
Numéro d’ordre :40553

UNIVERSITÉ DE LILLE 1 SCIENCES ET TECHNOLOGIES

U.F.R d’Informatique, Électronique, Électrotechnique etAutomatique

THÈSE

présentée pour obtenir le grade de

DOCTEUR DE L’UNIVERSITÉ DE LILLE 1

Discipline : Automatique et Informatique Industrielle

par

Mariam KALAKECH
le 8 juillet 2011

Titre :

Sélection semi-supervisée d’attributs :

Application à la classification de textures couleur

JURY

Laurent HEUTTE Professeur à l’Université de Rouen Rapporteur

Gérard GOVAERT Professeur à l’UTC Compiègne Rapporteur

Carl FRELICOT Professeur à l’Université de La RochellePrésident de Jury

Alain TREMEAU Professeur à l’Université de Saint-EtienneExaminateur

Gilles VERSTRAETE Directeur de R & D chez Castorama Invité

Ludovic MACAIRE Professeur à l’Université de Lille 1 Co-directeur

Denis HAMAD Professeur à l’ULCO Calais Co-directeur

Philippe BIELA Enseignant-Chercheur à HEI Co-encadrant





Table des matières

Notations 9

Introduction générale 11

.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

.2 Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 14

.3 Contributions de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 16

Chapitre 1. Représentation des données et de la connaissance a priori 19

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .19

1.2 Données et attributs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 20

1.3 Distance et Similarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 21

1.3.1 Distance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.3.2 Similarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.4 Représentation des données par graphe de similarité . . . .. . . . . . . . . . . 28

1.4.1 Définition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.4.2 Types de graphes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

1.4.3 Caractérisation d’un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 33

1.5 Représentation contextuelle de la connaissance a priori. . . . . . . . . . . . . 35

1.5.1 Contexte non supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

1.5.2 Contexte supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

1.5.3 Contexte semi-supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .40

1.5.3.1 Présence de sous ensembles de données labellisées .. . . . . 40

1.5.3.2 Présence de sous ensembles de données contraintes .. . . . 44

1.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48



4 Table des matières

Chapitre 2. Sélection d’attributs 51

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .51

2.2 Etapes de sélection d’attributs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . 53

2.2.1 La procédure de génération . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 54

2.2.1.1 La génération complète . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

2.2.1.2 La génération aléatoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

2.2.1.3 La génération séquentielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

2.2.2 La fonction évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .57

2.2.3 Le critère d’arrêt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

2.2.4 La validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

2.3 Sélection non supervisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 63

2.3.1 Score de la Variance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

2.3.2 Score de la Variance sous-jacente au graphe de similarité . . . . . . . . 66

2.3.3 Score Laplacien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

2.4 Sélection supervisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 72

2.4.1 Score de Fisher . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

2.4.2 Score Laplacien supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 75

2.4.3 Information mutuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .75

2.5 Sélection semi-supervisée avec labels . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 79

2.6 Scores de contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 84

2.7 Sélection semi-supervisée avec contraintes . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . 88

2.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Chapitre 3. Influence des contraintes sur le score des attributs 93

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .93

3.2 Influence du sous-ensemble de contraintes sur le classement des attributs . . . . 94

3.2.1 Exemple et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

3.2.1.1 Exemple illustratif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

3.2.1.2 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

3.2.2 Matrice des rangs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

3.2.3 Matrice des rangs évaluée sur un exemple . . . . . . . . . . . .. . . . 100

3.2.4 Coefficient de Kendal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

3.2.5 Application du coefficient de Kendall sur notre exemple . . . . . . . . 103



Table des matières 5

3.2.6 Influence du sous-ensemble de contraintes sur le scoreSC4 . . . . . . . 104

3.3 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 104

3.3.1 Résultats sur les bases UCI et la base ORL . . . . . . . . . . . . . . .105

3.3.1.1 La base ’Wine’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

3.3.1.2 La base ’Image segmentation’ . . . . . . . . . . . . . . . . 106

3.3.1.3 La base ’Vehicle’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

3.3.1.4 La base ’ORL ’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

3.3.1.5 Résultats du coefficient de Kendal . . . . . . . . . . . . . . 107

3.3.2 Résultats sur les bases d’expression de gènes . . . . . . . .. . . . . . 109

3.3.2.1 La base’Colon Cancer’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

3.3.2.2 La base’Leukemia’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

3.3.2.3 Résultats du coefficient de Kendal . . . . . . . . . . . . . . 111

3.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

Chapitre 4. Évaluation des méthodes de sélection d’attributs par la qualité de la clas-

sification 113

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .113

4.2 Evaluation supervisée des performances des scores . . . .. . . . . . . . . . . 115

4.2.1 L’algorithme des k-plus proches voisins . . . . . . . . . . .. . . . . . 115

4.2.2 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .116

4.2.2.1 Résultats sur les bases UCI . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

4.2.2.1.a Comparaison des taux moyens de classification . . . 116

4.2.2.1.b Comparaison des taux de bonne classification pour

chaque sous-ensemble de contraintes . . . . . . . . . 119

4.2.2.2 Résultats sur les bases d’expression de gènes . . . . . .. . . 121

4.2.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

4.3 Evaluation selon le contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 125

4.3.1 Evaluation non-supervisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 125

4.3.1.1 L’algorithme des k-means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

4.3.1.2 Résultats de comparaison de l’évaluation supervisée et de

l’évaluation non-supervisée du score Laplacien . . . . . . . . 126

4.3.2 Evaluation semi-supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 128

4.3.2.1 L’algorithme des k-means sous-contraintes . . . . . .. . . . 128



6 Table des matières

4.3.2.2 Résultats de comparaison de l’évaluation supervisée et de

l’évaluation semi-supervisée des scores de contraintes . .. . 129

4.3.2.3 Comparaison des résultats de classification des scores de contraintes

en utilisant une évaluation semi-supervisée . . . . . . . . . . 132

4.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

Chapitre 5. Sélection d’attributs pour la classification detextures couleur 141

5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .141

5.2 Exploitation de la couleur pour l’analyse de textures . .. . . . . . . . . . . . . 142

5.3 Attributs de textures couleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 144

5.3.1 Matrices de co-occurrence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 145

5.3.2 Attributs d’Haralick extraits des matrices de co-occurrences . . . . . . 146

5.4 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 151

5.4.1 La base ’OuTex’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151

5.4.2 La base’VisTex’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

5.4.3 La base’BarkTex’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

5.4.4 Construction des contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 153

5.4.5 Résultats du coefficient de Kendal . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 154

5.4.6 Résultats de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 156

5.4.6.1 Evaluation supervisée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156

5.4.6.2 Contexte d’évaluation cohérent avec celui de la sélection d’at-

tributs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158

5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

Chapitre 6. Conclusion générale et perspectives 161

6.1 Conclusion générale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 161

6.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .163

Bibliographie 167

Table des figures 179

Table des tableaux 185



Notations

Notations

X Ensemble den objets caractérisés pard attributs
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Introduction générale

.1 Contexte

Dans les différents domaines des sciences de l’ingénieur, le développement technologique

et le besoin de superviser des systèmes de plus en plus complexes nécessitent l’analyse de bases

de données de taille importante (signaux, images, documents, ...).

Toutefois, si dans cette accumulation de données, on est sûrd’avoir une information complète

et utile, celle-ci risque d’être "noyée" dans la masse. Ceci pose les problèmes de la structuration

des données et de l’extraction des connaissances.

En effet, les bases de données sont en général définies par destableaux à deux dimensions cor-

respondant aux données et aux attributs caractérisant ces données. Ces deux dimensions peuvent

prendre des valeurs très élevées, ce qui peut poser un problème lors du stockage, de l’explora-

tion et de l’analyse de ces données.

Pour cela, il est important de mettre en place des outils de traitement des données permettant

l’extraction des connaissances sous-jacentes. L’extraction des connaissances s’effectue selon

deux directions, la catégorisation des données (par regroupement en classes) et/ou la réduction

de la dimension de l’espace de représentation de ces données(par sélection ou extraction d’at-

tributs).

La classification vise à découvrir la structure intrinsèqued’un ensemble de données en formant

des groupements qui partagent des caractéristiques similaires. La réduction de la dimension se

pose comme une étape primordiale dans le processus de prétraitement des données (filtrage,

nettoyage, élimination des points aberrants, etc.). En effet, pour des données appartenant à un



10 Introduction générale

espace de grande dimension, certains attributs n’apportent aucune information voire expriment

du bruit, d’autres sont redondants ou corrélés. Ceci rend lesalgorithmes de décision complexes,

inefficaces, moins généralisables et d’interprétation délicate.

Les méthodes de réduction de la dimension de l’espace de représentation peuvent être divisées

en méthodes d’extraction d’attributs et méthodes de sélection d’attributs. L’extraction d’attri-

buts transforme l’espace d’attributs de départ en un nouvelespace formé de la combinaison

linéaire ou non linéaire des attributs initiaux. La sélection d’attributs choisit les attributs les

plus pertinents selon un critère donné. Les données sont alors analysées après projection dans

un espace de représentation composé des attributs les plus pertinents. Toutefois, l’interprétation

des attributs extraits est plus délicate que l’interprétation des attributs sélectionnés.

Le point clé de la sélection d’attributs est la définition d’un score mesurant la pertinence de

chacun des attributs. Cette sélection s’appuie sur la connaissance explicite et implicite sur les

données. Quand on ne dispose d’aucune information a priori sur le regroupement des données

en classes, le contexte d’apprentissage est dit non supervisé. La pertinence d’un attribut est alors

mesurée en évaluant ses capacités à préserver la structure des données [DB04].

Pour de nombreuses applications, on dispose des informations a priori sur la répartition des

données en classes. Ainsi, pour ces données, les labels des classes ont été fournis. Dans ce cas,

la sélection supervisée consiste à mesurer la corrélation entre l’attribut et les labels des classes

des données [YL04].

Les algorithmes de sélection supervisée nécessitent de définir des labels de toutes les données.

Par conséquent, la procédure de labellisation réalisée parun expert humain peut s’avérer fasti-

dieuse et couteuse en temps de travail. C’est pour cette raison que, pour des applications réelles,

on est généralement en présence de bases de données formées de nombreuses données non la-

bellisées et de peu de données labellisées. Ce contexte d’apprentissage est dit semi-supervisé

car l’analyste exploite à la fois les données non labellisées et les quelques données labellisées.

Il est aussi possible de modéliser la connaissance a priori de l’expert grâce à des contraintes por-
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tant sur des couples de données ([WCR+01]). Il s’agit de mentionner pour quelques données

prises deux à deux si elles sont similaires et doivent alors être regroupées ensemble, ce sont

des contraintes "must-link", ou si elles sont dissimilaires et donc ne doivent pas être regroupées

ensemble, ce sont des contraintes "cannot-link".

La définition de contraintes demande moins de connaissance et d’efforts de la part de l’expert

que la définition des labels de données qui nécessitent d’avoir des informations précises sur les

classes d’appartenance des données,

Les scores qui évaluent les attributs grâce à ces contraintes négligent l’information apportée par

les données non contraintes [ZCZ08] [ZLH08]. Par ailleurs, ces scores dépendent fortement des

contraintes fournies par l’expert. Un changement de ces contraintes provoque un changement

des scores des différents attributs et donc de leur classement. Ceci nous améne alors à introduire

un nouveau score de sélection semi-supervisée avec contraintes, qui prend en considération à la

fois les propriétés locales des données ainsi que les contraintes fournies par l’expert.

Afin de mesurer la sensibilité de chacun des scores de contraintes vis à vis du choix des

contraintes, nous aurions pu estimer la dispersion des tauxde bonne classification obtenus par

chacun de ces scores avec différents sous-ensembles de contraintes. Cependant, cette évaluation

est très dépendante du classifieur utilisé. Nous proposons alors d’examiner la dispersion des

rangs des attributs fournis par les divers scores en utilisant le coefficient de Kendall [Grz06].

Cette comparaison des différents scores de sélection grâce au coefficient de Kendall est une

nouvelle approche basée uniquement sur les rangs des attributs fournis par chacun des scores

sans considérer les performances de classification.

Les travaux antérieurs évaluent les performances des différents scores en considérant les taux

de bonne classification obtenus par un classifieur superviséopérant dans l’espace des attributs

sélectionnés par chacun de ces scores. Cette méthode d’évaluation des performances des scores

ne prend pas en considération le contexte d’apprentissage.Nous proposons alors une méthode

d’évaluation semi-supervisée de façon à ce que la sélectiond’attributs et la classification de
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données soient réalisées dans le même contexte.

Afin de comparer les performances de différents scores proposés dans la littérature, des expéri-

mentations sont dans un premier temps menées avec des bases de données de référence. Nous

avons ensuite appliqué notre approche à une problématique scientifique concrète, à savoir la

classification d’images couleur présentant des textures. La description du contenu des images

se fait par le biais d’attributs qui doivent permettre de caractériser les classes en présence. Dans

le cas de textures couleur, il est opportun d’utiliser des attributs de textures qui sont non seule-

ment capables de caractériser la distribution des couleursmais qui tiennent compte également

de l’arrangement spatial de ces couleurs au sein des images.Alice Porebski a montré qu’il est

intéressant de calculer des attributs de textures à partir d’images codées dans différents espaces

couleur [Por09]. Comme le nombre d’attributs est si élevé qu’il peut pénaliser la qualité de dis-

crimination, il est nécessaire de procéder à une réduction de la dimension de l’espace d’attributs

afin de ne conserver que les plus pertinents.

.2 Organisation du manuscrit

Le premier chapitre de ce mémoire s’intéresse à la représentation des données et de la

connaissance à priori sur la structure de ces données. Ainsi, nous détaillons les données et

les attributs qui les caractérisent. Ensuite, nous nous intéressons aux mesures de similarité entre

données basées dans la plupart des cas sur la notion de distance. Cette relation de similarité

entre données est représentée sous la forme d’un graphe de similarité. Enfin, nous représentons

aussi sous forme de graphes la formalisation des connaissances a priori apportées par l’expert et

qui définissent le contexte d’apprentissage. Nous nous intéressons au contexte semi-supervisé

où nous disposons de connaissances incomplètes.

Le nombre élevé d’attributs nécessite une étape de réduction de la dimension qui sera

présentée dans le second chapitre. Nous nous sommes intéressée aux méthodes de sélection

d’attributs et plus particulièrement aux scores de classement des attributs à base de graphes.
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Nous commençons alors par détailler les différentes étapesd’une procédure de sélection. En-

suite, nous exposons les divers scores de classement d’attributs utilisés dans un contexte non-

supervisé, supervisé ou semi-supervisé.

Quand la connaissance a priori est formalisée grâce à des contraintes reliant les données prises

deux à deux, les attributs sont évalués grâce à des scores de contraintes. Comme ces scores

négligent l’information apportée par les données non-contraintes, nous proposons un nouveau

score pour la sélection semi-supervisée avec contraintes.Ce score prend en compte à la fois

l’ensemble des données et les contraintes disponibles.

Dans le troisième chapitre, nous abordons un problème important de la sélection d’attributs

par les divers scores de contraintes, à savoir, la dépendance des attributs sélectionnés vis à

vis des contraintes. Cette dépendance est tout d’abord illustrée par un exemple, puis mesurée

à l’aide du coefficient de Kendall basé sur la matrice des rangs des attributs. Des résultats

expérimentaux sur des bases de données réelles montrent quenotre score de contraintes est

moins sensible au jeu de contraintes que les scores existants.

Dans le quatrième chapitre, nous appliquons la procédure d’évaluation classique sur les

bases de données utilisées dans le troisième chapitre afin decomparer les performances des

différents scores considérés. Les résultats obtenus montrent que les attributs sélectionnés par

notre score fournissent des taux de bonne classification comparables à ceux obtenus par les at-

tributs sélectionnés par les scores existants. Cette procédure d’évaluation classique utilise un

classifieur supervisé des données tests. Ainsi, les donnéesd’apprentissage utilisées comme pro-

totypes sont labellisées. Cependant, ces labels n’ont pas été exploités par les scores de sélection.

En effet, ces scores utilisent uniquement un nombre restreint de contraintes entre données et/ou

l’ensemble de données non contraintes. Par conséquent, lesdonnées test sont classifiées dans un

contexte supervisé, alors que les attributs ont été sélectionnés dans un contexte semi-supervisé.

Cela nous a amené à proposer une nouvelle procédure d’évaluation qui garantit que la sélection

et la classification opèrent dans le même contexte d’apprentissage.
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Le cinquiéme chapitre est une application de l’évaluation et la comparaison des scores pour

la sélection d’attributs de textures couleur. En effet, parmi les nombreux attributs de texture

pouvant être extraits des images couleur, il est nécessairede sélectionner les plus pertinents

afin d’améliorer la qualité de classification. Nous utilisons les attributs d’Haralick extraits des

matrices de co-occurences pour caractériser les images de texture codées dans différents espaces

couleur. Nous montrons des résultats obtenus sur les diversbases de texture de référence avec

lesquelles nous avons mené nos expériences.

.3 Contributions de la thèse

Les contributions de la thèse se situent au niveau des pointssuivants :

– Etat de l’art sur les scores de classement d’attributs utilisés dans un contexte non-supervisé,

supervisé ou semi-supervisé. Ainsi, nous présentons les scores basés sur la représentation

des données par graphes de similarité. Ces scores sont illustrés avec des exemples péda-

gogiques.

– Proposition d’un nouveau score de sélection d’attributs semi-supervisé avec contraintes.

Ce score utilise à la fois l’ensemble des données et le sous-ensemble de contraintes must-

link et cannot-link disponibles. Ceci permet d’intégrer lespropriétés locales des données

en plus de l’information a priori fournie par l’expert.

– Nouvelle comparaison des différents scores utilisant un ensemble de contraintes basée

sur le coefficient de Kendal. A notre connaissance, c’est le premier travail de ce genre

qui compare les scores de contraintes en se basant uniquement sur les rangs des attributs

fournis par chacun des scores.

– Proposition d’une nouvelle méthode d’évaluation basée sur le taux de bonne classification

dans un contexte non-supervisé ou semi-supervisé. Cette méthode d’évaluation de la per-

formance des scores consiste à réaliser la sélection d’attributs ainsi que la classification

dans le même contexte d’apprentissage.



.3. Contributions de la thèse 15

– Application des scores de contraintes à la sélection d’attributs de textures couleur. L’ex-

pert construit des contraintes must-link et cannot-link entre les différentes images de tex-

tures. Ces contraintes sont ensuite utilisées pour sélectionner les attributs de textures les

plus pertinents pour la classification de ces images.





Chapitre 1

Représentation des données et de la

connaissance a priori

1.1 Introduction

Dans les domaines de la reconnaissance des formes, l’apprentissage des machines et la

fouille des données, on dispose de plus en plus de bases de données de très grandes dimen-

sions (images, signaux, documents, etc.) qu’on cherche à analyser dans l’objectif d’extraire des

connaissances utiles. Cette analyse passe par le regroupement en classes des données qui res-

pectent des propriétés similaires.

Lorsque la seule connaissance disponible est la base de données elle-même, le contexte de dé-

cision, à savoir l’assignation de chaque donnée à une classe, est dit non-supervisé. En plus des

données, il peut être utile de disposer de connaissances a priori du domaine (nombre de classes,

labels des classes, similarité entre données, ...). L’introduction de ces connaissances dans le

processus de décision ne peut qu’améliorer les performances des algorithmes de décision.

Le contexte de décision est dit supervisé lorsqu’en plus desdonnées, une connaissance com-

plète du domaine sous forme de labels de classes de toutes lesdonnées est disponible. Entre

ces deux contextes, le contexte semi-supervisé correspondà des situations courantes où on est

en présence de connaissances partielles sous forme de labels de classes de quelques données,

contre un grand nombre de données non labellisées.
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Ce chapitre est alors consacré à la représentation des données et de la connaissance a priori

apportée par l’utilisateur. Nous définissons tout d’abord les données ainsi que les attributs qui

les caractérisent (cf. section 1.2). Puis, nous détaillonsles mesures de comparaison entre paires

de données en évaluant notamment leur similarité (cf. section 1.3). Ensuite, nous exposons la

représentation de ces données et de cette notion de similarité sous forme d’un graphe, ainsi

que toutes les mesures caractéristiques et les notions qui peuvent en découler (cf. section 1.4).

Enfin, selon les connaissances a priori dont nous disposons sur ces données, nous distinguons

trois contextes d’analyse à savoir, le contexte supervisé,non supervisé ou semi-supervisé (cf.

section 1.5).

1.2 Données et attributs

Nous disposons d’un ensembleX den objets, donnant naissance àn observations ou don-

nées. Chaque objeti est caractérisé pard attributs{ f1, ..., fr , ..., fd}. La réalisation particulière

de l’attribut fr associée à la donnéexi est désignée parxir . L’ensemble des réalisations des attri-

buts sur les données définit une matriceX den lignes etd colonnes appelée matrice de données,

représentée comme suit :

X =





x11 ... x1r ... x1d

... ... ... ... ...

xi1 ... xir ... xid

... ... ... ... ...

xn1 ... xnr ... xnd





(1.1)

Chacune des lignesi = 1, ..., n de la matrice, représente un objet et définit un vecteur appelé

donnée dansRd et notéxi = (xi1, ..., xir , ..., xid)T . Chacune des colonnesr = 1, ..., d, corres-

pondant aux réalisations d’un attribut sur l’ensemble des objets, définit un vecteur dansRn, noté

fr = (x1r , ..., xir , ..., xnr)
T et appelé vecteur attribut des objets.
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D’une manière générale, les valeurs des attributs peuvent être qualitatives ou quantitatives. Dans

le cadre de nos travaux, nous nous intéressons exclusivement aux attributs quantitatifs.

Pour se placer selon un point de vue géométrique, on représente chaque donnée par un point

dans un espaceRd. L’ensemble des données définit des nuages de points dans cetespace appelé

espace d’attributs ou espace d’entrée.

1.3 Distance et Similarité

L’idée intuitive de l’analyse de données s’appuie sur le principe : " ceux qui se ressemblent

s’assemblent ". En faisant une analogie entre similarité desdonnées et proximité des points dans

l’espace d’attributs, on peut chercher dans la structure des données telles qu’elles se présentent,

des groupements naturels selon l’idée : il est très probableque, dans l’espace d’attributs, des

points proches représentent des données d’un même groupe etque des points lointains repré-

sentent des données qui appartiennent à des groupes différents [Bis00].

Il est alors nécessaire d’évaluer les ressemblances ou les dissemblances qui existent au sein de

ces données [Hus10]. Le terme de fonction de similarité ou plus simplement celui de similarité

est alors utilisé.

La similarité a pour objet de quantifier la ressemblance entre deux données. En faisant l’ana-

logie avec la proximité, elle est basée dans la plupart des cas sur la notion mathématique de

distance. En effet, il est admis que deux points séparés, dans l’espace des attributs, par une

grande distance correspondent à deux données non similaires, tandis que deux points proches

(au sens de cette distance) correspondent à deux données quisont similaires. Pour cette rai-

son, nous allons tout d’abord introduire la notion de distance pour ensuite définir la fonction de

similarité.
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1.3.1 Distance

La fonction de distance utilisée pour définir la distanceδi j entre les points représentant

les données (xi , x j ) est une application deRd ×R
d dansR

+. Elle doit respecter les propriétés

suivantes [Los98] :

– Non négativité :δi j ≥ 0

– Symétrie :δi j = δ ji

– Séparation :δi j = 0⇒ i = j

– Minimalité : δii = 0

– Inégalité triangulaire :δi j ≤ δik +δk j

Plusieurs fonctions de distance ont été définies dans la littérature. Ces fonctions ont une valeur

proche de 0 pour un couple de points proches dans l’espace desattributs et une valeur qui tend

vers+∞ pour un couple de points éloignés dans l’espace des attributs.

Les distances les plus courantes sont :

– Distance Euclidienne

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

δi j = [
d

∑
r=1

(xir −x jr )
2]1/2 (1.2)

– Distance de Manhattan

La distance de Manhattan est définie par :

δi j =
d

∑
r=1

∣∣xir −x jr
∣∣ (1.3)

– Distance de Minkowski

La distance de Minkowski est une généralisation de la distance Euclidienne et de la dis-

tance de Manhattan. Elle est définie par :
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δi j = [
d

∑
r=1

(xir −x jr )
q]1/q (1.4)

oùq est un entier positif non nul.

Une forme plus générale est la distance pondérée :

δi j = [
d

∑
r=1

ar(xir −x jr )
q]1/q (1.5)

ar étant un coefficient de pondération associé à chaque attribut.

A partir de la matrice des donnéesX, on construit la matrice de distances∆(n×n) de terme

généralδi j caractérisant la distance séparant chaque paire de points (xi, x j ) :

∆ =





0 ... δ1i ... δ1n

... ... ... ... ...

δi1 ... 0 ... δin

... ... ... ... ...

δn1 ... δni ... 0





(1.6)

1.3.2 Similarité

La similarité notéewi j exprime la ressemblance entre les données (xi, x j ). C’est une appli-

cation deRd ×R
d dans[0,1] telle que :

– Symétrie :wi j = w ji ,

– Normalisation :wi j ∈ [0,1],

– wii ≥ wi j .

Une similarité proche de 1 indique que les données sont similaires, tandis qu’une valeur proche

de 0 indiquent qu’elles sont différentes.
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Les fonctions de similarité peuvent être exprimées sous desformes multiples (cosinus, co-

efficient de corrélation de Pearson, Gaussienne, voire floue....) [MRB96].

Les fonctions de similarité les plus courantes sont :

– La fonction cosinus

La fonction cosinus est surtout utilisée dans l’analyse desdocuments [SB88]. Elle est

définie comme suit :

wi j =
∣∣cos(xi ,x j)

∣∣ =

∣∣xT
i x j

∣∣

‖xi‖
∥∥x j

∥∥ (1.7)

Deux données sont d’autant plus similaires que leurs pointsassociés sont placés sur une

même droite passant par l’origine de l’espace d’attributs.Cette fonction de similarité est

donc sensible à la direction des données projetées dans l’espace d’attributs. Son principal

inconvénient est l’impossibilité de différencier des données qui ont des formes ou des

directions similaires et qui sont très éloignées les unes des autres. Cette mesure n’est pas

couramment utilisée en analyse de données où les différences entre données sont plus

liées à leur amplitude qu’à leur direction dans l’espace d’attributs.

– La fonction Gaussienne basée sur la distance Euclidienne

En général, la fonction de similarité doit prendre en compteles relations de voisinage

entre les données. C’est pour cette raison que la fonction Gaussienne basée sur la distance

Euclidienne entre points est souvent utilisée. Elle est définie par :

wi j = exp(− 1
2σ2δ 2

i j ) (1.8)

où δi j est la distance Euclidienne entre les points associés aux donnéesxi et x j définie

dans l’équation (1.2).

Le paramètre de dispersionσ doit être choisi de telle sorte qu’il soit adapté à la dispersion

locale des données disponibles [MJ01]. En effet, quand la distance Euclidienne séparant

xi et x j est inférieure à
√

2σ , le terme au sein de l’exponentielle est inférieur à -1. La
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mesure de similarité entre ces deux points s’approche alorsde la valeur 1. Par contre,

quand la distance séparantxi et x j est nettement supérieure à
√

2σ , le terme au sein de

l’exponentielle est supérieur à -1. La mesure de similaritéest alors proche de 0.

Cette fonction de similarité prend ses valeurs dans l’intervalle continu [0,1]. La valeur

0 signifie une similarité nulle entre données (xi , x j ) associées à des points éloignés dans

l’espace des attributs (δi j tend vers+∞), tandis que la valeur 1 correspond à une grande

similarité entre données associées à des points proches dans l’espace des attributs (δi j =0).

Plus la distance séparant deux points dans l’espace d’attributs est grande, plus la similarité

entre les données associées est petite.

A partir de la matrice de distances∆, on construit alors la matrice de similaritéW(n× n) de

terme généralwi j caractérisant la similarité entre chaque paire de données (xi , x j ) à partir de

leurs représentations dans l’espace d’attributs :

W =





1 ... w1i ... w1n

... ... ... ... ...

wi1 ... 1 ... win

... ... ... ... ...

wn1 ... wni ... 1





(1.9)

Voici un exemple simple qui illustre les notions de données,attributs ainsi que le calcul de

distance et de similarité entre ces données.

Exemple : Soit un ensemble de 4 donnéesX ={x1, x2, x3, x4}, caractérisées par 2 attributsf1

et f2 (n = 4, d = 2). Ces données sont définies par la matriceX comme suit :
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Matrice de données:

X=





4 4

−0.5 −0.5

4 2.5

−0.5 0.5





(1.10)

La figure 1.1 montre la représentation de ces données dans l’espaceR2.
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Figure 1.1 : Représentation des données dans l’espaceR
2.

