les problèmes d’ap-
prentissage en présence d’un petit nombre de données labellisées. Dans ce projet
de fin d’étude nous nous intéressons à la catégorie d’approche d’apprentissage
semi-supervisé par contraintes. Pour ce faire, nous réalisons une étude compa-
rative de trois techniques d’apprentissage semi- supervisé par regroupement qui
sont : cop-kmeans, Semi-supervised kernel Mean Shift clustering et le regroupe-
ment semi supervisé avec contraintes de distances relatives. Nous discutons et
analysons en outre l’influence des contraintes par paires (must-link et cannot-
link) sur les performances de clustering en effectuant des expérimentations avec
différents pourcentages d’exemples marqués. Nous menons une étude sur 6 en-
sembles de données médicales. Les résultats expérimentaux indiquent que la mé-
thode Semi-supervised kernel Mean Shift clustering peut généralement surpas-
ser d’autres méthodes semi-supervisées. L’étude expérimentale montre que l’uti-
lisation des contraintes peut améliorer les performances en particulier lorsque
le nombre d’exemples étiquetés disponibles est insuffisant pour former un mo-
dèle de clustering. Des travaux futurs pourront concerner des systèmes d’aide
au diagnostique ou segmentation ciblée et une annotation automatique de struc-
tures dans les images biomédicales

Mots clés

Apprentissage automatique. Apprentissage semi-supervisé. Apprentissage semi-
supervisé par regroupement. Cop-kmeans. SKMS Semi-supervised kernel Mean-
Shift clustering . SKLR le regroupement semi supervisé avec contraintes de dis-
tances relatives.Contraintes. Must-link. Cannot-link
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Abstract

In a data-driven world, automatic learning was an essential tool to help users
understood the structure of this data. In this field there were many techniques
of semi-supervised learning that it finds its roots in problems in presence of mis-
sing data, in this pursuit that processes the category of learning semi-supervised
clustering ,we have proposed a comparative study of three techniques of semi-
supervised-learning by cop-kmeans Semi-supervised kernel MeanShift cluste-
ring and semi-supervisedclustering with relative distance comparisons We have
discuss and analyzed, the influence of paired-constraints (must-link and can not-
link) on clustering performance by performing experiments with different per-
centages of labeled examples.We conducted experiments on six sets of medical
data. Experimental results indicate that the Semi-supervised kernel MeanShift
clustering method may generally outperform other semi-supervised methods.
The discovery shows that the use of constraints can improve performance es-
pecially when the number of labeled examples available is insufficient to form a
clustering model.Future work may involve targeted diagnostic or segmentation
systems and automatic annotation of structures in biomedical images.

Keywords

Automated learning. Semi-supervised learning. SSC semi-supervised clustering.
Cop-kmeans. SKMS Semi-supervised kernel MeanShift clustering. SKLR semi-
supervised clustering with relative distance. constraints. Must-link .Cannot-link
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Introduction

L’apprentissage automatique fait référence à la capacité d’un système à acqué-
rir et intégrer de façon autonome des connaissances. Cette notion contient toute
méthode permettant de construire un modèle de la réalité à partir de données,
soit en améliorant un modèle partiel ou moins général, soit en créant complète-
ment le modèle [1].

Les algorithmes d’apprentissage automatique ont été appliqués à divers do-
maines, notamment le traitement du langage naturel et de la parole, la reconnais-
sance de l’écriture manuscrite, la vision robotisée, la fouille de données, les mo-
teurs de recherche sur Internet, le diagnostic médical, la bio-informatique, etc...
Les techniques d’apprentissage ont ainsi joué un rôle crucial dans des applica-
tions qui vont de la mise au point de médicaments à l’analyse de grands réseaux
de télécommunication. L’apprentissage automatique est composé de plusieurs
types entre autre nous citons :

– L’apprentissage supervisé : Lorsque le système apprend à classer selon un
modèle de classement prédéterminé ainsi que des exemples connus.

– L’apprentissage non supervisé : C’est quand le système ne dispose que
d’exemples et que le nombre de classes et leur nature n’ont pas été pré-
déterminés. On parle d’apprentissage non supervisé ou clustering. Aucune
annotation n’est requise.

– L’apprentissage semi-supervisé : Il utilise un ensemble de données étique-
tées et non-étiquetées. Il se situe ainsi entre l’apprentissage supervisé qui
n’utilise que des données étiquetées et l’apprentissage non-supervisé qui
n’utilise que des données non-étiquetées. Il a été démontré que l’utilisation
de données non-étiquetées, en combinaison avec des données étiquetées,
permet d’améliorer significativement la qualité de l’apprentissage non su-
pervisé. Un autre intérêt provient du fait que l’étiquetage de données né-
cessite l’intervention d’un expert humain. Lorsque les jeux de données de-
viennent très grands, cette opération peut s’avérer fastidieuse. Dans ce cas,
l’apprentissage semi-supervisé, qui ne nécessite que quelques étiquettes, re-
vêt un intérêt pratique évident.

Cette approche semi-supervisée permet d’améliorer les performances de plu-
sieurs jeux de données. En outre, durant ces dix dernières années, beaucoup
de travaux sur l’intégration de contraintes dans les méthodes de classification
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Introduction

non supervisée ce sont vu porté un grand intérêt. Elles représentent un nouveau
champ d’étude dans l’apprentissage semi-supervisé reconnu sous le nom d’ap-
prentissage semi-supervisé sous contraintes.

Dans ce projet de fin d’études, nous nous intéressons à l’étude de cette ap-
proche. Pour ce faire notre mémoire sera structuré en quatre chapitres :

– Dans le premier chapitre, nous présentons brièvement les principaux types
d’apprentissage : l’apprentissage supervisé et non-supervisé, et nous indi-
quons quels sont leurs avantages et inconvénients. Par la suite nous présen-
tons les généralités de l’approche semi-supervisée.

– Dans le deuxième chapitre, nous nous intéressons d’abord aux techniques
d’apprentissage semi- supervisé par regroupement, ce chapitre regroupera
un état de l’art des différents types de contraintes et méthodes utilisés dans
cette approche.

– Le troisième chapitre sera consacré à la présentation des principes des trois
techniques de l’apprentissage semi- supervisé par regroupement choisit pour
l’étude comparative. Nous détaillons le fonctionnement des algorithmes :

1. L’ALGORITHME COP-KMEANS : la méthode K-means modifié qui
prend en considération des contraintes de comparaison entre paires
d’objets est appelé COP-KMEANS.

2. L’ALGORITHME SKMS : L’algorithme Kernel Mean Shift Clustering
semi-supervisé, qui utilise des contraintes paires.

3. L’ALGORITHME SKLR : regroupement semi supervisé par des contraintes
de distances relatives.

– Le quatrième et le dernier chapitre permettra d’évaluer les performances
des méthodes étudiées. Nous discutons les résultats expérimentaux obtenus
par l’étude comparative des trois méthodes d’apprentissage sous contraintes
sur différentes bases de données médicales sélectionnée du dépôt d’UCI [2].

– Enfin, une conclusion générale et des perspectives de travail viennent clô-
turer ce mémoire.

Introduction 2



Chapitre 1

Généralité sur l’apprentissage semi-
supervisé

Introduction

Dans la dernière décennie, le développement époustouflant des technologies
de l’information et de communication, produit une panoplie d’information riche
et accessible. Du fait que cette quantité d’information prend des valeurs dans l’es-
pace dont les dimensions, sont continuellement en progression considérable, les
utilisateurs sont confrontés actuellement à une nouvelle difficulté qu’est le classe-
ment et le traitement des données afin d’en extraire des informations pertinentes
et ciblées.

Ce défi de classification crée le concept de Machine Learning qu’est une disci-
pline consacrée à l’analyse des données. Le but de cette discipline est d’engendrer
automatiquement une connaissance à partir de données brutes et à les répartir en
ensembles d’objets appelés individus et en sous-groupes nommés classes. Cette
répartition a lieu sur la base de ressemblances et de rapports entre les individus.
En effet cette connaissance (ou modèle) est énormément utile pour la prise des
décisions.
Comme le modèle est construit à partir des échantillons qui sont souvent notés
sous forme de vecteur : x = (x1, x2......xp)

Où p est le nombre de coordonnée aussi appelé nombre d’attributs (variables,
dimensions, caractéristiques).

Les données sont réparties généralement dans deux grandes familles :

– Les données labellisées : ceux sont des données accompagnées d’un label
(étiquette) qui identifie la décision à prendre pour chaque échantillon. Il est
souvent très coûteux (en temps et en argent) d’avoir de grands volumes de
données labellisés.

– Les données non-labellisées : Les données ne sont pas accompagnées de
labels. Même si les données non labellisées sont plus difficiles à exploiter,
elles sont beaucoup plus accessibles. (Un exemple intéressant est la récupé-

3



Chapitre 1 : Généralité sur l’apprentissage semi-supervisé

ration de millions d’images sur le web pour faire de la reconnaissance de
visages) [3]. Il est évident que plus on dispose de données, plus le modèle
construit est précis et permettra ainsi de prendre de bonne décisions.

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes types d’apprentissage selon la
fonction de la nature des échantillons (labellisés ou pas), nous distinguons trois
grande famille : l’apprentissage supervisé, non-supervisé, et celui sur lequel nous
portons tout notre intérêt dans cette étude l’apprentissage semi- supervisé.

1 Les types d’apprentissage

1.1 L’apprentissage supervisé

Par définition si les échantillons d’apprentissage sont labellisés ou étiquetés,
nous sommes dans un contexte supervisé. Son principe est de construire un mo-
dèle de classification capable non seulement de décrire la classe des individus
classifiés a priori, mais aussi de prédire la classe de nouveaux individus non clas-
sifiés a priori.

L’apprentissage supervisé consiste à établir des règles de d’apprentissage à
partir d’une base de données contenant des exemples de cas déjà étiquetés. Plus
précisément, cette base de données est un ensemble de couples entrées- sorties
(Xi, Yi){1 ≤ i ≤ n} aléatoires. L’objectif est alors d’apprendre à classifier/prédire,
pour toute nouvelle entrée X , la sortie Y . On parle de régression dans le cas où
les sorties sont à valeurs continues [4] et de classification dans le cas où elles sont
à valeurs discrètes [5].

Certes l’approche supervisée est très utilisée pour ces raison et ces avantages,
néanmoins il reste qu’il y a un manque de stratégies pour les exemples d’auto-
apprentissage ( c’est-à-dire d’apprendre à partir d’une base sans aucune connais-
sance préalable ) que les méthodes supervisée ne peuvent pas traiter , dans ce
cadre vient la deuxième approche des méthodes de classification, qui est : l’ap-
proche non-supervisée ( ou spécifiquement « la classification automatique » ) .

D’autre part la procédure de labellisation réalisée par un expert humain peut
s’avérer lassante et coûteuse en temps de travail. C’est pour cette raison que, pour
des applications réelles, on est généralement en présence de bases de données for-
mées de nombreuses données non labellisées. On parle donc de l’apprentissage
non supervisé.

1.2 L’apprentissage non supervisé (clustering, segmentation)

Dans ce type d’apprentissage les données (échantillons) sont non labellisées,
le regroupement des individus dans les classes se produisent sans aucune connais-
sance préalable de ces groupes ou échantillon qui le composent. Le clustering (ou
l’analyse en clusters) vise à organiser une collection d’éléments de données en
clusters, de sorte que les éléments d’un cluster sont plus «similaires» les uns aux
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autres que les éléments des autres clusters.

Cette notion de similarité peut être exprimée de manière très différente, selon
le but de l’étude (des hypothèses propres au domaine et sur la connaissance préa-
lable du problème). Il existe deux approches différentes dans le clustering [6] :

– Le clustering partionnel (non-hiérarchique),
– Le clustering hiérarchique.

1.2.1 Le clustering partionnel

vise à obtenir directement une seule partition de la collection d’éléments en
clusters (la division d’un ensemble de données en K groupes) jusqu’à obtenir une
similarité satisfaisante, qui possèdent les propriétés suivantes :

– Homogénéité dans les groupes (intra-classe) : les données appartenant à un
même cluster doivent être les plus similaires possibles.

– Hétérogénéité entre groupe (inter-classe) : les données appartenant à diffé-
rents clusters doivent être les plus dissemblables possibles.

