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Résumé : Dans ce papier, nous traitons de l’apprentissage de fonctions d’or-
donnancement bipartite avec des données partiellement étiquetées. Contrairement
aux études précédentes, nous supposons que les données non-étiquetées arrivent
en grande quantité de façon séquentielle. Ce cadre évite de garder en mémoire
toute la base d’apprentissage et permet de traiter les applications de routage d’in-
formation faisant intervenir des flux de données. La méthode proposée peut être
vue comme une extension des modèles auto–apprenants proposés en classifica-
tion semi–supervisée. Le modèle est d’abord initialisé sur les instances étiquetées
puis traite à la volée les données non-étiquetées en continu. Notre algorithme
se base sur une méthode d’optimisation en ligne des SVMs linéaires. Les expé-
riences menées sur un grand nombre de collections montrent que le flux de don-
nées non-étiquetées permet d’améliorer les performances d’une fonction apprise
uniquement sur les instances étiquetées.

1 Introduction
La tâche d’ordonnancement suscite depuis quelques années un grand intérêt dans la

communauté d’apprentissage. Cette tâche est principalement motivée par les applica-
tions qui cherchent à ordonner les entrées entre elles (Iyer et al., 2000; Christopher
D. Manning & Schütz, 2008; Robertson & Soboroff, 2001). C’est le cas par exemple
du routage d’information, où le système reçoit des données sous la forme de flux
de documents et doit les ordonner par rapport aux préférences de l’utilisateur. Dans
cet article, nous nous intéressons au cas où l’utilisateur juge les entrées comme
étant PERTINENT ou NON-PERTINENT par rapport à une thématique donnée. Pour
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apprendre un système d’ordonnancement, il est en général nécessaire d’avoir une base
d’entraînement étiquetée. Or, pour la plupart des applications, ceci revient à examiner
manuellement les données et à les évaluer, ce qui limite automatiquement la taille de
la base d’apprentissage. Pour y remédier, le cadre d’apprentissage semi–supervisée a
été proposé en classification où il s’agit d’apprendre un classifieur sur peu d’exemples
étiquetées et beaucoup d’exemples non-étiquetés.

Récemment, quelques méthodes ont été proposées pour apprendre une fonction
de score avec des exemples partiellement étiquetés (Zhou et al., 2004; Agarwal,
2006; Duh & Kirchhoff, 2008; anonymes, 2008). La plupart de ces approches sont
développées suivant le cadre transductif et apprennent une fonction d’ordonnancement
pour ordonner les exemples non-étiquetés de la base d’apprentissage. La limitation de
ce cadre est qu’il n’est pas adapté pour les applications où il y a un flux de données en
continu comme la tâche de Routage, et que pour un nouvel ensemble non-étiqueté il
faut réapprendre une nouvelle fonction d’ordonnancement.

Dans cet article, nous nous sommes intéressés à l’apprentissage d’une fonction score
capable d’ordonner les exemples entrants. De plus, nous proposons de traiter ce pro-
blème dans un nouveau cadre, où les données non-étiquetées arrivent sous la forme
d’un flux continu. Ce cadre présente un double avantage. D’un point de vue applicatif,
il permet de mieux modéliser le routage d’information et d’un point de vue algorith-
mique, il évite de stocker en mémoire l’ensemble des données. Notre méthode s’inspire
des modèles auto–apprenants proposés en classification (Abney, 2004; Joachims, 1999;
Yarowsky, 1995) et des algorithmes d’optimisation en ligne (Bordes et al., 2007; Cram-
mer et al., 2006). Concrètement, notre algorithme est initialisé sur la base étiquetée
et traite les données non-étiquetées à la volée et en continue. Après chaque exemple
non-étiqueté, il estime sa pertinence (principe auto–apprenant) et met à jour le modèle
(apprentissage en ligne) en augmentant ou en diminuant son score tout en respectant
l’ordre sur la base étiquetées initiale.

Le plan de ce papier est comme suit ; nous allons dans un premier temps faire un bref
rappel de l’apprentissage supervisé de fonctions d’ordonnancement bipartite (section
2). Nous présenterons ensuite notre modèle (section 3) et discuterons des résultats ob-
tenus sur différentes collections de documents réelles à la section 4. La conclusion de
ce travail est donnée à la section 5.