Matrice de distances :

La matrice de distance∆ (n× n) calculée entre ces données dans l’espaceR
2 en utilisant la

distance Euclidienne de l’équation (1.2) est :

∆ =





0 6.364 1.5 5.7009

6.364 0 5.4083 1

1.5 5.4083 0 4.9244

5.7009 1 4.9244 0





(1.11)
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Nous pouvons ainsi remarquer que les pointsx2 et x4 les plus proches dans l’espace d’attributs

sont séparés par la distance minimale (δ24 = δ42 = 1), tandis que les pointsx1 et x2 les plus

éloignés dans l’espace d’attributs sont séparés par la distance maximale (δ12 = δ21 = 6.364).

Pour illustrer l’influence du choix de la fonction de similarité, nous allons calculer la similarité

de deux façons différentes : tout d’abord, en utilisant la fonction cosinus, puis en utilisant la

fonction Gaussienne basée sur la distance Euclidienne.

Matrice de similarité cosinus :

En utilisant la fonction cosinus de l’équation (1.7), la matrice de similarité W sera alors :

W =





1 1 0.9744 0

1 1 0.9744 0

0.9744 0.9744 1 0.2249

0 0 0.2249 1





(1.12)

Nous pouvons remarquer que les pointsx1 et x2 séparés par la distance la plus grande dans

l’espace d’attributs (δ12 = δ21 = 6.364) correspondent à la paire de données la plus similaire

(w12 = w21 = 1), puisque ces deux points appartiennent à une même droite passant par l’origine.

L’angle x1Ox2 étant égal à 0 degré, son cosinus est donc égal à 1. Par contre,les pointsx2 et x4

séparés par la distance la plus faible dans l’espace d’attributs (δ24 = δ42 = 1) correspondent à

la paire de données la moins similaire (w24 = w42 = 0).

Cet exemple illustre que la fonction de similarité basée sur le cosinus n’est pas sensible aux

distances séparant les points dans l’espace des attributs.

Matrice de similarité Gaussienne :

En utilisant la fonction de similarité Gaussienne de l’équation (1.8) et en fixantσ à 2, la matrice

de similarité W sera alors :
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W =





1 0.0063 0.7548 0.0172

0.0063 1 0.0258 0.8825

0.7548 0.0258 1 0.0483

0.0172 0.8825 0.0483 1




(1.13)

Nous pouvons remarquer que les pointsx1 etx2 séparés par la distance la plus grande dans l’es-

pace d’attributs correspondent à la paire de données la moins similaire (w12 = w21 = 0.0063),

tandis que les pointsx2 et x4 séparés par la distance la plus faible dans l’espace d’attributs cor-

respondent à la paire de données la plus similaire (w24 = w42 = 0.8825).

Cet exemple met en évidence que la similarité basée sur la fonction Gaussienne dépend de la

distance séparant les points associés aux données dans l’espace d’attributs.

La similarité basée sur la distance entre les points dans l’espace d’attributs semble donc être

mieux adaptée au regroupement des données. C’est pour cette raison que la fonction de simila-

rité Gaussienne basée sur la distance Euclidienne a été retenue le long de ce manuscrit.

1.4 Représentation des données par graphe de similarité

Le concept de graphe peut être utilisé comme modèle de représentation des données dès que

celles-ci sont intrinsèquement liées entre elles. Il permet d’exprimer les relations et de révéler

les dépendances entre ces données [Lop05]. L’analyse de cesgraphes a pour objectif de conce-

voir des représentations synthétiques qui puissent exprimer l’interaction entre les différentes

données représentées [Big93].

Après avoir défini les données et la notion de similarité entre ces données, nous allons montrer

comment représenter ces notions sous la forme d’un graphe.
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1.4.1 Définition

D’une manière générale, les données sont représentées sousforme d’un graphe de similarité

non orienté et pondéré de façon à modéliser la relation de voisinage de ces différentes données.

Ce graphe est défini comme suit :G = (N , E ) où :

– N est l’ensemble des noeuds : à chaque pointxi on associe un noeudsi.

– E est l’ensemble d’arcs entre les différents noeuds. Il correspond au produit cartésien

N ×N .

A chaque arc reliant deux noeudssi etsj (i 6= j) est attribué un poids. Ce poids n’est autre qu’une

fonction de similaritéwi j (0≤ wi j ≤ 1) calculée entre les donnéesxi et x j comme précisé dans

le paragraphe 1.3.

Exemple :
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Figure 1.2 : Représentation des données et du graphe correspondant.

Afin de mieux comprendre la représentation de données par un graphe de similarité, nous allons

reprendre l’exemple précédent avec les données issues de lamatrice (1.10). Pour construire

le graphe représentatif de ces données (voir figure 1.2), on associe à chacun des pointsxi dans

l’espaceR2 un noeud notési. Les 4 points seront ainsi représentés par 4 noeuds. Ensuite, comme
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un arc relie chaque paire de noeuds deux à deux, nous aurons untotal de 6 arcs. Nous pondérons

chaque arc reliant deux noeudssi etsj par la similaritéwi j entre leurs données correspondantes

xi etx j en utilisant la matrice de similarité (1.13) basée sur la distance Euclidienne de l’équation

(1.8) construite ci-dessus. Par exemple, l’arc reliant lesnoeudss3 ets4 est pondéré par la valeur

0.0483 puisque la similarité entre les pointsx3 etx4 estw34 = w43 = 0.0483.

Il est important de signaler que la similarité au sein d’un même noeud n’est pas représentée

dans ce graphe car elle est toujours égale à 1.

1.4.2 Types de graphes

Il existe principalement deux types de graphes qui se distinguent par le nombre d’arcs reliant

les noeuds entre eux [Lux07].

– Graphe complètement connecté :Tous les noeuds du graphe sont connectés entre eux.

Cela induit alors un très grand nombre d’arcs même pour un petit nombre de noeuds. En

effet, pourn données représentées parn noeuds du graphe, correspondentn(n−1)/2 arcs.

Connecter tous les noeuds du graphe entre eux n’est pas toujours utile. Dans ce cas, il est

préférable d’utiliser un graphe partiellement connecté.

– Graphe partiellement connecté :il se caractérise par des connexions partielles entre les

noeuds liée à la notion de voisinage. On en distingue 2 catégories :

– ε−voisinage: seuls les noeudssi, sj associés aux pointsxi et x j , dont la distanceδi j

dans l’espace d’attributs est inférieure à un certain seuilε sont connectés,ε étant un

réel fixé par l’utilisateur.

– k− voisinage: le noeudsi associé au pointxi est connecté au noeudsj associé au point

x j si x j est parmi lesk plus proches voisins dexi au sens d’une distance dans l’espace

d’attributs,k étant un nombre entier fixé par l’utilisateur.
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Il faut noter que la construction du graphe partiellement connecté est uniquement basée sur la

distance séparant les points dans l’espace d’attributs.

Il est intéressant d’étudier les coûts de calcul de ces 3 types de graphes en distinguant le coût de

construction du graphe, le coût de stockage du graphe ainsi que le coût de parcours du graphe. Il

est vrai que le coût de stockage ainsi que le coût de parcours du graphe partiellement connecté

(ε−voisinage etk− voisinage) sont inférieurs respectivement au coût de stockage et au coût de

parcours du graphe complètement connecté, puisque seule une partie des arcs de connexion est

représentée dans ce type de graphe.

Cependant, la construction du graphe complètement connecténécessiten(n−1)/2 opérations

pour le calcul des différentes valeurs de similarité. Pour un grapheε−voisinage , à ce coût seront

ajoutéesn(n−1)/2 opérations afin de seuiller les différentes valeurs de similarité et d’éliminer

les valeurs inférieures au seuil. Tandis que, pour un graphedek−voisinage, à ce coût sera ajouté

le coût du tri des(n−1) similarités, à savoir,(n(n−1)/2)log(n(n−1)/2) opérations et le coût

d’extraction desk−plus proches voisins de chacune desn données qui atteintknopérations.

Exemple :

Afin de mieux comprendre la différence entre le graphe complètement connecté, le grapheε-

voisinage et le graphek-voisinage, nous allons reprendre l’exemple précédent de la matrice

(1.10). Nous illustrons les différents types de graphe en prenant en considération le noeuds3 du

graphe représentatif du pointx3 et en nous appuyant sur la matrice de distance∆ (1.11) et sur la

matrice de similaritéW (1.13).

La figure 1.3(a) illustre le cas du graphe complètement connecté où le noeuds3 est connecté à

tous les autres noeuds du graphe.

La figure 1.3(b) illustre le cas du graphe deε− voisinage (ε = 2). Puisque seuleδ31 = 1.5 est

inférieure àε d’après la matrice∆ (1.11), le noeuds3 est connecté au noeuds1 situé dans un

disque centré ens3 et de rayonε.

La figure 1.3(c) illustre le cas du graphe dek-voisinage pourk=2. D’après la matrice de distance
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Figure 1.3 : Les différents types de graphes de similarité en représentant uniquement les arcs
du noeuds3.

∆, δ31 = 1.5, δ32 = 5.4083,δ34 = 4.9244. Les pointsx1 et x4 sont alors les 2 points les plus

proches dex3 dans l’espace d’attributs. Le noeuds3 est connecté aux noeudss1 et s4 qui sont

associés aux 2 plus proches voisins dex3 dans l’espace d’attributs.

Il est important de noter que les valeurs dek et ε ont une influence directe sur le nombre d’arcs

du graphe. Plusk et ε sont grands, plus le nombre d’arcs reliant chaque noeud à sesvoisins

augmente.
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1.4.3 Caractérisation d’un graphe

Matrice de similarité :

On associe à un graphe, sa matrice de similarité définie à partir des poids des arcs de connexion

de ses noeuds.

La matrice de similaritéW(n×n) entre lesn noeuds du graphe est une matrice symétrique et

positive. Elle est définie par :

W =





1 ... w1i ... w1n

... ... ... ... ...

wi1 ... 1 ... win

... ... ... ... ...

wn1 ... wni ... 1





(1.14)

– wi j 6= 0 si les deux noeuds du graphesi etsj sont connectés

– wi j = 0 si les deux noeudssi etsj ne sont pas connectés

– wii = 1

– wi j = w ji . Par conséquent,WT = W.

A partir de la matrice de similarité, on peut exprimer un certain nombre de caractéristiques du

graphe associé. La définition de ces caractéristiques est importante pour les chapitres suivants :

– Degré :

Le degrédi d’un noeudsi ∈ N est défini par la somme des éléments de laième ligne de

W :

di =
n

∑
j=1

wi j (1.15)



32 Chapitre 1. Représentation des données et de la connaissance a priori

Dans le cas d’un graphe partiellement connecté, le degrédi peut être considéré comme

une mesure de la densité au voisinage du pointxi représenté par le noeudsi dans le graphe

G.

– La matrice des degrés

La matrice des degrésD(n×n) est une matrice diagonale définie parDii = di,

D =





d1 0 ... ... 0

0 d2 0 ... 0

0 0 di ... 0

... ... ... ... ...

0 0 0 ... dn





(1.16)

Exemple :
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Figure 1.4 : Graphe de similarité type 2-voisinage.

Nous reprenons le même exemple des données de la matrice (1.10) et nous étudions le cas du

graphe partiellement connecté. La figure 1.4 représente le graphe de 2-voisinage de ces don-
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nées. Ce graphe est partiellement connecté, chaque noeud du graphe étant connecté à ses deux

plus proches voisins en utilisant la matrice de distance∆ (1.11). Ainsi, le noeuds1 est connecté

aux noeudss3 et s4, le noeuds2 est connecté aux noeudss3 et s4, le noeuds3 est connecté aux

noeudss1 ets4 et le noeuds4 est connecté aux noeudss2 ets3.

La matrice de similarité W associée à ce graphe est alors :

W =





1 0 0.7548 0.0172

0 1 0.0258 0.8825

0.7548 0.0258 1 0.0483

0.0172 0.8825 0.0483 1




(1.17)

On peut noter que cette matrice de similarité doit être symétrique. C’est pour cette raison que,

par exemple,w32 atteint la valeur 0.0258 alors que le noeuds2 n’est pas parmi les 2 plus proches

voisins du noeuds3.

Nous remarquons que comme les noeudss1 et s2 ne sont pas connectés, leur similarité corres-

pondante est alorsw12 = w21 = 0.

La matrice de degré D qui en résulte est la suivante :

D =





1.7720 0 0 0

0 1.9083 0 0

0 0 1.8289 0

0 0 0 1.9480




(1.18)

1.5 Représentation contextuelle de la connaissance a priori

Dans la première partie de ce chapitre, nous nous sommes intéressée à la représentation des

données et à leur similarité grâce à l’utilisation de graphes sans pour autant s’intéresser à la

représentation des connaissances disponibles pouvant caractériser ces données ainsi que leur
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contexte d’étude. Mais avant d’introduire ces connaissances, il est essentiel de définir la notion

de classification.

Le problème de la classification de données est identifié comme l’une des problématiques ma-

jeures en extraction des connaissances à partir des données. La classification consiste à regrou-

per les données similaires en sous-ensembles, appelés classes. Les données qui ne sont pas

similaires doivent être regroupées dans des classes différentes.

En général, en plus des données, on dispose de connaissancesa priori sur le domaine [CCM03].

Ces connaissances du domaine peuvent être diverses : nombre maximal ou minimal de classes,

nombre maximal ou minimal de données dans une classe, distance maximale ou minimale inter-

classes, dispersion minimale ou maximale des classes, ... Tenir compte de ces informations dans

le processus de décision est d’une importance capitale pouraméliorer les performances de clas-

sification.

Dans notre travail, nous nous intéressons à la connaissancea priori disponible sous forme de

labels de classes de données.

Par ailleurs, un autre de type de connaissances, moins exigeant que les labels des classes a été

récemment introduit par Wagstaff et al. [WC00]. Cela consiste àspécifier pour un couple de

données si elles doivent être regroupées ou non au sein d’unemême classe.

Selon l’absence ou la présence de cette connaissance, le contexte de représentation et d’in-

terprétation est dit non-supervisé, supervisé, ou semi supervisé. Dans cette partie, nous allons

présenter les principales caractéristiques de chacun de ces contextes.

1.5.1 Contexte non supervisé

Dans un contexte non supervisé, nous ne disposons que de la matrice de donnéesX. La

construction du graphe de similarité ainsi que de la matricede similarité ne s’appuie sur aucune

information concernant la structure des classes en présence.

Notons que, tous les exemples de graphes et de matrices de similarité précédents ont été abor-
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dés dans le contexte non supervisé puisque les labels des classes des données n’étaient pas

renseignés.

1.5.2 Contexte supervisé

Dans un contexte supervisé, nous disposons de toute l’information sur les labels des classes

des données. A la matrice de donnéesX est associé le vecteurY des labels des classes des don-

nées défini comme suit :

Y =





y1

...

yi

...

yn





(1.19)

où yi ∈ {1,...,c}, c étant le nombre de classes des données notéω. A chaque donnéexi est

associée un label de classeyi.

Le graphe de similarité ainsi que la matrice de similarité dugraphe peuvent être définis d’une

manière supervisée en fonction des labels disponibles. Le grapheG est un graphe coloré :

les noeuds représentant des données de la même classes ont lamême couleur. De même, une

connexion est établie entre deux noeudssi et sj si leurs données correspondantesxi et x j ont le

même label (yi=y j ).

La matrice de similaritéW(n×n) est définie comme suit :

wi j =






1 siyi = y j

0 sinon
(1.20)

Les éléments de la matriceW sont égaux à 1 (similarité entre couples de données appartenant

à la même classe) ou égaux à 0 (similarité entre couples de données appartenant à deux classes

différentes). Nous pouvons noter que cette matrice de similarité est dite binaire, car elle ne tient
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pas compte des distances séparant les points associés aux données dans l’espace des attributs.

Zhao et al. proposent une autre façon de définir la matrice de similarité dans un contexte super-

visé comme suit [ZL07c] :

wi j =






1
nω

si yi = y j = ω

0 sinon
(1.21)

nω est le nombre de données de la classeω. La similarité entre deux données appartenant à une

même classe est alors la probabilité a priori qu’une donnée appartienne à cette classe.

Exemple: Pour bien illustrer le contexte supervisé, nous reprenonsl’exemple de la section 1.3.

Supposons qu’en plus de la matrice de données X (1.10), nous disposons du vecteurY de labels

de classes des données défini comme suit :

Y =





1

2

1

2




(1.22)

Ces données sont alors divisées en deux classes à savoir la classe 1 contenant les donnéesx1 et

x3 et la classe 2 contenant les donnéesx2 etx4.

La figure 1.5 représente ces données labellisées dans l’espaceR
2. Les données de la classe 1

sont représentées par un carré rouge tandis que les données de la classe 2 sont représentées par

une croix bleue.

La figure 1.6 illustre le graphe de similarité représentatifde ces données. Seuls des arcs de

connexion sont établis entre les noeudss1 et s3 d’une part ainsi qu’entre les noeudss2 et

s4 d’autre part puisque leurs données correspondantes appartiennent aux mêmes classes. Les

noeuds représentatifs de données appartenant à des classesdifférentes ne sont pas connectés.

La matrice de similarité binaire associée à ce graphe construit de manière supervisée est définie
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Figure 1.5 : Données supervisées projetées dans l’espace des attributs.
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Figure 1.6 : Graphe de similarité supervisé.

par :

W =





1 0 1 0

0 1 0 1

1 0 1 0

0 1 0 1




(1.23)
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1.5.3 Contexte semi-supervisé

La labellisation a priori de toutes les données nécessite l’intervention 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 impossibleque 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 supervisé et le contexte

non supervisé, est alors une solution alternative [JZ97]. Il se caractérise par la présence de

quelques informations disponibles sur l’ensemble des données. Ces informations sont représen-

tées soit sous la forme de quelques données labellisées, soit sous la forme de ressemblance ou

dissemblance au sein de couples de données.

1.5.3.1 Présence de sous ensembles de données labellisées

Le contexte semi-supervisé peut se caractériser par la présence de quelques labels dispo-

nibles sur les données. L’ensemble de donnéesX est alors divisé en deux sous-ensembles

X = {Xl ∪Xu}. Xl est le sous-ensemble desl données labellisées pour lequel le vecteurYl

est disponible.Xu est le sous-ensemble desu données pour lesquelles aucune information sur

leurs labels n’est disponible. Les nombresl etu respectent la relationl +u = n.

Le vecteurYl est alors défini comme suit :

Yl =





y1

...

yi

...

yl





. (1.24)

oùyi ∈ (1,...,c), c étant le nombre de classes disponibles.

Le graphe de similarité ainsi que la matrice de similarité prennent alors en considération les

données labellisées et les données non labellisées. Le grapheG est un graphe coloré, une couleur
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par classe. Une connexion est établie entre deux noeudssi etsj si leurs données correspondantes

xi et x j ont le même label (yi=y j ) ou si les donnéesxi ou x j ne sont pas labellisées. Dans ce

dernier cas, la similarité sera évaluée par la fonction Gaussienne de l’équation (1.8).

La matrice de similaritéW(n×n) est définie comme suit :

wi j =






1 si (xi,x j) ∈ (Xl ×Xl ) et yi = y j

0 si (xi,x j) ∈ (Xl ×Xl ) et yi 6= y j

exp(− 1
2σ2 δ 2

i j ) (voir équation 1.8) sinon

(1.25)

Exemple : Pour illustrer le contexte semi-supervisé, reprenons l’exemple de la section 1.3.

Considérons le cas où l’expert a assigné les donnéesx1, x2, x3 à deux classes, tandis que, nous

ne disposons d’aucune information sur la classe d’appartenance dex4. Xl = {x1,x2,x3} et

Xu = {x4}.

Les matrices sont alors :

Xl =





1 2

−1 −0.5

2 2




(1.26)

Yl =





1

2

1




(1.27)

Xu =
[
−1 −0

]
(1.28)

Dans ce cas, les donnéesx1, x2 et x3 sont labellisées, les donnéesx1 et x3 ont le label de la

classe 1, la donnéex2 a le label de la classe 2, tandis que la donnéex4 n’est pas labellisée. Les

données sont représentées dans l’espaceR
2 par la figure 1.7.
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Figure 1.7 : Données dans un contexte semi-supervisé projetées dans l’espace des attributs.
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Figure 1.8 : Graphe de similarité semi-supervisé.

La figure 1.8 illustre le graphe de similarité représentatifde ces données. Puisque seules les

donnéesx1 etx3 sont assignées à la même classe, une connexion existe entre les noeudss1 ets3,

tandis que les noeudss1 ets2 et les noeudss2 ets3 ne sont pas connectés. De même, le pointx4

n’étant pas labellisé, le noeud correspondants4 est connecté à tous les autres noeuds du graphe.

La matrice de similarité associé à ce graphe semi-superviséest définie par :
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W =





1 0 1 0.0172

0 1 0 0.8825

1 0 1 0.0483

0.00172 0.8825 0.0483 1




(1.29)

La valeur 1 correspond à une similarité entre données de la même classe et la valeur 0 corres-

pond à une similarité entre données de classes différentes,les autres similarités étant calculées

en utilisant l’équation (1.8).

Notons que dans cet exemple, l’expert a attribué le même label de classe pour des données

proches dans l’espace d’attributs considéré (δ13 = 1.5) et des labels différents pour des données

éloignées (δ14 = 5.7009,δ34 = 4.9244). En d’autres termes, la labellisation des données par

l’expert est en accord avec la distance séparant ces donnéesdans l’espace considéré. Cepen-

dant, il existe des cas où la labellisation des données par l’expert n’est pas en accord avec le

calcul de cette distance.
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Figure 1.9 : Données d’apprentissage projetées dans l’espace des attributs.

Pour illustrer cela, nous allons garder le même exemple précédent, en ajoutant deux données

supplémentairesx5 (6,1) etx6 (1.75,1). L’expert décide alors d’attribuer à la donnéex5 le label 2
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désignant qu’elle appartient à la classe 2, et à la donnéex6 le label 1 désignant qu’elle appartient

à la classe 1.

La totalité des données peuvent alors être représentées dans l’espaceR2 par la figure 1.9. Nous

pouvons ainsi remarquer que, dans l’espace d’attributs, lepointx5 est plus proche des pointsx1

et x3 de la classe 1 que du pointx2, alors que la donnéex5 a été affectée à la classe 2 (même

label de classe de la donnéex2). Concernant le pointx6, il est à égale distance des pointsx2 et

x3 dans l’espace d’attributs. L’expert a décidé d’affecter ladonnéex6 à la classe 1 (même label

de classe de la donnéex3).

La labellisation des données par l’expert est donc une opération indépendante de la distance

entre leurs points correspondants dans l’espace d’attributs.

Cet exemple souligne le soin qui doit être apporté à la mesure de similarité entre les données

labellisées. Cette dernière étant déduite des labels de classes, elle est totalement indépendante

de la distance séparant les données dans l’espace considéré. Le fait que la distance calculée dans

cet espace d’attributs ne respecte pas la décision a priori de l’expert, montre que la structure des

données au sein de cet espace d’attributs n’est pas concordante avec les informations de labels

fournies par cet expert.

1.5.3.2 Présence de sous ensembles de données contraintes

Un autre de type de connaissances, connu sous le nom de contraintes, moins exigeant que

les labels des classes a été récemment introduit par Wagstaff et al. [WC00]. Il s’agit de men-

tionner pour quelques paires de données si elles sont similaires et doivent alors être regroupées

ensemble, ces liens sont appelés contraintes must-link, ousi elles sont dissimilaires et donc ne

doivent pas être regroupées ensemble, ces liens étant appelés contraintes cannot-link.

La définition de contraintes demande moins de connaissanceset d’efforts de la part de l’expert

que la labellisation des données qui nécessite d’avoir des informations précises sur leurs classes

d’appartenance .

L’expert doit construire le sous-ensembleM des contraintes "must-link" de cardinal|M | et le
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sous-ensembleC des contraintes "cannot-link" de cardinal|C | définis comme suit :

M =
{
(xi,x j) ∈ X ×X , tel que xi et xj doiventêtre regrouṕees ensemble

}
.

C =
{
(xi,x j) ∈ X ×X , tel que xi et xj ne doivent paŝetre regrouṕees ensemble

}
.

Il est important de signaler que les contraintes must-link sont symétriques et transitives, tandis

que les contraintes cannot-link sont symétriques mais ne sont pas transitives.

Les cardinaux de ces deux sous-ensembles (|M |) et (|C |) sont en général plus petits queC2
n le

nombre de toutes les contraintes possibles générées par lesn données.

Il est clair que ces contraintes sont beaucoup plus faciles àobtenir par l’expert que les labels

des données. Ils formalisent pour deux données si elles doivent être regroupées ensemble ou

non, sans fournir d’informations sur les classes présentes(nombre, structure, ...). En effet, les

données partiellement labellisées peuvent être transformées en contraintes must-link et cannot-

link mais pas l’inverse. Cela consiste à imposer la contrainte must-link entre les données ayant

le même label et la contrainte cannot-link pour deux donnéesayant des labels différents.

A partir des deux sous-ensembles de contraintes, Zhang et al. [ZCZ08] proposent de représenter

les relations entre les données avec deux graphes spécifiques : le graphe des must-linkGM et

le graphe des cannot-linkGC comme suit :

– Le graphe des must-linkGM : une connexion est établie entre deux noeudssi et sj si

(xi, x j) ∈ M .

– Le graphe des cannot-linkGC : une connexion est établie entre deux noeudssi et sj si

(xi, x j) ∈ C .

A partir des deux graphesGM et GC , les matricesWM (n× n) et WC (n× n) peuvent être

définies par :

wM
i j =





1 si (xi, x j) ∈ M ou (x j , xi) ∈ M

0 sinon
(1.30)

wC
i j =





1 si (xi , x j) ∈ C ou (x j , xi) ∈ C

0 sinon
(1.31)
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Exemple: Pour bien illustrer les données partiellement contraintes, nous allons reprendre notre

exemple de la section 1.3. Nous supposons qu’en plus de la matrice de donnéesX, l’utilisateur

définit les deux sous ensembles de contraintesM etC suivants :

M = {(x2, x4)},

C = {(x1, x4);(x2, x3)}.
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Figure 1.10 :Données partiellement contraintes projetées dans l’espace d’attributs.

Les données peuvent être représentées dans l’espaceR
2 par la figure 1.10. L’utilisateur a donc

défini une contrainte must-link entre les donnéesx2 et x4 représentée par un trait plein sur la

figure et deux contraintes cannot-link entre les donnéesx1 et x4 d’une part et les donnéesx2 et

x3 d’autre part représentées par deux traits pointillés.

A partir de ces données nous pouvons construire le graphe desmust-linkGM et le graphe des

cannot-linkGC représentées par les figures 1.11(a) et 1.11(b). Dans le graphe GM juste les

noeudss2 et s4 sont connectés puisqu’il existe une seule contrainte must-link entre leurs don-

nées correspondantesx2 etx4. PourGC , les noeudss1 ets4 d’une part et les noeudss2 ets3 sont

connectés puisqu’il existe une contrainte cannot-link entre leurs données correspondantes.

Aux deux graphesGM etGC , nous associons les matricesWM (4×4) etWC (4×4) :
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(b) Graphe des cannot-linkGC

Figure 1.11 :Les graphes des must-linkGM et des cannot-linkGC .

WM =





0 0 0 0

0 0 0 1

0 0 0 0

0 1 0 0




(1.32)

WC =





0 0 0 1

0 0 1 0

0 1 0 0

1 0 0 0




(1.33)

Comme dans le cas des données labellisées, la définition des contraintes est indépendante de

la distance entre leur points correspondants dans l’espaced’attributs. Reprenons notre exemple,

en supposant cette fois que l’utilisateur définit les deux sous ensembles de contraintesM etC

suivants :

M = {(x1, x2)},

C = {(x2, x4);(x3, x4)}.

Les données peuvent être représentées dans l’espaceR
2 par la figure 1.12. L’utilisateur a défini
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Figure 1.12 :Données partiellement contraintes projetées dans l’espace d’attributs.

une contrainte must-link entre les donnéesx1 et x2, bien que leur points correspondants soient

éloignés dans l’espace d’attributs. Par contre, l’utilisateur a défini deux contraintes cannot-link

entre les donnéesx2 et x4 d’une part et les donnéesx3 et x4 d’autre part, bien que leurs points

correspondants soient proches dans l’espace d’attributs.

