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R�esum�e

Il est maintenant acquis que de tr�es fortes re-
lations existent entre l'apprentissage supervis�e
et non-supervis�e [4, 14].

L'approche d�ecrite dans ce papier est bas�ee
sur l'id�ee que le supervis�e et le non-supervis�e
peuvent être vus comme les instances particu-
li�eres d'un probl�eme plus g�en�eral de couverture
minimale. Le syst�eme GloBo a pour objectif
de caract�eriser les sous-concepts v�eri�ant une
propri�et�e particuli�ere : la correction par rapport
aux exemples n�egatifs dans le cas du supervis�e,
et une sp�eci�cit�e su�sante en non-supervis�e.

Ce syst�eme est stochastique et travaille en
temps polynômial. Les exp�erimentations me-
n�ees sur des probl�emes bien connus, en super-
vis�e comme en non-supervis�e, valident notre ap-
proche.

1 Introduction

Il est maintenant acquis que de tr�es fortes rela-
tions existent entre l'apprentissage supervis�e et non-
supervis�e [4, 14] : il a �et�e soulign�e que les m�ethodes
d'apprentissage supervis�e pouvaient r�ealiser des tâches
non-supervis�ees, que les êtres humains apprenaient sans
�etiquetages explicites des exemples, ou encore que l'ap-
prentissage non-supervis�e pouvait être utilis�e sur des
donn�ees non-�etiquet�ees en vue d'enrichir un corpus qui
lui, est �etiquet�e [4].

En apprentissage supervis�e, un probl�eme est d�e�ni
comme suit : �etant donn�es les ensembles E+ et E�

d'exemples positifs et n�egatifs pour le concept �a ap-
prendre, S est solution ssi

8e+ 2 E+; S � e+

8e� 2 E�; S 6� e�

o�u � est un test de subsomption. Il existe beaucoup de
m�ethodes supervis�ees mais tr�es peu s'int�eressent �a la
partition (la couverture plus exactement) des exemples

positifs induite par une solution. La tendance g�en�erale
est de voir la g�en�eralisation comme un probl�eme de re-
cherche [17], et les e�orts ont �et�e principalement d�e-
vou�es �a l'optimisation de la recherche et �a l'�elagage de
l'espace de recherche. Tom Mitchell d�ej�a proposait un
�elagage par rapport �a la correction et �a la compl�etude
[17]. Plus r�ecemment, des pr�e-ordres baptis�es relations

naturelles [26] ont �et�e d�e�nis pour permettre un �elagage
dynamique de l'espace de recherche par rapport �a toute
propri�et�e connue de la solution. En�n, la recherche elle-
même peut être optimis�ee, par exemple en imposant que
chaque hypoth�ese ne doit être g�en�er�ee qu'une seule fois
durant la recherche : ce sont les op�erateurs optimaux [6].

Malheureusement, l'extension de ces heuristiques du
conjonctif au disjonctif est di�cile. Quand le langage
des hypoth�eses n'autorise pas l'existence d'une solution
conjonctive, il est n�ecessaire de rechercher une disjonc-
tion d'hypoth�eses conjonctives. Cependant, les optimi-
sations �evoqu�ees plus haut deviennent trop faibles face
�a la taille du nouvel espace de recherche. De plus, si en
apprentissage conjonctif toutes les solutions sont �equi-
valentes par rapport �a E+ et E� (elles sont toutes
correctes et compl�etes), il en va di��eremment lorsque
le probl�eme est disjonctif : les solutions sont toujours
toutes correctes et compl�etes mais chacune d'elles in-
duit une couverture di��erente de E+ comme cela est
illustr�e en Figure 1.

�A ce propos, ni les m�ethodes que nous venons d'�evo-
quer, ni les approches divide-and-conquer ou covering

[3], ne garantissent de trouver une solution de taille mi-
nimale (en terme de nombre de clusters dans la cou-
verture), ni même d'obtenir une solution de taille rai-
sonnable. Plus particuli�erement, ces m�ethodes peuvent
fournir une solution disjonctive (plusieurs clusters) alors
qu'une solution conjonctive (un seul cluster reprenant
tous les exemples positifs) existe. Finalement, ces m�e-
thodes sont sujettes �a l'�eclatement injusti��e de E+ et �a
l'explosion de la taille de la disjonction d�ecouverte.