2 Apprentissage supervisé de fonctions d’ordonnance-
ment bipartite

Dans cet article, nous nous intéressons à l’ordonnancement bipartite, qui est un cas
particulier de l’ordonnancement d’instances. Il s’agit d’apprendre à partir d’un en-
semble D = {(xi, yi)}ni=1 de n exemples xi ∈ Rd muni d’un jugement de préférence
yi. Dans le cas bipartite, nous considérons un jugement de valeur binaire, qui reflète,
pour un profil utilisateur donné, soit la pertinence d’un exemple (y = 1) soit sa non–
pertinence (y = −1). L’apprentissage consiste à trouver une fonction h : Rd → R
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qui donne un score plus élevé aux exemples pertinents qu’aux exemples non-pertinents.
Formellement, cela revient à minimiser le nombre de paires d’exemples pertinent/non–
pertinent mal ordonnées :

E(h;D) =
1

|D1||D−1|
∑
x∈D1

∑
x′∈D−1

[[h(x) < h(x′)]]

où [[p]] est la fonction indicatrice valant 1 si le prédicat p est vrai et vaut 0 sinon. D1

(resp. D−1) est l’ensemble des exemples pertinents (resp. non-pertinent) de D. Nous
pouvons noter qu’il existe un lien entre l’erreur d’ordonnancement et l’aire sous la
courbe ROC (AUC) puisque AUC(h;D) ≥ 1− E(h;D).

Pour résoudre le problème d’optimisation, nous pouvons utiliser une fonction convexe
comme majorant de [[x]], en prenant par exemple la fonction de perte hinge : [[x]]+ =
max(0, 1−x). Dans le cas linéaire, l’apprentissage revient au problème d’optimisation
(Herbrich et al., 2000; Joachims, 2002; Rakotomamonjy, 2004; Brefeld & Scheffer,
2005) suivant :

min
w

1
2
‖w‖2 + C

∑
x∈D1

∑
x′∈D−1

[[ρ− w(x− x′]]+ (1)

avec ρ ∈ R+ la marge et C un coefficient permettant de pondérer l’apport de la base
d’apprentissage dans la fonction objective. Le premier terme est un régulariseur utilisé
pour limiter la complexité de la solution. Nous pouvons remarquer que l’ordonnance-
ment traitée ainsi est équivalent à la classification de paires d’exemples pertinents/non–
pertinents. Dans la littérature ces paires sont dites cruciales (Freund et al., 2003).

3 Apprentissage semi supervisé de fonctions d’ordon-
nancement

En apprentissage semi–supervisé, nous considérons en plus de la base étiquetée un
flux de données non-étiquetées {zt}t provenant de la même source qui a permis de
construire la base étiquetée. Ainsi l’apprenant possède initialement une base d’exemples
étiquetés puis reçoit un à un des exemples non-étiquetés. Un cadre similaire a été récem-
ment proposé en classification semi–supervisé (Goldberg et al., 2008) : les exemples
arrivent en ligne mais il y a une faible probabilité pour que l’exemple soit étiqueté.

3.1 Le principe de l’auto–apprentissage en ligne
Les méthodes d’apprentissage en ligne pour la classification suit généralement le

schéma suivant : L’algorithme reçoit les exemples étiquetés un à un puis, après chaque
observation, il estime sa classe et met à jour le modèle en fonction de l’erreur produite
par cette prédiction. À chaque étape, la mise à jour peut être vue comme un compromis
par rapport à ce qu’il a appris (état courant) et l’information contenue dans l’exemple
étiqueté. Nous proposons d’adapter ce schéma pour l’apprentissage semi–supervisé et
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pour la tâche d’ordonnancement.

Pour exploiter les données non-étiquetées, nous utilisons les fondements des mo-
dèles auto–apprenants (Zhu, 2005). Ces modèles proposés pour la classification semi–
supervisée sont en premier initialisés sur la base étiquetée. Ils étiquettent les données
qui ne le sont pas puis apprennent un modèle sur la base étiquetée et l’ensemble obtenu.
Malgré sa simplicité, ce principe est appliqué avec succès pour les parseurs syntaxiques
(Mcclosky et al., 2006), la classification du degré de subjectivité de phrases (Wang
et al., 2008) ou en robotique (Wellington & Stentz, 2004).