On peut alors en conclure que l’espace d’attributs ne permetpas de respecter le choix de l’uti-

lisateur en terme de regroupement de données. Cet exemple meten évidence la nécessité de

trouver un autre espace de représentation qui respecte au mieux les connaissances a priori four-

nies par l’utilisateur.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons formalisé sous forme de matrices et de graphes la représen-

tation des données et de la connaissance a priori sur leur regroupement en classes. Dans une

première partie, nous avons défini la notion de données caractérisées par des attributs. Pour

comparer les données entre elles, nous avons ensuite distingué la notion de distance calculée

dans l’espace des attributs de celle de similarité qui ne respecte pas forcément la propriété

d’inégalité triangulaire. La fonction de similarité que nous avons retenue est la fonction Gaus-



1.6. Conclusion 47

sienne basée sur la distance Euclidienne. Cette mesure de similarité entre deux données peut

être plus riche qu’une simple distance car elle prend en compte la structure du voisinage centrée

en chaque donnée.

Nous nous sommes appuyée sur des exemples simples pour mettre en évidence les diffé-

rentes propriétés de cette fonction de similarité Gaussienne. Nous avons également montré que

certaines fonctions de similarité, telle que celle basée sur la fonction cosinus, ne respectent pas

forcement la distance Euclidienne calculée dans l’espace d’attributs.

La structure des données peut être représentée par une matrice collectant leurs coordonnées

dans l’espace d’attributs ou par un graphe qui s’appuie uniquement sur leur similarité. Dans

cette dernière représentation, la localisation des pointsreprésentant les données dans l’espace

des attributs est perdue au profit d’une mesure de similaritéau sein de chaque paire de données.

La construction d’un graphe de similarité partiellement connecté met alors en évidence la struc-

ture locale des données, ce qui permettra de contribuer à uneanalyse locale du regroupement

des données en classes.

Cette analyse ne peut être pertinente que si l’espace de représentation des données est cor-

rectement choisi. En effet, pour de nombreuses applications concrètes, le nombre d’attributs

est plus élevé que le nombre de données. Dans ce cas, l’espaced’attributs est peu occupé par

les données qui forment des structures éparses. Il est alorspeu opportun d’analyser la structure

locale des données. Ce problème, connu sous le nom de "la malédiction de la dimension" né-

cessite une étape de réduction de la dimension de l’espace d’attributs qui sera abordée dans le

chapitre suivant.

La connaissance a priori apportée par l’utilisateur définitle contexte d’apprentissage dans

lequel opère la réduction de la dimension. Le contexte supervisé nécessitant une définition

complète sur les labels des données se révèle être finalementpeu utilisé dans les applications

concrètes. Ceci nous a amené a retenir le contexte semi-supervisé où l’utilisateur doit fournir

une connaissance a priori partielle sur le regroupement desdonnées. Plutôt que fournir les la-
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bels de certaines données, ce qui nécessite de définir les classes à retrouver, nous proposons de

suivre la démarche proposée par Wagstaff et al. [WC00], à savoir de formaliser la connaissance

a priori sous la forme de contraintes dites ’must-link’ (deux données doivent être regroupées au

sein d’une même classe) et ’cannot-link’ (deux données ne doivent pas être regroupées au sein

de la même classe).

Ces contraintes seront utilisées pour réduire la dimension de l’espace d’attributs selon les

techniques décrites au chapitre suivant.



Chapitre 2

Sélection d’attributs

2.1 Introduction

Les données utilisées par les applications réelles (images, signaux...) sont souvent caracté-

risées par un grand nombre d’attributs qui peuvent dépasserle nombre de données elles-même.

Ce problème connu sous le nom de "la malédiction de la dimension" constitue un défi pour les

différents algorithmes de décision. Considérer un nombre élevé d’attributs d’une part augmente

le risque de prendre en considération des attributs redondants ou corrélés ce qui rend ces algo-

rithmes plus complexes et parfois moins performants.

Il est alors nécessaire de procéder à une étape de réduction de la dimension de l’espace des

attributs d’entrée. Cette réduction de dimension permet de rendre l’ensemble des données plus

représentatif du problème, de réduire l’espace de stockagenécessaire de ces données, ainsi que

le temps d’apprentissage et d’exploitation des algorithmes de décision.

Les méthodes de réduction de la dimension peuvent être divisées en deux grandes catégories :

l’extraction d’attributs et la sélection d’attributs [LM08], [YL03].

– Les méthodes d’extraction d’attributs consistent à transformer l’ensemble d’attributs de

départ en un nouvel ensemble d’attributs, généralement plus petit, tout en conservant

autant que possible la structure originale des données. On peut distinguer les méthodes

linéaires non-supervisées comme l’Analyse en Composantes Principales (ACP) [Pea01]
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[Cas96], les méthodes linéaires supervisées comme l’Analyse Factorielle Discriminante

(AFD) [Sap06], les méthodes non linéaires non supervisées comme l’ACP à noyau [SSM96],

Locally Linear Embedding (LLE) [RS00], Isometric Feature Mapping (Isomap) et les mé-

thodes non linéaires supervisées comme l’Analyse Factorielle Discriminante à noyau...

Le principal inconvénient de ces méthodes est leur temps de calcul. Une méthode d’ex-

traction d’attributs nécessite le calcul desd attributs initiaux pour ensuite extraire les

d̂ attributs pertinents (̂d < d), ces derniers étant obtenus en combinant, linéairement ou

non, lesd attributs initiaux. Un autre inconvénient des méthodes d’extraction est qu’elles

imposent un effort important à l’utilisateur pour interpréter et comprendre la nouvelle

représentation des données : il est difficile de donner une interprétation sémantique des

attributs extraits, ces derniers étant une combinaison desattributs initiaux.

– Les méthodes de sélection d’attributs [YL03] permettent de choisir un sous-ensemble

pertinent d’attributs à partir de l’ensemble original d’attributs selon un critère de perfor-

mance. Ces méthodes [KS96] permettent alors de caractériserplus rapidement les don-

nées et sont donc utilisées pour les applications où les coûts en temps de calcul doivent

être minimisés, comme les applications de traitement d’images en temps réel. La sélection

d’attributs ne modifie pas la représentation originale des données : les attributs sélection-

nés gardent leur sémantique de départ et peuvent alors être interprétés plus facilement par

l’utilisateur.

C’est pour cette raison que nous nous sommes intéressée dans ce chapitre aux méthodes de

sélection d’attributs et plus particulièrement à celles à base de graphes.

Ainsi dans la section 2.2, nous énumérons les différentes étapes de sélection d’attributs. Ensuite

nous détaillons, dans la section 2.3, le score de la Varianceet le score Laplacien qui opèrent

dans un contexte non supervisé. Les scores de sélection supervisée à savoir, le score de Fisher,

le score de l’information mutuelle ainsi que le score Laplacien supervisé sont présentés dans la

section 2.4. Dans un contexte semi supervisé, caractérisé par la présence de quelques labels de
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données disponibles, le score Laplacien semi-supervisé dela section 2.5 est utilisé. Cependant

en présence de contraintes portant sur les paires de données, des scores de contraintes proposés

récemment dans la littérature sont présentés dans la section 2.6. Comme ces scores négligent

l’information apportée par les données non contraintes, nous introduisons notre score pour la

sélection semi-supervisée avec contraintes dans la section 2.7.

Ce chapitre dédié au coeur du problème auquel nous nous attaquons est long car il intègre

une étude bibliographique conséquente, complétée d’exemples pédagogiques qui mettent en

évidence les subtilités des différentes approches.

2.2 Etapes de sélection d’attributs

La sélection d’attributs est un domaine de recherche actif et en cours de développement dans

diverses applications (indexation et recherche d’images,analyse génomique, analyse de docu-

ments...). Un grand nombre d’algorithmes ont été proposés dans la littérature pour la sélection

d’attributs non-supervisée, supervisée ou semi-supervisée.

Selon Dash [DL97], une procédure de sélection d’attributs est généralement composée de quatre

étapes illustrées par la figure 2.1 :

Figure 2.1 : Les différentes étapes d’une procédure de sélection d’attributs.

– la procédure de génération,

– la fonction d’évaluation,

– le critère d’arrêt,
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– la procédure de validation.

Avant de détailler chacune de ces étapes, notons que les algorithmes de sélection d’attributs

peuvent être divisés en deux catégories : Les algorithmes declassement des attributs (Fea-

ture ranking) [BDK+05] et les algorithmes de recherche de sous-ensembles (Subset selection)

[YL03]. La première catégorie d’algorithmes consiste à ordonner l’ensemble d’attributs de dé-

part selon un critère d’évaluation et à sélectionner ensuite les d̂ attributs les plus pertinents

vis-à-vis du critère utilisé.

La deuxième catégorie recherche le sous-ensemble d’attributs le plus pertinent selon un certain

critère de sélection. Ces algorithmes doivent alors trouverle meilleur sous-ensemble d’attributs

parmi 2d sous-ensembles candidats.

La première étape de la procédure de sélection, à savoir la génération des attributs, est donc

caractéristique des algorithmes de recherche de sous-ensembles, tandis que les trois autres s’ap-

pliquent également aux algorithmes de classement des attributs.

2.2.1 La procédure de génération

La procédure de génération permet, à chaque itération, de générer un sous-ensemble d’attri-

buts qui va être évalué lors de la seconde étape de la procédure de sélection.

Cette procédure de génération peut soit commencer avec un ensemble vide d’attributs, soit avec

l’ensemble de tous les attributs, soit avec un sous-ensemble d’attributs choisis aléatoirement.

Dans les deux premiers cas, les attributs sont itérativement ajoutés (Forward selection) ou reti-

rés (Backward selection). Dans le troisième cas, soit on ajoute, ou on retire des attributs comme

dans les deux premiers cas, soit un nouveau sous-ensemble d’attributs est créé de manière aléa-

toire à chaque itération (Random generation).

Trois grandes approches de génération ont été proposées dans la littérature, la génération com-

plète, la génération aléatoire et la génération séquentielle [DL97], [Bla06].
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En effet, pour un ensemble d’attributs initial de dimensiond, le nombre total de sous-ensembles

candidats qui peuvent être générés par la procédure de génération est 2d. Ce nombre est géné-

ralement très élevé surtout lorsque le nombred d’attributs est élevé.

2.2.1.1 La génération complète

Dans la procédure de génération complète, une recherche complète du sous-ensemble d’at-

tributs optimal au sens de la fonction d’évaluation utilisée est effectuée. Une recherche exhaus-

tive est complète, cependant la recherche ne doit pas être exhaustive pour qu’elle soit complète.

C’est pour cela, au lieu d’évaluer les 2d sous-ensemble candidats, différentes fonctions heuris-

tiques peuvent être utilisées afin de réduire l’espace de recherche sans pour autant compromettre

les chances de trouver le sous-ensemble optimal. Il s’agit d’utiliser un processus de backtra-

cking permettant de revenir en arrière si la sélection s’engage dans une mauvaise direction de

génération.

2.2.1.2 La génération aléatoire

Les procédures de génération aléatoire parcourent au hasard l’ensemble des 2d sous-ensembles

candidats, le sous-ensemble courant n’est alors pas issu d’une augmentation ou diminution

d’attributs du sous-ensemble précédent. Cela permet de ne pas arrêter la recherche lorsque la

fonction d’évaluation d’un sous-ensemble atteint un optimum local. Cependant, les 2d sous-

ensembles candidats ne sont pas tous évalués, contrairement aux procédures de génération

complète. Un nombre maximal d’itérations est imposé afin queles temps de calcul restent rai-

sonnables.

Les algorithmes génétiques (AG), initiés par Holland en 1975 [Hol75], sont les méthodes de

génération aléatoire les plus couramment utilisées [Gol89].

L’avantage de la procédure de génération aléatoire est qu’elle ne nécessite pas l’utilisation de

fonction d’évaluation monotone. D’autre part, contrairement aux méthodes de génération com-

plète dont la complexité est exponentielle vis-à-vis de la dimension initialed de l’espace d’attri-
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buts, la complexité de calcul des méthodes basées sur une génération aléatoire est quadratique

[DLM00] [KS00]. C’est également le cas des méthodes de sélection basées sur les procédures

de génération séquentielle.

2.2.1.3 La génération séquentielle

Le principe des procédures de génération séquentielle est d’ajouter ou de supprimer un

ou plusieurs attributs au fur et à mesure des itérations. On distingue alors deux approches de

génération séquentielle :

– L’approche de type Forward ou Ascendante : cette approche part d’un ensemble vide

d’attributs auquel, à chaque itération sont ajoutés un ou plusieurs attributs.

– L’approche de type Backward ou Descendante : c’est l’approche inverse, elle part de l’en-

semble total des attributs. Chaque itération permet de supprimer un ou plusieurs attributs.

Les algorithmes utilisant ces approches de génération sontconnus par leur simplicité de mise

en oeuvre et leur rapidité. Cependant, comme ils n’explorentpas tous les sous-ensembles pos-

sibles d’attributs et ne permettent pas de retour arrière pendant la recherche ; ils sont donc

sous-optimaux. Il est alors possible d’ajouter (ou de retirer) itérativement les attributs. C’est

notamment le cas de l’algorithme plus l-take away r. Cet algorithme consiste tout d’abord à

élargir le sous-ensemble d’attributs en répétant l fois la procédure Forward, puis à éliminer des

attributs en répétant r fois la procédure Backward. Notons que le choix des paramètres l et r

influe sur la qualité des résultats ainsi que sur le temps de calcul.

Cet algorithme est très performant lorsque l’on connait a priori la dimension du sous-espace

discriminant, mais il reste cependant très couteux en tempsde calcul. Pour réduire les coûts de

calcul, tout en tentant de conserver un niveau élevé de performance, on peut utiliser les mé-

thodes flottantes, qui sont une extension de l’algorithme plus l-take away r.

L’algorithme SFFS (Sequential Forward Floating Selection) consiste à appliquer après chaque

étape Forward des étapes Backward tant que le sous-espace d’attributs correspondant amé-

liore la fonction d’évaluation. L’algorithme SBFS (Sequential Backward Floating Selection)
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applique le même principe à la différence que les deux étapessont inversées.

2.2.2 La fonction évaluation

La fonction évaluation permet d’évaluer les attributs ou les sous-ensembles d’attributs gé-

nérés à l’étape précédente. Elle est utilisée pour mesurer :

– la pertinence des attributs en les appréciant de manière individuelle, lorsqu’on utilise un

algorithme de sélection par classement des attributs,

– la pertinence des sous-ensembles d’attributs générés parl’une des différentes méthodes

de génération présentées ci-dessus, lorsqu’un algorithmede recherche de sous-ensembles

est utilisé.

En effet, la sélection d’un sous-ensemble d’attributs optimal est toujours relative au critère uti-

lisé car différents critères ne permettent pas de sélectionner le même sous-ensemble d’attributs

optimal.

Différentes fonctions d’évaluation ont été proposées pourévaluer un attribut ou un sous-ensemble

d’attributs dans un contexte de sélection. Elles peuvent être classées en cinq approches distinctes

[DL97] :

– Les mesures d’erreur de classification

L’attribut ou les sous-ensembles d’attributs considérés sont évalués en fonction de la qua-

lité de la classification obtenue en utilisant ces attributs. Le sous-ensemble d’attributs le

plus discriminant est celui pour lequel le taux d’erreur de classification est le plus faible

[DLPT82].

– Les mesures d’information

Les mesures d’information déterminent le gain d’information pour un attribut considéré,

le gain d’information apporté par un attribut étant estimé àpartir des probabilitésa pos-

teriori. Un attribut fr est préféré à un attributfv si le gain d’information apporté par

l’attribut fr est plus grand que celui apporté par l’attributfv [CT91].
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– Les mesures de consistance

Les mesures de consistance cherchent à évaluer si l’attribut (ou le sous-ensemble d’attri-

buts) étudié contient les informations nécessaires à la discrimination des classes [Sem04].

La figure 2.2 illustre un attribut consistant (f2) et un attribut non consistant (f1) : on voit

Figure 2.2 : Représentation d’un attribut consistant (f2) et d’un attribut non consistant (f1).

aisément dans cette figure que contrairement à l’attributf1, l’attribut f2 permet de discri-

miner les deux classes en présence.

– Les mesures de dépendance

Les mesures de dépendance peuvent être divisées en deux catégories : la première est une

mesure de corrélation qui quantifie la dépendance des attributs les uns par rapport aux

autres. La deuxième catégorie est une mesure de dépendance qui caractérise la corrélation

entre un attribut ou un sous-ensemble d’attributs et une classe [DL97].

– Les mesures de distance

Les mesures de distance sont aussi nommées mesures de séparabilité, divergence ou de

discrimination. Un attribut ou un sous-ensemble d’attributs est sélectionné s’il permet une

meilleure séparabilité et cohérence des classes.

En effet, le but est de :

– maximiser la dispersion inter-classes (séparabilité), afin que les points représentatifs
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des différentes classes forment dans l’espace d’attributsdes nuages les plus séparés

possibles les uns des autres

– minimiser la dispersion intra-classe (cohérence), afin que les nuages de points repré-

sentatifs de chaque classe soient les plus compacts possible.

(a) Sous-espace discriminant des classes 1 et 2 (b) Sous-espace non discriminant des classes 1 et 2

Figure 2.3 : Illustration d’un sous-espace discriminant et d’un sous-espace non discriminant
vis-à-vis d’une mesure de distance.

La figure 2.3 illustre un ensemble de points provenant de deuxclasses représentées dans

deux sous-espaces différents. Dans le premier sous-espaceformé des attributsf1 et f2,

les nuages de points correspondant aux deux classes sont compacts et séparés (voir

figure 2.3(a)), tandis que dans le second sous-espace formé des attributsf3 et f4, ces

nuages de points sont proches et étendus (voir figure 2.3(b)). Le premier sous-espace

est donc plus discriminant vis-à-vis des deux classes que lesecond sous-espace.

Selon le critère d’évaluation utilisé dans le processus de sélection d’attributs, nous pouvons dis-

tinguer entre les approches de type "wrapper" et les approches de type "filter".

Les approches "wrappers" utilisent le taux d’erreur de classification comme critère d’évaluation

(mesures d’erreur de classification) [RJ97]. Ils incorporent alors l’algorithme de classification

dans la procédure de recherche et sélection d’attributs. Cesméthodes permettent d’obtenir de

bonnes performances. Cependant, l’utilisation de telles méthodes nécessite pour chaque sous-
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espace d’attributs candidats d’effectuer la classification, ce qui peut devenir coûteux en temps de

calcul surtout lorsque la dimensiond de l’espace d’entrée est grande. De même, ces méthodes

sont très dépendantes de l’algorithme de classification utilisé comme critère d’évaluation. Ce

dernier, s’il est mal adapté, pourrait contribuer à une sélection de mauvais attributs.

Les approches "filter" utilisent une fonction d’évaluation basée sur les caractéristiques de l’en-

semble des données, indépendamment de tout algorithme de classification, afin de sélectionner

certains attributs ou sous-ensemble d’attributs (mesuresd’information, mesures de consistance,

mesures de dépendance et mesures de distance) [HCN05] [Tal99]. Ces méthodes sont rapides,

plus générales et moins coûteuses en temps de calcul, ce qui leur permet d’opérer plus faci-

lement avec des bases de données de très grandes dimensions.Cependant, comme elles sont

indépendantes de l’étape de classification, elles ne permettent pas de garantir que le meilleur

taux de classification soit obtenu dans l’espace retenu.

Pour combiner les avantages des deux méthodes, des algorithmes hybrides "embedded" ont

été proposés. Le processus de sélection d’attributs est effectué conjointement au processus

de classification. Une fonction d’évaluation de type "filter"est tout d’abord utilisée pour pré-

sélectionner les sous-espaces d’attributs les plus discriminants. Puis les taux d’erreurs de clas-

sification obtenus en considérant chaque sous-espace discriminant précédemment sélectionné

sont comparés afin de déterminer le sous espace final [Das01].

A cause de leur efficacité de calcul et leur indépendance de tout algorithme de classification, les

approches de type "filter" sont plus populaires et d’utilisation courante.

2.2.3 Le critère d’arrêt

Le nombre optimal d’attributs n’étant pas connu a priori, ilsera fixé grâce à un critère d’arrêt

du processus de sélection. L’utilisation d’une règle pour contrôler la procédure de sélection

permet d’arrêter la recherche lorsqu’aucun nouvel attribut n’est suffisamment informatif. C’est

un choix souvent défini en fonction de la procédure de recherche [Sem04] et/ou du critère
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d’évaluation [PPL97].

Les critères d’arrêt les plus fréquents sont :

– basés sur l’algorithme de génération [ZOD07] : on peut par exemple décider d’arrêter la

recherche en fixant un seuil sur le nombre d’attributs à sélectionner ou sur le nombre d’ité-

rations. Cependant, dans de nombreuses applications, le nombre d’attributs à sélectionner

est très difficile à fixer au préalable. De même, un critère fondé sur un nombre maximal

d’itérations peut s’avérer brutal et arrêter trop tôt ou trop tard la sélection [Sem04].

– basés sur l’évaluation [PPL97] : dans ce cas, on arrête la recherche en fixant un seuil soit

sur la fonction d’évaluation, soit sur la différence entre la valeur d’évaluation à l’étaped

et la valeur d’évaluation à l’étaped−1, c’est-à-dire lorsque l’ajout ou la suppression d’un

attribut n’apporte pas un gain de discrimination suffisant.Par exemple, lorsque l’approche

"wrapper" ou l’approche "embedded" est utilisée, les taux de bonne classification obtenus

par les différents sous-espaces sont comparés pour mesurerle gain d’information. On peut

ainsi décider d’arrêter la procédure de sélection dès que cetaux diminue ou alors dès qu’il

atteint un certain seuil.

Le choix du critère d’arrêt est ainsi un choix délicat qui reste un problème non résolu dans de

nombreux algorithmes de sélection. On ne connait pas à l’avance la dimension̂d du sous-espace

sélectionné.

2.2.4 La validation

La validation ne fait pas partie de la procédure de sélectiond’attributs mais elle permet de

tester la validité du sous-ensemble d’attributs sélectionnés en effectuant plusieurs tests sur des

exemples de données générées artificiellement et/ou sur desdonnées réelles.

L’ensemble des données est généralement divisé en deux sous-ensembles distincts : le sous-

ensemble d’apprentissage constitué des prototypes des classes (données avec leurs labels) et

le sous-ensemble de test dont on ne connait pas les labels de classes de ses données. Selon
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la répartition des données entre ces deux sous-ensembles, il existe différentes approches de

validation.

Nous citons :

– La méthode Holdout : les données sont divisées en deux sous-ensembles : le sous-ensemble

d’apprentissage et le sous-ensemble de test dans des proportions 1
2, 1

2 pour chacun de ses

deux sous-ensembles ou2
3 pour l’ensemble d’apprentissage et1

3 pour l’ensemble de test.

– La méthode de resubstitution : l’ensemble d’apprentissage est utilisé comme ensemble de

test.

– La méthode V-validation croisée : l’ensemble des données est partitionné en V parties de

tailles à peu près égales. Nous réalisons ainsi V fois la procédure de validation et à chaque

fois une des parties constitue l’ensemble test et les V-1 parties restantes sont réunies pour

former l’ensemble d’apprentissage.

La méthode Leaving-one-out est un cas particulier de la méthode V-validation croisée où

l’ensemble des données est divisé enn parties. La base de test contient alors à chaque fois

une seule donnée.

Une fois que les données sont divisées en un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test,

l’erreur de classification est mesurée sur l’ensemble de test en utilisant les prototypes de classes

de l’ensemble d’apprentissage.

Plusieurs méthodes de classification (k-plus proches voisins, réseaux de neurones,...) sont gé-

néralement utilisées dans la littérature [LM68] [Roj96].

Ci-dessus, nous avons énuméré les différentes étapes de sélection d’attributs sans donner beau-

coup de détails sur chacune d’elles. Plus de détails peuventêtre trouvés dans [Por09].

Par la suite, nous allons exposer quelques algorithmes de sélection d’attributs dans le contexte

d’apprentissage supervisé, non-supervisé ou semi-supervisé. Ces algorithmes sont des algo-

rithmes de classement individuel des attributs, aucune procédure de génération de sous-espaces
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d’attributs n’est donc utilisée. De plus, ces algorithmes sont de type "filter". Ils sont ainsi in-

dépendants de tout algorithme de classification et sont relativement peu coûteux en temps de

calcul.

Dans cette partie, nous allons détailler ces différents algorithmes en mettant l’accent sur la fonc-

tion d’évaluation utilisée par chacune d’elle. Le critère d’arrêt et la validation sont détaillés dans

le chapitre 3.

2.3 Sélection non supervisée

Dans un contexte d’apprentissage non supervisé où nous ne disposons pas des labels de

classes des données, il est difficile de définir un critère d’évaluation performant des attributs

candidats. Plusieurs algorithmes de sélection d’attributs opérant dans un contexte non-supervisé

ont été proposés dans la littérature. Ces algorithmes utilisent les différents critères d’évaluation

cités ci-dessus (mesure de corrélation [Hal00], mesure de consistance [TV72], ...)

Parmi les méthodes de sélection d’attributs dans un contexte non supervisé, nous nous sommes

particulièrement intéressée au score de la Variance et au score Laplacien qui sont parmi les plus

utilisés.

2.3.1 Score de la Variance

Le score de la Variance est le score le plus simple pour évaluer un attribut dans un contexte

non supervisé. Il consiste à examiner la dispersion des données projetées sur chaque vecteur

attribut. Un attribut est considéré comme pertinent lorsque les données projetées sur son axe

sont les plus dispersées possible.

Soit la matriceX (n×d) de données définie par l’équation (1.1) de la section 1.2 :
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X =





x11 ... x1r ... x1d

... ... ... ...

xi1 ... xir ... xid

... ... ... ...

xn1 ... xnr ... xnd





(2.1)

En supposant quex est une variable aléatoire respectant une loi de distribution Gaussienne et

que les réalisations sont équiprobables, le score de la varianceSVr est défini pour chaque attribut

fr , r=1...d, comme suit :

SVr =
1
n

n

∑
i=1

(xir −µr)
2 (2.2)

où µr est la moyenne de l’ensemble de données sur l’attribut considéré fr définie par :

µr =
∑n

i=1xir

n
(2.3)

Les attributs sont ordonnés par ordre décroissant de leurs score SVr afin de sélectionner les

premiers attributs les plus pertinents.

Ci-dessous un exemple permettant d’illustrer le score de la variance.

Exemple :

Soit l’ensemble composé de 4 donnéesX = {x1, x2, x3, x4} caractérisées par 3 attributsf1, f2

et f3 (n = 4, d = 3) :

X =





0.5 5 1

5 1 2

5 0.5 2

1 6 1





(2.4)



2.3. Sélection non supervisée 63

0
1

2
3

4
5

6

0

1

2

3

4

5

6
0

1

2

3

4

5

6

f 3

f
1

f
2

x
4 x

2x
1

x
3

Figure 2.4 : Représentation des données dans l’espaceR
3.

La représentation de ces données par des points dans l’espace R
3 est donnée par la figure

2.4.

En examinant la projection des données sur l’attributf1 représentée par la figure 2.5(a), nous

observons que les pointsx2 etx3 sont confondus. De même, lorsque ces données sont projetées

sur l’attribut f3 (cf. figure 2.5(c)), les pointsx1 etx4, d’une part et les pointsx2 etx3 d’autre part

sont confondus. Par contre, la projection de ces données surl’attribut f2 donne lieu à des points

dispersés (cf. figure 2.5(b)).

Ainsi, en utilisant le score de la variance de l’équation (2.2), l’attribut f1 a un scoreSV1 =

4.5468, l’attribut f2 a un scoreSV2 = 5.7969 et l’attributf3 a un scoreSV3 = 0.25 . L’attribut f2

ayant le score le plus élevé est alors le plus pertinent. Les attributs sont ainsi classés par ordre

de pertinence selon leur scoreSV : f2, f1, f3.

Ce score s’appuie sur une hypothèse forte de distribution Gaussienne sur la réalisation des don-

nées. Dans le paragraphe suivant, nous allons voir comment mesurer la dispersion des données

projetées sur un vecteur d’attribut en relevant cette hypothèse.
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Figure 2.5 : La projection des données sur les différents attributs

2.3.2 Score de la Variance sous-jacente au graphe de similarité

En considérant quex est une variable aléatoire, la variance d’un attributfr peut alors être

exprimée comme suit :

var( fr) =
n

∑
i=1

(xir − f r)
2pi (2.5)

où pi est la densité de probabilité quexi constitue la réalisation dex (pi = p(x = xi)) et f r est

l’espérance ou la moyenne pondérée des données projetées sur l’attribut fr . Elle correspond à
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la moyenne des valeurs possibles dexir pondérées par les probabilités associées à ces valeurs :

f r =
n

∑
i=1

xir pi (2.6)

Le score de la variance de l’équation (2.2) suppose que les réalisations des différentes données

sont équiprobables, à savoirpi = 1
n∀i. Il peut être intéressant d’affecter une densité de proba-

bilité spécifique à chaque donnée selon sa densité locale. Cette densité va pouvoir être estimée

par le biais d’un graphe de similarité.