Consid�erons maintenant l'apprentissage non-
supervis�e. Son but est, �etant donn�e un ensemble d'ins-
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Fig. 1 { Di��erentes couvertures.

tances, de construire un ensemble de concepts qui clas-
si�ent ces instances [13].

D'une part, nombre de m�ethodes sont fournies par
l'Analyse de Donn�ees. Par exemple, la classi�cation as-

cendante hi�erarchique [7] r�ealise un apprentissage non-
supervis�e de la mani�ere suivante : on d�emarre avec une
instance dans une classe, puis deux classes (choisies se-
lon un indice de similarit�e) sont fusionn�ees, et l'on re-
commence jusqu'�a ce que toutes les instances soient
dans la même classe. Ainsi, �a chaque �etape, une par-
tition di��erente des instances est d�ecouverte ; ces par-
titions permettent �nalement de construire une hi�erar-
chie de concepts. Parmi les algorithmes de classi�ca-
tion par partitions, �evoquons rapidement les nu�ees dy-

namiques de [7]. k noyaux sont choisis al�eatoirement,
puis chaque point (instance) est associ�e au noyau le plus
proche, obtenant ainsi k clusters ; ensuite, chaque noyau
est remplac�e par le centre de gravit�e de son cluster,
et l'on recommence �a partir de ces nouveaux noyaux.
Les nu�ees dynamiques sont capables d'optimiser un cri-
t�ere donn�e sur les clusters �a former. Par contre, cette
m�ethode ne permet de trouver un nombre minimal de
clusters, puisque la valeur de k doit être �x�ee �a l'avance.

D'autre part, selon [12] (COBWEB) et [13] (CLAS-
SIT), on peut voir l'apprentissage non-supervis�e comme
une recherche �a travers l'espace des hi�erarchies. �A nou-
veau, nous trouvons les probl�emes soulev�es par l'ap-
prentissage supervis�e : e�cacit�e de la recherche, opti-
malit�e du parcours de l'espace de recherche, d�e�nition
d'op�erateurs, absence de contrôle sur la taille des solu-
tions, etc.

L'approche d�ecrite dans ce papier est bas�ee sur l'id�ee
que le supervis�e et le non-supervis�e peuvent être vus
comme les instances particuli�eres d'un probl�eme plus
g�en�eral de couverture minimale.

Le papier est organis�e comme suit. La Section 2
pr�esente quelques d�e�nitions et notations g�en�erales. La
Section 3 d�ecrit l'algorithme g�en�erique GloBo et com-
ment il peut être instanci�e pour r�ealiser de l'apprentis-
sage soit supervis�e, soit non-supervis�e. Ensuite, la Sec-
tion 4 d�etaille nos exp�erimentations illustrant les avan-
tages de notre approche sur des probl�emes bien connus
dans les domaines du supervis�e et du non-supervis�e. En-
�n, dans la Section 5, nous discutons de cette approche
vis-�a-vis d'autres travaux et d�ecrivons les perspectives

ouvertes par ce travail.

2 D�e�nitions

D�e�nition 1 (cluster)
�Etant donn�e un ensemble E, un cluster est un sous-
ensemble de E.

D�e�nition 2 (admissibilit�e)
Un cluster C est admissible par rapport �a une propri�et�e
P ssi C satisfait P , autrement dit si P (C) est vrai.

D�e�nition 3 (admissibilit�e maximale)
Un cluster C est maximalement admissible par rapport
�a une propri�et�e P ssi C est admissible par rapport �a P

et si pour tout e n'appartenant pas �a C, C [ feg n'est
pas admissible par rapport �a P .

D�e�nition 4 (couverture minimale)
�Etant donn�e un ensemble E et une propri�et�e P sur
les clusters de E, le probl�eme de couverture minimale
par des clusters maximalement admissibles consiste �a
trouver une couverture minimale de E, en utilisant des
clusters de E qui soient maximalement admissibles par
rapport �a P . Autrement dit, il s'agit de trouver un
nombre minimal de clusters maximalement admissibles
C1; : : : ; Cn, tels que leur union couvre E.

Notez que cette d�e�nition n'exige pas que les clus-
ters soient disjoints : le recouvrement des clusters nous
importe peu, seule la minimalit�e de la couverture nous
int�eresse.