L’inertie inter-cluster mesure "l’éloignement" des centres des clusters entre
eux. Plus cette inertie est grande, plus les clusters sont bien séparés. Il faut mini-
miser l’inertie intra-cluster et maximiser l’inertie inter-cluster. Bien qu’elles per-
mettent de classifier un ensemble volumineux de données, mais il reste qu’il faut
fixer au départ le nombre de classes : choix du nombre de k clusters.

1.2.2 Le clustering hiérarchique

vise à obtenir une hiérarchie de clusters, appelée dendrogramme, qui montre
comment les clusters sont liées les uns aux autres. Ces méthodes procèdent soit
par :

– Les méthodes ascendante : (Agglomérations successives) Un algorithme
de clustering hiérarchique est fondé sur l’union entre les deux plus proches
clusters c’est-à-dire : consiste à trouver des clusters successifs utilisant des
clusters précédemment établis. La première condition est de mettre, au dé-
but, chaque objet dans un cluster distinct et les fusionner en clusters succes-
sivement plus grand.

– Les méthodes descendante : Divisions successives en deux groupes diffé-
rents. Au départ tous les individus sont dans le même groupe. A chaque
étape, un groupe est séparé en deux. Il faut un critère de séparation. Après
quelques itérations on atteint le Cluster final voulu qui regroupe tous les
sous-clusters (sous-partitions).

Une partition des éléments de données peut être obtenue en coupant le dendro-
gramme à un niveau souhaité. L’inconvénient majeur de la plupart des fonctions
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de clustering, c’est qu’elles sont coûteuses en temps de calcul et sont de plus sen-
sibles à la dimension des données.

Les techniques de clustering actuelles ne traitent pas tous les besoins de façon
adéquate (et simultanément), comme le fait que si nous n’avons pas des variables
continuées (la longueur), mais les catégories nominales, comme les jours de la
semaine. Dans ces cas encore, la connaissance du domaine doit être faite pour
formuler le clustering appropriée.

Beaucoup d’algorithmes de clustering exigent la spécification du nombre de
clusters à produire en entrée de l’ensemble de données, avant l’exécution de l’al-
gorithme. i.e. : connaissance de la valeur correcte à l’avance, la valeur appropriée
doit être déterminée, un problème pour lequel un certain nombre de techniques
ont été développées.

1.3 L’apprentissage semi-supervisé

Il existe d’autres types de classification qui s’appuient sur d’autres types de
méthodes d’apprentissages comme « l’apprentissage semi-supervisé » En effet,
l’apprentissage semi-supervisé est un bon compromis entre les deux types d’ap-
prentissage « supervisé » et « non-supervisé », car il permet de traiter un grand
nombre de données sans avoir besoin de toutes les étiqueter, et il profite des avan-
tages des deux types mentionnés.

D’autre part la labellisation a priori de toutes les données nécessite l’interven-
tion d’un expert humain.C’est une opération difficile voire fastidieuse lorsque le
nombre de données est important. Dans des applications concrètes, il est souvent
impossible que l’expert puisse assigner toutes les données d’apprentissage aux
classes en présence.

Le contexte semi-supervisé qui se situe à l’intersection entre le contexte su-
pervisé et le contexte non supervisé, est alors une solution alternative [7]. Il se
caractérise par la présence de quelques informations disponibles sur l’ensemble
des données. Ces informations sont représentées soit sous la forme de quelques
données labellisées, soit sous la forme de ressemblance ou dissemblance au sein
de couples de données.

Le contexte semi-supervisé utilise des connaissances partielles qui sont soit
incomplètes (par exemple, le cas où des relations entre certains individus sont
connues) ou tout simplement les exemples étiquetés ne sont pas en quantité suf-
fisante pour que l’on puisse appliquer des algorithmes supervisés.

Parmi les nombreuses méthodes d’apprentissage récemment apparues, de nou-
velles méthodes de classification connaissent des succès importants sont les mé-
thodes semi-supervisées, où l’on dispose à la fois d’un (petit) ensemble de don-
nées étiquetées, et d’un (grand) ensemble de données non-étiquetées [8]. Les
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approches d’apprentissage semi-supervisé peuvent être globalement divisés en
deux catégories : l’apprentissage semi- supervisé classique et celui par Regroupe-
ment.

1.3.1 L’apprentissage semi-supervisé classique

L’ensemble d’apprentissage est constitué de données libellées et non libellées
mais la tâche d’apprentissage qui est essentiellement supervisée. La classification
est effectuée premièrement par un apprentissage avec des données libellées, en
second lieu, un renforcement de l’apprentissage est réalisé avec des données non-
libellées. L’objectif est le même que pour l’apprentissage supervisé mais en tirant
profit des observations non labellisée.

Dans le contexte d’apprentissage semi-supervisé avec labels, le nombre de
données labellisées est trop faible pour apporter suffisamment d’informations
nécessaires à la sélection supervisée d’attributs. Un algorithme de sélection non
supervisée peut être alors envisagé mais il ignore l’information fournie par les la-
bels disponibles. Il est donc préférable que la pertinence des attributs soit évaluée
en tenant compte à la fois des données labellisées et non labellisées.C’est pour
cette on s’intéresse à l’apprentissage semi-supervisé par regroupement. Dans ce
contexte il existe deux types d’apprentissage le Transductif et l’inductif :

– Transductif : Fournit le label uniquement pour les données disponibles non
labellisées.

– Inductif : Produit non seulement des labels pour données non labellisées,
mais aussi produit un classifieur.

L’Apprentissage transductif : L’objectif de cet apprentissage est de faire des
prédictions sur les observations de la base de test et de minimiser leur erreur
moyenne à partir d’un apprentissage sur la base de données d’apprentissage [9].

L’Apprentissage inductif : Il existe plusieurs technique d’apprentissage semi-
supervisé développées de façon générale pour tous les types de classifieurs mais
qui sont adaptées au mieux à une classe spécifique de classifieurs. Parmi ces mé-
thodes : L’Auto-apprentissage (Self-Training), le Co-apprentissage, les S3VM : sé-
parateur semi-supervisé à vaste marge et T-SVM : Transductive Support Vector
Machines.

1. Auto-apprentissage (Self-Training) : C’est une technique très répandue pour
faire de l’apprentissage semi-supervisé. Le classifieur est d’abord entraîné
par les données étiquetées et on utilise le résultat pour classer les données
non étiquetées. Les données non étiquetées qui sont classées avec un haut
degré de confiance sont ajoutées aux données d’apprentissage. Le classifieur
est ré-entrainé sur les données d’apprentissage et la procédure est répétée
jusqu’à satisfaire un critère d’arrêt.
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Nous notons que cette technique utilise ses propres prédictions pour s’amé-
liorer à chaque itération. On parle alors de "self-teaching" [10]. Ce processus
d’auto-étiquetage peut constituer une faiblesse pour cette technique, sur-
tout dans le cas où la frontière de décision temporaire utilisée est très loin
de la frontière réelle. [11]

2. Co-apprentissage (co-training) : L’idée du co-apprentissage est que l’es-
pace de caractéristiques peut être divisé en deux sous-espaces procurant
chacun un bon cadre d’apprentissage. Ainsi, initialement deux classifieurs
sont entraînés avec les données étiquetées sur deux sous-espaces différents.
Puis chaque classifieur obtenu pour chaque sous-espace, est utilisé pour dé-
terminer la classe probable des données non étiquetées qui seront utilisées
pour ré-entraîner l’autre classifieur. [11]
Pour utiliser la méthode co-training, il faut avoir deux différentes vues des
données à classer, et ces deux différentes vues doivent être compatibles et
indépendantes, et Chaque vue désigne la façon utilisée pour extraire les ca-
ractéristiques, donc chaque vue donne lieu à une caractérisation différente
des formes à reconnaître. La compatibilité permet d’avoir la même étiquette
pour un exemple donné selon chaque vue considérée indépendamment. En
ce qui concerne l’indépendance, on veut pour un exemple donné, qu’il n’y
ait aucune corrélation entre les caractéristiques issues des deux différentes
vues.

3. S3VM : séparateur semi-supervisé à vaste marge : Nous pouvons citer la
transduction proposée par Vapnik (Transductive SVM), qui est une tech-
nique spécifique pour entraîner de façon semi-supervisée les machines à
vecteurs de support. S3VM sont construits à l’aide d’un mélange de don-
nées marquées (l’ensemble de formation) et de données non marquées (le
jeu de travail).
S3VM construit une machine vectorielle de support en utilisant les ensembles
de formation et de travail. L’objectif est d’attribuer des étiquettes de classe
à l’ensemble de travail de sorte que la "meilleure" machine de vecteur de
support (SVM) soit construite.
Nous utilisons S3VM pour résoudre le problème de transduction en utili-
sant la minimisation globale des risques (ORM) Posé par Yapnik. Le pro-
blème de la transduction est d’estimer la valeur d’une fonction de classifi-
cation aux points donnés dans l’ensemble de travail.
Si l’ensemble de travail est vide, la méthode devient la première approche
SVM de la classification [12]. Si l’ensemble de formation est vide, la mé-
thode devient une forme d’apprentissage non supervisé. L’apprentissage
semi-supervisé se produit lorsque les ensembles de formation et de travail
sont non vifs (nonempty).
Pour formuler le S3VM, nous commençons par la formulation SVM , puis
ajoute deux contraintes pour chaque point dans l’ensemble de travail. Une
contrainte calcule l’erreur de classification incorrecte comme si le point était
dans la classe 1 et l’autre contrainte calcule l’erreur de classification comme
si le point était en classe - 1. L’objectif de la fonction calcule le minimum
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des deux erreurs possibles de mauvaise classification. La classe finale des
points correspond à celle qui aboutit à la plus petite erreur. Plus précisé-
ment, nous définissons le problème de machine de vecteur de support semi-
supervisé. [13]

4. T-SVM : Transductive Support Vector Machines : L’idée du T-SVM est
d’induire une fonction globale à l’aide des données annotées et des don-
nées de test. La Transductive SVM (TSVM) est une variante intéressante des
SVMs utilisant l’approche transductive. La TSVM maximise la marge en uti-
lisant des données étiquetées et non étiquetées en plus de la minimisation
de l’erreur sur tout l’ensemble des données [14].
D’abord, les paramètres du modèle représentant la fonction sont estimés
pour tout l’espace d’entrée considéré en utilisant des exemples d’apprentis-
sage. Puis, pour chaque exemple de test donné, on calcule la valeur de la
fonction avec les paramètres estimés préalablement. Cependant, il est pos-
sible de trouver la valeur de la fonction en un point de test en une étape.
Et puisque au cours de l’apprentissage, le but final est d’estimer les valeurs
de la fonction en des points spécifiques et non de façon générale pour tout
l’espace, cette approche s’est révélée plus exacte que l’inférence inductive
et moins difficile. La formulation de la TSVM va au-delà de l’idée première
de Vapnik qui est la transduction [15].

1.3.2 L’apprentissage semi- supervisé par regroupement

L’apprentissage semi- supervisée par regroupement ou Semi-Supervised Clus-
tering (SSC) en anglais, est une extension de la classification non-supervisée. Le
Clustering semi-supervisé introduire des connaissances expertes partielles dans
un algorithme du clustering relève du domaine du clustering semi-supervisé.

Contrairement à l’apprentissage semi-supervisé, où l’accent est mis sur le trai-
tement des données manquantes ou insuffisantes dans les algorithmes supervi-
sés, le clustering semi-supervisé est utilisé lorsque que la quantité de supervision
est tellement faible ou partielle qu’il est impossible d’appliquer des techniques
supervisées.