Pour combiner ces deux principes, nous nous donnons une procédure d’étiquetageA.
Dans le cas de la classification, cette procédure est simple puisqu’elle utilise simple-
ment la sortie du modèle. Pour l’ordonnancement, elle est moins naturelle mais nous
en définissons une dans la section 3.2.2. Nous pouvons énoncer le principe général de
l’auto–apprentissage en ligne : après chaque exemple non-étiqueté, la procédure d’éti-
quetage A est appliquée puis le modèle est mis à jour en fonction de l’erreur induite.
Contrairement au cadre supervisé, l’étiquetage n’est malheureusement pas parfait et les
erreurs commises peuvent s’amplifier pendant l’apprentissage. Pour limiter cette pro-
pagation, nous assurons que le modèle mis à jour reste cohérent avec la base étiquetée.
L’erreur induite à chaque itération doit ainsi tenir compte des exemples étiquetés. Les
étapes suivantes permettent de résumer le fonctionnement général :

1. Initialisation sur la base d’apprentissage
2. A l’étape t, l’algorithme reçoit un exemple non-étiqueté zt
3. L’exemple reçoit l’étiquette par la procédure A
4. Le modèle peut être mis à jour en tenant en compte de (x,A(x)) suivant une erreur

spécifique sur D ∪ {zt, φ(zt)}.
– Et ainsi de suite.
Pour l’ordonnancement bipartie, l’erreur spécifique peut être l’erreur d’ordonnan-

cement sur D ∪ {zt, φ(zt)} ou toute autre variante. Nous proposons par la suite une
implémentation efficace du principe énoncée ci–dessus.

3.2 L’algorithme SLARANK pour l’ordonnancement semi–supervisé

3.2.1 Implémentation avec un solveur en ligne

Cette implémentation repose sur une méthode de classification en ligne. Comme dans
(Grangier & Bengio, 2008) 1, l’ordonnancement en ligne est traité comme de la classi-
fication de paires en ligne : au lieu de fournir des exemples étiquetés, nous fournissons
au classifieur des paires cruciales. Nous utilisons dans ce papier le solveur développé
par (Bordes et al., 2007), qui permet en une seule passe sur la base d’apprentissage
d’obtenir une bonne approximation de la solution.

1. cas supervisé dans le papier.
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Par conséquent, lorsqu’un exemple non-étiquetée zt arrive, nous estimons le degré
de préférence de zt. Nous considérons alors l’ensemble des paires cruciales mal ordon-
nées et nous fournissons au solveur en ligne la paire la plus violée (cf. algorithme 3).
Formellement, cela revient à sélectionner l’exemple par :

∆(zt, w,D) =


argmax
x∈D1

[[ρ− w.(zt − x)]] si ỹt > 0

argmax
x′∈D−1

[[ρ− w.(x′ − zt)]] sinon

Après la mise à jour, nous vérifions la cohérence dans la base d’apprentissage, en
fournissant les paires cruciales de la base étiquetées mal ordonnée (cf. algorithme 2).
Le pseudo–code de notre méthode est décrit par l’algorithme 1. Notons que dans l’al-
gorithme, la mise à jour n’est pas faite à toutes les étapes mais uniquement quand les
conditions de mise à jour sont remplies. Cette mise à jour est faite lorsque l’estimation
du degré de performance est considérée comme sûre (cf section 3.2.2).