Dans la suite, nous nous restreignons aux propri�e-
t�es P telle que si un ensemble E v�eri�e P alors chaque
sous-ensemble de E v�eri�e aussi P , c'est-�a-dire :

P (A [B)) P (A) ^ P (B) (1)

3 L'algorithme GloBo

3.1 Cas g�en�eral

L'algorithme principal de GloBo est bas�e sur la
construction d'un cluster autour d'un �el�ement particu-
lier appel�e graine. Le cluster construit doit être maxima-
lement admissible : ce cluster doit satisfaire P et l'ajout



dans ce cluster d'un �el�ement non d�ej�a pr�esent rend la
propri�et�e P fausse. Pour cela, nous allons simplement
parcourir la liste des �el�ements autres que la graine, et
les ajouter au cluster si l'admissibilit�e par rapport �a P

est pr�eserv�ee.

Algorithme 1 (cluster maximalement admissible)
�Etant donn�es une propri�et�e P , une graine s et E0 =
fe1; e2 : : : ; ejEj�1g les autres �el�ements.

1. Soit C = fsg;

2. Pour i dans 1 : : : jEj�1 faire : si C [feig satisfait
P alors C = C [ feig;

3. Retourner C.

Par construction, un cluster fourni par cet algo-
rithme est maximalement admissible par rapport �a P .
Dans une approche AQ [16], on dirait que cet algorithme
construit un �el�ement de l'�etoile de la graine.

(jEj � 1) agr�egations d'un �el�ement et (jEj � 1) tests
de P sont n�ecessaires pour obtenir un tel cluster. �Evi-
demment, le r�esultat C d�epend de l'ordre des exemples
dans E0 : plusieurs clusters maximalement admissibles
peuvent être obtenus �a partir d'une même graine s,
mais en utilisant des ordres di��erents de E0. Cepen-
dant, grâce �a l'�Equation 1, nous avons la garantie que
chaque cluster maximalement admissible est construc-
tible par ajout d'un unique �el�ement �a chaque �etape, et
en conservant �a chaque fois l'admissibilit�e par rapport
�a P .

Pour annuler la d�ependance vis-�a-vis de l'ordre des
exemples, GloBo construit un cluster maximalement ad-
missible pour chaque �el�ement de E : chacun de ces �el�e-
ments �etant tour �a tour utilis�e comme graine et les
autres �el�ements �etant pr�esent�es dans des ordres di��e-
rents �a chaque fois (ces listes sont m�elang�ees al�eatoire-
ment).

Il s'agit cette fois d'une di��erence nette par rap-
port �a AQ [16] ; en e�et, celui-ci calcule uniquement les
�etoiles des exemples qui ne sont pas couverts par des
�etoiles d�ej�a calcul�ees.

Par cons�equent, un sous-concept peut apparâ�tre �a
chaque fois que l'on construit un cluster en utilisant un
�el�ement de ce sous-concept comme graine. Le cluste-
ring �echoue si un sous-concept n'apparâ�t pas parmi les
clusters construits (nous verrons plus loin la probabilit�e
d'un tel �ev�enement).

GloBo choisit ensuite les clusters les plus int�eres-
sants en construisant une couverture de E par un
nombre minimal de clusters. Ce probl�eme est NP-
di�cile ; pour notre part, nous utilisons l'heuristique
qui consiste �a privil�egier les clusters les plus importants
[18].

Algorithme 2 (couverture minimale)
�Etant donn�es E l'ensemble �a couvrir et fCig l'ensemble
des clusters candidats.

1. Soient noncouverts = E et solution = ;.

2. Tant que noncouverts 6= ; Faire

(a) Soit C le cluster qui a la plus grande inter-
section avec noncouverts.

(b) Les �el�ements de C sont e�ac�es de noncou-
verts et C est ajout�e �a la solution.

3. Retourner solution.

Comme tous les �el�ements ont successivement �et�e uti-
lis�es comme graine, il s'en suit que, tous ensemble, les
clusters Ci couvrent E. Par suite, il existe une couver-
ture de E par les Ci et cet algorithme va terminer. Une
couverture minimale approch�ee d'un ensemble de taille
m par n ensembles, en utilisant cette m�ethode, a une
complexit�e en mn [18]. Ainsi, GloBo trouvera une cou-
verture de E avec une complexit�e au pire en jEj2.

Algorithme 3 (GloBo)
�Etant donn�es une propri�et�e P et un algorithme pour
calculer la caract�eristation d'un cluster.

1. Pour chaque ei de E : calculer Ci un cluster maxi-
malement admissible avec ei comme graine et
E�feig m�elang�e al�eatoirement comme candidats
(Algorithme 1).