Les connaissances a priori se présentent soit sous la forme d’étiquettes de
classe, soit sous la forme de contraintes sur des paires de données si elles sont si-
milaires et doivent alors être regroupées ensemble, ce sont des contraintes "must-
link", ou si elles sont dissimilaires et donc ne doivent pas être regroupées en-
semble, ce sont des contraintes "cannot-link". Elles sont ensuite utilisées pour
guider le processus de clustering dans l’espace des solutions. Nous utilisons des
techniques issues du clustering semi-supervisé pour modéliser et utiliser à la fois
les connaissances additionnelles attachées aux données complexes et la dimen-
sion temporelle des données.
Selon [16] deux sources d’information sont habituellement disponibles pour une
méthode de clustering semi-supervisé : la mesure de similarité (must-link ou
cannot-link) et la recherche de clusters appropriés.
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Les méthodes d’adaptation de similarité : Un algorithme de cluste-
ring existant utilise une certaine mesure de similarité, des points proches
représentent des données d’un même groupe et que des points lointains
représentent des données qui appartiennent à des groupes différents [17].
La mesure de similarité est adaptée pour que les contraintes disponibles
puissent être plus facilement satisfaites. Plusieurs mesures de similarité
ont été utilisées pour l’adaptation semi-supervisée de la similarité :
La divergence de Jensen-Shannon entraînée avec la descente en gradient.
La distance euclidienne modifiée par un chemin le plus court algorithme.
La distance Mahalanobis ajustées par l’optimisation convexe.

Les mesures de similarité les plus utilisées sont les mesures de distance :

–––– La distance Euclidienne : La distance Euclidienne, qui est la distance la
plus utilisée, est définie comme suit :

d2(xi, xj) = (
d∑

k=1

(xi,k, xj,k)
2)1/2 = ||(xi, xj)||2

avec xi = (xi,1, xi,2......xi,d) et xj = (xj,1, xj,2......xj,d) deux vecteurs de di-
mension d

– La distance de Mahalanobis : La distance de Mahalanobis est une me-
sure de distance introduite par Prasanta Chandra Mahalanobis en 1936.
Elle est basée sur la corrélation entre des variables par lesquelles diffé-
rents modèles peuvent être identifiés et analysés. C’est une manière utile
de déterminer la similarité entre une série de données connues et incon-
nue.

Les méthodes de recherche : L’algorithme de clustering lui-même est mo-
difié afin que les contraintes ou les libellés fournis par l’utilisateur puissent
être utilisés pour polariser la recherche d’un cluster approprié. Cela peut se
faire de plusieurs façons, par exemple en effectuant une fermeture transi-
tive des contraintes et en les utilisant pour initialiser les clusters, en incluant
dans la fonction de coût une pénalité pour défaut de respect des contraintes
spécifiées, ou par des contraintes à satisfaire lors de l’affectation des grappes
dans le processus de regroupement.

2 Conclusion

Dans ce chapitre nous exposons les notions fondamentales de l’apprentissage
automatique tout en passant en revue les différents types d’apprentissage. Nous
avons mis en avant les situations où les algorithmes de classification classiques
peuvent présenter des limites et où l’apprentissage semi-supervisé peut être une
solution intéressante et peu coûteuse. Nous décrivons par la suite de manière
générale la théorie et les fondements des méthodes de l’apprentissage semi- su-
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pervisé avec ces deux familles.

Dans le chapitre suivant nous nous intéresserons à l’apprentissage semi-supervisé
par regroupement et plus précisément les méthodes de similarité. Le choix de
l’étude de cette approche pour ce projet de fin d’études a été motivé par sa sim-
plicité d’application en plus d’être populaire et très performante.
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Chapitre 2

L’apprentissage semi- supervisé par
regroupement

Introduction

Dans le contexte d’apprentissage semi- supervisé, les techniques sont regrou-
pées prenant en compte l’entièreté d’un échantillon partiellement étiqueté. Nous
notons donc l’échantillon d’apprentissage S composé d’un échantillon superviséSsup
et d’un non supervisé Snsup :

S = SsupUSnsup.

Lors de ces dernières années, le thème de l’apprentissage par regroupement a
été abordé par divers chercheurs ; la plupart de ces travaux s’intéressentà l’in-
tégration de contraintes dans ces méthodes. Ces contraintes peuvent être géné-
rées [18] à partir des connaissances préalables sur les données, ou à partir d’un
sous-ensemble de données étiquetées [19].

La prise en compte de ces connaissances dans un processus de classification,
si elles existent, représente un nouveau champ d’étude dans l’apprentissage au-
tomatique qui est la classification sous contraintes [20]. Cette approche semi-
supervisée permet d’améliorer les performances de plusieurs jeux de données.
De plus, l’intérêt portésur l’incorporation de connaissances a priori dans des pro-
cessus de classification, a pris de l’ampleur dans un nombre important d’applica-
tions issus du monde réel telles que l’identification de personnes via des caméras
de surveillance [21], le raffinement des cartes GPS [22] et la détection de paysage
dans les données hyper-spectrales [23] [24].

1 L’apprentissage par contraintes

Le regroupement sous contraintes est une tâche importante dans le processus
de fouille de données. Il permet de modéliser plus finement une tâche de regrou-
pement en intégrant des contraintes d’utilisateurs. Voir figure 2.1.
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FIGURE 2.1 – Les différents types de contraintes

Plusieurs types de contraintes peuvent être considérés ; elles peuvent porter
sur les clusters, comme par exemple sur leur diamètre ou sur leur taille, ou por-
ter sur des paires d’objets qui doivent être ou pas dans une même classe. Une
contrainte peut aussi dépendre du type d’information qui est manipulée, cette
dernière peut prendre plusieurs formes.

1.1 Contraintes globales

Si l’information est de forme structurelle sur les données, dans ce type il existe
4 façons de procéder :

– Ajout d’attributs de position : Cette méthode permet d’ajouter une no-
tion de localisation spatiale dans un ensemble de données, ceci est réalisé
d’une façon à adjoindre des attributs de position pour chacun des objets.
L’avantage de cette méthode réside dans le fait qu’elle ne requiert pas de
modification de l’algorithme de classification utilisé.

– Duplication des voisins : Cette technique de duplication est basée sur la
notion de voisinage en termes de distance dij dans l’espace en D dimen-
sions (avec i 6= j). Elle permet d’augmenter la taille du vecteur attribut d’un
objet avec l’ajout d’un ou plusieurs ensembles d’attributs selon le nombre
de voisins considéré. Ceci consiste en l’augmentation de la taille du vecteur
attribut d’un objet en ajoutant un ou plusieurs ensembles d’attributs selon
le nombre de voisins considéré. Cette approche est souvent impraticable à
cause de l’augmentation importante de la dimension des données et donc le
cout devient non négligeable tant en termes de temps de calcul qu’en termes
d’espace mémoire nécessaire à l’exécution des algorithmes de classification
utilisés. Pour cause, Il est affecté à chaque objet, un duplicata des caractéris-
tiques de chacun de ses voisins (au sens de la distance calculée) [25].
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– Modification du calcul de distance : Au contraire des méthodes précé-
dentes qui consistent à modifier l’ensemble des données (et plus particu-
lièrement, le vecteur attribut de chaque objet par l’ajout de nouveaux at-
tributs), d’une manière moins directe certaines méthodes permettent d’in-
tégrer des contraintes.En conséquence, il est possible d’incorporer des in-
formations spatiales en changeant la manière de calculer la distance entre
deux objets. Ceci consiste par le biais selon une fonction non-linéaire (dans
la littérature c’est la fonction exponentielle) à modifier la distance originale
séparant deux objets par dij

∗ = dij[1− exp(
−uij
w

)] avec d∗ij représentant la dis-
tance modifiée incorporant l’information spatiale (grâce au voisinage de xi
et xj), dij étant la distance originale entre les deux objets, uij s’exprimant
comme une mesure de distance égale au ratio des distances moyennes des
voisins de chacun des objets xi et xj , et enfin W étant un poids (de valeur
arbitraire ou fixée par l’utilisateur).
Afin d’obtenir une unique source d’information, cette méthode permet d’as-
socier les caractéristiques des objets aux connaissances a priori. De ce fait,
le but est de trouver des groupes d’objets de compacité équitable et homo-
gènes.

– Modification de la fonction objective : Cette dernière catégorie de méthodes
des contraintes globales, et plus particulièrement des informations de voisinage,
est celle modifiant un critère à optimiser par la fonction objective d’un algo-
rithme quelconque, utilisant une procédure d’optimisation. Afin d’obtenir les
contraintes définies, il est nécessaire d’échanger cette fonction par une somme
pondérée de la fonction originale avec l’information de voisinage à disposition.
De façon générale, l’optimisation de la variance et de la contigüité des groupes
d’objets, avec un paramètre de pondération est réalisée par la spécification de
l’importance relative des deux objectifs foriginal∗ = foriginal+λ ∗ fcontraintes ou encore
foriginal

∗ = (1− λ) ∗ foriginal+λ ∗ fcontraintes ;
avec :
f ∗original : la nouvelle fonction objective (données originales et contraintes).
foriginal : la fonction originale (données originales).
fcontraintes : la fonction à optimiser pour l’information a priori (contraintes).
λ : unparamtredepondration.

1.2 Contraintes de groupes

Dans l’apprentissage automatique, la connaissance disponible peut également
être fournie sous la forme d’information sur les groupes d’objets. Il peut être dé-
finit des exigences sur la forme globale, l’orientation ou d’autres caractéristiques
des groupes. La capacité minimum ou maximum de ces derniers semble être la
caractéristique la plus utilisée dans la littérature.

– Contraintes de capacité minimum : Ceux sont des méthodes utilisant des
contraintes sur des groupes d’objets ont été développées récemment, pour
éviter d’obtenir des solutions contenant des groupes vides.Cette approche
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impose des contraintes sur la structure des groupes. En conséquence, il
est alors possible de spécifier un nombre minimum d’objets pour chaque
groupe.

– Contraintes de capacité maximum : L’utilisation de ce genre de contraintes,
est appliquée la plus part du temps par les algorithmes de classification
non-supervisée du type regroupement hiérarchique. En conséquence, à par-
tir de la hiérarchie créée, on a la possibilité de sélectionner des groupes d’ob-
jets adaptés permettant de faire respecter la contrainte définie.

1.3 Contraintes d’attributs :

La connaissance a priori peut être interprétée comme de l’information dé-
pendante des caractéristiques des objets. Ces contraintes permettent d’orienter
la classification des objets selon leurs valeurs pour un attribut donné.

1.4 Contraintes d’objets :

En 1984 Bejar et Cortes [26] ont développé un algorithme de classification
hiérarchique contraint et incorporant des contraintes d’attributs. Les contraintes
d’objets définissent des délimitations sur des paires individuelles d’objets. Ce
type de connaissance a priori sur les données est généralement fournie sous trois
formes :

1. Étiquetage partiel : La labellisation des objets d’un ensemble d’une dimen-
sion plus élevée est représenté par une fonction complexe et coûteuse en
temps de calcul ce qui la rend souvent impossible. Comme une solution, il
est possible d’étiqueter un sous-ensemble ne contenant que quelques objets.
L’utilisation de cette nouvelle source d’information peut être faite de deux
façons différentes :

Identification des groupes obtenus à partir de l’application d’un algo-
rithme de classification non-supervisée,et à l’aide de sous-ensemble d’objets
étiquetés au préalable, les groupes d’objets obtenus peuvent être identifiés .
Pour cela, il est nécessaire d’utiliser des règles simples. Parmi ces dernières,
le vote majoritaire semble être une bonne alternative car il permet d’affecter
une étiquette à chaque groupe obtenu.

Initialisation intelligente des algorithmes de partitionnement L’initia-
lisation est une étape essentiel dans certains algorithmes de classification
non-supervisée et peut se révéler cruciale dans la validation et l’interpréta-
tion des résultats de partitionnement obtenus6. De ce fait,pour l’orientation
de choix des paramètres initiaux, il semble intéressant d’utiliser l’informa-
tion contenue dans ces étiquettes de classes.

1. L’APPRENTISSAGE PAR CONTRAINTES 15



Chapitre 2 : L’apprentissage semi- supervisé par regroupement

2. Retour d’information : Une approche itérative a été adoptée par les sys-
tèmes de classification interactifs, ce système produit une partition de don-
nées puis l’évalue et la valide par un expert, si l’ensemble des données est
de dimensions importantes on peut trouver une difficulté lors de la vali-
dation des résultats, ainsi cet expert peut faire clairement l’indication des
erreurs de partitionnement (induits par le système) après on peut utiliser
cette information dans l’itération suivante de l’algorithme.