En représentant les données par un graphe de similarité (cf.section 1.4), le degrédi (défini

équation (1.15)) du noeudsi associé à la donnéexi peut être considéré comme une densité au

voisinage dexi. On peut alors l’utiliser pour estimer la densité de probabilité pi :

pi =
di

∑n
i=1di

(2.7)

La variance d’un attributfr de l’équation (2.5) sous-jacente au graphe de similarité peut alors

être exprimée comme suit :

var( fr) =
n

∑
i=1

(xir − f r)
2 di

∑n
i=1di

(2.8)

et la moyenne pondérée de l’equation (2.6) sera :

f r =
∑n

i=1xir di

∑n
i=1di

(2.9)

En définissant le vecteur1 (n×1) dont les coordonnées sont des 1,fr peut être représentée sous

forme vectorielle :

fr =
f T
r D1

1TD1
(2.10)
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avecD la matrice des degrés décrite par l’équation (1.16)

Soit x̃ir = xir − fr , les coordonnées du vecteurfr centrées sur la moyenne, on a alors

f̃r = fr −
f T
r D1

1TD1
1 (2.11)

var( fr) de l’équation 2.8 peut être écrit vectoriellement comme suit :

var( fr) =
n

∑
i=1

x̃2
ir di

var( fr) = f̃r
TD f̃r

(2.12)

Exemple :

En reprenant l’exemple des données représentées par la matrice (2.4). Nous calculons le score

de la variance sous-jacente au graphe pour les 3 attributs enprésence (f1, f2 et f3). Nous obte-

nons ainsi les scores suivants :var( f1) = 34.9597,var( f2) = 44.5243 etvar( f3) = 1.9221.

Les attributs sont classés par ordre de pertinence de leurs scoresvar : f2, f1, f3. Ce classement

est ici identique à celui obtenu par le score de la variance.

Il est vrai que le score de la variance permet de sélectionnerles attributs sur lesquels la projec-

tion des données présente la plus grande dispersion. Cependant, rien ne garantit que les attributs

sélectionnés permettent de discriminer les données de différentes classes. C’est pour cette rai-

son, qu’au lieu de mesurer les propriétés globales des données à travers la dispersion selon

chaque vecteur attribut, He et al [HCN05] proposent d’examiner les propriétés locales de ces

données en utilisant le score Laplacien.
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2.3.3 Score Laplacien

L’hypothèse sous-jacente au score Laplacien est que la structure des données dans l’espace

d’attributs d’entrée est localement préservée dans l’espace d’attributs de sortie. En représentant

cette structure par la notion de graphe et de similarité, desdonnées similaires dans l’espace

d’entrée doivent alors aussi l’être quand elles sont projetées sur un vecteur attribut pertinent.

Dans un contexte non supervisé, He et al. [HCN05] supposent que les données, initialement

similaires dans l’espace d’attributs d’entrée, doivent être les plus proches possible, une fois

projetées sur le vecteur attribut examiné. Ce principe est formalisé par le scoreSNLr basé sur la

similaritéwi j décrite par l’équation (1.8) et défini par :

SNLr =
n

∑
i=1

n

∑
j=1

(xir −x jr )
2wi j (2.13)

Le scoreSNLr tient compte de la structure du graphe représentée par la similarité (wi j ) entre

les données dans l’espace d’entrée et de la distance ((xir − x jr )
2) entre les données projetées

sur le vecteur attribut considéré . Le respect de la structure du graphe implique que les données

similaires (wi j proche de 1) dans l’espace d’entrée, doivent être proches une fois projetées sur

l’attribut considéré ((xir −x jr )
2 proche de 0). Il s’agit donc de minimiser le scoreSNLr .

Pour une meilleure lisibilité, le scoreSNLr de l’équation (2.13) peut être réécrit sous la forme

vectorielle comme suit :

SNLr =
n

∑
i=1

n

∑
j=1

(xir −x jr )
2wi j

SNLr =
n

∑
i=1

n

∑
j=1

(x2
ir +x2

jr −2xir x jr )wi j

SNLr = 2
n

∑
i=1

n

∑
j=1

x2
ir wi j −2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

xir wi j x jr

SNLr = 2
n

∑
i=1

x2
ir di −2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

xir wi j x jr

SNLr = 2 f T
r D fr −2 f T

r W fr

SNLr = 2 f T
r L fr

(2.14)
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OùW est la matrice de similarité etD est la matrice des degrés définies respectivement par les

équations (1.14) et (1.16).L (n×n) est la matrice Laplacienne définie par :

L = D−W (2.15)

En normalisant le scoreSNLr par la variance sous jacente à un graphe définie par l’équation

(2.8), He et al. [HCN05] proposent de calculer le score LaplacienSLr pour un attributfr comme

suit :

SLr =
SNLr

var( fr)
(2.16)

En remplaçant le numérateur et le dénominateur du score Laplacien de l’équation (2.16) par

leurs écritures vectorielles correspondantes représentées respectivement par les équations (2.14)

et (2.12), ce score peut être écrit comme suit :

SLr = 2
f T
r L fr

f̃rTD f̃r
(2.17)

Commef T
r L fr = f̃rTL f̃r , le score Laplacien de l’équation (2.17) peut être écrit comme suit :

SLr = 2
f̃rTL f̃r
f̃rTD f̃r

(2.18)

En effet en utilisant l’équation (2.11) :

f̃r
TL f̃r = ( fr −

f T
r D1

1TD1
1)TL( fr −

f T
r D1

1TD1
1)

f̃r
TL f̃r = ( f T

r L fr)− ((
f T
r D1

1TD1
1)TL fr)− ( f T

r L(
f T
r D1

1TD1
1))+((

f T
r D1

1TD1
1)TL(

f T
r D1

1TD1
1))

(2.19)
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Soito = f T
r D1

1TD1 , valeure réelle. Nous pouvons alors écrire :

f̃r
TL f̃r = f T

r L fr −o1TL fr − f T
r Lo1+o1TLo1 (2.20)

Nous pouvons facilement vérifier que1TL = L1 = 0, où 0 (n×1) est le vecteur dont les coor-

données sont des 0.

f̃rTL f̃r est alors égal àf T
r L fr :

f̃r
TL f̃r = f T

r L fr (2.21)

L’équation (2.18) montre que le score Laplacien dépend de lamatrice LaplacienneL et de la

matrice des degrésD calculées à partir de la matriceW de similarité des données.

Les attributs sont classés par ordre croissant de leur scoreLaplacienSLr pour sélectionner les

attributs les plus pertinents.

Exemple : Pour illustrer la sélection d’attributs en utilisant le score Laplacien, nous allons re-

prendre l’exemple de données représentées par la matrice (2.4). En fixant la paramètreσ à 2,

nous pouvons ainsi construire la matrice de similaritéW entre ces données par l’équation (1.8)

définie par :

W =





1 0.0095 0.0055 0.8553

0.0095 1 0.9692 0.0052

0.0055 0.9692 1 0.0027

0.8553 0.0052 0.0027 1





En utilisant le score Laplacien de l’équation (2.17), l’attribut f1 obtient un scoreSL1 = 0.0185,

l’attribut f2 a un scoreSL2 = 0.0354 et l’attributf3 a un scoreSL3 = 0.012. L’attribut f3 ayant

le score le plus bas est alors le plus pertinent pour la sélection. Il permet de bien représenter la
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structure des données telles qu’elles se présentent dans leur espace d’entrée représentée par la

figure 2.4.

Le classement des attributs par ordre de pertinence selon leur scoreSL est alors :f3, f1, f2.

Ce classement diffère du classement obtenu par le score de Variance car il tient compte de la

similarité entre données.

Zhao et al. effectuent une analyse fine du score Laplacien en énumérant les principales proprié-

tés mathématiques de la matrice LaplacienneL [ZL07c].

Ainsi, à partir du score LaplacienSLr , Zhao et al. générent d’autres scores qui découlent de

l’analyse spectrale du graphe de similarité.

Nous avons choisi de garder le score Laplacien classique représenté par l’équation (2.18) qui

est le plus couramment utilisé.

2.4 Sélection supervisée

Les algorithmes de sélection supervisée évaluent la pertinence d’un attribut suivant sa cor-

rélation avec les labels des classes de données. Une procédure de sélection qui opère dans ce

contexte consiste à examiner la corrélation entre les données projetées sur chaque vecteur d’at-

tribut et leurs labels de classes. Il s’agit de sélectionnerles attributs sur lesquels les différentes

classes sont les plus éloignées les unes des autres et les plus compactes possible. Le score de

Fisher est l’un des scores les plus utilisés pour évaluer la pertinence de chacun des attributs dans

ce contexte [Bis96].
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2.4.1 Score de Fisher

En considérant les coordonnées des données projetées sur l’attribut fr , chaque classeω

(ω=1,...,c), d’effectifnω est caractérisée par sa moyenneµωr et sa varianceσ2
ωr définies par :

µωr =
∑i∈ω xir

nω
(2.22)

σ2
ωr =

∑i∈ω(xir −µωr)
2

nω
(2.23)

Le score de Fisher utilisé pour évaluer l’attributfr est alors défini par :

SFr =
∑c

ω=1nω(µωr −µr)
2

∑c
ω=1nωσ2

ωr
. (2.24)

Une valeur élevée du numérateur de l’équation (2.24) révèleque les différentes classes sont les

plus éloignées possible, tandis qu’une valeur faible du dénominateur montre que les classes sont

compactes. Plus le scoreSFr est élevé, plus l’attributfr est considéré comme étant pertinent.

Les différents attributs sont ainsi classés par ordre décroissant de leur score de Fisher afin de

sélectionner les attributs les plus pertinents.

Exemple: Reprenons l’exemple de données représentées par la matrice(2.4). Supposons qu’en

plus de la matrice de données X, nous disposons du vecteurY de labels de classes des données

défini comme suit :

Y=





1

2

2

1





Ces données sont divisées en deux classes à savoir la classe 1 contenant les donnéesx1 et

x4 et la classe 2 contenant les donnéesx2 et x3. Elles sont représentées dans l’espaceR
3 par la

figure 2.6.
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Figure 2.6 : Représentation des données labellisées dans l’espaceR
3.

Score de la Variance f2, f1, f3
Score Laplacien f3, f1, f2
Score de Fisher f1, f2, f3

Tableau 2.1 :Les attributs ordonnées selon différents algorithmes de sélection

En utilisant le score de Fisher de l’équation (2.24), l’attribut f1 a un scoreSF1 = 144.5, l’attribut

f2 a un scoreSF2 = 36.1 et le score de l’attributf3 a été fixé à 0 car le dénominateur est égal à

0. L’attribut f1 ayant le score le plus élevé est alors le plus pertinent pour la sélection. Il permet

la meilleure représentation des classes en présence.

Les attributs sont ainsi classés par ordre de pertinence selon leur scoreF : f1, f2, f3.

Le tableau 2.1 reprend les différents résultats de classement des attributs de l’exemple des

données de la matrice (2.4) par les différents algorithmes de sélection utilisés (Score de la va-

riance, Score Laplacien, Score de Fisher).

Nous pouvons ainsi remarquer que sur le même exemple, les trois différents scores de sélec-

tion débouchent sur trois résultats différents. Cet exemplemet en évidence que la procédure de

sélection est très dépendante de la fonction d’évaluation utilisée ainsi que du contexte d’appren-

tissage.

Le score de sélection supervisé énoncé ci-dessus ne prend pas en considération la structure des
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données représentée par le graphe de similarité (voir section 1.4). C’est pour cette raison que

nous allons introduire dans le paragraphe suivant le score Laplacien supervisé.

2.4.2 Score Laplacien supervisé

Le score Laplacien de l’équation (2.18) peut être utilisé pour évaluer l’attributfr dans un

contexte supervisé. Dans ce contexte, la matrice de similarité W utilisée est définie en fonction

du vecteurY des labels de classes de données.

Il existe plusieurs façons de définir la matrice de similarité dans un contexte supervisé [KKM03].

He et al. la définissent comme suit [HCN05] :

wi j =






1
nω

si yi = y j = ω

0 sinon,
. (2.25)

Les auteurs démontrent alors que, dans un contexte supervisé, en utilisant la matrice de simila-

rité de l’équation (2.25), le score Laplacien supervisé devient [HCN05] :

SLr =
1

1+SFr
(2.26)

oùSFr est le score supervisé de Fisher définie par l’équation (2.24).

2.4.3 Information mutuelle

L’information mutuelle, introduite par Shanon et al. [SW49][CT91], mesure la dépendance

de deux variables aléatoires discrètesX et Y de densité de probabilitép(x) et p(y). Elle est

définie par :

MI(X/Y) = ∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y) log
p(x,y)

p(x) .p(y)
(2.27)

où p(x,y) est la densité de probabilité conjointe des deux variablesX etY.

L’information mutuelle est nulle si les variables sont indépendantes et croit lorsque la dépen-
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dance augmente.

En divisant l’information mutuelle définie par l’équation (2.27) par la valeur maximale des

entropies H(X) et H(Y), on obtient l’information mutuelle normalisée définie par :

NMI(X/Y) =
∑x∈X ∑y∈Y p(x,y) log p(x,y)

p(x).p(y)

max(H(X),H(Y))
(2.28)

avec

H(X) = − ∑
x∈X

p(x) log p(x) (2.29)

L’information mutuelle normalisée de l’équation (2.28) est ainsi utilisée pour mesurer la dépen-

dance entre un attributfr et le vecteurY de labels des classes des données.

Les coordonnées du vecteurY sont discrètes, tandis que celles du vecteur attributfr sont conti-

nues. C’est pour cette raison qu’un algorithme de classification des données projetées sur le

vecteur d’attributfr est généralement utilisé. Il permet de transformer le vecteur attribut fr en

un vecteur de labels de classes estimésŶr , pour ainsi calculerNMI(Ŷr/Y) [JMGW10].

Dans un contexte supervisé, les attributs sont ainsi classés par ordre décroissant de leur score

NMI afin de sélectionner les attributs les plus pertinents.

Exemple

Pour illustrer la sélection d’attributs dans un contexte supervisé en utilisant l’information mu-

tuelle, nous allons considérer l’exemple de données labellisées représentées dans l’espaceR
2

par la figure 2.7(a). Les points appartenant à la classe 1 (notéω1) sont représentés par des carrés

rouges et les points de la classe 2 (notéω2) sont représentés par des croix bleues.

ω1 = {xi ∈ X /yi = 1} (2.30)
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ω2 = {xi ∈ X /yi = 2} (2.31)

En utilisant un algorithme de classification des données projetées sur le vecteur d’attributf1,

les données sont ainsi classées en deux classes (voir figure 2.7(b))

ω̂1 = {xi ∈ X /ŷ1i = 1} (2.32)

ω̂2 = {xi ∈ X /ŷ1i = 2} (2.33)

où ŷ1i est le label estimé da la donnéexi en tenant compte de l’attributf1.

Nous pouvons remarquer sur cette figure que des données de labels différents ont été affectées

à la même classe (∃xi ∈ X/yi 6= ŷ1i).

Cependant, en projetant ces données sur le vecteur d’attribut f2 et en utilisant le même classi-

fieur qui opère en utilisant cette foisf2, les données sont classées en deux classes (voir figure

2.7(c)).

ω̂1 = {xi ∈ X /ŷ2i = 1} (2.34)

ω̂2 = {xi ∈ X /ŷ2i = 2} (2.35)

Dans cette figure, le résultat de classification est cohérentavec le label des données (∀xi ∈

X/yi = ŷ2i)

Ainsi, l’information mutuelle entre le vecteur̂Y2 et le vecteurY est supérieure à l’information

mutuelle entre le vecteur̂Y1 et le vecteurY (NMI(Ŷ2/Y)>NMI(Ŷ1/Y)).

Comme l’information mutuelle normalisée utilise les labelsestimés, elle ne peut être utilisée

que par une procédure de sélection d’attributs de type "wrapper". Comme pour toutes les mé-

thodes de ce type, la sélection des attributs dépend de la procédure de décision utilisée. Nous

avons tenu toutefois à la présenter car elle est utilisée parun critère de sélection semi-supervisée

abordé ultérieurement.
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(a) Représentation des données labellisées dansR
2

(b) Résultats de classification (classes entourées par des traits en
pointillé) en tenant compte de la projection sur le vecteur d’attri-
but f1

(c) Résultats de classification (classes entourées par des traits en
pointillé) en tenant compte de la projection sur le vecteur d’attri-
but f2

Figure 2.7 : Comparaison de l’information mutuelle.
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2.5 Sélection semi-supervisée avec labels

Dans le contexte d’apprentissage semi-supervisé avec labels, le nombre de données label-

lisées est trop faible pour apporter suffisamment d’informations nécessaires à la sélection su-

pervisée d’attributs. Un algorithme de sélection non supervisée peut être alors envisagé mais il

ignore l’information fournie par les labels 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 raison que des approches récentes de sélection d’attributs dans un contexte

semi-supervisé ont été développées.

Rappelons que dans ce contexte, l’ensemble de donnéesX est divisé en deux sous-ensembles

X = {Xl ∪Xu}. Xl est le sous-ensemble desl données labellisées pour lequel le vecteurYl

est disponible.Xu est le sous-ensemble desu données non labellisées pour lequel aucune infor-

mation n’est disponible. Les nombresl etu respectent l’équationl +u = n.

Dans ce contexte, Zhao et al. proposent de coupler le score Laplacien et l’information mutuelle

normalisée (NMI) pour introduire un score de sélection semi-supervisée d’attributs [ZL07a]

[ZL07b]. Ce score est basé sur une comparaison entre les labels des données issus du sous-

ensembleXl et leurs labels estimés en utilisant un algorithme de classification opérant avec

l’attribut considéré. Ce soreSMr est défini comme suit :

SMr = α
∑n

i=1∑n
j=1(xir −x jr )

2wi j

var( fr)
+(1−α)

(
1−NMI

(
Ŷlr /Yl

))

SMr = αSLr +(1−α)
(

1−NMI
(
Ŷlr /Yl

)) (2.36)

oùŶlr est le vecteur indicateur de classe des données généré par unalgorithme de classification

opérant avec l’attributfr [ZL07a].

Ce score est formé de deux parties pondérées par le termeα :

– Le premier terme de l’équation (2.36) révèle la structure locale des données en calculant

le score Laplacien de l’attributfr (SLr à minimiser). Il permet donc de s’assurer que les

données projetées sur le vecteur attributfr respectent la similarité des données estimée
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dans l’espace de départ.

– Le second terme de l’équation (2.36) estime l’erreur d’estimation deŶlr en utilisant les

données labellisées ((1−NMI
(
Ŷlr /Yl

)
) à minimiser). Il permet de s’assurer que les don-

nées projetées sur l’attribut considéréfr forment des classes en accord avec l’information

de labels fournie par l’expert.

Le termeα de l’équation (2.36) est un paramètre de régularisation pour pondérer la contribution

des deux termes de cette équation. Zhao et al. favorisent la contribution de la cohérence avec

les données labellisées en fixant ce paramètre à 0.1.

Les attributs sont classés par ordre croissant de leur scoreSMr pour sélectionner les plus perti-

nents.

Ce scores est utilisé par un algorithme de sélection de type "embedded". Il tient compte des don-

nées non labellisées à travers un critère de type "filter" basésur le score Laplacien. De même,

il tient compte des données non labellisées à travers un critère type "wrapper" basé sur l’infor-

mation mutuelle normalisée (NMI).

Il est vrai que ce score permet de prendre en considération à la fois les données labellisées et

les données non labellisées. Cependant, les attributs sélectionnés en utilisant l’équation (2.36)

sont très dépendants de la règle de décision retenue par le classifieur utilisé.

Exemple :

Soit l’ensemble des donnéesX = {x1, x2, x3, x4, x5, x6} représentées par la matriceX(6×2)
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suivante :

X=





1.5 1.5

3.5 3

4 2.5

3 1.2

1 1

3 2.5





.
(2.37)
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Figure 2.8 : Représentation des données dans l’espaceR
2.

Dans un premier cas, supposons que nous ne disposons d’aucune information sur les labels des

données représentées dans l’espaceR
2 par la figure 2.8.

Dans ce contexte d’apprentissage non supervisé, le score Laplacien (cf. équation (2.17)) de l’at-

tribut f1 estSL1 = 0.6767, tandis que celui de l’attributf2 estSL2 = 0.7351. L’attribut f1 ayant

le score le plus bas est alors le plus pertinent pour la sélection en utilisant le score Laplacien

dans un contexte non supervisé.

Dans un contexte d’apprentissage semi-supervisé, nous supposons que l’expert a assigné les
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donnéesx4, x5 et x6 à deux classes différentes, tandis que, nous ne disposons d’aucune in-

formation sur la classe d’appartenance des donnéesx1, x2 et x3. Xl = {x4, x5, x6} et Xu =

{x1, x2, x3}.

Les matrices sont alors :

Xu =





1.5 1.5

3.5 3

4 2.5




.

(2.38)

Xl =





3 1.2

1 1

3 2.5




.

(2.39)

Yl =





1

1

2




.

(2.40)

Les donnéesx4 et x5 sont assignées à la classe 1, la donnéex6 est assignée la classe 2 et les

donnéesx1, x2 etx3 ne sont pas labellisées.

Les données avec les informations sur leur label sont représentées dans l’espaceR
2 par la figure

2.9.

Un algorithme de classification opérant soit surf1, soit sur f2 a estimé les vecteurs de labels

suivants :

Ŷl1 =





1

2

2




.

(2.41)
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Figure 2.9 : Représentation des données avec une information incomplètesur leur label dans
l’espaceR2.

Ŷl2 =





1

1

2




.

(2.42)

En utilisant le score Laplacien couplé avec NMI de l’équation (2.36), l’attribut f1 a un score

SM1 = 0.7211 et l’attribut f2 a un scoreSM2 = 0.0735. L’attribut f2 ayant le score le plus bas

est alors le plus pertinent pour la sélection en utilisant lescore Laplacien couplé avec NMI dans

un contexte semi-supervisé.

En effet, concernant la contribution des données labellisées, l’attribut f1 a un NMI=0.274,

puisque les données labellisées sont mal classifiées en utilisant cet attribut (des données ayant

le même label de classe sont assignées à deux classes estimées différentes). Par contre, le valeur

NMI de l’attribut f2 atteint la valeur maximale 1, puisque toutes les données labellisées sont

bien classifiées en utilisant cet attribut.

Cet exemple montre alors que le score semi-superviséSM fournit des classements d’attributs

différents du score Laplacien non supervisé.
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Dans le contexte semi-supervisé, on peut également avoir recours à une connaissance de type

comparaison entre deux données. Ces connaissances, nomméesavec le terme contraintes ont

été récemment intégrées dans les scores d’attributs [ZCZ08][ZL07a].

2.6 Scores de contraintes

Zhang et al. ont proposé un score d’attributs qui utilise un sous-ensemble de contraintes

must-link (M ) et cannot-link (C ) [ZCZ08].

Ces contraintes étant représentées par des graphes must-link GM et cannot-linkGC , l’idée

sous-jacente est de sélectionner les attributs qui permettent de préserver la structure de ces deux

graphes.

Ainsi, pour un attributfr , les données contraintes par must-link doivent être les plus proches

possible, une fois projetées sur ce vecteur d’attribut. Cecirevient donc à minimiser le terme :

n

∑
i=1

n

∑
j=1

(
xir −x jr

)2
wM

i j . (2.43)

oùwM
i j est représentée par l’équation (1.30)

Par contre, les données contraintes par cannot-link doivent être les plus éloignées possible, une

fois projetées sur ce vecteur d’attribut. Ceci revient donc àmaximiser le terme :

n

∑
i=1

n

∑
j=1

(
xir −x jr

)2
wC

i j . (2.44)

oùwC
i j est représentée par l’équation (1.31)

En utilisant la même démonstration que celle de l’équation (2.14), les termes des équations

(2.43) et (2.44) peuvent être écrits sous forme vectoriellecomme suit :

n

∑
i=1

n

∑
j=1

(
xir −x jr

)2
wM

i j = f T
r LM fr , (2.45)
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n

∑
i=1

n

∑
j=1

(
xir −x jr

)2
wC

i j = f T
r LC fr , (2.46)

oùLM = DM −WM etLC = DC −CC , DM etDC étant les matrices des degrés définies par :

DM
ii =

n

∑
j=1

wM
i j (2.47)

DC
ii =

n

∑
j=1

wC
i j (2.48)

En combinant les termes (2.43) et (2.44) de deux façons différentes (rapport ou soustraction),

Zhang et al. proposent les deux scores de contraintesSC1
r etSC2

r [ZCZ08] :

SC1
r =

∑n
i=1∑n

j=1

(
xir −x jr

)2
wM

i j

∑n
i=1∑n

j=1

(
xir −x jr

)2
wC

i j

=
f T
r LM fr
f T
r LC fr

(2.49)

SC2
r = ∑n

i=1∑n
j=1

(
xir −x jr

)2
wM

i j −λ ∑n
i=1∑n

j=1

(
xir −x jr

)2
wC

i j

SC2
r = f T

r LM fr −λ f T
r LC fr ,

(2.50)

où λ est un paramètre de régularisation utilisé pour ajuster la contribution relative de chacun

des deux termes de l’équation (2.50).

Les attributs ayant les scoresSC1
r ouSC2

r les plus bas sont les plus pertinents pour la sélection.

Zhang et al. ont expérimentalement démontré que les attributs sélectionnés parSC
1

r et SC2
r ont

des performances similaires lorsque le paramètreλ est bien ajusté [ZCZ08].

L’utilisation des contraintes must-link et cannot-link dans le processus de sélection permet

aux attributs sélectionnés de respecter la structure des données tout en garantissant le res-

pect de ces contraintes. Cependant, les scoresSC1
r et SC2

r ne prennent en considération que

les contraintes disponibles et négligent l’information apportée par les données pour lesquelles

aucune contrainte n’a été précisée par l’expert.
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Zhao et al. définissent un score de sélectionSC3
r qui utilise à la fois les données et les contraintes

disponibles. Ce score permettra alors de respecter les propriétés locales des données ainsi que

de garantir le respect des contraintes [ZLH08].

Afin de représenter les données non labellisées, les auteursconstruisent un nouveau grapheGW

appelé graphe intra-classe au sein duquel les données ayantune grande probabilité d’avoir le

même label sont connectées : deux noeudssi et sj sont connectés si
(
xi,x j

)
ou

(
x j ,xi

)
∈ M ,

ou si les donnéesxi et x j ne sont pas contraintes mais sont voisines dans l’espace d’entrée (en

utilisant le graphe dek-voisinage).

Les arcs du grapheGW sont pondérés en utilisant la matrice de similaritéWW (n×n) exprimée

par :

wW
i j =






γ si
(
xi , x j

)
∈ M ou

(
x j , xi

)
∈ M

1 sixi oux j ne sont pas contraintes etxi ∈ KNN(x j) ou x j ∈ KNN(xi)

0 sinon

(2.51)

où KNN(xi) est l’ensemble desk-plus proches voisins dexi et γ est une constante empirique-

ment fixée à 100. ([ZLH08]).

Zhao et al. introduisent un nouveau score LaplacienSC3
r (nommé the locality sensitive discri-

minant analysis score) défini comme suit :

SC3
r =

∑n
i=1∑n

j=1

(
xir −x jr

)2
wW

i j

∑n
i=1∑n

j=1

(
xir −x jr

)2
wC

i j

=
f T
r LW fr
f T
r LC fr

, (2.52)

oùLW = DW −WW , DW étant la matrice des degrés définies parDW
ii = ∑n

j=1wW
i j .

Le scoreSC3
r prend implicitement en considération les données non contraintes. En effet, ce

score favorise les paires de données must-link en leur assignant une similarité élevée dans la

matriceWW (γ = 100) pendant que les paires des données non contraintes sontpondérées par

une similarité binaire selon leur relation de voisinage.
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En considérant essentiellement les contraintes must-linkpar la forte valeur deγ, le scoreSC3

est très proche du scoreSC2. Ces deux scores négligent donc les informations pouvant être ap-

portées par les données non contraintes.

Notons qu’il existe aussi d’autres scores de sélection d’attributs basés sur l’ensemble des contraintes

must-link et cannot-link.

Mercado et al. proposent d’appliquer une variante du score Laplacien introduite par Zhao et al.