2. Calculer une couverture minimale de E par des
Ci (Algorithme 2).

3. Calculer gi la caract�erisation de chaque Ci pr�esent
dans la couverture de E.

4. Retourner la disjonction des gi.

L'�etape de construction d'un cluster est it�er�ee jEj
fois. Par cons�equent, la complexit�e de notre algorithme
est en �(jEj2), en termes d'agr�egations d'�el�ement �a un
cluster et de v�eri�cations de P . �A cette complexit�e, il
faudrait ajouter le coût li�e �a la caract�erisation d'un clus-
ter ; celle-ci d�epend du domaine consid�er�e mais la plu-
part du temps cette tâche est r�ealis�ee lors de l'agr�ega-
tion d'un �el�ement (en e�et, cette information est sou-
vent n�ecessaire �a la v�eri�cation de P ).

Discutons maintenant les conditions sous lesquelles
GloBo va d�ecouvrir la couverture attendue (il restera
ensuite �a trouver la bonne caract�erisation pour chacun
des clusters mais �ca n'est pas notre propos ici).

On notera tout d'abord que lorsque le concept �a d�e-
couvrir est conjonctif, GloBo fournira bien une solution
conjonctive : quelle que soit la graine, l'algorithme 1
construit un cluster regroupant tous les exemples ; ainsi,
ce cluster est le seul candidat fourni �a l'algorithme 2.

Intuitivement, pour que les sous-concepts soient d�e-
couverts (naturellement, cette analyse ne peut-être faite



qu'a posteriori), les conditions suivantes doivent être v�e-
ri��ees.

{ Chacun des sous-concepts �a d�ecouvrir doit être re-
pr�esent�e par au moins (mais de pr�ef�erence plus)
un �el�ement de E.

{ Dans le but de construire le cluster appropri�e
�a partir d'une graine, les premiers candidats �a
l'agr�egation doivent pr�eserver le cluster : il fau-
drait que chacun de ces candidats appartiennent
au même sous-concept que la graine, ou bien qu'il
soit incompatible avec la graine (ce qui signi�e,
qu'ensemble, ils ne sont pas admissibles par rap-
port �a P ). L'id�ee est que tous les clusters de petite
taille satisfont P , mais au fur et �a mesure qu'un
sous-concept apparâ�t, il devient de plus en plus
di�cile pour les autres �el�ements d'entrer dans ce
cluster (lorsque l'entr�ee de ces �el�ements devient
strictement impossible, on dit que le cluster est
verrouill�e).

Ces intuitions sont formalis�ees par la probabilit�e de
succ�es du clustering, dont la formule suivante permet
de calculer une valeur approch�ee :

h
1�

�
1� �b

�sin
(2)

o�u n est le nombre de sous-concepts �a apprendre, s est le
nombre moyen d'�el�ements de E dans un sous-concept, �
la probabilit�e pour qu'un �el�ement appartienne au sous-
concept de la graine, et b la taille minimale d'un cluster
interdisant l'arriv�ee d'�el�ements inappropri�es (quand b

�el�ements du sous-concept sont dans un cluster, celui-ci
est consid�er�e comme verrouill�e et aucun �el�ement �etran-
ger au sous-concept ne peut plus entrer).

Cette formule indique quand GloBo se comportera
bien : quand le nombre de sous-concepts �a d�ecouvrir sera
petit devant le nombre d'�el�ements disponibles pour re-
pr�esenter chaque sous-concept.

Dans les autres cas, c'est-�a-dire lorsque ces condi-
tions ne sont pas satisfaites, on dira que E n'est que
faiblement repr�esentatif des sous-concepts attendus. Il
est alors probable que GloBo ne parvienne pas �a les
d�ecouvrir.

3.2 Apprentissage supervis�e

Dans le cas de l'apprentissage supervis�e, notre algo-
rithme g�en�erique est instanci�e de la mani�ere suivante :
E est l'ensemble des exemples positifs et la propri�et�e
P correspond �a la correction par rapport aux n�ega-
tifs. Le r�esultat sera donc une couverture minimale des
exemples positifs par des clusters maximalement cor-
rects d'exemples positifs.

P (S), 8e� 2 E�; lgg(S) 6� e�

o�u lgg est le moindre g�en�eralis�e d'un ensemble d'hypo-
th�eses [19].