Algorithm 1 squelette de l’algorithme SLARANK

ENTRÉES: Un ensemble d’exemples étiquetés L et un ensemble d’exemples non-
étiquetés U

1: Apprendre une fonction score sur L :
2: pour t=1,2,. . . faire
3: Recevoir un exemple non-étiqueté zt
4: Calculer son score h(zt) = w.zt
5: Estimer son degré de pertinence : ỹt = A(zt)
6: si les conditions sont réunies alors
7: MAJ (w, (zt, yt),L)
8: finsi
9: pour (x, y) ∈ L faire

10: MAJ (w, (x, y),L)
11: fin pour
12: fin pour
SORTIES: le modèle

3.2.2 Estimation du degré de pertinence et conditions d’utilisation

Un point crucial de l’algorithme est l’estimation du degré de pertinence d’un exemple.
Comme l’objectif de l’ordonnancement n’est pas la classification, cette estimation n’est
pas naturelle. Cependant, nous supposons dans ce papier, que plus le score d’une exemple
non-étiqueté est élevé par rapport aux scores des exemples non-pertinents, plus cet
exemple est vraisemblablement pertinent. L’écart de scores permet alors de mesurer
à quel point l’exemple peut être considéré comme pertinent.

Soit une fonction dh(S, S′), qui mesure la différence relative des scores entre les
exemples de S et de S′ tel que le signe de cette fonction indique que les éléments de S
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Algorithm 2 Processus de mise à jour 1
ENTRÉES: un modèle wt, une instance étiquetée (zt, ỹt) et un ensemble étiqueté L

1: ρmin ← +∞
2: pour (xi, yi) ∈ L faire
3: si yi 6= ỹt et ỹt.wt.(zt − xi) ≤ ρmin alors
4: imin ← i
5: ρmin ← ỹt.wt.(zt − xi)
6: finsi
7: fin pour
8: si ρmin ≤ 0 alors
9: Ajouter (ỹt.(zt − ximin, 1) au solveur SVM en ligne

10: finsi
SORTIES: wt+1

Algorithm 3 Processus de mise à jour 2
ENTRÉES: un modèle wt, une instance étiquetée (zt, ỹt) et un ensemble étiqueté L

1: pour (xi, yi) ∈ L faire
2: si yi 6= ỹt et yi.wt.(xi − xt) ≤ ρ alors
3: Former la paire cruciale p : p = sign(yi − ỹt).(xi − zt)
4: Ajouter (p, 1) au solveur SVM en ligne
5: finsi
6: fin pour

SORTIES: wt+1

sont globalement au–dessus de S′ et que sa valeur absolue mesure à quel point les scores
sont distants. En particulier, nous utilisons dans ce papier simplement la moyenne de la
différence des scores : dh(S, S′) = 1

|S||S′|

∑
x∈S

∑
x′∈S′

h(x) − h(x′). Sur cette base, nous

définissons alors les critères suivants :
– δ+h (x) = dh({x},S−) , (mesure relative de pertinence)

– δ−h (x) = dh(S+, {x}) , (mesure relative de non–pertinence)

– δh(x) = |δ
+
h (x)−δ−h (x))|
dh(S1,S−1)

, (mesure de confiance)

Une mesure relative de pertinence positive (rel. négative) montre que le score de
l’exemple x est en moyenne au dessus (rel. en dessous) des scores des exemples non–
pertinents de la base d’apprentissage. Ainsi en se basant sur l’hypothèse de départ,
plus cette valeur est grande plus cet exemple sera considéré comme pertinent. Par
conséquence, x est supposé pertinent lorsque δ+h (x) > δ−h (x). Dans le cas contraire,
l’exemple est supposé être non-pertinent.

A(x) =
{

1 si δ+h (x) > δ−h (x)
−1 sinon
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Finalement, δh(x) permet de résumer ces deux valeurs et peut être utilisée en tant que
mesure de confiance dans l’estimation du degré de pertinence.

En classification, les SVM transductives peuvent trouver une solution dégradée en
étiquetant tous les exemples dans la même classe (Chapelle et al., 2008). Pour éviter ce
problème, ces méthodes s’assurent que le taux de positives trouvés dans la base non-
étiquetées est la même que le taux de positive dans la base étiquetée. Comme nous avons
observé un comportement similaire, nous adaptons cette approche pour l’optimisation
en-ligne. Après chaque donnée non-étiquetée, nous tirons aléatoirement le degré de
pertinence à attribuer avec une probabilité égale à ce taux. Si la décision concorde,
alors la mise à jour est effective. Le pseudo–code 4 permet de résumer les conditions
nécessaires pour assigner un jugement de préférence. Il est paramétré par une valeur
réelle positive s ∈ [0, 1].