[ZL07c] pour l’exploration de collections de musique [MPLH10]. L’idée sous-jacente à la clas-

sification spectrale est que lesk premiers vecteurs propres de la matrice Laplacienne permettent

de discriminer les différentes classes. Le score est défini par :

φ ( fr) =
k

∑
j=2

(
ρ(2)−ρ(β j)

)
θ 2

j (2.53)

où ρ est une fonction rationnelle,k est le nombre de classes,β j sont les valeurs propres (0≤

β1 ≤ ... ≤ β j ) de la matrice Laplacienne L etθ j est le cosinus de l’angle entre le vecteur propre

ε j correspondant à la valeur propreβ j et le vecteur̂fr ( f̂r = D1/2 fr
‖D1/2 fr‖ )

Les auteurs intègrent les contraintes disponibles indirectement dans la matrice de similarité. Ils

définissent alors la matrice de similaritéW′ comme suit :

W′ = W+T (2.54)

oùW est la matrice de similarité basée sur la fonction gaussienne définie par l’équation (1.14)

etT est la matrice de contraintes définie par :

tWi j =






m si
(
xi, x j

)
∈ M ou

(
x j , xi

)
∈ M

−msi
(
xi, x j

)
∈ C ou

(
x j , xi

)
∈ C

0 sinon

(2.55)

oùm est une constante arbitraire.
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Par ailleurs, Yang et al. proposent un score de sélection basé sur l’hypothèse de marges opti-

males et intégrant seulement des contraintes cannot-link [YMSJ10].

Notons que nous citons juste ces deux scores existants dans la littérature sans les considérer dans

notre étude. En effet, Mercado et al. [MPLH10] intègrent indirectement les contraintes must-

link et cannot-link dans la construction de la matrice de similarité sans les considérer dans le

score de sélection tandis que Yang et al. [YMSJ10] n’intègrent que des contraintes cannot-link

dans leur score.

2.7 Sélection semi-supervisée avec contraintes

Prendre en considération les données non contraintes dans le processus de sélection permet

de représenter la structure des données et rend ce processusmoins sensible aux sous-ensembles

de contraintes disponibles. Ceci nous a amenée alors à proposer un nouveau score de sélection

semi-supervisée avec contraintes moins sensible au jeu de contraintes fourni par l’expert.

Etant donné les matricesW,WM etWC , notre score de contrainte semi-superviséSC4
r est défini

comme suit [KBMH11] :

SC4
r =

f̃ T
r L f̃r

f̃ T
r D f̃r

.
f T
r LM fr
f T
r LC fr

. (2.56)

Le scoreSC4
r résulte du produit des deux scores : le score LaplacienSLr (cf. équation (2.17)) et

le score de contraintesSC1
r défini par Zhang (cf. équation (2.49)) :

SC4
r = SLr .SC1

r . (2.57)

Le score Laplacien permet de prendre en considération la structure des données pendant que le
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scoreSC1
r permet de garantir le respect des contraintes must-link et cannot-link disponibles.

Comme dans le cas des scores précédents de contraintes, les attributs sont ordonnés par ordre

croissant de leur scoreSC4 afin de sélectionner les attributs les plus pertinents.

Exemple:

Nous allons reprendre l’exemple des données représentées par la matrice (2.37), Supposons

qu’en plus de ces données, nous disposons de deux sous-ensembles de contraintes must-link

M et cannot-linkC :

M = {(x4, x5)},

C = {(x4, x6);(x5, x6)}.
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Figure 2.10 : Représentation des données avec définition de contrainte dans l’espaceR2. La
contrainte must-link est désignée par un arc gras bleu, tandis que la contrainte cannot-link est
désignée par un arc en traits pointillés rouge.

La figure (2.10) illustre la représentation des données projetées dans l’espaceR2. En uti-

lisant les différentes scoresSC1, SC2, SC3 et SC4, l’attribut f2 est toujours sélectionné comme

l’attribut le plus pertinent. Le tableau 2.2 résume les scores des deux attributsf1 et f2 obtenus

parSC1, SC2, SC3 etSC4.

La différence entre les différents scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 sera mise en évidence dans le
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f1 f2
SC1 1 0.0102
SC2 3.6 0.354
SC3 102.875 3.7335
SC4 0.4391 0.0059

Tableau 2.2 :Les scores des attributsf1 et f2 obtenus parSC1, SC2, SC3 etSC4.

chapitre suivant.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrée sur la sélection d’attributs par leur classe-

ment selon un score de pertinence. Cette approche très simplede type "filter" utilise un score

basé sur les caractéristiques de l’ensemble des données, indépendamment de tout algorithme de

classification. Le point clé réside dans la définition du score qui dépend du contexte d’appren-

tissage au sein duquel s’effectue la sélection d’attributs.

Dans le contexte non supervisé, le score de la Variance évalue la pertinence d’un attribut

par une mesure de la dispersion des données projetées sur ce vecteur d’attribut. Un attribut

est d’autant plus approprié que les projections sur ce vecteur d’attributs sont dispersées. Le

score Laplacien intègre quant à lui la similarité Gaussienne entre données estimée dans l’espace

d’attributs d’entrée. En s’appuyant sur ce graphe de similarité entre données, ce score privilégie

les attributs pour lesquels les projections des données similaires sont proches. Un attribut est

d’autant plus pertinent que la structure locale des donnéesest conservée après la projection sur

ce vecteur d’attribut.

Dans le contexte supervisé où les classes sont complètementdéfinies, le score de Fisher met

en évidence les attributs pour lesquels les classes sont lesplus compactes tout en étant les plus

éloignées les unes des autres. Le score Laplacien superviséest une variante de ce score de Fisher

qui intègre un graphe de similarité entre données construità partir des classes en présence.

Dans un contexte semi-supervisé où seulement quelques données sont labellisées, Zhao et

al. proposent de coupler le score Laplacien évalué avec l’ensemble des données, à l’information
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mutuelle entre les labels des données et les labels estimés par un algorithme de classification

opérant avec l’attribut examiné [ZL07b]. Un attribut est d’autant plus pertinent que les projec-

tions des données similaires sont proches et que les labels estimés coïncident avec les labels

fournis par l’expert. Ce score intéressant dépend toutefoisfortement de l’algorithme de classi-

fication utilisé pour estimer les labels.

Comme nous l’avons souligné lors du chapitre précédent, formaliser la connaissance a priori

sous la forme d’un nombre restreint de contraintes must-link et cannot-link portant sur des

paires de données, est une solution qui peut faciliter le travail de l’expert. Ceci est d’autant plus

vrai pour des données caractérisées par un nombre importantd’attributs, qui rend les classes à

retrouver difficilement définissables. Les attributs doivent donc être sélectionnés en s’appuyant

sur les contraintes définies par l’expert.

Pour ce faire, les contraintes sont représentées à l’aide degraphes de similarité entre don-

nées, dont les matrices laplaciennes caractéristiques sont utilisées par les scores de contraintes

récemment développés. Le respect de ces contraintes est le principal critère retenu par ces

scores pour évaluer les attributs. Par conséquent, ils négligent les données sur lesquelles au-

cune contrainte n’a été définie par l’expert.

Ceci nous a amenée à présenter un nouveau score qui tient compte à la fois du respect des

contraintes et de la structure locale des données. Ce score couple un score laplacien s’appuyant

uniquement sur les contraintes avec le score laplacien intégrant la similarité Gaussienne entre

toutes les données. Il est donc basé sur deux types de graphe de similarité, les graphes représen-

tant les contraintes must-link et cannot-link ainsi que le graphe de similarité entre données.

Les exemples pédagogiques développés au sein ce chapitre montrent clairement que les

attributs sélectionnés dépendent fortement du critère de sélection utilisé ainsi que du contexte

d’apprentissage. Dans le chapitre suivant, nous nous restreignons au contexte semi-supervisé et

nous proposons d’étudier l’influence des sous-ensembles decontraintes définis par l’expert sur

l’évaluation des attributs.





Chapitre 3

Influence des contraintes sur le score des

attributs

3.1 Introduction

Les scores de contraintes utilisent les sous-ensembles de contraintes must-link et cannot-

link fournis par l’expert afin de sélectionner les attributsles plus pertinents. Par conséquent, ces

scores sont fortement dépendants du cardinal et de la composition de ces sous-ensembles de

contraintes.

En effet, une modification du contenu de ces sous-ensembles de contraintes peut conduire à un

changement dans l’ordre de classement de ces attributs selon leur score et donc à un change-

ment des attributs sélectionnés.

L’objectif de ce chapitre est d’étudier ce problème important de la sélection d’attributs par les

divers scores de contraintes, à savoir, la dépendance des attributs sélectionnés vis à vis des

contraintes. Nous étudions ainsi l’influence du sous-ensemble de contraintes sur les scoresSC1

(cf. équation (2.49)) ,SC2 (cf. équation (2.50)),SC3 (cf. équation (2.52)) etSC4 (cf. équation

(2.56)). Ces scores sont retenus puisqu’il utilisent à la fois des contraintes must-link et des

contraintes cannot-link dans la fonction d’évaluation desattributs.

Ainsi, dans la première partie (cf. section 3.2.1), nous introduisons un exemple illustratif pour

illustrer l’influence du choix des contraintes sur le processus de sélection. Ensuite nous propo-
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sons d’utiliser la matrice des rangs (cf. sections 3.2.2 et 3.2.3), ainsi que le coefficient de Kendall

(cf. section 3.2.4) afin de mesurer cette dépendance. Des résultats expérimentaux réalisés sur

des bases de données réelles décrites en section 3.3 montrent que notre score semi-supervisé

avec contraintesSC4 est moins dépendant des sous ensembles de contraintes disponibles que

les scoresSC1, SC2 etSC3.

3.2 Influence du sous-ensemble de contraintes sur le classe-

ment des attributs

Les scoresSC1, SC2, SC3 et SC4, développés dans le chapitre précédent, utilisent les sous-

ensembles de contraintes must-link et cannot-link fournispar l’expert pour évaluer chacun des

attributs. Ces attributs sont ensuite ordonnés par ordre croissant de leur score de contraintes afin

de sélectionner les plus pertinents.

Cependant, l’intégration de ces contraintes dans la fonction d’évaluation rend ces scores très

dépendants des sous-ensembles de contraintes fournis par l’expert. En effet, une modification

du contenu de ces sous-ensembles de contraintes peut conduire à un changement dans l’ordre de

classement de ces attributs selon leur score et donc à un changement des attributs sélectionnés.

La procédure de sélection dépend donc fortement des contraintes must-link et cannot-link four-

nis par l’expert. En effet, à partir d’un ensemble den données, il peut formerC2
n contraintes

must-link ou cannot-link portant sur des couples de données.

Ce phénomène a été également remarqué par Suna et al. [SZ10]. En effet, les auteurs ont démon-

tré que les performances de diverses méthodes de sélection d’attributs basées sur les contraintes

sont influencées par le choix de l’ensemble des contraintes ainsi que par leur cardinal.

Ils appliquent ainsi leurs scores de sélectionSC1 et SC2 sur 4 bases de données de UCI reposi-

tory, à savoir ’Credit approval’, ’Horse’, ’Vehicle’ et ’Wine’. Les données de chaque base sont

réparties selon la méthode Holdout , la moitié des données sont utilisées comme base d’appren-

tissage et l’autre moitié est utilisée comme base de test. Laprocédure de sélection est réalisée
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sur la base d’apprentissage. A chaque fois, 60 contraintes sont générées aléatoirement à partir

des labels des données de cette base. La base de test est utilisée pour évaluer les taux de bonne

classification obtenus en utilisant le classifieur du k-plusproche voisin.

Les auteurs répétent ainsi la procédure de sélection et d’évaluation 100 fois en utilisant à chaque

fois un ensemble différent de 60 contraintes. Ils remarquent alors un grand écart entre les per-

formances sur les 100 exécutions. La différence entre les performances minimales et maximales

des 100 exécutions sur les 4 bases est respectivement de 21.5%, 32.1%, 20.9% et 34.1% en uti-

lisant le scoreSC1 et 23.6%, 27.8%, 19.4% et 39.8% en utilisant le scoreSC2.

Suna et al. [SZ10] ont donc montré que les performances de chacun des scores de sélection

utilisant un ensemble de contraintes must-link et cannot link, est largement dépendante de ces

contraintes. En effet, cette différence de performance entre deux exécutions de l’algorithme de

sélection utilisant à chaque fois des contraintes différentes, résulte de la différence des rangs

des attributs sélectionnés à chaque exécution. L’ensembledes contraintes utilisé à chaque fois

par la procédure de sélection modifie les scores des attributs et ainsi leur ordre de sélection.

Afin d’illustrer le problème de dépendance des attributs sélectionnés par rapport aux sous-

ensembles de contraintes must-linkM et cannot-linkC , examinons l’exemple pédagogique

suivant.
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3.2.1 Exemple et discussion

3.2.1.1 Exemple illustratif

Soit l’ensemble de 4 donnéesX ={A, B, C, D}, caractérisées par 3 attributsf1, f2 et f3

(n = 4, d = 3). Ces données sont définies par la matriceX comme suit :

X=





−3 −1 1

−2 1 1

−1 −1 1

1 −3 −1





(3.1)

A cette matrice de données est associé le vecteurY des labels des classes suivant :

Y=





1

1

1

2





(3.2)

Les donnéesA, B et C ont le label de la classe 1 et la donnéeD a le label de la classe 2. La

figure 3.1 illustre la représentation de ces données dans l’espaceR3.

Nous pouvons remarquer que l’attributf3 est le seul attribut qui permet de discriminer les deux

classes. Cet attribut a la valeur 1 pour les données de la classe 1 (A, B et C) et la valeur−1

pour les données de la classe 2 (D). Un algorithme de sélection efficace doit alors identifierf3

comme l’attribut le plus pertinent.

Considérons le cas où, l’utilisateur construit à partir deY un sous-ensemble de contraintesS ,

de cardinal|S |, formé d’une seule contrainte must-link et d’une seule contrainte cannot-link (

|S | = 2, |M | = 1 et|C | = 1).

Les paires{(A,B)}, {(A,C)} et {(B,C)} sont les sous-ensembles de contraintes must-link pos-
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Figure 3.1 : Représentation des données dans l’espaceR
3.

siblesM et les paires{(A,D)}, {(B,D)} et {(C,D)} sont les sous-ensembles de contraintes

cannot-link possiblesC qui peuvent être construits à partir de ces données. On aura 9combi-

naisons possibles de sous-ensemblesS formés d’une contrainte must-link et d’une contrainte

cannot-linkS ={(A,B),(A,D)}, {(A,B), (B,D)}, {(A,B), (C,D)}, {(A,C), (A,D)}, {(A,C), (B,D)},

{(A,C), (C,D)}, {(B,C), (A,D)}, {(B,C), (B,D)}, {(B,C), (C,D)}.

Les scoresSC1, SC2, SC3 etSC4 sont utilisés afin d’ordonner les attributsf1, f2 et f3 en utilisant

une des neufs combinaisons. Les résultats de classement de ces attributs sont illustrés dans le

tableau 3.1 composé de 9 cases.

Les première, deuxième, troisième et quatrième lignes de chaque case correspondent aux clas-



96 Chapitre 3. Influence des contraintes sur le score des attributs

C \M {(A,B)} {(A,C)} {(B,C)}
{(A,D)} SC1 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1, f2

SC2 f1, f3, f2 f3 = f2, f1 f3, f1, f2
SC3 f1, f3, f2 f3, f2, f1 f3, f1, f2
SC4 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1, f2

{(B,D)} SC1 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1 = f2
SC2 f1, f3, f2 f2, f3, f1 f3, f1 = f2
SC3 f1, f3, f2 f2, f3, f1 f3, f2, f1
SC4 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1, f2

{(C,D)} SC1 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1 = f2
SC2 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1 = f2
SC3 f3, f1, f2 f3, f2, f1 f3, f2, f1
SC4 f3 = f1, f2 f3 = f2, f1 f3, f1, f2

Tableau 3.1 :Le rang des différents attributs par les scores de sélectionen utilisant le sous-
ensemble de contraintes considéré.

sements des 3 attributs (f1, f2 et f3) en utilisant respectivement les scoresSC1, SC2, SC3 etSC4.

Le signe ’=’ entre deux attributs signifie que ces deux attributs ont le même score et donc le

même rang.

Examinons la case qui correspond à la contrainte must-link{(A,C)} et à la contrainte cannot-

link {(B,D)} (S = {(A,C), (B,D)}). Selon les scoresSC1 etSC2, les attributsf2 et f3 sont les

plus pertinents et l’attributf1 est classé au troisième rang. Selon les scoresSC2 etSC3 l’attribut

f2 est classé au premier rang, l’attributf3 au second rang et l’attributf1 au troisième rang.

En examinant plus particulièrement le tableau 3.1, nous remarquons que l’attributf3 est tou-

jours ordonné au premier rang par les scoresSC1 et SC4, quelque soit le sous-ensemble de

contraintes disponibles tandis cet attribut n’est pas classé trois fois au premier rang par les

scoresSC2 et SC3. Les scoresSC1 et SC4 sont alors plus performants que les scoresSC2 et SC3

sur cet exemple.

Nous pouvons remarquer que, pour chacun des scores de sélection, le classement des 3 attributs

peut varier selon le sous-ensemble de contraintes retenu. En effet, 7 classements différents (in-

diqués en gras dans le tableau 3.1) des 3 attributs sont obtenus en utilisant les 9 combinaisons

de contraintes possibles. Cet exemple simple montre alors clairement que le rang des attributs

obtenus à partir des différents scores de contraintes dépend fortement du sous-ensemble de
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contraintes disponibles.

3.2.1.2 Discussion

Les performances des différents scores de sélection sont généralement comparées en me-

surant le taux de bonne classification des données projetéessur les vecteurs d’attributs sélec-

tionnés par chacun de ces scores. Pour mesurer la dépendancedes différents scores par rapport

aux sous-ensembles de contraintes disponibles, nous aurions pu estimer la disparité des taux

de classification obtenus par chacun des scores avec différents sous-ensembles de contraintes,

comme l’ont fait Suna et al. [SZ10]. Cependant, cette évaluation nécessite la définition d’une

règle de décision (comme le classifieur des k-plus proches voisins) qui va à chaque fois opérer

dans l’espace d’attributs sélectionné. Cette étape de décision influence directement la qualité de

classification. Par conséquent, la comparaison des performances des différents scores pourrait

dépendre du classifieur utilisé.

Nous préférons alors examiner les attributs sélectionnés en utilisant les différents scores afin

que la comparaison de leurs performances ne soit pas perturbée par l’étape de décision. Plus

précisément, nous étudions la concordance entre le classement des différents attributs fourni

par chacun des scores lorsque le sous-ensemble de contraintes est modifié.

Nous avons choisi le coefficient de Kendall afin de mesurer la variation de rangs des différents

attributs fournis par les différents scores en fonction descontraintes. Avant de définir le coeffi-

cient de Kendal, il est nécessaire de présenter la matrice des rangs des différents attributs fournis

par les différents scores.

3.2.2 Matrice des rangs

Soit le sous-ensemble den donnéesX = {x1,...,xn} caractérisées pard attributs et le vec-

teurY = (y1,...,yn)
T de labels de classes associé à ces données. Le vecteurY des labels n’est

utilisé que pour construire leqème sous-ensemble de contraintesSq utilisé lors de laqème évalua-

tion de la pertinence des attributs. Cela s’effectue en tirant au hasard des paires de données et en
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mettant une contrainte must-link entre ces données si ellesont le même label et une contrainte

cannot-link si elles ont des labels différents. Le cardinaldeMq et Sq est constant pour toutq.

Lesd attributs sont alors ordonnés par les différents scoresSC∗ (∗ = 1, 2, 3, 4) en utilisant le

sous-ensemble de contraintesSq.

Soit R∗
qr le rang de l’attributfr par le scoreSC∗r en utilisant le sous-ensemble de contraintes

Sq. Afin d’évaluer l’influence du sous-ensemble de contraintes, la procédure de classement des

attributs est alors répétéep fois en utilisant à chaque fois un sous-ensemble de contraintes dif-

férentSq, q = 1, ..., p.

Ainsi, les rangs desd attributs obtenus par le scoreSC∗ en utilisantp différents sous-ensembles

de contraintesSq sont regroupés dans la matriceR∗ (p×d) :

R∗ =





R∗
11 ... R∗

1r ... R∗
1d

... ... ... ... ...

R∗
q1 ... R∗

qr ... R∗
qd

... ... ... ... ...

R∗
p1 ... R∗

pr ... R∗
pd





(3.3)

Chaque ligneq de la matriceR∗ représente le rang desd attributs fourni par le scoreSC∗ en utili-

sant le sous-ensemble de contraintesSq (q = 1,...,p). Chaque colonner représente les rangs de

l’attribut fr en utilisant lesp différents sous-ensembles de contraintes. Par conséquent, chaque

ligne deR∗ est une permutation de rangs desd attributs selon le sous-ensemble de contraintes

Sq.

Ci-dessous, nous allons représenter un exemple qui illustrela construction de la matrice des

rangsR.

3.2.3 Matrice des rangs évaluée sur un exemple

Reprenons la matrice des données (3.1), A partir du tableau 3.1, nous pouvons construire

les différentes matricesR1, R2, R3 etR4, qui correspondent aux rangs des différents attributs par
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les scoresSC1, SC2, SC3 etSC4 en fonction des sous-ensembles de contraintes.

Afin d’illustrer la matriceR3(9×3) relative au scoreSC3, nous construisons le tableau 3.2 qui

correspond aux rangs des différents attributs en utilisantle sous-ensemble de contraintesS . En

effet, dans ce tableau, nous avons juste recopié la 3ème ligne de chaque case du tableau 3.1. A

S Classement
{(A,B),(A,D)} f1, f3, f2
{(A,C),(A,D)} f3, f2, f1
{(B,C),(A,D)} f3, f1, f2
{(A,B),(B,D)} f1, f3, f2
{(A,C),(B,D)} f2, f3, f1
{(B,C),(B,D)} f3, f2, f1
{(A,B),(C,D)} f3, f1, f2
{(A,C),(C,D)} f3, f2, f1
{(B,C),(C,D)} f3, f2, f1

Tableau 3.2 :Le rang des différents attributs par le scoreSC3 en utilisant le sous-ensemble de
contraintes considéré.

partir de ce tableau, nous pouvons ainsi construire la matriceR3 :

R3 =





1 3 2

3 2 1

2 3 1

1 3 2

3 1 2

3 2 1

2 3 1

3 2 1

3 2 1





(3.4)

Chaque ligne deR3 correspond aux rangs des attributsf1, f2 et f3 en utilisant un sous-ensemble

de contraintes. Chaque colonne représente les différents rangs de l’attribut considéré en fonc-

tion des contraintes.

Ainsi, en faisant le lien entre la matriceR3 et le tableau 3.2, nous pouvons en déduire qu’en
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utilisant le sous-ensemble de contraintesS formé de la contrainte must-link{(A,B)} et la

contrainte cannot-link{(A,D)}, l’attribut f1 a le rang 1, l’attributf2 a le rang 3 et l’attributf3

a le rang 2.

Il est important de signaler que dans le cas où les attributs ont le même score, ils auront le

même rang, à savoir la moyenne des leurs. A titre d’illustration nous représentons par exemple

la matriceR1 qui représente des attributs avec des scores égaux :

R1 =





1.5 3 1.5

3 1.5 1.5

2 3 1

1.5 3 1.5

3 1.5 1.5

2.5 2.5 1

1.5 3 1.5

3 1.5 1.5

2.5 2.5 1





(3.5)

3.2.4 Coefficient de Kendal

Nous utilisons le coefficient de Kendall afin de mesurer la concordance ou l’accord entre les

rangs des attributs en utilisantp différents sous-ensembles de contraintes. [Grz06].

Le coefficient de KendallK∗ prend en considération les différentes lignes de la matriceR∗. Il

est défini par [SC88] :

K∗ =
12∆∗

p2(d3−d)− p.τ∗
, (3.6)

avec∆∗ = ∑d
r=1(R∗

r − R̄∗)2, R∗
r = ∑p

q=1R∗
qr, R̄∗ = 1

d ∑d
r=1R∗

r et τ∗ = ∑m
v=1

(
τ∗3

v − τ∗v
)

où∆∗ représente la dispersion des rangs des attributs à travers lesp expériences. Le termeτ∗v est
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le nombre d’attributs ayant des scores égaux et par suite desrangs égaux parmi lesm groupes

de rangs égaux dansR∗. La sommeτ∗ est calculée sur tous les groupes de rangs égaux trouvés

dans lesp lignes de la matriceR∗. Par exemple, dans la matrice (3.5), il y a 8 lignes deR1 où les

attributs sont égaux,mest alors égal à 8.τ∗v représente le nombre d’attributs égaux dans chacune

de ces lignes. Par exemple, dans la matrice (3.5),τ∗v est égal à 2 pour chaquevème ligne, v=1,

...,m.

Les valeurs du coefficient de KendallK∗ varient entre 0 (rangs complètement indépendants)

et 1 (accord parfait entre des rangs identiques). Une valeurproche de 1 deK∗ sera interprétée

comme une robustesse du classement des attributs vis-à-visdes contraintes retenues.

3.2.5 Application du coefficient de Kendall sur notre exemple

Nous reprenons l’exemple des données de la section 3.2.1, représentées par la matrice (3.1).

A partir du tableau 3.1, nous calculons le coefficient de Kendall K∗ de chacun des scoresSC∗

afin de mesurer la concordance des rangs des attributs obtenus par chaque score. Les coefficients

de KendallK1, K2, K3 etK4 des scores de contraintesSC1, SC2, SC3 etSC4 sont respectivement

0.4325, 0.2258, 0.3333 et 0.4333.

Ces faibles valeurs des coefficients de Kendall reflètent la forte dépendance des rangs des attri-

buts par rapport aux sous-ensembles de contraintes. Dans cet exemple, le coefficient de Kendall

K4 du scoreSC4 est légèrement plus élevé que les autres coefficients. Cependant, il s’agit d’un

simple exemple de faible effectif (4 données), dont l’objectif n’est pas de comparer les coef-

ficients de Kendall des différents scores. Nous cherchons à travers cet exemple à mettre en

évidence la dépendance du classement des attributs fourni par chacun des scores par rapport au

sous-ensemble de contraintes. Cette conclusion rejoint l’observation de Sun et al. [SZ10].



102 Chapitre 3. Influence des contraintes sur le score des attributs

3.2.6 Influence du sous-ensemble de contraintes sur le scoreSC4

Le score de sélectionSC4 prend en considération l’ensemble des données en plus des

contraintes disponibles dans le processus de sélection. Lefait de prendre en considération les

données non-contraintes rend alors ce score moins sensibleaux sous-ensembles de contraintes.

Plus particulièrement, le couplage du score LaplacienSLet du score de contraintesSC1, utilisé

par le score semi-supervisé avec contraintes, le rend plus stable et donc moins dépendant du jeu

de contraintes :

SC4
r = SLr .SC1

r (3.7)

En effet, le premier terme du produit de l’équation (3.7) estconstant quelque soit le sous-

ensemble de contraintes et c’est le deuxième terme de cette équation qui varie en fonction des

contraintes .

Dans la partie suivante, nous allons présenter de nombreux résultats obtenus avec des bases de

données réelles afin de montrer que notre score de sélection semi-supervisé avec contraintes

SC4 est moins dépendant des sous-ensembles de contraintes que les scores existants.

3.3 Résultats expérimentaux

Afin de comparer le coefficient de Kendall des différents scores de contraintesSC1, SC2,

SC3 ainsi que celui de notre score semi-supervisé avec contraintes SC4, nous avons choisi

six bases de données largement utilisées dans la littérature. Plus précisément, il s’agit des

bases ’Wine’, ’Image segmentation’ et ’Vehicle’ de UCI repository ([BKM98]), la base de vi-

sages ’ORL’ ([SH94]) et les deux bases d’expression de gènes ’Colon Cancer’([ABN+99]) et

’Leukemia’([GST+99]).

Ces bases de données réelles ont été retenues parce qu’elles sont caractérisées par des attributs
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numériques. De même, le vecteurY de labels de classes de données est bien défini pour chacune

de ces bases. Ainsi, la génération des contraintes à partir de ces labels est une opération assez

facile.

Dans nos expériences, nous avons normalisé les différents attributs entre 0 et 1 afin que l’échelle

des valeurs soit identique. Nous avons choisi la méthode de partition hold-out qui consiste à di-

viser la base de données en deux parties : la première partie est la base d’apprentissage, la

deuxième partie étant la base test.

Les différents scores de sélection ainsi que les résultats du coefficient de Kendall sont appliqués

sur la base d’apprentissage. La base test est quant à elle utilisée dans l’évaluation des résultats

de classification des divers scores détaillée au chapitre 4.

Il est important de signaler qu’aucun critère d’arrêt n’estutilisé dans la procédure de sélection.

Ainsi, lesn attributs disponibles dans chaque base sont classés en utilisant les scoresSC1, SC2,

SC3 etSC4.