Lors de l'agr�egation d'un nouvel exemple, GloBo cal-
cule simplement le moindre g�en�eralis�e de la caract�erisa-
tion du cluster courant et du nouvel exemple. Le cluster
ainsi construit est admissible par rapport �a P si cette
g�en�eralisation ne couvre aucun exemple n�egatif (dans
le pire des cas, jE�j tests de subsomption sont n�eces-
saires).

La complexit�e de l'ensemble du processus de clus-
tering est �((jE+j + jE�j)2) en calculs de lgg, et
�((jE+j + jE�j)3) en tests de subsomption. Dans le
cadre attribut-valeur, ces op�erations sont lin�eaires dans
la taille des exemples.

Pour b�en�e�cier d'une bonne probabilit�e de suc-
c�es, GloBo a en particulier besoin de su�samment
d'exemples n�egatifs pour s�eparer et rapidement ver-
rouiller les sous-concepts positifs.

L'�etape suivante est de caract�eriser chaque cluster
par une formule conjonctive. Cependant, cette phase
d'apprentissage n'est pas le but de cet article : pour
les exp�erimentations, nous avons simplement utilis�e le
moindre g�en�eralis�e d'un cluster ! Comme nous le ver-
rons, cette g�en�eralisation n'est pas syst�ematiquement
trop sp�eci�que et o�re souvent de bonnes pr�edictions.

L'algorithme GloBo peut facilement être adapt�e
pour traiter des donn�ees bruit�ees. GloBo peut appr�e-
hender les exemples bruit�es parmi les n�egatifs en re-
lâchant la propri�et�e de correction : la g�en�eralisation du

cluster ne doit couvrir aucun exemple n�egatif est a�aibli
en la g�en�eralisation du cluster couvre au plus � exemples

n�egatifs o�u � doit être �x�e. Le cas des exemples positifs
bruit�es est plus int�eressant puisqu'il ne n�ecessite pas de
param�etre comme �. Pendant la phase de clustering,
ces exemples bruit�es forment de petits clusters (ils ne
peuvent pas beaucoup monter en g�en�eralit�e sans couvrir
de n�egatifs), si bien que l'on peut les supprimer au mo-
ment de construire la couverture minimale : on arrête la
couverture lorsque le meilleur cluster n'a plus qu'un seul
�el�ement en commun avec les exemples restant �a couvrir
(Algorithme 2). Les premi�eres exp�erimentations sur des
donn�ees bruit�ees montrent que GloBo se comporte bien.

3.3 Apprentissage non-supervis�e

Nous allons voir ici que GloBo peut accomplir un ap-
prentissage non-supervis�e en d�e�nissant la propri�et�e P
en termes de sp�eci�cit�e des clusters. �Etant donn�es une
distance d et E l'ensemble des instances disponibles, P
est v�eri��ee pour un cluster si pour chaque paire d'ins-
tances de ce cluster, la distance les s�eparant ne d�epasse
pas une valeur limite:

P (S), 8(a; b) 2 S; d(a; b) � dmax

Par souci de simplicit�e, nous ne d�ecrivons ici que l'ins-
tanciation de GloBo par cette propri�et�e mais toute



fonction d'�evaluation des classes v�eri�ant la relation de
l'�Equation 1 peut être utilis�ee ici.

Pour ajouter un �el�ement �a un cluster, nous avons �a
calculer les distances entre le nouvel �el�ement et toutes
les instances pr�esentes dans le cluster courant (dans le
pire des cas, jEj � 1 distances �a calculer). Le cluster
ainsi form�e est admissible par rapport �a P si aucune
de ces distances ne d�epasse la valeur limite. Finale-
ment, la complexit�e de GloBo pour un apprentissage
non-supervis�e est �(jEj2) en termes de calculs de dis-
tance.

Pour faciliter la d�ecouverte des sous-concepts atten-
dus, GloBo a besoin d'instances en plus grand nombre
possible pour chaque sous-concept, et que la distance
intra-cluster soit limit�ee �a la valeur minimale autorisant
l'apparition des clusters attendus (cela pour verrouiller
au plus tôt ces clusters).

On peut alors penser que la di�cult�e majeure ici
est de correctement ajuster cette limite sur la distance
intra-cluster, mais nous verrons dans la suite (Section
4) que ce r�eglage peut être facilement r�ealis�e.

Comme pour l'apprentissage supervis�e, nous
sommes seulement int�eress�es dans ce papier dans la
construction des clusters, et non pas par leurs carac-
t�erisations : on pourra par exemple utiliser la lgg des
clusters, ou se servir de GloBo dans sa version supervi-
s�ee sur chacun des clusters (les autres clusters servant
alors d'exemples n�egatifs).