Algorithm 4 Conditions d’étiquetage
ENTRÉES: le taux des données pertinentes p, un exemple non-étiqueté zt, la fonction
A, un seuil s

1: r = rand(0, 1)
2: si r < p alors
3: yr ← PERTINENT
4: sinon
5: yr ←NON-PERTINENT
6: finsi
7: si yr est égal à A(zt) et δh(x) < s alors
8: retourne VRAI
9: sinon

10: retourne FAUX
11: finsi

3.2.3 Complexité

Dans la version linéaire, le solveur en ligne ne nécessite que le stockage du modèle
initial, des exemples de la base d’apprentissage étiquetés (ou des paires cruciales en ré-
sultant) et d’un exemple non-étiqueté. La complexité spatiale de l’algorithme est donc
de O(n+n−) avec n+ et n− le nombre de données pertinentes et non pertinentes dans
la base étiquetée.

À chaque itération, l’algorithme a besoin de calculer les scores des données étique-
tées, de former la paire cruciale et de mettre à jour le modèle. Le solveur en ligne
nécessite un nombre d’opérations proportionnel à d à chaque itération. Nous en dé-
duisons que la complexité total de SLARANK est de O (d.(n+m)), alors que les
méthodes semi-supervisé en ordonnancement ont habituellement une complexité d’au
moins O

(
(n+m)2

)
(Zhou et al., 2004).
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4 Expériences
Nous avons évalué notre modèle sur des bases de références en apprentissage

semi–supervisé. Pour chacune des bases, nous avons dérivé un problème de routage
d’information en supposant que chaque classe correspond à un profil utilisateur. Les
exemples appartenant à une classe donnée sont supposée être pertinents par rapport au
profil donné. Dans le cas contraire, les exemples sont considérés comme non–pertinent.

Les bases USPS et COIL 2 sont des bases images utilisées initialement en classifica-
tion multi-classes. Nous avons sélectionné les cinq premières classes pour nos profils
utilisateurs. Les bases AUT-AVN et REAL-SIM proviennent de la collection USENET
ARTICLES7 3 4 en isolant 4 groupes de discussions : simulation de course de voitures,
simulation de pilotage d’avions, voitures réelles et aviation réelle.

Nous avons aussi utilisé la version originale de la base RCV1 (Lewis et al., 2004).
Chacune des données est représentée par un vecteur sac-de-mots en utilisant la tech-
nique TF–IDF. Chaque composante est calculée par rapport à l’ensemble d’apprentis-
sage ou l’ensemble de test. Notons que dans nos expériences nous avons inversé le
rôle de la base d’apprentissage et de la base de test initiale pour obtenir une base plus
grande. Nous avons ainsi isolé 8 000 exemples de l’ensemble d’apprentissage pour
former aléatoirement les bases étiquetées et le reste constitue l’ensemble des données
non-étiquetées. Nous avons pris les classes CCAT, ECAT et GCAT comme profil utilisa-
teur. Les caractéristiques de l’ensemble des bases sont détaillées dans la table 1.

dataset c d n+m test set size ratio d’ex. pertinents (r)

USPS 5 256 7,291 2,007 10%
COIL 5 1,024 1,440 1,000 5%

AUT–AVN 2 20,707 68,175 2,000 65%
REAL–SIM 2 20,958 69,201 2,000 31%

CCAT 2 47,152 701,275 23,149 47%
GCAT 2 47,152 701,275 23,149 30%
ECAT 2 47,152 701,275 23,149 15%

TABLE 1 – Propriétés des bases : c représente le nombre de profils utilisateurs générés,
n + m la taille de la base d’apprentissage (étiquetée et non-étiquetée), d la dimension
du problème et r la proportion d’exemples pertinents dans la base

Les résultats obtenus dans la partie expérimentale sont des moyennes obtenues sur
10 partitions différentes de la base d’apprentissage comprenant les exemples étiquetés

2. http ://www.kyb.tuebingen.mpg.de/bs/people/chapelle/lds/

3. La version originale :http ://www.cs.umass.edu/ mccallum/code-data.html

4. La version prétraitée : http ://people.cs.uchicago.edu/∼vikass/datasets/lskm/svml/
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et non-étiquetés. Les partitions sont formées aléatoirement en s’assurant que la base
étiquetée contient des exemples des deux classes.