3.3.1 Résultats sur les bases UCI et la base ORL

Nous avons en premier lieu réalisé des expérimentations sur3 bases de données UCI et sur

la base de visages ORL, que nous allons décrire.

3.3.1.1 La base ’Wine’

La base de donnée ’Wine’ contient les résultats d’une analyse chimique des vins produits

dans la même région en Italie, mais provenant de trois cultivateurs différents . Elle est constituée

de 178 données caractérisées par 13 attributs (n=178,d=13). Ces données sont divisées en 3

classes ayant pour effectif 59, 71 et 48 données. Nous sélectionnons 30, 36 et 24 données de

chaque classe afin de constituer la base d’apprentissage. Les données restantes constituent alors

la base test.
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3.3.1.2 La base ’Image segmentation’

La base ’Image segmentation’ est créée à partir de 7 images d’extérieur segmentées à la

main. Cette base de données contient 210 données qui correspondent aux régions dans les

images. Ces données sont caractérisées par 19 attributs (n=210,d=19) regroupées en 7 classes.

Ces 7 classes sont équiprobables et ont chacun un effectif de 30 données. Nous sélectionnons 15

données de chaque classe afin de constituer la base d’apprentissage et les 15 données restantes

de chaque classe constituent alors la base de test.

3.3.1.3 La base ’Vehicle’

La base ’Vehicle’ contient 846 données correspondant à des modèles de véhicules caracté-

risées par 18 attributs (n=846,d=18). Ces données sont divisées en 4 classes d’effectif respectif

212, 217, 218 et 199. Nous sélectionnons 106, 109, 109 et 100 données de chaque classe pour

former la base d’apprentissage.

Ces 3 bases de données (’Wine’, ’Image segmentation’ et ’Vehicle’) souffrent du problème de la

malédiction de la dimension. En effet, les classes présentes peuvent être aussi bien discriminées

dans un espace réduit d’attributs bien sélectionnés que dans l’espace d’attributs original. Cer-

tains attributs présents n’apportent aucune information pour la discrimination des différentes

classes.

3.3.1.4 La base ’ORL’

La base ’ORL’ (Olivetti Research Laboratory) contient un ensemble d’images de visages

de 40 personnes. Chaque personne étant caractérisée par 10 images, cela fait un total de 400

images (n = 400). Les images pour chaque personne ont été acquises selondes conditions dif-

férentes : de lumière, d’expressions du visage (yeux ouverts / yeux fermés, avec / sans sourire..)

et de détails de visages (avec / sans lunettes) (voir Figure 3.2).

Dans nos expériences, les images originales acquises initialement ont été normalisées en échelle
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Figure 3.2 : Exemples d’images de la base ORL (2 sujets).

et en orientation pour que les yeux soient alignés dans la même position horizontale. Ensuite, la

zone du visage a été découpée afin de former des images de taille 32×32 pixels. Ainsi, chaque

image peut être représentée par 1024 attributs (d = 1024). Le niveau de gris de chaque pixel est

quantifié à l’aide de 256 niveaux.

Nous sélectionnons 5 images de chaque classe (personne) pour construire la base d’apprentis-

sage (soit 200 images). Les 200 images restantes constituent la base de test.

On peut remarquer que la taille de la population des données d’apprentissage de ces 4 bases est

relativement faible. Par conséquent, on peut considérer que le nombre de contraintes retenues

reflète avec une qualité similaire de représentation les données d’apprentissage.

3.3.1.5 Résultats du coefficient de Kendal

Dans nos expériences, la procédure de sélection est réalisée sur les données d’apprentissage.

Les attributs sont ainsi ordonnés selon les différents scores de sélection. A chaque exécution de

la procédure de classement des attributsq, q=1,...,p, nous simulons la génération des contraintes

comme suit : nous sélectionnons aléatoirement une paire de données de la base d’apprentissage

pour créer une contrainte must-link ou cannot link selon queces deux données appartiennent à

la même classe ou à des classes différentes. Cette procédure est itérée jusqu’à ce qu’on obtienne

|Sq|
2 contraintes must-link et

|Sq|
2 contraintes cannot-link .
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(d) ’ORL’.

Figure 3.3 : Coefficients de Kendall en fonction du nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes sur les 3 bases
de données UCI ainsi que sur la base ORL.

La procédure de sélection est ainsi répétée 100 fois (p = 100) afin de calculer les différents

coefficients de KendallK1, K2, K3 etK4 sur chacune des bases de données.

Nous réalisons nos expériences pour différents cardinaux deSq allant de 4 contraintes (2 must-

link et 2 cannot-link), jusqu’à 40 contraintes comme le fontZhang et al. [ZCZ08].

La figure 3.3 montre les résultats des coefficients de KendallK1, K2, K3 et K4 calculés sur 100

exécutions (p= 100) pour différents nombres de contraintes sur les 4 bases de données considé-

rées (Wine, Image segmentation, Vehicle et ORL). A chaque exécution, le même sous-ensemble

de contraintes est bien sûr considéré par les 4 critères de sélection testés.

A partir de cette figure, nous pouvons remarquer que les différents coefficientsK1, K2, K3 et
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K4 ont des valeurs faibles (<0.5) lorsque
∣∣Sq

∣∣ est faible. Ces faibles valeurs deK1, K2, K3

et K4 dans cette figure montrent que les attributs sélectionnés par les scoresSC1, SC2, SC3 et

SC4 sont fortement dépendants des sous-ensembles de contraintes disponibles, lorsque nous ne

considérons que quelques contraintes dans la procédure de sélection.

En examinant particulièrement les différentes courbes de la figure 3.3, nous pouvons remarquer

que les courbes deK1, K2, K3 et K4 sont croissantes. Ainsi le coefficient de Kendall augmente

avec le nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes considérées. En effet, plus le nombre de contraintes
∣∣Sq

∣∣

est élevé, plus l’information supervisée est complète. Ainsi, lorsque
∣∣Sq

∣∣ est élevé, le contexte

semi-supervisé tend à devenir un contexte supervisé. Cela explique alors le fait que la concor-

dance entre les rangs des attributs augmente lorsque
∣∣Sq

∣∣ augmente, dans les différentes courbes

de la figure 3.3.

Nous pouvons aussi noter que les valeurs deK4 sont les plus élevées pour les différents nombres

∣∣Sq
∣∣ de contraintes et pour toutes les bases de données considérées. Il atteint même des valeurs

proches de 0.8 pour les bases ’Wine’ et ’Image segmentation’lorsque le nombre de contraintes

est important. Cela confirme alors que notre score de sélection semi-supervisée avec contraintes

SC4 , qui prend en considération toutes les données, est moins dépendant des sous-ensembles

de contraintes must-link et cannot-link que les autres scores existants (SC1, SC2 etSC3).

3.3.2 Résultats sur les bases d’expression de gènes

Dans cette partie, nous présentons les résultats expérimentaux réalisés sur deux bases d’ex-

pression : ’Colon Cancer’ ([ABN+99]) et ’Leukemia’ ([GST+99]). Ces deux bases contiennent

un faible nombre de données caractérisées par un nombre élevé d’attributs. Ces deux cas sont

alors confrontés au problème de ’small-sample problem’. Ladimension de l’espace original de

représentation des données est nettement supérieure à la taille de la population des données.

Avant de représenter les résultats du coefficient de Kendallsur ces deux bases, nous donnons

une description de chacune d’elles.
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Figure 3.4 : Coefficients de Kendall en fonction du nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes sur les 2 bases
d’expression de gènes.

3.3.2.1 La base ’Colon Cancer’

Cette base est constituée de 62 tissus répartis en 2 classes, 40 tumoraux et 22 normaux (n =

62). Ces tissus sont caractérisés par l’expression de 2000 gènes (d = 2000). Nous sélectionnons

20 tissus tumoraux et 11 normaux pour former la base d’apprentissage. Les données restantes

constituent la base test.

3.3.2.2 La base ’Leukemia’

Cette base de données contient des informations d’expression de gènes chez 72 personnes

atteints de deux types de leucémies AML (acute myeloid leukemias) et ALL (acute lympho-

blastic leukemias)(n = 72). La base de données originales est formée de 6817 gènes, cependant

nous éliminons les gènes dont nous ignorons les mesures sur au moins un échantillon. Au total,

5147 gènes sont utilisés dans notre expérimentation (d = 5147).

Comme les données de la base ’Leukemia’ sont déjà partitionnées en un sous-ensemble d’ap-

prentissage (27 ALL et 11 AML) et un sous-ensemble test (20 ALL et 14 AML) ([GST+99]),

toutes les expériences sur cette base ont été réalisées en utilisant cette partition.
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3.3.2.3 Résultats du coefficient de Kendal

La figure 3.4 montre les coefficientsK1, K2, K3 et K4 calculés pour 100 exécutions de la

procédure de sélectionp= 100 et en considérant differents nombres de contraintes surles bases

’Colon Cancer’ et ’Leukemia’.

Nous en déduisons les mêmes remarques que pour les résultatsdes coefficients de Kendall sur

les bases UCI et la base ’ORL’. D’après la figure 3.4 , les coefficientsK1, K2, K3 et K4 ont

des valeurs faibles (<0.5) lorsque
∣∣Sq

∣∣ est faible. De même, les différentes courbes sont crois-

santes : le coefficient de Kendall augmente avec le nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes considéré. En

plus, comme pour les bases de données précédentes, les valeurs deK4 sont les plus élevées pour

les différents nombres de contraintes. Cela confirme que notre scoreSC4 est moins dépendant

des contraintes must-link et cannot-link que les scores classiques.

En examinant les figures 3.4(a) et 3.4(b), nous constatons que l’écart entre le coefficientK4

d’une part et les autres coefficientsK1, K2 etK3 d’autre part est globalement plus élevé sur ces

bases de données (Colon Cancer et Leukemia) que sur les autres bases. Cela est probablement

dû au fait que le nombre d’attributs dans ces bases est plus élevé.

Zhao et Zhang ont expérimentalement démontré qu’un petit nombre de contraintes
∣∣Sq

∣∣ est

suffisant pour que leurs scores de contraintesSC1 et SC2 sélectionnent les attributs permet-

tant de discriminer les différentes classes en présence [ZCZ08]. Cependant, les figures 3.3 et

3.4 montrent que, pour des sous-ensembles de contraintes différents, les rangs des attributs

changent. Les attributs sélectionnés changent, surtout lorsque le nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes

est petit. Par conséquent, la qualité de la discrimination peut fortement varier en fonction du

sous-ensemble de contraintes en présence.
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3.4 Conclusion

Les scores de contraintes nécessitent de définir les sous-ensembles de contraintes must-link

et cannot-link dans la fonction d’évaluation. Les attributs sélectionnés par ces scores sont alors

fortement dépendants de l’ensemble des contraintes.

Dans ce chapitre, nous avons étudié l’influence des contraintes définies par l’expert sur le clas-

sement des attributs à partir des différents scores. Nous avons ainsi utilisé le coefficient de

Kendall pour mesurer la dépendance des rangs des attributs fournis par les différents scores par

rapport au changement de contraintes disponibles. A notre connaissance, c’est le premier travail

de ce genre, qui compare la robustesse des divers scores en mesurant leur dépendance vis-à-vis

des contraintes.

Le coefficient de Kendall appliqué sur un exemple illustratif a clairement montré que les rangs

des attributs classés par les différents scores de contraintes dépendent fortement des contraintes

disponibles. Ceci s’explique par le fait que ces scores de contraintes ne prennent pas en consi-

dération l’information fournie par l’ensemble des donnéesnon contraintes. Ceci nous a amenée

à proposer le scoreSC4 de sélection semi-supervisé avec contraintes qui prend en considération

à la fois l’ensemble des données et le sous-ensemble de contraintes disponibles.

Les résultats expérimentaux réalisés sur trois bases UCI, une base de visages et deux bases

d’expressions de gène ont permis de comparer notre scoreSC4 avec les scoresSC1, SC2 etSC3.

Les résultats du coefficient de Kendall montrent que le scoreSC4 est moins dépendant du jeu

de contraintes que les autres scores puisque le coefficient de KendallK4 est le plus élevé. Les

résultats sur les bases d’expression de gènes ont aussi montré que l’amélioration du coefficient

de Kendall par notre score tend à augmenter avec le nombre d’attributs considérés.

Nous proposons de comparer les performances en termes de qualité de classification, atteintes

par ces différents scores de contraintes dans le prochain chapitre.



Chapitre 4

Évaluation des méthodes de sélection

d’attributs par la qualité de la

classification

4.1 Introduction

La comparaison des différents scores de sélection d’attributs qui utilisent un ensemble de

contraintes must-link et cannot link a montré que notre score semi-supervisé avec contraintes

SC4 est moins dépendant des sous-ensembles de contraintes que les scores classiquesSC1, SC2

et SC3. Cette comparaison qui utilise le coefficient de Kendall examine uniquement les rangs

des attributs fournis par chacun des scores sans considérerles performances en classification.

Pour comparer les différents scores de sélection d’attributs, les données sont divisées en une

base d’apprentissage et une base test. Après avoir réalisé la procédure de sélection d’attributs

sur la base d’apprentissage, la performance de l’algorithme de sélection est mesurée par les taux

de bonne classification des données test obtenus par un algorithme de classification qui opère

dans l’espace de représentation défini par les attributs sélectionnés.

Le classifieur le plus utilisé dans ce cadre est celui du plus proche voisin car il permet de dis-

criminer des données non linéairement séparables. Comme ce classifieur du plus proche voisin

nécessite la définition de prototypes des classes, il utilise les données d’apprentissage avec leurs
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labels comme prototypes.

Cependant, ces labels n’ont pas été exploités par les scores de sélection. En effet, ces scores uti-

lisent uniquement un nombre restreint de contraintes entredonnées et/ou l’ensemble de données

non labellisées. Par conséquent, les données test sont classifiées dans un contexte supervisé car

les données d’apprentissage avec leur labels constituent les prototypes des classes, alors que les

attributs ont été sélectionnés dans un contexte semi-supervisé car les scores utilisent seulement

un nombre restreint de contraintes must-link et cannot-link.

Par ailleurs, dans le cas d’applications réelles, la base d’apprentissage est soit non labellisée,

soit partiellement labellisée. L’emploi de l’algorithme supervisé du plus proche voisin est par

conséquent non réaliste étant donné la non disponibilité des labels de classes de la base d’ap-

prentissage.

C’est pour cette raison que nous proposons une procédure d’évaluation semi-supervisée des

différents scores. La seule information disponible étant les contraintes must-link et cannot-link

portant sur quelques paires de données, c’est donc cette information qui sera exploitée à la fois

dans la procédure de sélection et de classification.

Ainsi, notre chapitre sera organisé comme suit. Dans la première partie (cf. section 4.2), nous

détaillons la procédure supervisée généralement utiliséedans la littérature pour évaluer les dif-

férents scores. Nous évoquons alors l’algorithme des k-plus proche voisins (cf. section 4.2.1) et

nous appliquons cette procédure sur les différentes bases de données utilisées dans le chapitre 3

afin de comparer les performances des quatres scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 (cf. section 4.2.2).

Dans la deuxième partie, nous proposons une procédure de comparaison cohérente avec la pro-

cédure de sélection développée (cf. section 4.3). Ainsi, pour le score Laplacien nous proposons

une évaluation non supervisée basée sur l’algorithme des k-means (cf. section 4.3.1) et pour les

scores de contraintes, nous proposons une évaluation semi-supervisée basée sur l’algorithme

des k-means sous-contraintes (cf. section 4.3.2). Nous comparons les résultats de classification

des divers scores obtenus dans un contexte semi-supervisé avec les résultats obtenus par l’éva-
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luation supervisée classique (cf. section 4.3.2.2). Nous comparons aussi les différents scores de

contraintes entre eux en utilisant l’évaluation semi-supervisée (section 4.3.2.3).

4.2 Evaluation supervisée des performances des scores

Afin de comparer les performances de plusieurs méthodes de sélection d’attributs, les tra-

vaux dans la littérature jugent de la qualité de classification obtenue par un classifieur opérant

dans l’espace des attributs sélectionnés [ZCZ08] [ZLH08]. Une méthode de sélection est consi-

dérée supérieure à une autre si elle permet d’obtenir des meilleurs taux de bonne classification.

La sélection est réalisée à partir de contraintes disponibles pouvant être déduites des données

d’apprentissage. La comparaison de la performance de la sélection d’attributs associée aux dif-

férents scores est ensuite réalisée sur les données test. Ainsi, l’algorithme des k-plus proches

voisins opère dans l’espace des attributs sélectionnés parles différents scores, en utilisant les

données d’apprentissage comme prototypes des classes. Lesrésultats de classification des don-

nées test sont ensuite comparés.

Comme cette comparaison est basée sur l’algorithme des k-plus proches voisins, nous détaillons

cet algorithme avant de présenter les résultats obtenus surdifférentes bases de données.

4.2.1 L’algorithme des k-plus proches voisins

La méthode des k-plus proches voisins notée k-ppv est une méthode de classification simple

permettant de traiter des données non linéairement séparables. Elle est couramment utilisée pour

valider la sélection et comparer ainsi diverses méthodes desélection d’attributs. Elle permet, à

partir des données d’apprentissage dont on connait le label, de classifier les données test. Cet

algorithme est basé sur l’idée de mesurer dans l’espace d’attributs sélectionné la proximité entre

la donnée test à classer et les données d’apprentissage représentant les différents prototypes

des classes. Cette proximité est généralement mesurée à l’aide de la distance Euclidienne dans

l’espace d’attributs considéré. Le classifieur k-ppv détermine la classe d’une donnée test en
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lui attribuant la classe majoritaire des k données qui lui sont les plus proches dans la base

d’apprentissage.

Afin d’être le plus simple et indépendant des règles de décision sur le vote majoritaire en cas

d’égalité de votes, nous avons choisi de fixer k à 1, c’est doncle classifieur du plus proche voisin

qui est utilisé. A chaque donnée test est alors attribuée la même classe que celle de la donnée

d’apprentissage qui lui est la plus proche dans l’espace d’attributs considéré et cela en utilisant

la distance Euclidienne.

4.2.2 Résultats expérimentaux

Dans cette partie, nous comparons les performances des différents scores de sélection opé-

rant dans 3 contextes d’apprentissage différents : le scoreLaplacien non superviséSL(voir équa-

tion (2.16)) , le score de Fisher superviséSF (voir équation (2.24)), les scores de contraintes

SC1 (voir équation (2.49)) ,SC2 (voir équation (2.50)),SC3 (voir équation (2.52)), ainsi que

notre score de sélection semi-supervisé avec contraintesSC4 (voir équation (2.56)). Pour ce

faire, nous utilisons la procédure de comparaison basée surune classification supervisée des

données test.

Les expérimentations sont réalisées sur les mêmes bases de données décrites dans le chapitre

3 : les bases ’Wine’, ’Image segmentation’ et ’Vehicle’ de UCIrepository ([BKM98]), la base

de visage ’ORL’ ([SH94]) et les deux bases d’expression de gènes ’Colon Cancer’([ABN+99])

et ’Leukemia’([GST+99]). La partition retenue entre données d’apprentissage et données test

est celle décrite également dans le chapitre 3.

4.2.2.1 Résultats sur les bases UCI

4.2.2.1.a Comparaison des taux moyens de classification

Nous comparons la performance (taux de bonne classificationou accuracy) obtenue en uti-

lisant le classifieur du plus proche voisin qui opère dans l’espace sélectionné par les diffé-

rents scores considérés. Cet espace est constitué des attributs ayant obtenu individuellement les
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(a) ’Wine’.

0 5 10 15
0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

Nombre d’attributs sélectionnés

T
au

x 
de

 b
on

ne
 c

la
ss

ifi
ca

tio
n

 

 

SL
SF

SC1

SC2

SC3

SC4

(b) ’Image segmentation’.
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(c) ’Vehicle’.
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(d) ’ORL’.

Figure 4.1 : Taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés sur
les 4 bases de données. 10 contraintes formées de 5 must-linket 5 cannot-link sont utilisées.
L’évaluation est effectuée dans un contexte supervisé : l’algorithme du 1-ppv utilise les labels
réels des données d’apprentissage comme prototypes des classes.

meilleurs scores. Le taux de bonne classification est la proportion de données test bien classifiés

par rapport au nombre total de ces données.

Comme pour la mesure de coefficients de Kendal, les taux de bonne classification sont moyen-

nés sur 100 exécutions (p = 100) avec différentes générations de contraintes pour les quatre

scores de contraintes examinés.

La figure 4.1 illustre les taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélection-

nés respectivement sur les bases ’Wine’ 4.1(a), ’Image segmentation’ 4.1(b), ’Vehicle’ 4.1(c) et

’ORL’ 4.1(d) et cela en utilisant 10 contraintes (
∣∣Sq

∣∣ = 10) incluant 5 must-link et 5 cannot-
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link.

A partir de cette figure, nous pouvons remarquer que le taux maximal de bonne classification

obtenu par chacun des scores, que cela soit dans un contexte non-supervisé, supervisé ou semi-

supervisé n’est pas toujours atteint dans l’espace d’entréformé par la totalité des attributs. Cela

illustre alors le problème de la malédiction de la dimensionet la nécessité de sélectionner un

sous-ensemble d’attributs à partir de l’ensemble initial d’attributs.

Nous nous attendons à ce que les taux de bonne classification obtenus par les scoresSC1, SC2,

SC3 etSC4 se situent entre les taux obtenus par le score Laplacien non supervisé et ceux obtenus

par le score supervisé de Fisher. Comme le nombre
∣∣Sq

∣∣ de contraintes est fixé à 10, les scores

semi-supervisés utilisent un peu plus de connaissance a priori que le score Laplacien non su-

pervisé mais beaucoup moins que le score supervisé de Fisher. Cette attente est vérifiée pour la

base ’ORL’, puisque d’après la figure 4.1(d), quelque soit le nombre d’attributs sélectionnés les

taux de bonne classification des scores de contraintes sont supérieurs à ceux du score Laplacien.

Cependant pour les bases ’Wine’, ’Image segmentation’ et ’Vehicle’, les performances des

scores de contraintes dépassent ceux du score Laplacien, pour respectivement, 7 dimensions

sur 13 (voir figure 4.1(a)), 8 dimensions sur 19 (voir figure 4.1(b)) et 10 dimensions sur 18 (voir

figure 4.1(c)). En effet, les paramètres du score Laplacien ont été bien ajustés pour chacune des

bases afin de représenter au mieux la distribution des données dans les différentes classes. Ainsi

le paramètre de dispersion de la similarité Gaussienneσ est respectivement fixé à 0.7, 1, 0.5 et

5 pour les bases ’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’ et’ORL’.

Il est vrai qu’un algorithme de classification basé sur un apprentissage supervisé doit atteindre

des performances plus élevées que le même basé sur un apprentissage semi-supervisé. De

même, le fait de prendre en considération quelques contraintes doit permettre d’améliorer les

résultats de classification comparés à ceux obtenus dans un contexte non-supervisé. Ces résul-

tats confirmés sur la base ’ORL’, le sont moins sur les bases ’Wine’, ’Image segmentation’ et

’Vehicle’. Cela permet alors de soulever la question sur le choix des différentes contraintes, ce
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choix étant totalement aléatoire dans nos expériences.

4.2.2.1.b Comparaison des taux de bonne classification pourchaque sous-ensemble de

contraintes

En examinant particulièrement les courbes deSC1, SC2, SC3 et SC4 de la figure 4.1, nous

constatons qu’elles sont très proches. Il est donc difficilede comparer les performances de ces

scores, surtout que ces résultats sont moyennés sur 100 exécutions avec différentes générations

de contraintes.

Cela nous amène alors à comparer ces différents scores en examinant leurs résultats de classi-

fication sur chacune des 100 exécutions. Pour un nombre fixé d’attributs à sélectionner et pour

chacune des 100 exécutions, nous proposons d’ordonner les 4scores dans un ordre décroissant

de leur taux de bonne classification.

Soit rang∗q le rang du critèreSC∗ à l’exécutionq, ce rang pouvant prendre les valeurs 1, 2,

3 ou 4. Pour chaque exécutionq, le rang 1 sera attribué à la méthode dont le taux de bonne

classification est le plus grand et le rang 4 sera attribué à laméthode ayant le taux de bonne

classification le plus petit. Nous attribuons le même rang aux méthodes ayant le même taux de

bonne classification.

Nous calculons ainsiT∗ qui totalise l’ensemble des rangs pour chacun des scoresSC∗ comme

suit :

T∗ =
100

∑
q=1

rang∗q, (4.1)

où * est 1, 2, 3 ou 4 correspondant respectivement aux scoresSC1, SC2, SC3 ou SC4. Le score

ayant le total des rangs le plus petit est considérée comme celui qui fournit les meilleurs résul-

tats.

Pour les bases ’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’ et ’ORL’, les taux de bonne classifica-

tion des données obtenus avec chacun des 4 critères de sélection SC1, SC2, SC3 etSC4 semblent
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être stables lorsque le nombre d’attributs sélectionnés est respectivement supérieur à 6, 5, 8 et

300 (voir figure 4.1). Nous proposons alors de calculer le total des rangs de chacun de ces scores

en considérant les 6 premiers attributs pour la base ’Wine’,les 5 premiers attributs pour la base

’Image segmentation’, les 8 premiers attributs pour la base’Vehicle’ et les 300 premiers pour

la base ’ORL’.
∣∣Sq

∣∣\T T1 T2 T3 T4

4 contraintes 198 238 219 180
10 contraintes 195 210 185 162
40 contraintes 180 299 168 136

Tableau 4.1 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’Wine’.

∣∣Sq
∣∣\T T1 T2 T3 T4

4 contraintes 208 228 168 179
10 contraintes 228 210 154 183
40 contraintes 184 177 153 146

Tableau 4.2 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’Image segmentation’.

∣∣Sq
∣∣\T T1 T2 T3 T4

4 contraintes 237 239 232 219
10 contraintes 271 246 189 240
40 contraintes 290 240 208 207

Tableau 4.3 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’Vehicle’.

∣∣Sq
∣∣\T T1 T2 T3 T4

4 contraintes 194 212 311 200
10 contraintes 185 189 250 196
40 contraintes 190 202 300 203

Tableau 4.4 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’ORL’.

Les tableaux 4.1, 4.2, 4.3 et 4.4 montrent le total des rangsT∗ pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de

contraintes (4, 10 et 40) respectivement sur les bases ’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’

et ’ORL’. Ainsi, nous examinons le cas où peu de contraintes (4) sont retenues, où un nombre
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(a) ’Colon Cancer’.
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(b) ’Leukemia’.

Figure 4.2 : Taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés sur
les bases d’expression des gènes. 60 contraintes formées de30 must-link et 30 cannot-link sont
utilisées. L’évaluation est effectuée dans un contexte supervisé : l’algorithme du 1-ppv utilise
les labels réels des données d’apprentissage comme prototypes des classes.

un peu plus important est considéré (10) et le cas où le nombrede contraintes au regard de la

population de données est important (40). Chaque case du tableau indique le total des rangs du

score testé en utilisant le nombre de contraintes considéréet nous notons en gras le total des

rangs le plus faible pour chaque cas.

A partir de ces tableaux, nous pouvons remarquer que les valeurs deT1, T2, T3 et T4 sont

proches. Les attributs sélectionnés par notre scoreSC4 fournit des taux de bonne classification

comparables à ceux obtenus par les attributs sélectionnés par SC1, SC2 et SC3. En effet, notre

score a le total de rangsT le plus petit 6 fois (indiquées en gras) parmi les 12 lignes des tableaux

4.1, 4.2, 4.3 et 4.4.

4.2.2.2 Résultats sur les bases d’expression de gènes

La figure 4.2 montre les taux de bonne classification en fonction de différents nombres d’at-

tributs sélectionnés sur les bases ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’. Le nombre de contraintes est

fixé à 60 (
∣∣Sq

∣∣ = 60) comme le font Sun et al. ([SZ10]). 30 contraintes must-link et 30 cannot-

link sont alors fournies par l’expert. Notons que le termeσ utilisé pour le score Laplacien est

respectivement fixé à 10 et à 15 pour ces deux bases.
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(b) ’Leukemia’.

Figure 4.3 :Taux de bonne classification en fonction de différents nombres de contraintes (pour
SC1, SC2, SC3 et SC4) sur les bases d’expression des gènes. Le nombre d’attributs sélectionnés
est la moitié du nombre initial d’attributs.

A partir de la figure 4.2(a), nous pouvons remarquer que les résultats de classification obtenus

par les scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 se situent entre les résultats de classification obtenus par

le score Laplacien non-supervisé et ceux obtenus par le score supervisé de Fisher sur la base

’Colon Cancer’. Les résultats de classification obtenus grâceà ces scores dépassent même les

résultats du score supervisé de Fisher pour un nombre d’attributs sélectionnés supérieur à 1050.