4 Exp�erimentations

4.1 Apprentissage supervis�e

Les exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees sur plusieurs
probl�emes connus, provenant de la base UCI [15]. GloBo
a �et�e compar�e �a C4.5, C4.5rules [20], et CN2 [5].

Le domaine principalement d�ecrit ici est la �n de
jeu du morpion (Tic-Tac-Toe Endgame), qui est la r�e-
f�erence en apprentissage disjonctif car les sous-concepts
du morpion semblent tr�es di�ciles �a isoler (aucun sys-
t�eme n'est parvenu �a 100% de bonnes pr�edictions en
utilisant 75% du dataset pour apprendre).

Nous avons tout d'abord utilis�e le test 5x2cv [8] pour
d�eterminer la con�ance avec laquelle on peut a�rmer
que GloBo est meilleur que les autres syst�emes sur cette
tâche. Les r�esultats obtenus sont donn�es �a la Table 1.

Tab. 1 { Test 5x2cv.

statistique ~t Con�ance
CN2 �2:215 93:00%
C4.5rules �4:420 99:40%
C4.5 �7:836 > 99:90%

Ensuite, nous avons voulu tester chaque syst�eme en
fonction du nombre d'exemples disponibles. En appli-
quant l'�Equation 2 au morpion, la probabilit�e de succ�es

de GloBo en fonction de la taille du dataset est donn�e
�a la Figure 2 (nous avons utilis�e pour le morpion les
valeurs suivantes : n = 8, � = 1

2
, b = 2 et s vaut ap-

proximativement 8% de la taille du dataset). Sur cette
même �gure, on donne les pr�edictions moyennes obte-
nues sur 10 tirages pour des datasets dont la taille varie
de 5 �a 95% de la taille du dataset original.

Comme pr�evu, GloBo parvient �a de tr�es bonnes pr�e-
dictions en n'utilisant que 20% du dataset initial, D�es
que les exemples sont en nombre su�sant, GloBo atteint
rapidement 100% de bonnes pr�edictions et est ensuite
parfaitement stable. Pr�ecisons en�n que la solution sys-
t�ematiquement d�ecouverte par GloBo, correspond bien
�a la disjonction des huit mani�eres de faire une ligne avec
des croix au morpion.

Nous avons test�e GloBo sur bien d'autres probl�emes,
en particulier sur des probl�emes avec des attributs conti-
nus. �A chaque fois, GloBo obtient de bons r�esultats
même si, selon le test 5x2cv, GloBo n'est pas tou-
jours signi�cativement meilleur que les autres syst�emes.
Cependant, on observe syst�ematiquement que GloBo
trouve des solutions plus courtes (en nombre de clus-
ters) que les solutions d�ej�a connues (pour un langage
identique bien sûr).

Tab. 2 { Autres r�esultats.

Probl�eme Taille Pr�ediction
Mushroom (avec n�egation) 3 100.0 %
Breast Cancer 4 93.0 %
Pima Indians Diabetes 24 68.8 %
Echocardiogram 3 88.2 %

La Table 2 donne, pour des domaines connus, les
pr�edictions moyennes et les tailles minimales des so-
lutions d�ecouvertes par GloBo. Pima Indians Diabetes

apparâ�t comme une tâche terriblement di�cile, puisque
GloBo ne parvient pas �a diviser les 200 exemples positifs
disponibles en moins de 24 clusters ! Ce probl�eme peut
donc être consid�er�e comme hautement disjonctif ; cela
explique sans doute pourquoi aucun syst�eme ne parvient
�a de bons r�esultats sur ce probl�eme. Par contre, GloBo
obtient une excellente pr�ediction connue sur le Echocar-
diogram (pr�ecisons que, dans ce cas, tous les attributs
sont continus).

Dans un probl�eme multi-instances [9], chaque
exemple est repr�esent�e par plusieurs instances : une so-
lution doit couvrir au moins une instance de chaque
exemple positif, et aucune de chaque exemple n�egatif.
GloBo peut traiter le multi-instances sans modi�cation
importante : on fait des clusters d'instances d'exemples
positifs, puis on cherche la couverture des exemples po-
sitifs. Ainsi, la solution d�ecouverte couvrira au moins
une instance de chaque exemple positif. GloBo parvient
�a 80% de bonnes pr�edictions sur le data set musk, ce
qui n'est pas le meilleur r�esultat connu puisque Diette-
rich annonce 89%. Cela dit, nous estimons qu'il s'agit
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Fig. 2 { Probabilit�e de succ�es et pr�edictions pour le probl�eme du morpion.

d'un tr�es bon r�esultat pour le coup d'essai d'un sys-
t�eme qui n'a pas �et�e sp�eci�quement con�cu pour le multi-
instances.