3. Relation entre paires d’objets : Les contraintes produisent des indica-
tions sur la partition souhaitée et mettent en œuvre ces indications dans
des algorithmes de classication an d’augmenter leur performance [18]. Soit
X = x1, ..., xnle jeu des observations qui doit être regroupées dans K classes,
qu’on note par u1, ..., uK . Pour chaque paire d’observations xi, xj dans X ,on
note la distance entre eux pard(xi, xj). Ce type de contraintes atteste simple-
ment que deux objets soit :

Must-Link (ML) : qui force deux observations xi et xja être dans la même
classe.
Définition (Must-Link) : Pour deux instances de données xi etxj dans l’en-
semble de données,xi, xj ∈ X(1 ≤ i, j ≤ n), sixietxj satisfait la contrainte
Must-Link, puis après avoir terminé le clustering, xiet xj satisfaitxi ∈ Cm∧
xj ∈ Cm,Cm ∈

∏
, 1 ≤ m ≤ k, sinon le cluster échoue. La contrainte peut

être décrite comme xi ML xj .

Cannot-Link (CL) : si deux observations xi et xjsont dans deux classes
différentes on peut définir cesdeux objets par Cannot-Link (CL)
Definition (Cannot-Link) :Pour deux instances de données xi et xjdans l’en-
semble de données,xi, xj ∈ X(1, j ≤ n), si xi et xj satisfait la contrainte
Cannot-Link, après avoir terminé le clustering, xi etxj satisfaitxi ∈ Cm ∧
xj ∈ Cn,Cm,Cn ∈

∏
, 1 ≤ m,n ≤ k,m 6= n, sinon le cluster échoue. La

contrainte peut être décrite comme xiCL xj .

Une remarque peut être faite, c’est que les contraintes globales ainsi que les contraintes
d’attributs peuvent facilement se mettre sous la forme de contraintes de paires
d’objets.

2 État de l’art des méthodes d’apprentissage semi-supervisé
par regroupement (SSC)

L’apparition des techniques d’apprentissage semi-supervisé par regroupement
(SSC) ont vu le jour par des travaux portant sur l’extension des méthodes non su-
pervisées (clustering) en apprentissage semi-supervisé.
L’adaptation a été réalisée sur les deux groupes de méthodes d’apprentissage
non supervisées (clustering) : celles par approche basée sur les caractéristiques et
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celles à base de graphe.

1. Approche basée sur les caractéristiques : où chaque point de données a
une représentation en termes de caractéristique d’un vecteur ou une repré-
sentation structurée comme une séquence, des séries chronologiques, ou
graphiques, tel que les méthodes : k-means et mixture of Gaussian.

2. Approche à base de graphes : où une similitude graphique entre des points
de données est accordée. Exemple : les méthodes de clustering spectral.

En effet, la littérature démontre qu’un grand nombre de travaux ont portés
sur l’application de deux types de semi-supervision :

- Par point (pointwise) : [27] où l’étiquette de cluster d’un petit nombre de points
sont disponibles pour guider la mise en cluster, et deux par deux.

- Par paire (pairwise) : où "must-link" et "cannot-link" les contraintes entre cer-
taines paires de points sont disponibles.

Au cours de la dernière décennie [20], les méthodes basée sur les caractéris-
tiques ont été largement étudiées pour une généralisation convenable, les algo-
rithmes tels que k-means et ses variantes ont été une des plus réussite adap-
tation qui avec précision a su tiré parti de la semi-supervision. Ces méthodes
ont été généralisées pour incorporer la métrique d’apprentissage en contexte de
SSC et ainsi que l’estimation de paramètres et d’inférence dans un model gra-
phique [19] [28] [29]].

D’un autre côté, il y a plusieurs approches de la SSC fondée sur la représenta-
tion graphique et les méthodes de clustering basées sur les graphes. La littérature
sur le SSC a également exploitée la piste des graphes centrée principalement sur
les points pour l’explorer dans le contexte semi-supervisé. Les méthodes de clus-
tering spectral sont largement les plus utilisées pour la classification non supervi-
sée avec la présentation graphique [28] [20] [30] et en même temps, peuvent être
considérées comme la solution d’un espace de problèmes de graph-cut. Dans le
cadre semi-supervisé, on peut aborder le problème comme l’une des coupes du
semi-supervised-graphique, où les points avec la même étiquette de cluster sont
censés être dans la même coupe.

2.1 L’apprentissage semi-supervisé par regroupement basé sur
les approches Pointwise et Pairwise

L’apprentissage semi-supervisé par regroupement avec par point (pointwise)
et par paire (pairwise) a été largement étudié par l’adaptation des méthodes de
regroupement en apprentissage semi-supervisé. Dans cette partie, nous passons
en revue certaines des approches de la littérature [20].

2. ÉTAT DE L’ART DES MÉTHODES D’APPRENTISSAGE SEMI-SUPERVISÉ PAR REGROUPEMENT (SSC) 17
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2.1.1 Semi-supervisé Clustering basé sur Seeding :

L’une des premières idées sur SSC a porté sur la supervision de l’étiquette
pointwise, où les identifiants de cluster d’un petit nombre de points sont dis-
ponibles. Le SSC basé sur l’ensemencement (seeding) se concentre sur les algo-
rithmes de clustering basés sur le centroïde, tels que k-means [27] [31].

L’idée principale en SSC basée sur seeding est d’améliorer l’initialisation en
fonction des identifiants de cluster disponibles. Dans cette famille se démarque en
particulier, deux versions appliquée à k-means [27] : seeded k-mean et constraint
k-means.

- Seeded k-mean : Dans seeded-kmeans, le clustering de graine (seed) sert
à initialiser l’algorithme des k-means, avec l’initialisation des centroïdes de clus-
ter disponible à l’aide des identifiants et exécute ensuite les mises à jour itératives
pour k-means. En seeded k-means, l’identifiant de cluster avec l’ensemble de l’éti-
quette peut changer au cours de la mise à jour itérative si la fonction d’objective
est améliorée en conséquence.

- Constraint k-means : initialise également les centroïdes de cluster avec
l’identifiant de cluster disponible, mais les affectations de ces identifiants de clus-
ters de points marqués ne sont pas autorisés à changé au cours de la mise à jour
itérative. Constraint k-mean est donc plus approprié quand l’étiquetage initial est
libre de bruit.

Les méthodes d’apprentissage semi-supervisée par regroupement SSC basée
sur seeding peuvent être généralisée à d’autres méthodes de regroupement au-
delà de k-means, comme la méthode de spherical-k-mean. L’approche seeding
peut être consultée dans le cadre de clusters probabiliste où on utilise l’algorithme
EM pour apprendre les modèles de mélange [32], et chaque composant du mé-
lange correspond à un cluster. En particulier, la semi-supervision est utilisé pour
définir la probabilité a posteriori p(zi|xi, ) des points à 1 pour le vrai cluster, et 0
autrement.

Les résultats dans [27] illustrent les avantages de l’approche seeding. La mé-
thode a également été appliquée à un scénario dans lequel le libellé data ne
couvre qu’une fraction de l’amas, et les centroïdes des autres clusters doivent
être initialisés au hasard.

2.1.2 Semi-supervisé Clustering basé sur les paires de contraintes (Pairwise
constraint) :

Elle est l’une des méthodes les plus populaires utilisée dans cette famille, elle
utilise les contraintes par paires. Étant donné un jeu de données X , les paires de
contraintes sont généralement données sous la forme de deux types de contraintes :
must-link (ML) et cannot-link(CL ).

– Si (xi, xj) ∈ M , l’ensemble de contraintes must -link, puis l’algorithme de
clustering est encouragé à garder i (xi, xj) dans le même groupe ;
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– Si (xi, xj) ∈ C, l’ensemble de contraintes cannot-link,l’algorithme de cluste-
ring est encouragé à garder garder (xi, xj) dans clusters différentes.

L’une des premières approches de la SSC avec contraintes par paires a portée
sur la modification de l’algorithme k-means [22] d’intégrer must-link et cannot-
link des contraintes. À chaque itération de l’algorithme, un cluster correspon-
dant est considérable pour chaque point classé. L’algorithme converge jusqu’à ce
qu’une affectation trouve le cluster qui ne viole aucune des contraintes. En l’ab-
sence d’un tel groupe, l’algorithme se termine.

2.1.3 Le regroupement semi-supervisé par l’apprentissage Actif :

L’apprentissage semi-supervisé par regroupement (SSC) travaille avec quelques
pairwise (ou pointwise) les étiquettes, l’apprentissage actif est devenu un cadre
naturel à envisager dans ce contexte. Étant donné un nombre fixe de requêtes
autorisées sur les étiquettes par paire, l’objectif est de déterminer laquelle des re-
lations pairwise pour effectuer une requête afin d’obtenir les informations must-
link et cannot-link. Dans [28], deux étapes qui décrit l’apprentissage avec des
étiquettes par paires :

1- Exploration : Dans la première étape, appelée exploration, l’accent est mis
sur l’obtention d’au moins un point de chaque groupe avec un petit nombre de
requêtes. Le premier point est choisi au hasard et affectés à un cluster. Tous les
points subséquents sont choisis avec le plus de traversée d’abord, c’est-à-dire, en
choisissant le point qui est le plus éloigné de tous les points existants, (le point
le plus éloigné d’un ensemble est mesuré par la distance jusqu’au point le plus
proche de l’ensemble). Une fois qu’un point est sélectionné, deux par deux, les
requêtes sont faites avec un point quelconque de chacune des clusters existants.

– Si une contrainte must-link est trouvée avec l’un des clusters existants, le
point est attribué à ce cluster, et la méthode choisit le prochain point le plus
éloigné.

– Si une contrainte cannot-link est trouvée avec l’un des clusters existants,
donc un nouveau cluster est initialisé avec ce point comme étant membre.
L’exploration du processus continue jusqu’à au moins un point de chaque
cluster est trouvé ou le budget de requêtes est épuisé.

2- Consolidation : Dans la deuxième étape,appelé consolidation des données
supplémentaires, les points sont choisis au hasard et affectés au bon cluster en
interrogeant par paires.

Compte tenu d’un point de données, tous les clusters sont d’abord triés en
ordre croissant de distances aux centres de concentration (centroids) de cluster
correspondants. Les requêtes en paire sont effectuées avec n’importe quel point
de chacun des clusters en ordre trié jusqu’à ce qu’un point/cluster avec une
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contrainte de liaison obligatoire soit trouvé. Dans ce cas, le nouveau point est
attribué à ce cluster, et le processus se poursuit en choisissant un autre point au
hasard.

L’interrogation devrait être efficace, c.-à-d., pour un k -clustering, ou moins il
y a un nombre de requêtes k qui sera habituellement nécessaire. Empiriquement,
dans [28], la stratégie d’apprentissage actif est montré pour être efficace dans la
pratique, en vue d’améliorer la performance de l’ensemble des tests avec moins
de requêtes avec la comparaison des requêtes qui choisir au hasard.

2.1.4 Semi-supervisé Clustering basé sur l’utilisation (User Feedback)

Un ensemble d’idées pour la coopération SSC a été pour suivi par [33], où la
semi- supervision est faite avec l’utilisateur dans la boucle. Le développement
reconnaît le fait qu’il peut y avoir plusieurs façons semi-supervision peut être
fourni et préconise la mise à jour de la mise en cluster en se fondant sur les com-
mentaires reçus de l’utilisateur. En particulier, [33] envisage un scénario dans
lequel un utilisateur est itérativement les commentaires sur la qualité des clus-
ters. En général, une mesure de divergence est définie à l’avance et utilisées pour
produire un clustering. Sur la base des commentaires de l’utilisateur sur le pre-
mier cluster, la méthode tente d’ajuster ce que signifie être similaires. En d’autres
termes la mesure de divergence dans ce cas n’est pas fixe, mais plutôt ce que
l’utilisateur fournit des commentaires.

2.1.5 Semi-supervisé Clustering basé sur la factorisation de la matrice non
négative (NMF)

Il y a eu un développement important dans l’utilisation des méthodes la facto-
risation de la matrice non négative (NMF) pour diverses tâches non supervisées.
Bien que NMF peut être utilisés pour l’analyse de données classiques, le récent
intérêt considérable dans NMF est due à la capacité nouvellement découverte du
NMF à l’exploration de données et de résoudre des problèmes d’apprentissage
automatique.