Cependant, pour la base ’Leukemia’ (voir figure 4.2(b)), les résultats de classification obtenus

par le score Laplacien dépassent ceux obtenus par les scoresde contraintes lorsque le nombre

d’attributs est supérieur à 1050. Ces résultats confirment que les contraintes n’apportent pas

toujours d’informations sur la discrimination des classessurtout si ces contraintes sont choisies

aléatoirement.

La figure 4.3 affiche le taux de bonne classification en fonction du nombre de contraintes pour

un nombre d’attributs fixe (fixé à la moitié du nombre d’attributs initial comme dans [SZ10]) sur

les deux bases d’expression de gènes. A partir de cette figure, nous pouvons remarquer que notre

scoreSC4 atteint des performances supérieures àSC1, SC2 etSC3. Nous pouvons noter aussi que

le taux de bonne classification n’augmente pas toujours en fonction du nombre de contraintes

puisque les différentes courbes de la figure 4.3 ne sont pas forcément croissantes. En effet, nous
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pouvons remarquer dans la figure 4.3(b) que pour 20 contraintes, les performances des 4 scores

subissent une chute brutale. Cela est probablement dû à un mauvais choix des contraintes. Ces

résultats confirment alors notre hypothèse que le processusde sélection dépend fortement du

sous-ensemble de contraintes fourni par l’expert (voir section 3.3.2.3). Cependant, nous notons

que cette chute n’est pas importante (à peu près 2%) pour un total de 34 données de la base test.

Comme le taux de bonne classification est moyenné sur 100 exécutions, il suffit alors qu’une

donnée soit mal classifiée dans un certain nombre d’itérations pour que cette chute apparaisse.

∣∣Sq
∣∣\T T1 T2 T3 T4

4 contraintes 148 195 235 158
10 contraintes 156 242 203 153
40 contraintes 169 286 153 138
60 contraintes 157 271 149 144

Tableau 4.5 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’Colon Cancer’.

∣∣Sq
∣∣\T T21 T2 T3 T4

4 contraintes 184 240 194 182
10 contraintes 176 276 150 134
40 contraintes 170 196 148 118
60 contraintes 186 198 168 126

Tableau 4.6 : Le total des rangs des différents scores pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣ de
contraintes pour la base de données ’Leukemia’.

En outre, les tableaux 4.5 et 4.6 montrent la somme des rangsT∗ pour différents nombres
∣∣Sq

∣∣

de contraintes (4, 10, 40 et 60) respectivement sur les bases’Colon Cancer’ et ’Leukemia’. Le

total des rangs de chacun des scores est calculé en considérant la moitié du nombre initial d’at-

tributs de chacun des bases d’expression des gènes.

A partir de ces deux tableaux, nous pouvons remarquer que, pour la base de données ’Colon

Cancer’, le total des rangsT4 relatif à notre score de contraintesSC4 a la valeur la plus faible

3 fois (indiquées en gras) parmi les 4 lignes du tableau 4.5 (lorsque le nombre de contraintes

est supérieur à 4). Pour la base ’Leukemia’,T4 a la valeur la plus faible (indiquée en gras) pour

tous les nombres de contraintes (4, 10, 40 et 60). Ces résultats montrent alors que les attributs



122Chapitre 4. Évaluation des méthodes de sélection d’attributs par la qualité de la classification

sélectionnés par notre scoreSC4 fournissent des résultats de classification supérieurs à ceux

obtenus par les attributs sélectionnés parSC1, SC2 etSC3.

4.2.3 Discussion

Nous avons comparé les résultats de classification des données test en utilisant les attributs

sélectionnés par les différents scores. Cette classification est réalisée à l’aide du plus proche

voisin qui utilise les données d’apprentissage comme prototypes des classes.

Cependant, les labels des données n’ont été exploités que parle score supervisé de Fisher pour

évaluer la pertinence des attributs. Comme le score Laplacien effectue la sélection dans un

contexte non supervisé, il suppose l’absence totale d’information sur les labels des données.

Les scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 utilisent juste quelques contraintes entre données et doncau-

cune information sur les labels des données d’apprentissage.

Nous rappelons que les données test ont été classifiées dans un contexte supervisé en utilisant

les données d’apprentissage comme prototype de classes, alors que les attributs sont sélection-

nés dans un contexte non-supervisé ou semi-supervisé en utilisant juste quelques contraintes

must-link et cannot-link.

Pour comparer les performances des différents scores de sélection d’attributs opérant dans un

contexte non-supervisé ou semi-supervisé, les données test doivent alors être classifiées dans le

même contexte non-supervisé ou semi-supervisé. Nous proposons donc deux procédures d’éva-

luation, une non supervisée pour le score Laplacien et une semi-supervisée pour les scores de

contraintes, de telle sorte que la procédure de sélection etla procédure de classification soient

menées dans le même contexte. Ces résultats permettront de juger de la qualité des attributs

sélectionnés dans un cadre proche d’une application réelle.
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4.3 Evaluation selon le contexte

Dans cette partie, l’évaluation de la qualité des scores sera menée selon les contextes non-

supervisé et semi-supervisé.

4.3.1 Evaluation non-supervisée

Le classifieur du plus proche voisin nécessite la définition des prototypes des classes. Ceux-

ci seront construits à partir des données d’apprentissage.Or, dans un contexte d’apprentissage

non-supervisé, l’utilisateur ne dispose pas d’information sur les labels des données d’apprentis-

sage. Pour respecter ce contexte, il est nécessaire d’estimer les labels de ces données d’appren-

tissage afin de définir les prototypes des classes.

Dans le contexte non-supervisé, un algorithme de classification simple, à savoir celui des k-

means, peut être utilisé pour classifier les données d’apprentissage [Llo82].

Les labels des données d’apprentissage étant alors estimés, nous pourrons alors les utiliser

comme prototypes de classes. Pour l’étape de validation, leclassifieur du plus proche voisin

est alors appliqué sur la base test en utilisant ces prototypes estimés. Cependant, comme les

classes réelles des données d’apprentissage peuvent être différentes de celles estimées par l’al-

gorithme des k-means, nous ne pourrons pas utiliser directement ces labels. Par conséquent,

avant de les utiliser par l’algorithme du plus proche voisin, nous devons mettre en correspon-

dance les labels des données d’apprentissage et leurs labels estimés. Pour ce faire, nous avons

utilisé une version de l’algorithme de Carpaneto et al. [CT80].

Avant de présenter les résultats sur différentes bases de données, nous allons décrire l’algo-

rithme des k-means.

4.3.1.1 L’algorithme des k-means

L’algorithme des k-means [Mac67] est un algorithme de classification itératif basé sur le

calcul de distances entre les points et les centres des classes et dont le but est de minimiser la
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somme des inerties intra-classes et maximiser la somme des inerties inter-classes.

Les principales étapes de l’algorithme des k-means sont lessuivantes :

1. L’algorithme choisit aléatoirementk points comme étant les centres des classes dans l’es-

pace des attributs sélectionnés.

2. Les points restants sont assignés à la classe dont le centre est le plus proche.

3. L’algorithme met ensuite à jour le centre de chaque classeainsi obtenue.

4. Les instructions 2 et 3 sont réitérées jusqu’à ce que les centres des classes ne varient plus

au sens d’un critère d’arrêt.

4.3.1.2 Résultats de comparaison de l’évaluation supervisée et de l’évaluation non-supervisée

du score Laplacien

Dans cette partie, nous comparons les deux méthodes d’évaluation du score Laplacien sur

les bases de données utilisées précédemment.

Nous comparons la méthode d’évaluation supervisée classique qui utilise l’algorithme du 1-ppv

avec les données d’apprentissage comme prototypes des classes et la méthode d’évaluation non-

supervisée, proposée dans la section 4.3.1, qui utilise l’algorithme des k-means afin d’estimer

les labels des données d’apprentissage. Ces labels estimés seront ensuite utilisés par l’algo-

rithme du 1-ppv afin de calculer les taux de bonne classification des données test.

Pour évaluer le score Laplacien non-supervisé, l’algorithme des k-means opère dans l’espace

des attributs sélectionnés afin d’estimer les labels des données d’apprentissage.

La figures 4.5 montre les résultats de comparaison des taux debonne classification en utilisant

les attributs sélectionnés par le score Laplacien sur respectivement ’Wine’,’Image segmenta-

tion’, ’Vehicle’, ’ORL’, ’Colon cancer’ et ’Leukemia’.

D’après cette figure, nous pouvons remarquer qu’il existe unécart entre les taux de bonne clas-

sification des deux méthodes d’évaluation. Cet écart est fortement variable entre les différents

bases de données. Les écarts moyens entre les deux méthodes d’évaluation sur ces bases sont
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Figure 4.4 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode non-supervisée en fonction du nombre
d’attributs sélectionnés par le score LaplacienSLpour les base ’Wine’, ’Image segmentation’,
’Vehicle’, ’ORL’, ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’
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respectivement 1.82%, 12.74%, 21.23%, 27.9%, 19.2% et 16.12%. En effet, il est tout à fait

normal que les taux de bonne classification des données test en utilisant une évaluation supervi-

sée soient supérieurs à ceux obtenus en utilisant une évaluation non-supervisée. Il est toutefois

plus réaliste de réaliser la sélection et la classification dans le même contexte.

4.3.2 Evaluation semi-supervisé

Dans un contexte semi-supervisé, l’expert fournit une information partielle sous forme de

contraintes must-link et cannot-link. En présence de ces contraintes, nous proposons d’utili-

ser l’algorithme des k-means sous contraintes développé par Wagstaff et al., afin d’estimer les

labels des données d’apprentissage [WCR+01]. Cet algorithme va opérer dans l’espace d’at-

tributs considéré. Ensuite, ces labels estimés seront utilisés comme prototype de classes par le

classifieur du plus proche voisin afin de classifier les données test. Comme pour l’évaluation

non-supervisée, nous réalisons une étape de mise en correspondance entre les labels réels et

labels estimés des données d’apprentissage en utilisant l’algorithme de Carpaneto et al. [CT80].

Avant de présenter les résultats sur différentes bases de données, nous allons décrire l’algo-

rithme des k-means sous contraintes de Wagstaff et al. [WCR+01].

4.3.2.1 L’algorithme des k-means sous-contraintes

L’algorithme des k-means sous-contraintes de Wagstaff et al. [WCR+01] est une modifi-

cation de l’algorithme classique des k-means afin de respecter les contraintes must-linkM et

cannot-linkC fournis par l’expert.

L’algorithme se décompose selon les étapes successives suivantes :

1. L’algorithme choisit aléatoirementk points comme étant les centres des classes dans l’es-

pace des attributs sélectionnés.

2. Les points restants sont assignés à la classe dont le centre est le plus prochetout en

vérifiant que l’ensemble des contraintes must-linkM et cannot-link C ne sont pas
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violées.

3. L’algorithme met ensuite à jour le centre de chaque classeainsi obtenue.

4. Les opérations 2 et 3 sont réitérées jusqu’à ce que les centres des classes ne varient plus

au sens d’un critère d’arrêt.

La modification majeure indiquée en gras consiste à s’assurer, au moment de l’assignation des

données aux différentes classes, que l’ensemble des contraintes sont effectivement respectées.

Dans le cas contraire, Wagstaff et al. n’assigne la donnée correspondante à aucune classe. Ce-

pendant, nous choisissons de forcer le respect des différentes contraintes afin d’estimer les labels

de toutes les données d’apprentissage.

4.3.2.2 Résultats de comparaison de l’évaluation supervisée et de l’évaluation semi-supervisée

des scores de contraintes

Dans cette partie, nous appliquons les deux méthodes d’évaluation des divers scores de

contraintesSC1, SC2, SC3 etSC4 aux bases de données.

Nous comparons la méthode d’évaluation supervisée classique qui utilise l’algorithme du 1-

ppv avec les données d’apprentissage comme prototypes des classes et la méthode d’évalua-

tion semi-supervisée, proposée dans la section 4.3.2, qui utilise l’algorithme des k-means sous

contraintes afin d’estimer les labels des données d’apprentissage. Ces labels estimés seront en-

suite utilisés par l’algorithme du plus proche voisin afin decalculer les taux de bonne classifi-

cation des données test.

Pour les scores de contraintesSC1, SC2, SC3 et SC4, le taux de bonne classification obtenu par

chacun des scores est moyenné sur 100 exécutions avec différentes générations des contraintes.

Dans notre procédure d’évaluation, nous utilisons l’algorithme des k-means sous contraintes

qui opère dans l’espace considéré afin de labelliser les données d’apprentissage tout en garan-

tissant le respect des différentes contraintes. Ces labels estimés seront ensuite utilisés comme

prototypes de classes par l’algorithme du plus proche voisin afin de calculer le taux de bonne
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Figure 4.5 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3

et SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’Wine’. 10 contraintes for-
mées de 5 must-link et 5 cannot-link sont utlisées.

classification des données test.

Les figures 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 et 4.10 montrent les résultats de comparaison en utilisant les

attributs sélectionnés par les différents scoresSC1, SC2, SC3 etSC4 sur respectivement les bases

’Wine’,’Image segmentation’, ’Vehicle’, ’ORL’, ’Colon cancer’ et ’Leukemia’.

D’après ces différentes figures, nous pouvons remarquer l’écart entre les taux de bonne classi-

fication des deux méthodes d’évaluation des scores de contraintesSC1, SC2, SC3 et SC4. Les

écarts moyens entre les deux méthodes d’évaluation des différents scores sur les différentes

bases sont résumés dans le tableau 4.7. D’après ce tableau nous pouvons remarquer que l’écart
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Figure 4.6 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3

et SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’Image segmentation’. 10
contraintes formées de 5 must-link et 5 cannot-link sont utlisées.

est vraiment variable entre les différentes bases de données. Cependant pour une même base de

données, cet écart est très proche entre les différents scores.

On peut noter que l’algorithme des k-means sous contraintesn’est pas l’algorithme qui fournit

des performances optimales en présence de contraintes. Cependant, nous avons utilisé cet algo-

rithme simple afin de montrer la différence entre les taux de bonne classification selon que les

labels des données d’apprentissage sont estimés ou non.
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Figure 4.7 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3

et SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’Vehicle’. 10 contraintes
formées de 5 must-link et 5 cannot-link sont utlisées.

4.3.2.3 Comparaison des résultats de classification des scores de contraintes en utilisant

une évaluation semi-supervisée

Afin de comparer les résultats de classification des scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 en utilisant

une évaluation semi-supervisée, la figure 4.11 montre les taux de bonne classification des scores

SC1, SC2, SC3 et SC4 en fonction de différents nombres d’attributs sélectionnés sur les bases

’Wine’,’Image segmentation’, ’Vehicle’, ’ORL’, ’Colon cancer’ et ’Leukemia’.

A partir de cette figure, nous pouvons remarquer que les résultats de classification obtenus par

les scoresSC1, SC2, SC3 etSC4 sont très proches, les différentes courbes sont voisines. Comme
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Figure 4.8 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3

et SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’ORL’. 60 contraintes for-
mées de 30 must-link et 30 cannot-link sont utlisées.

ces résultats sont moyennés sur 100 exécutions, il est difficile de les comparer.

En outre, le tableau 4.8 montre la somme des rangsT∗ pour les différentes bases de données

’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’, ’ORL’, ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’. Le total des

rangs de chacun des scores est calculé en considérant le mêmenombre d’attributs que nous

avons considéré pour l’évaluation dans le contexte supervisé, soit respectivement 6, 5, 8, 300,

1000 et 2576 attributs. Rappelons que pour les bases ’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’

et ’ORL’, 10 contraintes (5 must-link et 5 cannot-link) ont été prises en compte et pour les

bases ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’, il s’agit de 60 contraintes (30 must-link et 30 cannot-link).
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Figure 4.9 : Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3 et
SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’Colon Cancer’. 60 contraintes
formées de 30 must-link et 30 cannot-link sont utlisées.

Notre scoreSC4 a la valeur la plus faible 3 fois (indiqué en gras) parmi les 6 lignes du tableau

4.8. Les trois autres scores se partagent chacun une ligne. Cela confirme alors que les attributs

sélectionnés par le scoreSC4 fournissent des résultats de classification supérieurs à ceux des

attributs sélectionnés par les scores existants en utilisant aussi bien une évaluation supervisée

q’une évaluation semi-supervisée.
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Figure 4.10 :Comparaison entre les taux de bonne classification en utilisant la méthode d’éva-
luation supervisée et ceux obtenus en utilisant la méthode semi-supervisée pourSC1, SC2, SC3

et SC4 en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour la base’Leukemia’. 60 contraintes
formées de 30 must-link et 30 cannot-link sont utlisées.

4.4 Conclusion

Les différents scores de sélection sont généralement comparés en évaluant le taux de bonne

classification des données test. Pour ce faire, le classifieur du plus proche voisin opère dans

l’espace composé des attributs sélectionnés en utilisant les labels des données d’apprentissage

comme prototypes des classes.

Dans ce chapitre, nous appliquons cette procédure d’évaluation afin de comparer les scores de

contraintesSC1, SC2, SC3 etSC4 sur différentes bases de données de référence. Les résultats ont

montré que le taux de bonne classification des données test obtenu dans l’espace original des
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(b) ’Image segmentation’.
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(c) ’Vehicle’.
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(d) ’ORL’.
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(e) ’Colon Cancer’.
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(f) ’Leukemia’.

Figure 4.11 :Taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés sur les
6 bases de données. 10 contraintes formées de 5 must-link et 5cannot-link sont utilisées pour les
bases ’Wine’, ’Image segmentation’, ’Vehicle’ et ’ORL’ et 60contraintes formées de 30 must-
link et 30 cannot-link sont utilisées pour les bases ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’. L’évaluation
est effectuée dans un contexte semi- supervisé : l’algorithme du 1-ppv utilise les labels estimés
des données d’apprentissage comme prototypes des classes.
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Base de données\SC SC1 SC2 SC3 SC4

’Wine’ 2.14% 2.72% 1.928% 2.46%
’Image segmentation’ 13.25% 14.62% 12.66% 14.01%

’Vehicle’ 20.76% 21.79% 20.78% 20.94%
’ORL’ 22.77% 22.41% 25.06% 23.66%

’Colon Cancer’ 21.92% 20.53% 20.01% 20.33%
’Leukemia’ 17.86% 19.28% 17.85% 15.71%

Tableau 4.7 :Les écarts moyens entre l’évaluation supervisée et l’évaluation semi-supervisée
des différents scores de contraintes sur les différentes bases de données.

Base de données\T T1 T2 T3 T4

’Wine’ 191 277 206 157
’Image segmentation’ 165 219 161 196

’Vehicle’ 261 239 238 209
’ORL’ 230 200 264 228

’Colon Cancer’ 150 216 162 150
’Leukemia’ 140 240 140 176

Tableau 4.8 :Le total des rangs des différents scores pour différentes bases de données.

attributs est généralement plus faible que celui obtenu dans un sous-espace composé d’attributs

sélectionnés. Ceci prouve que ces bases de données souffrentde la malédiction de la dimension,

à savoir que les attributs sont soit peu pertinents, soit corrélés entre eux. Par conséquent, il est

opportun de ne sélectionner que les plus pertinents.

Parmi les six bases utilisées, les bases ’Colon Cancer’ et ’Leukemia’ sont particulièrement

intéressantes car le nombre de données d’apprentissage estnettement inférieur au nombre d’at-

tributs. La réduction de la dimension de l’espace de représentation par une sélection des attri-

buts est une étape nécessaire à l’analyse des données. Grâceà la prise en compte conjointe des

contraintes et de la structure locale des données, notre score SC4 permet d’obtenir des résultats

de classification qui surpassent ceux des autres scores de contraintes pour ces deux bases.

Lors de ce chapitre, nous avons mis en évidence que généralement la classification des

données test opère dans le contexte d’apprentissage supervisé, puisque les labels des données

d’apprentissage sont utilisés comme prototypes des classes par le classifieur du plus proche

voisin. Cependant, la sélection des attributs à partir des contraintes fournies par l’expert a été

menée dans le contexte semi-supervisé où nous ne disposons pas d’information a priori sur les
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labels des données d’apprentissage.

Nous proposons donc que le contexte dans lequel opère l’évaluation des performances soit

le même que celui retenu pour sélectionner les attributs. Les connaissances a priori seront donc

les mêmes pour la sélection des attributs à partir de l’analyse des données d’apprentissage et

pour la classification des données test. En effet, un utilisateur suit une démarche similaire pour

comparer l’efficacité de différents scores de contraintes dans le cadre de son application réelle.

Dans le cas où la connaissance a priori est composée uniquement de contraintes must-link

et cannot-link, nous avons proposé que les labels des données d’apprentissage soient estimés

par l’algorithme des k-means sous contraintes qui tente de fournir une partition respectant au

maximum les contraintes. Cet algorithme n’est pas le plus performant puisqu’il ne garantit

pas le respect de toutes les contraintes disponibles, surtout si deux contraintes portent sur une

même donnée. Il serait alors intéressant d’utiliser un algorithme de classification qui permet de

garantir le respect de toutes les contraintes fournies par l’expert. Les labels estimés des données

d’apprentissage sont ensuite utilisés comme prototypes des classes par le classifieur du plus

proche voisin afin de classer les donnés test. Nous avons appelé cette démarche, évaluation

semi-supervisée pour la différencier de l’évaluation supervisée qui est classiquement suivie.

La comparaison entre les évaluations supervisée et semi-supervisée des scores de contraintes

montre que le taux de bonne classification des données test obtenu de manière supervisée est

toujours supérieur à celui obtenu de manière semi-supervisée, avec un écart moyen variant

selon les bases de données entre environ 2% et 28%. Les performances atteintes par les scores

de contraintes sont donc fortement impactées par le mode d’évaluation retenue.

Le classement relatif entre les scores de contraintes à partir des performances peut également

varier selon le mode d’évaluation. Par exemple, notre scoreSC4 qui est le meilleur pour la base

’Leukemia’ quelque soit le nombre de contraintes (cf. tableau 4.6) selon l’évaluation supervisée

se retrouve en deuxième position selon l’évaluation semi-supervisée (cf.tableau 4.8). Toutefois,

notre scoreSC4 atteint des performances globalement supérieures à cellesdes autres scores de
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contraintes, quelque soit le mode d’évaluation retenu.

Dans le chapitre suivant, nous proposons d’appliquer la sélection d’attributs grâce aux scores

de contraintes à un problème d’analyse d’images, à savoir laclassification de textures couleur.





Chapitre 5

Sélection d’attributs pour la classification

de textures couleur

5.1 Introduction

Les algorithmes de classification d’images représentant des textures analysent généralement

les attributs caractérisant les textures en présence.

Dans le cadre de la classification d’images de texture couleur, l’exploitation de la seule infor-

mation de luminance est souvent insuffisante pour discriminer les textures. En effet, plusieurs

auteurs ont montré que l’exploitation de la couleur permet d’améliorer les résultats en termes

de classification de textures, comparativement à une simpleanalyse en niveaux de gris.

En effet, différents auteurs ont montré l’apport de la couleur à la classification d’images de

texture. Van den Broek, ainsi que Hernandez montrent que l’exploitation de la couleur permet

d’améliorer les résultats de classification de textures [BR04], [HCG+05].

Palm et Porebski et al. ont montré que les attributs d’Haralick extraits des matrices de co-

occurrences sont des attributs pertinents qui permettent de discriminer différentes classes de

texture couleur [Pal04] [Por09] [BR04]. C’est pour cette raison que nous avons choisi ces attri-

buts afin de caractériser les différentes images de textures.

La couleur des pixels peut être codée dans différents espaces couleur qui respectent des proprié-

tés colorimétriques spécifiques. Porebski et al. ont montréque l’analyse des attributs d’Haralick
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extraits des matrices de cooccurrences calculées sur des images codées dans plusieurs espaces

permet d’améliorer les performances de classification [PVM08].

Cependant, le fait d’extraire des attributs d’images codéesdans plusieurs espaces couleur aug-

mente le nombre d’attributs. Comme ce nombre élevé peut dégrader la qualité de discrimination

vis-à-vis des classes en présence, il est nécessaire de sélectionner les attributs les plus discrimi-

nants.

Le but de ce chapitre sera alors d’appliquer les différents scores de sélection semi-supervisée à

la sélection d’attributs de textures couleur. Ainsi, nous commençons par une définition des attri-

buts de textures utilisés. Il s’agit des attributs d’Haralick extraits des matrices de co-occurrences.

Ensuite, nous exposons les différentes bases de textures deréférence avec lesquelles nous avons

mené nos expériences. Nous comparons alors les performances obtenues avec les scores de

contraintes sur ces bases. Cette comparaison est basée sur lecoefficient de Kendall et les taux

de bonne classification des images test. Nous menons cette évaluation dans un contexte super-

visé ainsi que dans un contexte semi-supervisé cohérent avec celui de la sélection.

5.2 Exploitation de la couleur pour l’analyse de textures

Une image couleur numérique est une matrice de pixels. La couleur de chaque pixel peut être

définie par trois composantes rouge, verte et bleue. Elle peut être également représentée dans

différents espaces couleurs selon différentes propriétésphysiques, physiologiques et psycho-

visuelles.

D’une manière générale, la couleur d’un pixel est représentée par trois composantes notéesC1,

C2 etC3. Ces trois composantes forment un espace vectoriel d’origine O appelé espace couleur

et noté(C1,C2,C3). Dans cet espace, la couleur d’un pixel donne naissance à un pointC dont les

coordonnées sont les niveaux des composantesC1, C2 etC3. La figure 5.1 illustre ce propos.

Dans la littérature, il existe un grand nombre d’espaces couleur [TFMB04]. Chacun a ses pro-
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Figure 5.1 : Le pixel encadré en blanc dont les composantes couleur sontC1, C2 et C3 donne
naissance à un pointC dans l’espace(C1,C2,C3).

priétés spécifiques, ses avantages et ses inconvénients. Porebski a montré qu’il n’existe pas un

unique espace couleur adapté à la classification de toutes les textures [Por09].

Au lieu de choisir un espace couleur spécifique, nous proposons alors de combiner les espaces

(R,G,B), (H,S,V) et (L∗,a∗,b∗) afin d’améliorer les performances de classification des images

couleur.

– L’espace (R,G,B) est l’espace couleur le plus utilisé, il est basé sur les 3 primaires : le

rouge, le vert et le bleu. La reproduction de n’importe quelle couleur peut être obtenue

par synthèse additive de ces 3 primaires.

– L’espace(H,S,V) est un espace perceptuel dont les acronymes sont : H : Hue, S : Sa-

turation et V : Value. Dans cet espace, la couleur est décritepar rapport à lateinte, la

saturation et la luminosité. La luminosité caractérise le niveau lumineux d’un stimulus

de couleur. La teinte correspond aux dénominations des couleurs telles que rouge, vert,

bleu, jaune, . . . La saturation, elle, est une grandeur permettant d’estimer le niveau de

coloration d’une teinte indépendamment de sa luminosité.

– L’espace (L∗,a∗,b∗) est un espace perceptuellement uniforme défini par le Commission

Internationale de l’Eclairage (CIE). Les points correspondant à des stimuli de couleur

sont contenus dans une sphère, comme l’illustre la figure 5.2. Dans le cas des espaces
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perceptuellement uniformes, la composante de luminance est appeléeclarté.

Figure 5.2 : Espace couleur(L∗,a∗,b∗).

Les transformations de l’espace RGB vers ces espaces sont présentées dans la thèse de Vanden-

broucke [Van00] [TFMB04].

Ainsi, nous associons les informations provenant de ces différents espaces couleurs en codant

les images de texture dans ces espaces et en calculant des attributs de textures extraits à partir

des images ainsi codées. Ces espaces couleurs ont été retenuspuisque la transformation RGB

est non linéaire.

5.3 Attributs de textures couleur

Il existe un grand nombre d’attributs pouvant caractériserdes textures couleur dans la litté-

rature. Ces attributs sont regroupés en plusieurs catégories :

– les attributs géométriques [ZC06],

– les attributs basés sur la modélisation spatiale des textures [HK04] [BK98] [KH06],

– les attributs spatio-fréquentiels [TJ98] [Zen86]

Nous citons juste ces catégories sans les détailler et le lecteur peut trouver plus de détails

dans [Por09].
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Porebski et al. [PVM09] ont montré que les attributs d’Haralick extraits des matrices

de co-occurrences sont des attributs qui permettent de discriminer efficacement les dif-

férentes classes de textures couleur. C’est pour cette raison que nous avons choisi ces

attributs afin de caractériser les différentes images de textures.