Pour évaluer la contribution des données non-étiquetées, nous avons utilisé comme
référence le modèle supervisé SVMsup, qui optimise l’AUC sur la base étiquetée avec
une fonction de perte hinge (cf section 2). Une implémentation efficace est donnée
dans (Joachims, 2005) et dans (Teo et al., 2007).

Pour la méthode supervisé, le paramètre C est choisi dans l’ensemble
[10−4, 10−2, 1, 102, 104]. Nous avons reporté le meilleur résultat pouvant être
obtenu (en moyenne) sur l’ensemble de test. SLARANK possède deux hyperpara-
mètres : le coefficient de régularisation C et le seuil s. Nous avons fixé le paramètre C
à 1 et fait varier le seuil s dans l’ensemble [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5].

4.1 Stratégies pour la sélection de modèles

La sélection des modèles en apprentissage semi–supervisé reste encore un champ
ouvert pour la recherche, surtout lorsqu’il y a très peu de données étiquetées. Dans ce
papier, nous avons envisagé quatre stratégies différentes :

1. SLARANK∗ : En suivant le protocole utilisé dans (Chapelle et al., 2006), nous
gardons le modèle qui, pour des valeurs de paramètres fixés, obtient en moyenne
le meilleur AUC sur les 10 partitions. Cette sélection n’est pas réaliste mais elle
permet de voir le potentiel de l’algorithme.

2. SLARANKcv : Nous utilisons dans ce cas une variation de la validation croisée.
La base d’apprentissage étiqueté D est divisée en K sous–ensembles {Dcvj }Kj=1.
L’algorithme d’apprentissage est déroulé K fois en utilisant les même données
non-étiquetées. À la kième expérience, ∪j 6=kDcv

j regroupe les exemples étiquetés
et le modèle linéaire est évalué sur la kième partition, Dcvk . Cependant, comme
il y a peu d’exemples étiquetés, nous sélectionnons les paramètres du modèle
en fonction de l’erreur d’ordonnancement grâce à la fonction de perte hinge (cf.
équation 1).

3. SLARANKlno : Pour des petites bases déséquilibrées, la validation croisée ne peut
pas être appliquée, en particulier lorsqu’il n’y a qu’un seul exemple pertinent.
Dans ce cas, nous adaptons le protocole leave-one-out en retirant un exemple
négatif. La sélection se fait en utilisant l’écart moyen entre cet exemple et le reste
de la base d’apprentissage étiquetée.

4. SLARANKval1000 : Comme (Collobert et al., 2006), nous faisons une sélection
de modèle en maximisant l’AUC sur une base de validation contenant 1000
exemples. Quand cette stratégie est utilisée, nous avons constitué cette base avec
des exemples de la base non-étiquetée pris d’une manière aléatoire.
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4.2 Résultats expérimentaux
Nous avons faire une première série d’expériences pour comparer une méthode

supervisée SVMsup et de notre méthode semi–supervisé SLARANK. Nous avons
utilisé un nombre restreint de données étiquetées : 10 pour USPS, 20 pour COIL et
100 pour AUT-AVN, REAL-SIM, CCAT, ECAT et GCAT. Nous avons aussi comparer les
différentes stratégies de sélection de modèles pour SLARANK. Comme les bases images
contiennent peu de données étiquetées, nous avons uniquement testé SLARANKlno.
Pour le reste, nous avons utilisé la validation croisée et une base de validation.

Les résultats sont montrés dans les tableaux 2,3 et 4. Pour l’ensemble des bases, notre
méthode est plus performante que la méthode supervisée montrant qu’une exploitation
efficace des données non étiquetées peut améliorer significativement les performances
du modèle supervisé. Par contre, nous pouvons constater que les performances de
SLARANKlno restent bien en deçà de SLARANK∗ mais elles restent en moyenne
meilleures que celles obtenues dans le cadre supervisé. Pour les bases de grande
taille, nous pouvons constater que la validation croisée pour 100 exemples étiquetées
permet d’avoir des résultats proches de celles obtenues par l’utilisation d’une base de
validation.