En particulier, NMF par sa fonction de coût (somme des erreurs au carré)est
équivalente à une approche K-means clustering, qui est la plus utilisée de l’al-
gorithme d’apprentissage non supervisé. Outre les approches classiques comme
K-means, les approches récentes sont développées grâce à la formulation en fac-
torisation matricielle non négative (NMF). Optimisé par une mise à jour de l’algo-
rithme de multiplication règle ou en alternant l’algorithme des moindres carrés,
NMF peut apporter beaucoup plus de précision que K-means dans le cas haute
dimension (des centaines de millions de données) [34], surtout quand non néga-
tivité est imposée à chaque itération de la procédure des moindres carrés alter-
nés (ANLS) [35], [36]. Cette méthode d’apprentissage est populairement utilisée
dans l’analyse de texte. De nombreuses autres explorations de données et de pro-
blèmes d’apprentissage peuvent être reformulées comme un problème NMF.
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2.2 Semi-supervisé Clustering basé sur les graphes

Dans cette catégorie, nous considérons avec SSC, la représentation basée sur
les graphes, avec l’accent mis sur les semi-supervisé graph-cuts. La principale
différence entre les méthodes basée sur les caractéristiques et celles considérées
ici est que la base de données est sous la forme d’une similarité graphique G entre
les points de données, plutôt que des vecteurs de caractéristiques correspondant
à chaque point de données.

Nous définissons un concept pertinent pour des coupes sans surveillance gra-
phique. Soit G = (V,E) un graphe non orienté, pondéré avec matrice de poids W.
Si V1, V2 est une partition de V, c.-à-d., V1

⋂
V2 = /∅, V1

⋃
V2 = V,

alors la valeur de la coupe par le cloisonnement implicite (V1, V2) est donnée
par la

coupe(V1, V2) =
∑

vi∈V1,vj∈V2 wij .

Le problème de coupe minimale est de trouver une coupe (V1, V2) telles que la
coupe (V1, V2) est réduit au minimum. En raisons pratiques, l’une travaille sou-
vent avec un objectif coupe normalisé, tel que le ratio-cut [37] ou normalisées-
cut [38], qui encouragent la partition V1, V2 à être plus équilibré. Dans cette ap-
proche, nous trouvons quatre sous-approches : [39]

– Semi-supervisé non normalisée graph.
– Semi-supervisé ratio-cut.
– Semi-supervisé normalisée graph.
– Semi-supervised embedding.
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FIGURE 2.2 – L’organigrame Semi-supervisé Clustering

3 Proposition

Dans ce projet de fin d’études de Master, nous avons présenté les différentes
approches d’apprentissage semi-supervisé par regroupement. Plus particulière-
ment, nous nous sommes intéressés au problème de l’apprentissage semi-supervisé
sous contraintes. Dans le cadre de cet apprentissage, nous proposons dans ce tra-
vail une étude comparative entre les méthodes suivantes :

– L’algorithme des K-means modifié qui applique des contraintes de compa-
raison entre paires d’objets, appelé COP-KMEANS.

– L’algorithme Kernel Mean Shift Clustering semi-supervisé.
– L’algorithme SKLR : regroupement semi supervisé par des contraintes de

distances relatives.

Ces algorithmes d’apprentissage semi-supervisé par regroupement sont basés
sur les paires de contraintes (Pairwise constraint) qui sont fournies sous la forme
de deux types de contraintes : must-link (ML) et cannot-link(CL ).

L’étude comparative concernera à évaluer leur performances sur des bases de
données médicales. Ces performances sont déterminées à l’aide de méthodes de
comptage de pair, et plus particulièrement, de la méthode de L’index de Rand
(RI) et L’indice de Rand Ajusté (ARI) qui permettent de mesurer l’influence de
l’intégration des contraintes dans ces algorithme afin de guider et améliorer leur
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performance.

4 Conclusion

L’apprentissage semi-supervisé par regroupement est une tâche d’apprentis-
sage essentiellement non-supervisée,qui cherche notamment à guider le proces-
sus de clustering à l’aide de contraintes, il regroupe plusieurs méthodes ayant
chacune des approches différentes.

Dans ce chapitre nous avons voulu en premier lieu, présenter les différentes
types de contraintes qui sont utilisées dans l’apprentissage semi-supervisé par
regroupement. En second lieu, nous avons donnés un aperçu détaillé sur l’ap-
prentissage semi-supervisé qui désigne un vaste ensemble de méthodes tout en
explorant les différentes approches le regroupant.
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Principe des approches de
regroupement semi-supervisé par
contraintes

Introduction

Nous allons dans ce chapitre décrire brièvement les 3 méthodes choisies parmi
les nombreuses méthodes qui ont été proposées pour résoudre le problème du
regroupement sous contrainte. De ce fait, nous allons décrire quelques-unes des
méthodes les plus couramment utilisées.

La première méthode est une version améliorée de l’algorithme k-means [40]
qui met en application des contraintes, appelée COP- kmeans [22].

La seconde méthode est l’algorithme Semi-Supervised Kernel Mean Shift Clus-
tering (SKMS) [41] il intègre la supervision par des paires de contraintes pour
guider la procédure de mean shift clustering [41].

La troisième méthode est l’algorithme de regroupement semi supervisé par
contraintes de distances relatives (SKLR) [42] . Sa principale contribution est d’étendre
l’algorithme SKMS de sorte qu’il gère les comparaisons de distance relative.

1 Le principe de l’algorithme COP K-means

L’objectif des méthodes d’analyse de clustering vise à partager un ensemble
de données dans des sous-groupes homogène. Nous remarquons que la plupart
des méthodes de classification semi-supervisée de regroupement existants sont
des versions modifiés de k-means [40]. L’algorithme COP K-means étant le plus
abouti de ces versions, par l’intégration des contraintes, il a été démontré que
cette approche permet de guider et améliorer le clustering, et ainsi améliorer les
résultats des algorithmes de classication. [22]

Dans le cadre de la classification semi- supervisée,Il existe de nombreuses
façons d’effectuer le regroupement des données par contrainte. COP K-means
considérer particulièrement deux types de contraintes possibles entre les obser-
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vations : si les deux observations sont dans même cluster on a le type "must -
link" ; sinon ils sont dans différent cluster donc cette contrainte est "cannot-link".

L’algorithme prend un ensemble de données (D), un ensemble de contraintes
must-link (Con=) et un ensemble de contraintes cannot-link (Con6=). Il renvoie
une partition des instances dans D qui satisfait toutes les contraintes spécifiées.

L’algorithme se décompose selon les étapes suivantes :

1. L’algorithme sélectionne aléatoirement K points comme centres de clusters
initiaux.

2. Chaque point des point restants est assigné à son cluster le plus proche tout
en assurant qu’aucune contrainte must-link et cannot-link n’est brisée.

3. Chaque centre de cluster est mis à jour pour être le moyen de ses points
constitutifs

4. répéter (2) et (3) jusqu’à la convergence (jusqu’à ce que les centres des classes
ne varient plus).

Selon Wagstaff et al. [22] le point n’est assigné à aucune classe si :

– Un point d= qui doit être affecté au même cluster que d, mais qui est déjà
dans un autre cluster, ou s’il y a un autre point d 6= qui ne peut pas être
groupé avec d mais qui est déjà en C.

– Si aucun cluster ne peut être trouvé pour d (Les contraintes ne sont jamais
brisées), il est renvoyé à la partition vide

Algorithm 1 :COP K-means
D : un ensemble de données
(Con=) : un ensemble de contraintes must-link
(Con6=) :un ensemble de contraintes cannot-link

1: Sélectionnez aléatoirement : Kpoints : centres de clusters initiaux.
2: Chaque point di ∈ D est assigné à son cluster le plus proche tout en assu-

rant qu’aucune contrainte (Con=) et (Con6=) n’est brisée.
3: Mis à jour de Chaque centre de cluster pour être le moyen de ses points

constitutifs
4: Répéter(2)et(3) jusqu’à la convergence

2 Le principe de l’algorithme SKMS (Semi-supervised
Kernel Mean Shift clustering)

L’objectif de cette méthode est d’intégrer la supervision dans la méthode mean
shift clustering [41] qui utilise uniquement des contraintes paires pour guider la
procédure de clustering.
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Le mean shift clustering est une technique (algorithme) non paramétrique de
recherche de mode populaire puissante qui ne nécessite pas une connaissance
préalable du nombre de clusters et ne limite pas la forme des clusters.

– Mode populaire qui localise itérativement les modes dans les données en
maximisant l’estimation de la densité du noyau (kernel density estimate
KDE).

– La nature non paramétrique du mean shift fait un outil puissant pour dé-
couvrir des clusters de forme arbitraire présents dans les données. En outre,
le nombre de clusters est automatiquement déterminé par le nombre de
modes découverts.

L’algorithme de SKMS (Semi-supervised kernel Mean Shift clustering) géné-
ralise l’opération de projection linéaire à une transformation linéaire de l’espace
du noyau qui va permettre d’escalader la distance entre les points de contrainte.
À l’aide de cette transformation, les points de must-link sont rapprochés, tandis
que les points de cannot-link peuvent être déplacés plus loin, voir Figure 3.1.

Cette transformation est faite comme suite :

Pour chaque cluster dans la base de données, une petite quantité de données
labellisées est utilisée pour générer les contraintes paires (must-link et cannot-
link).

1. Les données sont d’abord mappées sur un espace de noyau (kernel).

2. Le mean shift est appliqué d’abord sur les données non labélisées (appren-
tissage non-supervisé).

3. La matrice de distance par paire (PDM) à l’aide des modes découverts par
le regroupement de mean shift non supervisé est effectuée dans l’espace du
noyau.

4. Après l’ajout des données supervisées par le biais des contraintes paires.

5. Sélectionner le paramètre σ pour la fonction kernel gaussienne initiale avec
la minimisation de la métrique log det divergence [41] [43] et calculer la
matrice initiale.

6. Après le calcul de la matrice de noyau de faible rang (r ≤ n).

7. Sélection de paramètre de largeur de bande (k) avec l’utilisation de la ma-
trice de noyau de faible rang et seulement les contraintes must-link.

8. Application de l’algorithme SKMS pour affecter les données aux les clus-
ters.
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FIGURE 3.1 – L’organigramme de fonctionnement de l’algorithme de SKMS

La sélection de paramètre d’échelle σ : Soient ML et CL les ensembles de must-
link et cannot-link respectivement, tels que m + c = nc. Laissez dm et dc être les
seuils de distance carrés cibles pour must-link et cannot-link.

La sélection de paramètre d’échelle σ pour la fonction kernel gaussienne ini-
tiale est mesurée à l’aide des ensembles M et C et les distances dm, tel que, dans
l’espace initial du noyau, les distances entre les points de must-link sont petits,
tandis que ceux entre les points de cannot-link sont grands. Il en résulte une
bonne régularisation et une convergence plus rapide de l’algorithme d’appren-
tissage.
Les auteurs [41] ont supposé que les distances par paires entre les points d’échan-
tillonnage dans l’espace caractéristique induite par matrice initiale de noyau (Kσ)se
trouvent dans l’intervalle [0,2]. Ceci donne un moyen efficace de fixer les dis-
tances dm = min(d1, 0.05) et dc = max(d99, 1.95), où d1 et d99 sont le premier et
le 99ème percentile des distances entre toutes les paires de points de l’espace du
noyau.