5.3.1 Matrices de co-occurrence

Les matrices de co-occurrences, introduites par Haralick en 1973, ont tout d’abord été im-

plémentées en niveaux de gris [HSD73]. L’exploitation de lacouleur permettant d’amé-

liorer les résultats en termes de classification de textures, Palm propose d’étendre le

concept de matrices de co-occurrences aux images couleur endéfinissant les matrices

de co-occurrences chromatiques [Pal04]. Cet outil statistique est intéressant de part le fait

qu’il mesure la distribution des composantes couleur dans l’image, tout en prenant en

compte les interactions spatiales entre les pixels.

Expliquons le calcul de ces matrices pour une imageI dont la couleur est codée dans un

espace couleur(C1,C2,C3). Considérons :

– Ck,Ck′ ∈ (C1,C2,C3), deux des trois composantes couleur,

– etMCk,Ck′ [I ], la matrice de co-occurrences chromatique qui mesure l’interaction spatiale

entre les composantesCk etCk′ des pixels voisins dans un voisinage 3×3 de l’imageI

Le contenu de la celluleMCk,Ck′ [I ](i, j) de cette matrice indique le nombre de fois qu’un

pixel P de l’imageI , dont le niveau de composante couleurCk(P) est égal ài possède,

dans son voisinage 3×3, un pixelP′ dont le niveau de composanteCk′(P
′) est égal àj.

Ces matrices de co-occurrences sont insensibles aux translations des objets dans les

images. Comme elles mesurent les interactions locales entreles pixels, elles dépendent de

la taille de l’image et sont sensibles à la résolution spatiale. Pour les rendre indépendantes

de la taille de l’image, il est nécessaire de normaliser ces matrices par le nombre total de
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co-occurrences dans la matrice considérée∑N−1
i=0 ∑N−1

j=0 MCk,Ck′ [I ](i, j) :

mCk,Ck′ [I ]((a,b) =
MCk,Ck′ [I ](a,b)

∑N−1
i=0 ∑N−1

j=0 MCk,Ck′ [I ](i, j)
∀(a,b) ∈ [0, . . . ,(N−1)] (5.1)

oùN est le niveau de quantification des composantes couleur.

Le niveau de quantificationN des composants couleur est fixé à 32 afin de diminuer le

coût de stockage en mémoire et le temps de calcul de ces matrices ainsi que des attributs

extraits.

Une image couleurI dont la couleur est codée dans un espace couleur (C1,C2,C3), est

caractérisée parNM = 6 matrices suivantes :

– trois matrices intra-composantes :

mC1,C1[I ], mC2,C2[I ] etmC3,C3[I ].

– trois matrices inter-composantes :

mC1,C2[I ], mC1,C3[I ] etmC2,C3[I ].

5.3.2 Attributs d’Haralick extraits des matrices de co-occurrences

Comme les matrices de co-occurrences contiennent beaucoup d’informations et sont donc

consommatrices en espace mémoire, elles ne sont pas directement exploitées pour carac-

tériser les textures couleur. Les utilisateurs préfèrent donc extraire de ces matrices des

attributs afin de réduire la quantité d’informations à manipuler, tout en conservant la per-

tinence de ces descripteurs. C’est pour cette raison que nousavons choisi d’utiliser les

13 (NH = 13) premiers attributs d’Haralick notéf1 ...f13 extraits à partir de ces matrices

[HSD73].

Nous notonsf
Ck,Ck′
i , l’attribut d’indice i extrait de la matrice de co-occurrences chroma-

tique normaliséemCk,Ck′ [I ].

Haralick propose quatorze attributs de textures extraits des matrices de co-occurrences
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[HSD73] :

1. Second moment angulaire (ou énergie) :

f
Ck,Ck′

1 =
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

{
mCk,Ck′ [I ](i, j)

}2
(5.2)

2. Contraste :

f
Ck,Ck′

2 =
N−1

∑
n=0

n2






N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

|i− j|=n

mCk,Ck′ [I ],(i, j)





(5.3)

3. Corrélation :

f
Ck,Ck′

3 =
∑N−1

i=0 ∑N−1
j=0 (i−µx)( j −µy)mCk,Ck′ [I ](i, j)

σxσy
(5.4)

où µx, µy, σx et σy sont respectivement les centres de gravité et les écarts type de

m
Ck,Ck′
x [I ](i) etm

Ck,Ck′
y [I ]( j), avec

m
Ck,Ck′
x [I ](i) =

N−1

∑
j=0

mCk,Ck′ [I ](i, j)

et

m
Ck,Ck′
y [I ]( j) =

N−1

∑
i=0

mCk,Ck′ [I ](i, j)
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4. Variance (ou inertie) :

f
Ck,Ck′

4 =
1

N2

N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

(i − µ)2mCk,Ck′ [I ](i, j) (5.5)

où µ est le centre de gravité des coefficients de la matricemCk,Ck′ [I ].

5. Moment différentiel inverse (ou homogénéité) :

f
Ck,Ck′

5 =
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

1
1 + (i − j)2 mCk,Ck′ [I ](i, j) (5.6)

6. Moyenne des sommes :

f
Ck,Ck′

6 =
2(N−1)

∑
l=0

l .m
Ck,Ck′
x+y [I ](l) (5.7)

où

m
Ck,Ck′
x+y [I ](l) =

N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

i+ j=l

mCk,Ck′ [I ](i, j), l = 0,1, . . . ,2(N−1)

7. Variance des sommes :

f
Ck,Ck′

7 =
2(N−1)

∑
l=0

(l − f
Ck,Ck′ ,v,θ

6 )2 m
Ck,Ck′
x+y [I ](l) (5.8)
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8. Entropie des sommes :

f
Ck,Ck′

8 = −
2(N−1)

∑
l=0

m
Ck,Ck′
x+y [I ](l) log

{
m

Ck,Ck′
x+y [I ](l)

}
(5.9)

9. Entropie :

f
Ck,Ck′

9 = −
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

mCk,Ck′ [I ](i, j) log
{

mCk,Ck′ [I ](i, j)
}

(5.10)

10. Variance des différences :

f
Ck,Ck′

10 =
N−1

∑
l=0

(l − µx−y)
2 m

Ck,Ck′
x−y [I ](l) (5.11)

où

m
Ck,Ck′
x−y [I ](l) =

N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

|i− j|=l

mCk,Ck′ [I ](i, j), l = 0,1, . . . ,(N−1)

et

µx−y =
N−1

∑
l=0

l .m
Ck,Ck′
x−y [I ](l)

11. Entropie des différences :

f
Ck,Ck′

11 = −
N−1

∑
l=0

m
Ck,Ck′
x−y [I ](l) log

{
m

Ck,Ck′
x−y [I ](l)

}
(5.12)
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12. Information sur la corrélation :

f
Ck,Ck′

12 =
f

Ck,Ck′
9 − HXY1

max{HX,HY} (5.13)

où

HXY1 = −
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

mCk,Ck′ [I ](i, j) log
{

m
Ck,Ck′
x [I ](i)×m

Ck,Ck′
y [I ]( j)

}

HX = −
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

m
Ck,Ck′
x [I ](i) log

{
m

Ck,Ck′
x [I ](i)

}

HY = −
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

m
Ck,Ck′
y [I ]( j) log

{
m

Ck,Ck′
y [I ]( j)

}

13. Information sur la corrélation :

f
Ck,Ck′

13 = (1 − exp[−2.0(HXY2 − f
Ck,Ck′

9 )])
1
2 (5.14)

où

HXY2 = −
N−1

∑
i=0

N−1

∑
j=0

m
Ck,Ck′
x [I ](i)×m

Ck,Ck′
y [I ]( j)

log
{

m
Ck,Ck′
x [I ](i)×m

Ck,Ck′
y [I ]( j)

}

Ainsi, pour exploiter les propriétés des 3 espaces couleursretenus(NS= 3), chaque

image est codée dans chacun de ces espaces. Ensuite, pour chaque espace cou-

leur, les 6 matrices de co-occurrences sont calculées (NM = 6) et les 13 attributs

d’Haralick sont extraits à partir de chaque matrice (NH = 13). Comme nous avons

retenu 3 espaces couleur, chaque image texture couleur est caractérisée pard =
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NH ×NM ×NS = 13×6×3 = 234 attributs de textures couleur candidats.

Afin de classifier les différentes images de texture, un classifieur opère généralement

dans l’espace d’attributs de départ. Cependant, un nombre élevé d’attributs peut di-

minuer le taux de bonne classification de ces images et augmenter le temps de calcul

[JZ97].

Nous proposons alors de sélectionner, à partir de l’ensemble d’attributs de départ,

les attributs les plus pertinents dans un contexte semi-supervisé.

5.4 Résultats expérimentaux

Les bases d’images de texture couleur VisTex, BarkTex et OuTex sont considérées

comme des bases de référence car elles sont fréquemment employées dans la litté-

rature afin de comparer expérimentalement les résultats de classification de textures

couleur obtenus par différentes méthodes [PGM+], [Lak], [OMP+02]. Avant de pré-

senter les différents résultats , nous détaillons ces différentes bases.

5.4.1 La base ’OuTex’

OuTex contient un grand nombre de textures acquises sous desconditions contrôlées

par une camera couleur 3-CCD. Pour construire cette base, 68 images couleurs de

texture sont divisées en imagettes de taille 128× 128 pixels. Comme les images

originales sont de taille 746×538 pixels, cela fait un total de 20 imagettes par classe

de texture. La figure 5.3 illustre une image de chaque classe de la base OuTex.

Parmi les 1360 images de la base OuTex, 680 images sont utilisées comme base

d’apprentissage et 680 comme base de test [PMV02].
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Figure 5.3 : Exemple de textures de la base OuTex : chaque image représente une classe de
texture.

5.4.2 La base ’VisTex’

Vistex est une base de données formée d’un ensemble d’imagesde texture couleur

extraites de scènes naturelles [PGM+]. Cette base de référence est constituée de 168

images acquises dans des conditions non contrôlées et réparties en 19 catégories de

textures couleur.

Pour construire cette base, 54 images couleur de texture sont divisées en imagettes

disjointes de taille 128× 128 pixels. Comme la taille des images originales est

512× 512 pixels, cela fait un total de 16 imagettes par classe de texture (voir fi-

gure 5.4).

Figure 5.4 : Exemple de textures de la base VisTex : chaque image représente une classe de
texture.
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Parmi les 864 images de la base Vistex, 432 images sont utilisées pour la base d’ap-

prentissage et 432 pour la base de test [PMV02].

5.4.3 La base ’BarkTex’

Les images de la base BarkTex sont divisées également en 6 classes d’écorces de 68

images. La taille de chaque image est 256×384 pixels.

Pour construire la base BarkTex, une région d’intérêt centrée sur l’écorce et de taille

128×128 pixels, est définie en premier. Ensuite, 4 imagette de taille 64×64 pixels

sont extraites de chaque région. On obtient alors un ensemble de 68×4 = 272 ima-

gettes par classe (voir figure 5.5).

Figure 5.5 : Exemple de textures de la base BarkTex : chaque colonne représente une classe de
texture.

Parmi les 1632 images de la base BakTex, 816 images sont utilisées comme base

d’apprentissage et 816 pour la base de test [Pal04].

5.4.4 Construction des contraintes

Avant de représenter les résultats sur ces différentes bases, notons que les contraintes

must-link et cannot-link sont définies entre les différentes images. Ainsi, une contrainte

must-link est construite entre deux images de texture de la même classe et une

contrainte cannot-link est construite entre deux images detexture de classes dif-
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Figure 5.6 : Exemple de contraintes must-link et cannot-link sur la baseBarkTex.

férentes. La figure 5.6 illustre ce propos sur la base BarkTex.

5.4.5 Résultats du coefficient de Kendal

Comme dans le cas des bases de données des chapitres précédents, la procédure

de sélection est réalisée sur la base d’apprentissage. Pourles différents scoresSC1,

SC2, SC3 et SC4, la procédure de sélection est réalisée sur 100 itérations.A chaque

itération, un sous-ensemble différent de contraintes must-link et cannot-link est gé-

néré aléatoirement.

La figure 5.7 illustre les résultats de coefficient de Kendallsur les différentes bases

de textures et pour différents cardinaux deSq allant de 4 contraintes (2 must-link et
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Figure 5.7 : Coefficients de Kendall en fonction du nombre de contraintes
∣∣Sq

∣∣ sur les 3 bases
de texture.

2 cannot-link), jusqu’à 40 contraintes.

Nous pouvons remarquer que les résultats du coefficient de Kendall sur ces bases

confirment les résultats obtenus sur les bases précédentes.Les coefficientsK1, K2,

K3 et K4 relatives aux scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 augmentent en fonction du

nombre de contraintes. De même, le coefficientK4 a toujours la valeur la plus éle-

vée quelque soit le nombre de contraintes sélectionnées. Ceci prouve encore une

fois que notre scoreSC4 est moins dépendant du sous-ensemble de contraintes que

les autres scores de contraintes.
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5.4.6 Résultats de classification

Nous comparons aussi les performances des différents scores de sélection d’attri-

buts. Les performances sont comparées en utilisant le classifieur du plus proche

voisin qui opère dans l’espace composé des attributs seléctionnés par les scores de

contraintes. L’évaluation est menée selon la procédure classique, à savoir que la

classification opère dans un contexte supervisé. Pour ce faire, l’algorithme du plus

proche voisin utilise alors les labels des données d’apprentissage comme prototypes

de classes. Ensuite, nous suivons la démarche expérimentale que nous avons proposé

dans le chapitre 4, à savoir que le contexte d’apprentissageest le même pour la sé-

lection et la classification des images test. L’évaluation opère alors dans un contexte

semi-supervisé en estimant les labels des données d’apprentissage par la méthode

des k-means sous-contraintes, puis ces labels estimés sontutilisés par l’algorithme

du plus proche voisin comme prototypes de classes.

5.4.6.1 Evaluation supervisée

La figure 5.8 montre les résultats de classification des différents scores de sélection.

L’évaluation est effectuée dans un contexte supervisé. Leslabels des données d’ap-

prentissage sont utilisés afin de classer les données test.

D’après cette figure, nous pouvons voir que les taux de bonne classification des

scoresSC1, SC2, SC3 etSC4 sont très proches. Il est doc difficile d’identifier le score

qui fournit les meilleurs performances.

Afin de comparer les résultats de classification des différentes scores, nous calcu-

lons alors le total de leurs rangs en considérant l’espace composé des 50 premiers

attributs sélectionnés.

Le tableau 5.1 montre le total des rangsT∗ mené sur 100 tirages aléatoires des

contraintes pour les différentes bases de texture ’OuTex’,’VisTex’ et ’BarkTex’.
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Figure 5.8 : Taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés sur
les 3 bases de textures : 10 contraintes formées de 5 must-link et 5 cannot-link sont utilisées.
L’évaluation est effectuée dans un contexte supervisé : l’algorithme du 1-ppv utilise les labels
des données d’apprentissage comme prototypes des classes.

Base de données\T T1 T2 T3 T4

’OuTex’ 228 256 284 212
’VisTex’ 296 280 244 200

’BarkTex’ 220 200 310 250

Tableau 5.1 :Le total des rangsT∗ des différents scores pour différentes bases de données.

Notre scoreSC4 a la valeur la plus faible (signalée en gras) sur les bases ’OuTex’

et ’VisTex’ et il est classé troisième sur la base ’BarkTex’. Ceci confirme alors que

la prise en compte conjointe des contraintes et de la structure locale des données

par notre score permet de sélectionner les attributs dont les résultats de classifica-

tion sont meilleurs que ceux obtenus avec les attributs sélectionnés par les scores de
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Figure 5.9 : Taux de bonne classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés sur les
3 bases de textures : 10 contraintes formées de 5 must-link et5 cannot-link sont utilisées. L’éva-
luation est effectuée dans un contexte semi-supervisé : l’algorithme du 1-ppv utilise les labels
estimés des données d’apprentissage comme prototypes des classes. Ces labels sont estimés en
utilisant k-means sous contraintes

contraintes existants.

5.4.6.2 Contexte d’évaluation cohérent avec celui de la sélection d’attributs

Afin que l’évaluation et la sélection soient cohérentes, nous évaluons les diffé-

rents scores dans un contexte semi-supervisé. Ainsi, l’algorithmes des k-means sous

contraintes opère sur les données d’apprentissage dans l’espace sélectionné par les

différents scores afin d’estimer les labels de classes de cesdonnées. Ces labels es-

timés seront alors utilisés comme prototypes des classes par l’algorithme du plus



5.5. Conclusion 157

proche voisin afin de classifier les données test et les comparer à la vérité du terrain

pour évaluer les performances des différents scores.

La figure 5.9 montre les résultats de classification des différents scores de contraintes

dans un contexte semi-supervisé. Dans cette figure, nous pouvons voir que les taux

de bonne classification des scoresSC1, SC2, SC3 et SC4 sont trés proches et leurs

courbes respectives sont confondues.

Base de données\T T1 T2 T3 T4

’OuTex’ 226 219 206 200
’VisTex’ 226 318 214 212

’BarkTex’ 170 230 330 260

Tableau 5.2 :Le total des rangsT∗ des différents scores pour différentes bases de données.

Le tableau 5.2 montre le total des rangsT∗ pour les différentes bases de texture ’Ou-

Tex’, ’VisTex’ et ’BarkTex’. L’évaluation dans le contexte semi-supervisé confirment

les résultats d’évaluation dans le contexte supervisé. Notre scoreSC4 a la valeur la

plus faible (indiquée en gras) sur les bases ’OuTex’ et ’VisTex’ et se classe en troi-

sième position pour la base ’BarkTex’.

Ainsi, les résultats d’évaluation des différents scores dans un contexte supervisé et

dans un contexte semi-supervisé prouvent que notre score desélection permet de sé-

lectionner des attributs de textures dont les résultats de classification sont meilleurs

à ceux obtenus en utilisant les attributs sélectionnés par les scores de contraintes

existants. En plus, les résultats de coefficient de Kendall ont déjà prouvé que notre

score est moins dépendant du jeu de contraintes choisi par l’expert.

5.5 Conclusion

Les attributs d’Haralick extraits des matrices de co-occurrences sont des attributs

pertinents qui permettent de discriminer les différentes classes de texture couleur.

Cependant un nombre élevé de ces attributs nécessite une étape de sélection des at-
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tributs les plus pertinents. Cela permet alors de réduire le temps de calcul tout en

gardant une bonne qualité de classification.

L’utilisateur peut disposer d’une information partielle sous formes de contraintes

must-link et cannot-link portant sur quelques images de texture. Les scores de contraintes

sont alors utilisés afin de sélectionner les attributs les plus pertinents avant d’effec-

tuer la classification .

Des expériences réalisées sur les bases de texture de référence montrent que notre

score de contraintes est moins sensible aux contraintes disponibles que les scores

existants. En plus, les attributs sélectionnés par ce scorepermettent d’obtenir des

taux de classification meilleurs à ceux obtenus en utilisantles attributs sélectionnés

par les scores existants.

L’utilisation des contraintes must-link et cannot-link pour la sélection d’attributs de

textures est une approche originale et prometteuse puisqueces contraintes sont fa-

ciles à obtenir. Un expert peut déterminer visuellement si deux images appartiennent

à la même classe de textures et ainsi définir une contrainte must-link entre ces deux

images ou si deux images n’appartiennent pas à la même classede textures et ainsi

définir une contrainte cannot-link entre ces deux images.



Chapitre 6

Conclusion générale et perspectives

6.1 Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans lecadre de la sélection de

type "filter" d’attributs à l’aide de scores s’appuyant sur lathéorie des graphes. La

connaissance a priori apportée par l’utilisateur définit lecontexte d’apprentissage

dans lequel opère la sélection. Nous nous intéressons au contexte semi-supervisé

où la connaissance a priori est formalisée sous forme de contraintes de type must-

link et cannot-link entre données. Les différents scores récemment publiés dans la

littérature intégrent les contraintes must-link et cannot-link mais négligent l’infor-

mation fournie par les données non contraintes et pouvant être utilisée dans la sé-

lection. Ceci nous a amené à proposer notre score de sélectionsemi-supervisée avec

contraintes qui intègre à la fois la structure locale des données et le respect des

contraintes.

Comme ces scores de contraintes sont généralement sensiblesaux contraintes re-

tenues par l’expert, nous avons proposé de mesurer la dépendance des scores de

sélection vis-à-vis des contraintes en utilisant le coefficient de Kendall et la matrice

des rangs. En effet, le coefficient de Kendall permet de mesurer la dépendance des

rangs des attributs par les différents scores par rapport auchangement de contraintes
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disponibles. Grâce à ce coefficient, nous avons montré à travers des expériences sur

différentes bases de données réelles que ce nouveau score est moins sensible à l’en-

semble de contraintes que les scores existants. Par ailleurs, il permet de sélectionner

les attributs dont les taux de bonne classification sont comparables voire meilleurs à

ceux obtenus par les attributs sélectionnés par les scores existants.

La méthode d’évaluation classique des performances des attributs sélectionnés ne

prend pas en considération le contexte d’apprentissage dans lequel opère la sélection

d’attributs et considère toujours que les données d’apprentissage sont labellisées.

Nous avons proposé une méthode d’évaluation non-supervisée et semi-supervisée

de façon à ce que la sélection et la classification soient effectuées dans le même

contexte d’apprentissage. Il est vrai que les résultats de classification obtenus en uti-

lisant l’évaluation supervisée sont plus élevés que ceux obtenus en utilisant l’évalua-

tion non-supervisée ou semi-supervisée. Cependant, il est plus réaliste de réaliser la

sélection et la classification dans le même contexte. Nous avons comparé encore une

fois les différents scores en utilisant la méthode d’évaluation proposée. Les résultats

obtenus en utilisant la méthode d’évaluation proposée rejoignent ceux atteints par la

méthode d’évaluation classique supervisée ; notre score permet d’obtenir des résul-

tats de classification comparables aux résultats fournis par les autres scores.

Dans le cadre de la classification d’images de textures couleur, nous avons appli-

qué avec succès les divers scores de contraintes afin de sélectionner les attributs

de textures les plus pertinents permettant de caractériserces images. Pour ce faire,

des contraintes must-link et cannot-link ont été définies entre les images de textures.

Ces contraintes ont été utilisées aussi bien dans la sélection que dans la classification

pour évaluer la qualité des résultats obtenus par les différents scores
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6.2 Perspectives

Les perspectives à développer à l’issue des travaux de cettethèse sont sur plusieurs

niveaux, à savoir la définition de contraintes, la prise en compte des contraintes

must-link et cannot-link, mais également sur la pertinencedes contraintes définies

par l’expert et enfin sur les applications potentielles en analyse d’images.

– Le score proposé dans ce manuscrit est le produit entre le score Laplacien et

le scoreSC1 de Zhang. Le score Laplacien utilisé dans notre score est le score

classique de He et al. [HCN05]. Il pourrait être intéressant d’utiliser les autres

formes du score Laplacien introduites par Zhao et al. [ZL07c].

Notre score traite à égalité la contribution du score Laplacien et du scoreSC1.

Il serait intéressant de pondérer la contribution des données contraintes et non

contraintes afin de favoriser l’une ou l’autre selon la structure des données en

présence.

– Il serait intéressant d’étudier la contribution des contraintes must-link et cannot-

link dans l’évaluation de la pertinence des attributs. En effet, durant nos travaux

nous avons toujours utilisé un nombre égal de contraintes must-link et cannot-

link. Zhang et al. considèrent que les contraintes must-link sont plus importantes

que les contraintes cannot-link [ZCZ08], tandis que pour Yang et al., ce sont les

contraintes cannot-link qui sont les plus importantes [YMSJ10].

– Durant nos expérimentations, les contraintes ont été générées aléatoirement en

prélevant au hasard deux données et en mettant entre ces données une contrainte

must-link si leurs labels respectifs sont égaux ou une contrainte cannot-link s’ils

sont différents. Cette méthode ne permet pas de prendre en considération l’utilité

ou l’information apportée par chacune de ces contraintes. Cependant, les diffé-

rentes contraintes n’ont pas forcément la même importance.En effet, certaines

contraintes peuvent être redondantes, incohérentes ou incomplètes par rapport à
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l’ensemble des données [DWB06]. C’est pour cette raison qu’il serait important

de prendre en considération la cohérence entre les différentes contraintes ainsi que

l’information apportée par chacune d’elles dans le processus de sélection d’attri-

buts.

Ce choix est mis en évidence dans la figure 4.3 du chapitre 4. L’augmentation du

nombre de contraintes a induit une diminution des performances de classification

sur les bases d’expression des gènes. Ce cas révèle la nécessité d’un bon choix

des contraintes adaptées à la structure des données à analyser.

– Lors de l’évaluation semi-supervisée proposée dans le chapitre 4, nous avons

utilisé l’algorithme des k-means sous contraintes afin de labelliser les données

d’apprentissage. Nous avons bien souligné que cet algorithme ne fournit pas tou-

jours des résultats satisfaisants. En effet, il ne garantitpas forcément le respect

de toutes les contraintes, surtout s’il existe plusieurs contraintes portant sur la

même donnée. Il serait intéressant d’utiliser d’autres algorithmes de classification

sous-contraintes plus performants [DWB06].

– Enfin, nous avons appliqué la sélection d’attributs à la classification des images de

textures couleur. Pour ce faire, nous avons construit des contraintes must-link et

cannot-link entre les images. Une autre problématique intéressante serait la seg-

mentation d’images pour la robotique mobile. Ainsi, l’image sera grossièrement

présegmentée en régions par un algorithme tel que la ligne departage des eaux.

Ensuite, des attributs de textures peuvent être extraits pour caractériser chacune

de ces régions. L’expert peut construire des contraintes must-link et cannot link

entre ces régions. A partir de ces contraintes, nous pouvonssélectionner les attri-

buts les plus pertinents par les divers scores de contraintes et ainsi segmenter les

images par classification des régions.
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Must−link
Cannot−link

Figure 6.1 : Image présegmentée par l’algorithme de la ligne de partage des eaux. Des
contraintes must-link et cannot-link sont construites entre les régions.

A titre d’illustration, la figure 6.1 montre l’image d’un tigre grossièrement préseg-

mentée en régions par la ligne de partage des eaux. Un expert aensuite construit

des contraintes must-link et cannot-link entre ces régions.

Cette approche est importante pour l’application à la segmentation d’images. En

effet, la construction des contraintes must-link et cannot-link est une tâche facile

que peut réaliser l’expert.
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Résumé:
Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons à la sélection des attributs en
s’appuyant sur la théorie des graphes dans les différents contextes d’apprentissage
non supervisé, semi-supervisé et supervisé. En particulier, nous nous intéressons aux
scores de classement d’attributs basés sur des contraintesmust-link et cannot-link.
En effet, ces contraintes sont faciles à obtenir dans le cadre des applications réelles.
Elles nécessitent juste de formuler pour deux données si elles se ressemblent et donc
doivent être regroupées ensemble ou non, sans requérir d’informations détaillées sur
les classes à retrouver.
Les scores de contraintes ont montré de bonnes performancespour la sélection
semi-supervisée des attributs. Cependant, ils sont fortement dépendants du sous-
ensemble de contraintes disponibles. Nous proposons alorsun score qui utilise à la
fois l’ensemble des contraintes disponibles et les propriétés locales des données non
contraintes.
Des expériences réalisées sur des bases de données artificielles et réelles montrent
que ce nouveau score est moins dépendant de l’ensemble de contraintes disponibles
que les scores existants tout en atteignant des performances de classification simi-
laires.
La sélection semi-supervisée d’attributs a également été appliquée avec succès à la
classification de textures couleur. En effet, parmi les nombreux attributs de texture
pouvant être extraits des images couleur, il est nécessairede sélectionner les plus
pertinents afin d’améliorer la qualité de classification.
Mots-clés: sélection d’attributs, apprentissage semi-supervisé, scores de contraintes,
textures couleur, analyse de données.

Abstract :
Within the framework of this thesis , we are interested in feature selection methods
based on graph theory in different unsupervised, semi-supervised and supervised
learning contexts. We are particullary interested in the feature rankig scores based on
must-link et cannot-link constraints. Indeed, these constraints are easy to be obtained
on real applications. They just require to formulize for twodata samples if they are
similar and then must be grouped together or not, without detailed information on
the classes to be found.
Constraint scores have shown good performances for semi-supervised feature selec-
tion. However, these scores srongly depend on the given must-link and cannot-link
subsets built by the user. We propose then a new semi-supervised constraint score
that uses both pairwize constraints and local properties ofthe unconstrained data.
Experiments on artificial and real databases show that this new score is less sensi-
tive to the given constraints than the previous scores whileproviding similar perfor-
mances.
Semi supervised feature selection was also successfully applied to the color texture
classification. Indeed, among many texture features which can be extracted from the
color images, it is necessary to select the most relevant ones to improve the quality
of classification.
Key words : feature selection , semi-supervised learning, constraint scores, color
texture, data analysis.
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