En�n, GloBo a particip�e au PTE challenge [25]. Les
r�esultats [23, 24] indiquent que GloBo arrive en tête
des syst�emes produisant une th�eorie compr�ehensible,
et qu'il est deuxi�eme tout type de syst�eme confondu.
D'autre part, il apparâ�t que GloBo est le seul des com-
p�etiteurs �a être FAPP-optimal (optimal for all practical

purposes).

4.2 Apprentissage non-supervis�e

Nous avons utilis�e ici le probl�eme Quadruped Ani-

mals d�ecrit dans [13] concernant les mammif�eres �a
quatre pattes. Chaque instance appartient �a l'une des
quatre classes suivantes : chiens, chats, chevaux ou gi-
rafes. Chaque animal est d�ecrit par 8 composantes : le
cou, quatre jambes, le tronc, la tête, et la queue. Chacun
de ces �el�ements est repr�esent�e par un cylindre, lui-même
d�e�ni par 9 attributs. Pour nos exp�erimentations, nous
avons g�en�er�e 100 instances en utilisant le g�en�erateur mis
�a disposition sur le site UCI [15]. En�n, pr�ecisons que
nous avons simplement utilis�e la distance euclidienne.

Le but est de minimiser �a la fois le nombre de
clusters et la distance intra-cluster. Ces deux optimi-
sations sont incompatibles : pour une distance intra-
cluster faible, chaque �el�ement est dans un cluster dif-
f�erent et le nombre de clusters est alors �elev�e. Inverse-
ment, si l'on utilise un seul cluster pour rassembler tous
les �el�ements, la distance intra-cluster est maximale.

Par suite, notre compromis a �et�e d'observer la quan-
tit�e suivante : le produit du nombre de clusters par la
distance intra-cluster observ�ee. Le trac�e de cette valeur
en fonction de distance intra-cluster autoris�ee fait ap-
parâ�tre des plateaux (Figure 3).

Durant ces plateaux, la distance intra-cluster auto-
ris�ee n'est pas pleinement utilis�ee : son augmentation

ne modi�e ni le nombre de clusters ni la distance intra-
cluster observ�ee. Intuitivement, on peut penser que pen-
dant ces plateaux, GloBo traverse les espaces inter-
clusters. Dans le but de valider cette id�ee, observons les
sous-concepts form�es pour des distances limites choisies
dans ces plateaux.

Si l'on choisit la distance intra-cluster dans le pre-
mier plateau de la courbe (qui correspond au point le
plus bas de la courbe), c'est-�a-dire entre 23 et 29, quatre
clusters sont form�es qui correspondent parfaitement
aux classes originales. Sur le deuxi�eme plateau (39-85),
GloBo trouve trois clusters : les chiens et les chats se
sont rassembl�es, les chevaux et les girafes forment tou-
jours des clusters disjoints. Sur le troisi�eme plateau de
la courbe (126-174), il ne reste que deux clusters : les gi-
rafes ont rejoint les chevaux. En�n, le dernier plateau (�a
partir de 207) correspond au rassemblement de toutes
les instances dans un unique cluster.

Ainsi, en combinant les sous-concepts appris sur les
di��erents plateaux de la courbe, on peut construire une
hi�erarchie qui utilise les sous-concepts appris sur le pla-
teau le plus bas comme concepts de base.

5 Conclusion

Notre approche peut être compar�ee aux techniques
de clustering qui groupent les exemples en fonction de
leurs similarit�es. Notre notion de similarit�e est cepen-
dant plus g�en�erale puisqu'elle est encapsul�ee dans la
d�e�nition de la propri�et�e P . Dans le cas de l'apprentis-
sage supervis�e, la P -similarit�e entre exemples d�epend
de l'ensemble des exemples n�egatifs : selon E�, deux
exemples positifs peuvent être tr�es proches et dans le
même cluster, ou bien associ�es �a des clusters di��erents.
Il est bien clair qu'une m�ethode qui, dans le cadre de
l'apprentissage supervis�e, n'utiliserait qu'une distance
purement syntaxique (deux exemples restant �a un même
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distance ind�ependamment des exemples n�egatifs), ne
pourrait pas construire les clusters corrects que nous
recherchons.