Apprentissage du noyau de faible rang(r) : Le calcul de la matrice de faible
rang est tel que, r ≤ n, et ||(K)||F

||(K)σ ||F
≤ 0.99. Avec Kσ, la matrice initiale de noyau

(initial kernel matrix) et K la matrice de noyau de faible rang (low-rankkernel
matrix).Les contraintes must-link sont générées à l’aide des points marqués de
chaque classe, tandis qu’un nombre égal de contraintes cannot-link peut être uti-
lisé.
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Pour une paire de contraintes donnée, la mise à jour correspondante du noyau
est équivalente à minimiser la divergence de log det entre la matrice de noyau
mise à (k) et la matrice de noyau initiale( Kσ).Les données non linières sont car-
tographiées dans un espace de noyau de dimension supérieure où les contraintes
sont effectivement imposées en appliquant une transformation linéaire. Cette
transformation est apprise en minimisant une divergence de log detBregman
entre le noyau initial et le noyau appris. Le procedure de SKMS selon les étapes
suivantes :

Algorithm 2 :SKMS
Entrée :
D : un ensemble de données : D
(Con=) : un ensemble de contraintes must-link
(Con6=) :un ensemble de contraintes cannot-link
γ : Facteur de distance constante

Mappez les données sur un espace de noyau (kernel).
2: Appliquez le mean shift sur les données non labélisées

Sélectionner le paramètre σ pour la fonction kernel gaussienne initiale
avec la minimisation de la métrique log det divergence

4: calculer la matrice initiale
Calculez la matrice Kde noyau de (n ∗ n) de low-rank K0

6: Sélection de paramètre de largeur de bande (k) avec l’utilisation de la
matrice de K et seulement les contraintes(Con=)
•Répéter pour Xi ∈ D, i = 1...n

8: L’ application de l’algorithme SKMS pour affecter les données aux les clus-
ters.
Jusqu’à ce que toutes les contraintes soient satisfaites

10: • Retour :lables de classe

3 Le regroupement semi supervisé avec contraintes
de distances relatives SKLR

Cet algorithme est largement inspiré par l’algorithme SKMS. La principale
contribution est d’étendre l’algorithme SKMS de sorte qu’il gère les comparai-
sons de distance relative. Ceci afin de considérer le problème de la mise en grappe
d’un ensemble de données en k groupes soumis à un ensemble supplémentaire
de contraintes sur les comparaisons de distance relative entre les éléments de
données. [42]
Les contraintes supplémentaires sont destinées à présélectionner des informa-
tions latérales qui ne sont pas exprimées directement dans les vecteurs de carac-
téristiques.
Les comparaisons relatives peuvent exprimer des structures à un niveau de détail
plus étroit (finer) que les contraintes de must-link (ML) et de cannot-link (CL) qui
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sont couramment utilisées pour le regroupement semi-supervisé.
Les comparaisons relatives sont particulièrement utiles dans les contextes où l’oc-
troi d’une contrainte ML ou CL est difficile parce que la granularité du clustering
réel est inconnue. L’algorithme SKLR se décompose selon les étapes suivantes :

Algorithm 3 :SKLR
Entrée :
initiale (n ∗ n) matrice kernel K0

Cneq et Ceq : ensemble de comparaisons relatives
γ : Facteur de distance constante
Sortie : matrice kernel K

1: Trouvez une représentation de bas niveau : low-rank
2: Calculez la matrice Kde noyau de (n ∗ n) de low-rank K0

3: En utilisant une décomposition incomplète de Cholesky
4: Trouvez (n ∗ r) colonne de la matrice orthogonale Q
5: Appliquer la transformation M̂ ← Q>MQ Sur toutes les matrices
6: Initialiser la matrice du noyau K̂ ← K̂0

7: •Répéter
8: (1) Sélectionnez une contrainte insatisfaisante C ∈ Cneq

⋂
Ceq

9: (2) Appliquer la projection de Bregman
10: Jusqu’à ce que toutes les contraintes soient satisfaites
11: • Retour K ← Q K � Q

4 Les métriques d’évaluation de l’apprentissage semi-
supervisé par regroupement

La nécessité de comparer les regroupements a été abordée dans plusieurs do-
maines. Par conséquent, différentes mesures ont été utilisés et il n’ y a pas de
consensus général sur le choix de la mesure de comparer les regroupements [44]
[45]. Une stratégie fréquente est basée sur le dépouillement des paires d’enti-
tés sur lesquels deux regroupements sont d’accord ou non. Les indices de cette
classe sont souvent connus sous le nom d’accord par paire, un récent examen
répertorie 28 paires différentes de mesures d’accord [45]. Cependant, après cor-
rection pour l’occasion, plusieurs de ces mesures deviennent équivalentes [45].
Un grand nombre de mesures d’accord ont été proposés dans la littérature, elles
peuvent être classées en trois types de mesures :

4.1 Comptage de pair

qui est fondé sur le dépouillement des paires de points et la comparaison de
l’accord et le désaccord entre les deux regroupements. L’indice de Jaccard [46]
,l’indice de Rand [47] l’indice de Fowlkes et Mallows [48] et l’indice de Rand
ajusté [49] sont des exemples de ce groupe de mesures.
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4.2 Mettre en correspondance

qui est basées sur la mesure de l’ensemble commun de la cardinalité entre
deux regroupements. F-mesures [50] et les taux de classification [51] sont des
exemples de ce groupe de mesures.

4.3 La théorie de l’information

qui est fondée sur les probabilités conditionnelles résultant du nombre de
points répartis entre les deux groupes de clustering.

5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les 3 méthodes utilisées dans notre
étude comparative, pour résoudre le problème d’apprentissage semi-supervise
sous contraintes. De leurs principe de fonctionnement,nous distinguons que ces
méthodes sont des algorithmes d’apprentissage semi-supervisé par regroupe-
ment basé sur l’approche par paires de contraintes (Pairwise constraint).

Dans le chapitre suivant, nous allons présenté les Résultats et les expérimen-
tations de notre étude comparative des 3 méthodes pour résoudre le problème d’
approches de regroupement semi-supervisé par contraintes.
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Chapitre 4

Résultats et expérimentations

Introduction

Dans ce chapitre nous allons exposer l’étude expérimentale entre les trois al-
gorithmes sélectionnés d’apprentissage sous contraintes. Ces trois algorithmes
seront testés sur des bases de données médicales choisissaient du dépôt d’UCI.
L’interprétation des résultats sera réalisée à l’aide de métriques d’évaluations
comme l’indice de Rand et l’indice de Rand Ajusté.

1 Expérimentations

1.1 Les bases de données

Avant de présenter les différents résultats, nous détaillons les différentes bases
utilisées.

1.1.1 La base de données Pima

La base Pima Indienne Diabètes (PID) [52] D’Arizona est constituée de 768
femmes dont 268 sont diabétiques et 500 non diabétique. Chaque cas est formé
de 9 attributs, dont le 8éme représente des facteurs de risque et le 9éme représente
la classe du patient. Classe : permet de savoir si le patient montre des signes de
diabètes selon les critères de l’organisation mondiale de la santé.

1.1.2 La base de données Bupa

Bupa est une base de données sur les troubles hépatiques collectée par BUPA
Medical Research Ltd [53], elle contient 345 exemples de sexe masculin 8 (200
non malades et 145 malades) définit par 7 attributs dont le dernier représente la
classe.

1.1.3 La base de données Pancreatic :

est une base de données sur laquelle contient 181 exemples définit par 6771
attributs [53]
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1.1.4 La base de données Heartstatlog :

est une base de données prédisent l’absence ou la présence de maladies car-
diaques elle contient exemples270 définit par 13 attributs dont le dernier repré-
sente la classe [53]

1.1.5 La base de données New-thyroid :

est une base de données sur laquelle contient 215 exemples définit par 15 at-
tributs. [53]

1.1.6 La base de données Dermatologie :

La base de données Dermatologie dénommée «Derythemato-squamous» .Elle
contient les informations médicales de 358 exemples définit par 35 attributs et six
classes [53].

La base de données # d’exemples # d’attributs # classes
Pima 768 8 2
Bupa 345 6 2

pancreatic 181 6771 2
heartstatlog 270 13 2

New-thyroid 215 15 3
dermatologie 358 34 6

TABLE 4.1 – Les caractéristiques des bases de données

1.2 Les métriques d’évaluation de l’apprentissage semi-supervisé
par regroupement

Dans notre travail, nous allons utiliser l’approche de comptage de pair pour
la comparaison des trois méthodes d’apprentissage semi-supervisé par regroupe-
ment.Bien que de nombreuses mesures existent qui résument la comparaison par
paires, nous avons sélectionnés les deux les plus communément appliqués :

Indice de Rand (RI, Rand (1971)) : est une mesure de similarité permettant de
comparer les regroupements. Il exprime la proportion de paires qui sont dans le
même cluster ou non.Il est basé sur le dépouillement et la comparaison de paires
de points de l’accord et le désaccord entre les deux regroupements ou deux règles
de classement. RI peut être utilisé quand il y a un grand nombre de clusters [54].

L’indice de Rand [55] a été motivé par des problèmes classiques de classifica-
tion dans lesquels le résultat d’une méthode de classification doit être comparé
à une classification correcte. La mesure de performance la plus courante pour
ce problème, calcule la partie des éléments correctement classés (respectivement
mal classés) à tous les éléments. Pour Rand, la comparaison de deux regroupe-
ments n’était qu’une extension naturelle de ce problème qui est une extension
correspondante de la mesure de performance : au lieu de compter des éléments
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uniques, il compte correctement des paires d’éléments classés. Ainsi, l’indice de
Rand est défini par :

R(C,C ′) =
2(n11 + n00)

n(n− 1)

Avec :
– (C,C’) : les paires d’échantillons et les paires de comptage qui sont attribuées

dans les même ou différents grappes dans les groupements prédits et réels,
– n11 : le nombre de couples qui sont dans le même groupe.
– n00 : le nombre de couples qui sont dans des groupes différents.

R varie de 0 (aucune paire classifiée de la même manière sous les deux groupes)
à 1 (regroupements identiques). La valeur de R dépend de deux nombres : celui
des grappes et des éléments.

Morey et Agresti ont montré que l’indice Rand dépend fortement du nombre
de grappes [56]. Dans [57] Fowlkes et Mallows montrent que dans le cas (non
réaliste) des regroupements indépendants, l’indice Rand converge vers 1 lorsque
le nombre de grappes augmente, ce qui n’est pas souhaitable pour une mesure de
similarité.

L’indice de Rand Ajusté (ARI) : L’indice de Rand Ajusté (ARI) reste le plus
connu et largement utilisé, est souvent appliqué dans la validation du cluster
puisque c’est une mesure de l’accord entre deux partitions : une donnée par le
processus de regroupement et l’autre défini par des critères externes. Il est basé
sur le dépouillement et la comparaison de paires de points de l’accord et le désac-
cord entre les deux regroupements ou deux règles de classement.

Certaines méthodes offrent une mesure globale de la concordance entre les re-
groupements, qui tienne également compte des distances inter-clusters, tels que
Rand [58] offrant une vue plus fine. D’autres méthodes offrent une vue asymé-
trique de concordance, dans lequel l’accord de regroupement avec B peut être
différente de l’accord de B à A. Un exemple de ce type de mesure est le coeffi-
cient de Wallace (W), qui a été appliqué à l’analyse de données de typage micro-
bienne. [59] [60] [61].

2 Résultats

Pour comprendre comment les propriétés de configuration de contraintes af-
fectent divers algorithmes, nous avons effectué différentes expérimentations en
variant le taux de labellisation de manière aléatoire et graduelle sur les trois algo-
rithmes sélectionnés d’apprentissage par contraintes.

2.1 Expérimentation 1 : l’algorithme cop-kmeans

L’approche cop-kmeans utilise une distance Euclidienne pour le regroupe-
ment des clusters initiaux. Par la suite, un ensemble de contraintes sont ajoutées
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au niveau de l’instance sur le processus de clustering (background knowledge).
Le choix de k nombre de classe est effectué à partir de données labellisées.

cop- kmeans
lables % 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 60 70 80

pima AR 0.02 0.03 0.12 0.04 0.06 0.04 0.06 0.06 0.05 0.05 0.06 0.07 0.10
RI 0.51 0.52 0.57 0.54 0.55 0.54 0.54 0.54 0.54 0.54 0.54 0.55 0.56

bupa AR 0.00 -0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RI 0.56 0.71 0.50 0.49 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50

pancreatic AR 0.02 0.06 0.03 0.05 0.07 0.05 0.17 0.21 0.16 0.16 0.21 0.10 0.01
RI 0.50 0.53 0.52 0.53 0.53 0.54 0.60 0.61 0.58 0.58 0.61 0.55 0.51

dermatologie AR -0.05 0.03 0.05 0.09 0.06 0.12 0.09 0.08 0.05 0.05 0.07 0.03 0.03
RI 0.69 0.71 0.71 0.73 0.72 0.74 0.73 0.72 0.71 0.71 0.71 0.69 0.69

heartstatlog AR 0.02 0.02 -0.02 0.02 0.06 0.05 0.07 0.03 0.04 0.04 0.02 0.02 0.02
RI 0.51 0.49 0.49 0.51 0.53 0.53 0.54 0.52 0.52 0.52 0.51 0.51 0.51

newthyroid AR 0.21 0.32 0.52 0.41 0.34 0.28 0.38 0.35 0.34 0.40 0.38 0.45 0.51
RI 0.62 0.64 0.76 0.71 0.67 0.65 0.68 0.68 0.68 0.71 0.70 0.72 0.76

TABLE 4.2 – Résultat de l’algorithme cop-kmeans

Le protocole d’expérimentations consiste à augmenter à chaque fois la quan-
tité de données labellisées.