Dataset SVMsup SLARANK∗ SLARANKlno

USPS–1 88.7 94.1 93.2
USPS–2 99.7 99.7 99.5
USPS–3 90.5 93.5 91.6
USPS–4 89.5 91.9 90.5
USPS–5 87.1 90.7 90.3

TABLE 2 – Performance AUC des différents modèles sur la base USPS.

Dataset SVMsup SLARANK∗ SLARANKlno

COIL–1 92.2 94.5 95.5
COIL–2 64.6 70.6 68.6
COIL–3 87.5 87.9 87.3
COIL–4 96.2 98.2 97.6
COIL–5 74.8 77.5 75.8

TABLE 3 – Performance AUC des différents modèles sur la base COIL.

Enfin dans le tableau 5, nous donnons un ordre de grandeur du temps consacré à
l’apprentissage par notre algorithme. Les chiffres données sont une moyenne sur l’en-
semble des expériences. Elles peuvent être comparer au temps d’optimisation de la
fonction ojective SVM pour de la classification. Sur la base CCAT, une descente de gra-
dient stochastique mais un peu moins de deux secondes 5.

5. http ://leon.bottou.org/projects/sgd
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SVMsup SLARANK∗ SLARANKval1000 SARANKcv

REAL–SIM 93.4 94.1 94.3 93.8
AUT–AVN 93.6 95.6 95.6 95.2

CCAT 89.5 91.5 91.7 91.5
GCAT 96.2 97.2 97.4 97.1
ECAT 83.7 85.4 85.3 85.4

TABLE 4 – Performance AUC des différents modèles sur les bases restantes.

base temps
REAL–SIM 24.6
AUT–AVN 10.5

CCAT 41.4
GCAT 63.1
ECAT 34.3

TABLE 5 – Temps consacré à l’apprentissage (en secondes).

4.3 Évolution de l’AUC et la précision moyenne en fonction du
nombre d’exemples étiquetés

Dans cette section, nous avons tracé l’évolution de l’AUC et de la précision moyenne
sur l’ensemble de test en fonction des données étiquetés pour les collections RCV1,
AUT–AVN and REAL–SIM. La précision moyenne est la moyenne des précisions sur
l’ensemble des listes tronquées à partir d’un exemple pertinent.

La taille de la base étiquetée varie de 10 à 500. Les paramètres sont choisies avec une
base de validation. Dans les graphes, notre méthode est représenté en rouge alors que
le SVMsup en bleu. L’ensemble des résultats montrent que SLARANK exploite efficace-
ment les données non-étiquetées et obtient clairement de meilleures performances que
la méthode supervisée.

FIGURE 1 – Évolution des mesures de performances AUC (à gauche) et précision
moyenne (à droite) sur la base CCAT

5 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons proposé un nouvel algorithme semi–supervisé pour l’or-

donnancement bipartite. Nous avons défini un nouveau cadre dans lequel, les données
non étiquetées arrivent sous la forme d’un flux. L’approche proposée est basée sur le
principe des modèles auto–apprenants et de l’optimisation en ligne. Dans la pratique,
elle demande peu de ressources, seule la base étiquetée est stockée en mémoire et sa
complexité est de l’ordre de O (d.(n+m)).
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FIGURE 2 – Évolution des mesures de performances AUC (à gauche) et précision
moyenne (à droite) sur la base ECAT

FIGURE 3 – Évolution des mesures de performances AUC (à gauche) et précision
moyenne (à droite) sur la base GCAT

FIGURE 4 – Évolution des mesures de performances AUC (à gauche) et précision
moyenne (à droite) sur la base AUT-AVN

FIGURE 5 – Évolution des mesures de performances AUC (à gauche) et précision
moyenne (à droite) sur la base REAL-SIM

Plusieurs directions pour un travail futur sont envisagées. En premier, une perspective
intéressante serait de tester l’algorithme sur des données non étiquetées dont la dis-
tribution varie au cours du temps. Dans l’article (Goldberg et al., 2008), les auteurs
ont montré que l’approche en ligne était efficace pour ce genre de données. De plus,
l’extension au cas non linéaire, qui reste coûteux en ordonnancement supervisé, et au
co–training sont des pistes intéressantes.
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