RISE [10] utilise une telle distance syntaxique mais,
�a chaque fois qu'un exemple est ajout�e au cluster le
plus proche, le nouveau cluster doit être valid�e contre
les exemples positifs et n�egatifs. Nous pensons que cette
recherche gloutonne est avantageusement remplac�ee par
le processus de s�election stochastique de GloBo.

Dans le même ordre d'id�ee, INDIE [1] utilise une
m�ethode heuristique, bas�ee sur une distance entre par-
titions, pour progressivement s'approcher de la par-
tition correcte id�eale des exemples. Ces deux sys-
t�emes sou�rent de la même limitation: les clusters sont
construits par une recherche gloutonne.

[11] est sans le doute le travail le plus proche du
nôtre, même s'il se situe dans le domaine de la synth�ese
de programme. Un graphe est utilis�e pour repr�esenter le
probl�eme d'apprentissage : les n�uds de ce graphe sont
les exemples positifs et une solution disjonctive au pro-
bl�eme d'apprentissage est caract�eris�ee par un ensemble
de cliques maximales. N�eanmoins, la construction du
graphe ne prend en compte que des contraintes syn-
taxiques et pas du tout la couverture des exemples n�e-
gatifs ; de plus, la recherche de cliques maximales est un
probl�eme NP-di�cile en soi.

Les travaux sur le Selective Superiority Problem, en
particulier [21], montrent que pour chaque gain obtenu
dans une situation donn�ee, il existe une autre situa-
tion o�u un gain inverse sera obtenu. Naturellement, ce
r�esultat s'applique �egalement �a notre m�ethode. Cepen-
dant, nous avons identi��e les situations dans lesquelles

les mauvais r�esultats vont être obtenus : il s'agit sim-
plement, et naturellement, des cas o�u les donn�ees dis-
ponibles ne sont pas repr�esentatives du concept �a ap-
prendre. Cette notion de repr�esentativit�e est donn�ee par
l'�equation 2 : un concept est repr�esent�e par les donn�ees
disponibles s'il y a des exemples positifs pour chacun
des sous-concepts et des exemples n�egatifs pour d�elimi-
ter ces sous-concepts.

Cet article propose une vue uni��ee de l'apprentis-
sage supervis�e et non-supervis�e : tous deux peuvent être
vus comme une recherche de couverture par des clusters
maximalement admissibles par rapport �a une propri�et�e
donn�ee (trouver une solution exacte �etant connu comme
un probl�eme NP-di�cile). Nous avons d�ecrit GloBo, un
syst�eme simple qui construit une solution approch�ee en
temps polynômial.GloBo est bas�e sur la recherche d'une
couverture minimale des exemples mais il est impor-
tant d'observer que cette recherche est pr�ec�ed�ee par une
construction stochastique des candidats.

En�n, nous avons test�e deux instanciations pos-
sibles de GloBo, pour l'apprentissage supervis�e et non-
supervis�e. GloBo a alors obtenu de tr�es bons r�esultats
soit en termes de pr�edictions sur de nouvelles donn�ees,
soit sur la formation de concepts usuels. En particulier,
GloBo r�eussit �a atteindre 100% de bonnes pr�edictions
sur le morpion en n'utilisant que tr�es peu d'exemples.

Par rapport �a l'apprentissage supervis�e, notre pre-
mier objectif sera de traiter les langages o�u deux
exemples poss�edent plusieurs g�en�eralisations incompa-
rables. Ce point est crucial pour travailler en ordre un.
La �-subsomption [19] induit un unique moindre g�en�era-
lis�e mais pose des probl�emes d'e�cacit�e. Cependant, il



existe des relations plus faibles que la �-subsomption qui
autorisent des traitements plus e�caces mais induisent
plusieurs g�en�eralisations pour deux exemples [22].

En ce qui concerne l'apprentissage non-supervis�e,
notre but sera aussi de travailler en logique du premier
ordre, en utilisant des distances entre clauses [2].

En�n, nous consid�ererons toutes les interactions
possibles entre nos deux instanciations de GloBo : de
l'apprentissage supervis�e sur des clusters construits par
GloBo non-supervis�e, et la reformulation des solutions
fournies par GloBo supervis�e en utilisant GloBo non-
supervis�e.
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