De manière général, nous remarquons que même si nous augmentons les don-
nées labellisées, la valeur de RI tourne au alentour de 0.5 ce qui nous donne des
résultats moyens pour chaque base de données, Il est évident qu’au fur et à me-
sure que la quantité de données labellisées, et le nombre de contraintes varient,
la valeur de RI et AR augmentent selon la base de données utilisée.

Du Tableau 4.2. Nous enregistrons les meilleurs résultats pour la base Pima
avec un indice RI égale à 0.57 avec 15�de données labellisées. Pour la base Bupa
le taux de labellisation égale à 10�est suffisant pour obtenir un taux d’accord élevé
avec l’indice RI égale à 0.71, malgré que nous ajoutons par la suite des contraintes,
la valeur de RI reste moyenne et stable (RI=0.50). Pour la base pancreatic qui a la
caractéristique d’avoir plusieurs variables, le RI= 0.61, à partir de 40�de quanti-
tés de donnes de labellisés. En ce qui concerne la base heart statlog , le taux de
connaissance est moyen et ne dépasse pas un RI=0.54 , sur les différents taux de
labellisation appliqués. La base multi-classes dermatologie atteins un bon taux
d’accord à un taux de 30�avec un RI égale à 0.74. L’indice RI le plus élevé a été
enregistré par la base Newthyroid mais avec le taux de contraintes atteignant les
80�.

Nous constatons dans le tableau 4.2. Que la deuxième métrique d’évaluation
qui est L’indice de Rand Ajusté (ARI), a une valeur qui tourne aux alentours de 0.
Nous expliquons cela par le fait que nous utilisons deux classe (binaire avec k=2)
dans l’algorithme, il correspondant à un accord très faible ceci est clairement le
cas dans les bases Pima- Bupa - Pancreatic - heart statlog. Alors que la valeur
d’ARI est moyenne (0.50) pour les données multi-classe comme dermatologie et
newthyroid.

Réflexion personnelle ou critique : Nous notons le désavantage de cette mé-
thode qui réside dans le fait qu’un expert peut se retrouver en difficulté aussi

2. RÉSULTATS 34



Chapitre 4 : Résultats et expérimentations

bien : lors de la validation des résultats si l’ensemble des données est de dimen-
sions importantes, que dans l’apprentissage binaire, mais aussi dans les généra-
tions des contraintes et le choix de distance.

2.2 Expérimentation 2 : L’algorithme SKMS

SKMS
lables % 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 60 70 80

pima AR 0.42 0.92 0.95 0.96 0.95 0.96 0.96 0.96 0.96 0.97 0.97 0.97 0.97
RI 0.70 0.96 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99

bupa AR 0.16 0.82 0.94 0.99 0.95 0.99 0.98 0.98 0.97 0.98 1 0.98 1
RI 0.58 0.91 0.97 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 1 0.99 1

pancreatic AR 0.01 0.04 0.93 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
RI 0.50 0.52 0.97 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

dermatologie AR 0.47 0.89 0.91 0.92 0.92 0.93 0.94 0.94 0.94 0.94 0.95 0.94 0.95
RI 0.87 0.96 0.97 0.97 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98

heartstatlog AR 0.02 0.88 0.94 0.99 1 1 1 0.99 0.97 0.99 0.99 0.99 1
RI 0.51 0.94 0.97 0.99 1 1 1 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 1

newthyroid AR 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RI 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53

TABLE 4.3 – Résultat de l’algorithme SKMS

Nous reprenons le même protocole d’expérimentations appliqué précédem-
ment sur le même benchmark de données. Nous notons que les valeurs de AR et
RI varient de manière croissante pour chaque base de données utilisée en fonc-
tion de l’augmentation du taux de contraintes, sauf pour la base new-thyroid qui
enregistre a taux d’accord moyen pour les deux partitions avec un indice de Rand
ajusté égale à zéro ce qui correspondant à un accord très faible il y a aucun un ef-
fet de contraints sur l’apprentissage.

Nous remarquons de manière générale qu’à partir de 10�à 15�de taux de la-
bellisation, nous enregistrons une augmentation rapide du taux d’accord pour
toute les bases de données (binaire/multi-classes). Pour le cas des bases Pancrea-
tic et Heart statlog elles atteignent un taux d’accord total (RI=1, AR=1) à partir de
20-25�de labels, ce qui indique que les regroupements sont identiques.

Réflexion personnelle ou critique : L’intégrité de la supervision dans la mé-
thode mean-shift clustering avec l’utilisation unique des contraintes par paires
permet de guider la procédure de clustering, cette expérimentation nous a montré
que les contraintes améliorent bien la performance de l’algorithme, cet avantage
obtenu est prononcé quand le nombre de clusters dans les données est grand, et
quand l’ensemble des données est de dimensions importante.
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2.3 Expérimentation 3 : L’algorithme SKLR

SKLR
lables % 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 60 70 80

pima AR 0.11 0.10 0.14 0.12 0.09 0.10 0.11 0.17 0.15 0.09 0.11 0.13 0.08
RI 0.56 0.55 0.57 0.56 0.54 0.55 0.55 0.59 0.57 0.55 0.55 0.56 0.54

bupa AR 0.06 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.03 0.09 0.03 0.04 0.05 0.00 0.03
RI 0.53 0.52 0.52 0.51 0.52 0.52 0.52 0.55 0.52 0.53 0.53 0.50 0.52

pancreatic AR 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.04 0.03 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02
RI 0.50 0.50 0.50 0.50 0.51 0.51 0.52 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51

dermatologie AR 0.85 0.92 0.93 0.95 0.95 0.95 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96
RI 0.95 0.97 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

heartstatlog AR 0.21 0.31 0.43 0.44 0.46 0.50 0.47 0.50 0.44 0.46 0.39 0.44 0.43
RI 0.61 0.66 0.72 0.72 0.73 0.75 0.74 0.75 0.72 0.73 0.70 0.72 0.72

newthyroid AR 0.56 0.70 0.76 0.79 0.80 0.85 0.88 0.79 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85
RI 0.78 0.85 0.88 0.90 0.90 0.92 0.94 0.90 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92

TABLE 4.4 – Résultat de l’algorithme SKLR

Le tableau 4.4. Représente la variation de la valeur de RI et AR de la méthode
SKLR, en augmentant par pas de 5�le pourcentage des données labellisées injec-
tées pour l’apprentissage du modèle.

Nous remarquons que l’algorithme SKLR, enregistre des valeurs moyennes
en générale pour les bases binaires comme Pima, Bupa et Pancréatic ; malgré les
différents changements de quantités de données labellisées, le taux d’accord RI
varie dans un intervalle de 0.52- 0.59.

Par contre, pour les bases dermatologie et newthyroid qui sont des bases
multi-classe avec respectivement 6 classes et 3 classes, l’indice de Rand est fort
c’est à dire un accord élevé pour les deux partitions atteignant les 0.99 et 0.92
respectivement.

Réflexion personnelle ou critique : L’utilisation des comparaisons de distances
relatives comme des contraintes améliore la performance de l’algorithme et par-
ticulièrement quand l’apprentissage est réalisé sur des données multi-classes.

3 Analyse comparative

Dans cette section, nous proposons une étude comparative des trois algo-
rithmes avec les bases d’expérimentations. Afin de désigner la meilleure perfor-
mance pour chaque base avec tous les algorithmes, nous nous focalisons sur la
métrique d’évaluation RI en fonction de la quantité de données labellisées ainsi
que des graphes qui représentent les différents résultats pour chaque base de
données.
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3.1 Analyse comparative de la base de données PIMA

FIGURE 4.1 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Pima.

Algorithme Ri AR Taux de données la-
bellisées

Cop-kmeans 0.57 0.12 15 %
SKMS 0.99 0.97 15%
SKLR 0.59 0.17 40%

TABLE 4.5 – Les meilleures perfor-
mances des 3 algorithmes pour BDD
Pima.

Nous en déduisons des courbes des métriques en fonction des taux de labelli-
sation (figure 4.1)., le tableau (table 4.5) qui représente les valeurs les plus élevées
pour chaque algorithme avec la quantité de données labellisées correspondante.
Pour la base de données PIMA, la meilleure performance est enregistrée par l’al-
gorithme SKMS avec la quantité de données labellisées égale 15%.

3.2 Analyse comparative de la base de données BUPA

FIGURE 4.2 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Bupa.

Algorithme Ri AR Taux de données la-
bellisées

Cop-kmeans 0.71 0.04 10 %
SKMS 1 1 20%
SKLR 0.53 0.05 60%

TABLE 4.6 – Les meilleures perfor-
mances des 3 algorithmes pour la BDD
Bupa.

La figure 4.2 représente le graphe de performance des trois algorithmes ap-
pliqués à la base de données BUPA. Nous remarquons que l’algorithme SKLR
enregistre une performance parfaite égale 1 avec une faible quantité de données
labellisées égale 15%. Par contre l’algorithme SKLR reste presque stable avec une
valeur moyenne qui n’a pas dépassé 0.53. Les performances de l’algorithme cop-
kmeans, ont atteint un maximum égale 0.71, Ensuite, sont revenus s’installer aux
valeurs moyennes pendant le changement de la quantité de données labellisées
pour chaque algorithme.
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3.3 Analyse comparative de la base de données Pancreatic

FIGURE 4.3 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Pancreatic.

Algorithme Ri AR Taux de données la-
bellisées

Cop-kmeans 0.61 0.21 40% et 60%
SKMS 1 1 20% jusqu’à 80%
SKLR 0.52 0.04 35%

TABLE 4.7 – Les meilleures perfor-
mances des 3 algorithmes pour BDD
Pancreatic.

Grâce à cette courbe (figure 4.3), nous continuons de noter la bonne perfor-
mance de l’algorithme SKMS , les regroupements sont identiques le taux d’ac-
cord est exactement 1, à partir de 20% les données labellisées. En parallèle les
algorithmes SKLR et cop-kmeans gardent leur performance moyenne pendant
toute l’expérience. Dans la lecture numérique de la courbe, le tableau (table 4.7)
représente l’extraction des meilleures performances pour chaque algorithmes.

3.4 Analyse comparative de la base de données Dermatologie

FIGURE 4.4 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Dermatologie.

Algorithme Ri AR Taux de données la-
bellisées

Cop-kmeans 0.74 0.12 30%
SKMS 0.98 0.95 15%
SKLR 0.99 0.96 15%

TABLE 4.8 – Les meilleures perfor-
mances des 3 algorithmes pour BDD
Dermatologie.

Ce qui distingue ce résultat, ils sont bons, de manière générale, particulière-
ment les deux algorithmes SKLR et cop-kmeans par rapport à leurs résultats en-
registrés avec pima, bupa et pencreatic. Nous remarquons que la courbe de SKLR
est identique avec le courbe de SKMS, avec des performances élevés au début
(10% à15%). Par rapport à la méthode de SKMS, l’algorithme cop-kmeans reste
stable avec une valeur ne dépassant pas les 0.74 comme la meilleure performance
enregistrée. Ici, nous pouvons dire que l’algorithme de SKLR est le meilleur pour
cette base de données multi-classes.
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3.5 Analyse comparative de la base de données Heartstatlog

FIGURE 4.5 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Heartstatlog.

Algorithme Ri AR Taux de données la-
bellisées

Cop-kmeans 0.54 0.07 35%
SKMS 1 1 25%
SKLR 0.75 0.50 30%

TABLE 4.9 – les meilleures performances
des 3 algorithmes pour BDD Heartstat-
log.

De la figure 4.5 nous notons que les performances de l’algorithme SKMS garde
toujours les meilleurs résultats, alors qu’une baisse de performances de SKLR est
enregistrés. La courbe rouge qui représente la performance de cop-kmeans reste
faible pendant l’expérience de celle-ci. Grâce à cette analyse dans le tableau (Table
4.9) et le graphique (Figure 4.5), nous déduisons que le meilleur algorithme est
SKMS.

3.6 Analyse comparative de la base de données Newthyroid

FIGURE 4.6 – La performance des 3
algorithmes pour la BDD Newthyroid.

Algorithme # Ri # AR # Taux de données
labellisées

Cop-kmeans 0.76 0.51 80%
SKMS 0.53 00 5% jusqu’à 80%
SKLR 0.92 0.35 30%

TABLE 4.10 – Les meilleures perfor-
mances des 3 algorithmes pour BDD
Newthyroid.

La performance des algorithmes change complètement lors de l’utilisation de
la base de données Newthyroid. En effet, par rapport aux expérimentations pré-
cédentes, nous trouvons à partir du tableau (Table 4.10) et le graphique (Figure
4.6), que les résultats de SKMS prennent une valeur constante et moyenne ; ce
qui indique que l’algorithme n’est pas affecté par les contraintes ajoutées. De son
côté, l’algorithme SKLR garde les meilleurs résultats. Enfin pour cop-kmeans,
leur meilleur taux d’accord, a dû nécessité un grand taux de données labellisées.
Nous déduisons grâce à cette analyse que le meilleur algorithme est SKLR pour
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le BDD newthyriod.

En résumé :
Dans cette partie nous comparons les différents algorithmes pour chaque base de
données avec la représentation des graphes pour chaque base.

D’après ces différentes figures nous pouvons remarquer l’écart entre l’algo-
rithme SKMS et les autres algorithmes (cop-kmeans et SKLR). Ces résultats de
comparaison nous laissant présumer que l’algorithme le plus performant pour
toutes les bases est l’algorithme de SKMS.

Base de données Approches AR RI
Pima Cop-kmeans 0.12 0.57

SKMS 0.95 0.98
SKLR 0.14 0.57

Bupa Cop-kmeans 0.00 0.50
SKMS 0.94 0.97
SKLR 0.04 0.52

Pancreatic Cop-kmeans 0.03 0.52
SKMS 0.93 0.97
SKLR 0.00 0.50

Dermatologie Cop-kmeans 0.05 0.71
SKMS 0.91 0.97
SKLR 0.93 0.98

Heartstatlog Cop-kmeans 0.02 0.49
SKMS 0.94 0.97
SKLR 0.43 0.72

Newthyroid Cop-kmeans 0.52 0.76
SKMS 0.00 0.53
SKLR 0.76 0.88

TABLE 4.11 – Résultat des meilleures performances des 3 algorithmes pour
chaque base de données à 15% de labels

Dans l’objectif de résoudre le problème de regroupement sous contraintes où
le contexte de nombre de données labellisées est trop faible. Nous proposons dans
cette partie d’analyse d’enregistrer les performances des trois algorithmes pour
toutes les bases de données avec le taux de contraintes atteignant les 15% dans le
tableau (Table4.11). Nous remarquons qu’à chaque fois l’algorithme SKMS garde
la meilleure performance pour cette quantités de données labellisées.

4 Conclusion

A travers ces expérimentations, nous pouvons dire selon les expérimentations
réalisées et l’étude comparative consacrée, que les algorithmes qui sont utilisée
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s’adonnent à de bonnes performances en généralisation. Nous pouvons men-
tionner aussi à travers de ces expérimentations que les contraintes qui sont créé
d’une manière aléatoire permettre d’améliorer les performances de ces méthodes
et aussi la quantité de données labellisées a un impact direct sur les résultats.

Les résultats présentés dans ce chapitre montrent bien l’intérêt des différente
techniques qui sont étudiées dans ce projet de fin d’études, et l’influence de contraintes
sur l’apprentissage non supervisé.

Au terme de cette étude, les résultats des comparaisons ont révélé que : comme
meilleur compromis est réalisé est par l’algorithme SKMS par rapport SKLR et
cop-kmeans qui nécessitent des conditions et améliorations spécifiques.
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Par le biais de ce projet de fin d’études, nous avons découvert les différentes
approches d’apprentissage comme l’apprentissage supervisé, non- supervisé, mais
aussi leurs problèmes, qui consistent en pour la première type à un apprentissage
à partir d’une base sans aucune connaissance préalable (auto-apprentissage), et
pour le second à la spécification du nombre de clusters à produire en entrée de
l’ensemble de données, avant de passer à la phase d’apprentissage.

Ces différentes lacunes ont fait naître un nouveau contexte qui est l’appren-
tissage semi-supervisé, il utilise des connaissances partielles qui sont soit incom-
plètes ou tout simplement les exemples étiquetés ne sont pas en quantité suffi-
sante pour que l’on puisse appliquer des algorithmes supervisés.

Dans ce travail, notre intérêt a été porté plus par les approches de regroupe-
ment semi-supervisé par contraintes, et plus particulièrement celles basées sur
les paires de contraintes. Ce projet de fin d’étude établi une étude comparative
entre 3 algorithme qui sont :

– L’algorithme des K-means modifié qui applique des contraintes de compa-
raison entre paires d’objets, appelé COP-KMEANS.

– L’algorithme SKLR : regroupement semi supervisé par des contraintes de
distances relatives.

– L’algorithme SKMS : Kernel Mean Shift Clustering semi-supervisé.

Nous pouvons dire à partir des résultats obtenus qu’en augmentant nos exi-
gences sur la similarité, nous sommes tout de même parvenus à extraire de l’in-
formation pour enrichir, et obtenir un meilleur taux d’accord.

À la lumière des expériences faites, l’utilisation de ces 3 méthodes se révèle
très prometteuse. Elles ouvrent de nouvelles perspectives au sein du « data-mining
». Les différentes pistes explorées pendant ce travail nous ont amenées à envisa-
ger de nombreuses perspectives. Nous présentons ici celles qui nous paraissent
les plus prometteuses, Mentionner parmi eux des travaux futurs à court et à long
terme.

Une des perspectives à court terme consiste à comparer ces approches avec
d’autre techniques de clustering semi-supervisé dans le contexte de défis tels que
le challenge des création des système d’aide de diagnostic dans domaine médi-
cale, avec des données volumineuses, et spécialement dans le cas où l’on dispose
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des bases ayant d’insuffisantes annotation.

Il sera aussi intéressant de réaliser une étude comparative des différents type
de contraintes et la meilleure manière de les appliquer le but d’améliorer l’effica-
cité des méthodes.

Par ailleurs dans une perspective à long terme, l’intérêt sera porté sur la seg-
mentation et l’annotation automatique de structures dans les images biomédi-
cales qui sont des tâches essentielles à une multitude d’applications clés dont le
diagnostique assisté, le suivi de pathologies et la recherche clinique. Le processus
de segmentation est très complexe, dû notamment au faible contraste, à la super-
position des régions d’intérêt et au bruit, typiquement présents dans les images
médicales. Avec l’application des techniques regroupements semi-supervisé par
contraintes, il sera possible d’étiqueter automatiquement les régions d’intérêt
dans l’image ou le volume à segmenter. L’apport des contraintes permettra de
guider l’algorithme pour une segmentation efficace et ciblée.
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Résumé

Dans un monde guidé par les données, l’apprentissage automatique est un
outil essentiel pour aider les utilisateurs à appréhender la structure de ces don-
nées. Dans ce domaine il existe de nombreuses techniques d’apprentissage, l’ap-
prentissage semi-supervisé reste le plus utilisé dans le cadre applicatif et réel, et
cela en raison de son principe qui trouve ses racines dans les problèmes d’ap-
prentissage en présence d’un petit nombre de données labellisées. Dans ce projet
de fin d’étude nous nous intéressons à la catégorie d’approche d’apprentissage
semi-supervisé par contraintes. Pour ce faire, nous réalisons une étude compa-
rative de trois techniques d’apprentissage semi- supervisé par regroupement qui
sont : cop-kmeans, Semi-supervised kernel Mean Shift clustering et le regroupe-
ment semi supervisé avec contraintes de distances relatives. Nous discutons et
analysons en outre l’influence des contraintes par paires (must-link et cannot-
link) sur les performances de clustering en effectuant des expérimentations avec
différents pourcentages d’exemples marqués. Nous menons une étude sur 6 en-
sembles de données médicales. Les résultats expérimentaux indiquent que la mé-
thode Semi-supervised kernel Mean Shift clustering peut généralement surpas-
ser d’autres méthodes semi-supervisées. L’étude expérimentale montre que l’uti-
lisation des contraintes peut améliorer les performances en particulier lorsque
le nombre d’exemples étiquetés disponibles est insuffisant pour former un mo-
dèle de clustering. Des travaux futurs pourront concerner des systèmes d’aide
diagnostique ou segmentation ciblée et une annotation automatique de structures
dans les images biomédicales

Abstract

In a data-driven world, automatic learning was an essential tool to help users
understood the structure of this data. In this field there were many techniques
of semi-supervised learning that it finds its roots in problems in presence of mis-
sing data, in this pursuit that processes the category of learning semi-supervised
clustering ,we have proposed a comparative study of three techniques of semi-
supervised-learning by cop-kmeans Semi-supervised kernel MeanShift cluste-
ring and semi-supervisedclustering with relative distance comparisons We have
discuss and analyzed, the influence of paired-constraints (must-link and can not-
link) on clustering performance by performing experiments with different per-
centages of labeled examples.We conducted experiments on six sets of medical
data. Experimental results indicate that the Semi-supervised kernel MeanShift
clustering method may generally outperform other semi-supervised methods.
The discovery shows that the use of constraints can improve performance es-
pecially when the number of labeled examples available is insufficient to form a
clustering model.Future work may involve targeted diagnostic or segmentation
systems and automatic annotation of structures in biomedical images.



ص  ـــــــــــــــــــالملخ

 ػلى فهم بنية هذه ثؼملينساس ية لمساػدة المساللأ داة اللأ يؼخبر امخطنيف الآلي هو امبياناتفي هذا امؼالم الذي جسيره

شراف امنطفي  .امبيانات  مشاكل امخؼلم في امناتج غن في هذا المجال هناك امؼديد من امخلنيات مثل امخؼلم بالإ

 في هذا امؼمل الذي يرحكز ػلى  دراسة  واحدة من الموضوػات المهمة امتي تخص ,غياب امبيانات الموسومة 

 جس خخدم خوارزميات امخجميع ػلى هعاق  مهذا مدشابهةضمنمجموػات في عملية تجميع امبيانات الاضعناغيالذكاء 

يمكن ثلخيص مشكلة . اذج مترثيبهاواسع ميس فلط مخنظيم وثطنيف امبيانات ومكن مضغط امبيانات وبناء نم

شراف امنطفي     وهم الآليكارهة زلاث ثلنيات مهذا امنوع من امخؼلم لمدراسة باكتراح امبحر في مؼالجة امخجميع بالإ

 و SKMS امخحول  المخوسط  هواة  و خوارزمية تجميعcop-kmeans المؼدلة  يةغنلودال-K خوارزمية امخجميع

كيود يجب  )، بحير هناكش ونحلل ثألأزير امليود امثنائية SKLR خوارزمية امخجميع مع كيود المسافات امنسبية

جراء امخجارب مع اس خؼمال  وسب   (كيود ل يمكن الارثباط- الارثباط  في ألأداء امخجميع  وذلك غن ظريق اإ

وجشير امنخائج امخجريبية ألأن . ، ػلى ست مجموػات من امبيانات امعبية المخخلفة مخخلفة من ملدار  اللأمثلة الموسومة

 ألأن اس خخدام امليود يمكن ألأن تحسن اللأداء س خخلصن.  ثخفوق عموما ػلى امعرق اللأخرىSKMSامعريلة 

وكرؤية .وخاضة غندما يكون ػدد اللأمثلة  الموسومة في كاػدة امبيانات غير كاف مدشكيل نموذج امخطنيف 

مشرح امخللائي في امطور امعبية  لمس خلبلية هلترح  ألأهظمة جشخيص  ظبية و ألأخرى ثدعم امخجزئة المس تهدفة

 .الحيوية

 

 

شراف امنطفي .  امخطنيف الآلي :امكلمات المفذاحية    امؼنلوديةKخوارزمية امخجميع.  الاضعناغيالذكاء.  امخؼلم بالإ

خوارزمية امخجميع مع كيود المسافات  .   SKMS  امخحول المخوسطتجميعهواةخوارزمية.  Cop-kmeans  المؼدلة

   .يكمن الارثباط كيود ل.  كيود يجب الارثباط.    SKLR امنسبية


