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Introduction générale

Ces derniere années ont vu émerger différentes extensions du probleme
de classification classique. Parmi ces extensions se trouve la classification
multi-labels[1]. Dans cette derniere, chaque instance peut appartenir & une
ou plusieurs classes simultanément. Tres souvent dans le cas d’application
réelle, les classes ne sont pas indépendante les unes des autres. Chaque objet
pouvant avoir plusieurs labels (classes), il semble pertinent de commencer par
déterminer g’il existe un lien entre ces labels, cela en étudiant les corrélations
entre ces classes.cette premiere étude permet de voir a quel point les classes
sont structurés. Pour ensuite exploiter cette information. Entre autres, pour
choisir une méthode de classification adaptée, prenant en compte ou non le
lien entre les labels, ou bien corriger quelques résultats d’une premiere clas-
sification.

Pour atteindre cet objectif nous allons utiliser I’analyse de concepts for-
mels (ACF)[10] qui est un outil mathématique treés puissant permettant d’in-
duire des paires de sous-ensembles ([objets],[propriétés|), appelées concepts
formels, a partir d’une relation binaire entre un ensemble d’objets et un en-
semble de propriétés. Elle a été utilisé dans divers domaines : psychologie, so-
ciologie, biologie, médecine, linguistique, mathématiques, informatique. . .etc.
les connaissances induites appelées concepts formels sont hiérarchisées et re-
présentées sous la forme d'un treillis de Galois. Les treillis de Galois consti-
tuent un moyen efficace permettant d’avoir une représentation exhaustive de
la réalité étudiée (contexte formel).

Dans la classification multi-labels la dépendance entre les classes existe,
pour extraire ces relations existantes et les exploiter on utilise les regles d’as-
sociations triadiques (conditionnelles) extraites.

Le présent mémoire, comporte outre 'introduction générale, la conclusion
et la bibliographie, les trois chapitres suivants :
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Le chapitre 1 intitulé : «la classification multi-labels» nous introduisons
la classification multi-labels et ses différentes approches. On va mettre en
évidence 'existence de dépendances éventuelles entre les classes.

Dans le chapitre 2 intitulé : «’analyse de concepts formels» nous intro-
duisons I’ACF et nous présentons les mathématiques de cette théorie.
nous présentons une extension a I’ACF qui est I’ACF triadique. Le but d’une
telle analyse est d’identifier des concepts et des implications triadiques que
nous allons utiliser dans notre prochain chapitre.

Le troisieme chapitre est réservé a notre approche. Dans ce chapitre nous
allons utiliser I'analyse de concept formel triadique pour extraire toutes les
regles d’associations triadiques(conditionnelles) capturant les relations entre
les classes dans le domaine de la classification multi-labels .

Enfin, notre mémoire se termine par une conclusion générale qui rappelle
la problématique que nous avons traité et les contributions que nous avons
proposées pour la résoudre. Par la suite nous dressons une liste de quelques
perspectives.



Chapitre 1

La classification multi-labels

1.1 Introduction

Ces dernieres années, diverses extensions du probleme de classification
classique sont apparues[2], qui consiste a apprendre a partir d’un ensemble
d’instances (objets, exemples) associés a un seul label w dans un ensemble
disjoint de label Y, |Y|>1. Lorsque |Y|=2, on parle de classification binaire.
Tandis que si |Y|>2, le probleme d’apprentissage est appelé probleme de clas-
sification multi-classes|3].

Parmi les extensions du probleme de classification se trouvent les pro-
blemes de classification multi-labels ou chaque objet peut appartenir simul-
tanément a plusieurs classes contrairement aux problémes de classification
mono-labels dans lesquels un objet appartient a une seule classe.

Dans la classification multi-labels, un objet peut étre associé & un en-
semble de label f/gY ou Y est I'ensemble fini de labels possibles. Dans le
passé, la classification multi-labels a été principalement motivée par les taches
de catégorisation de textes et de diagnostic médical.

Les documents tests appartiennent généralement a plus d’une classe. Par
exemple, un article de journal sur les réactions de l'église chrétienne a la
sortie du film Davinci code peuvent étre classées en deux catégories société/
religion et culture/films. De méme dans le diagnostic médical, un patient
peut étre atteint de diabete et du cancer de la prostate simultanément|2].

Aujourd’hui, les méthodes de classification multi-labels sont de plus en
plus utilisées dans les applications modernes, tels que la classification de la
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fonction des protéines, la classification d’images, une photographie peut ap-
partenir a plus d’une classe telles que couché de soleil, arbres, montagnes et
plages simultanément . De la méme facon, dans la classification de chanson,
chaque morceau peut évoquer plusieurs émotions.

Donc pour résumer, la classification permet de catégoriser et de hiérarchi-
ser des objets, ces objets appartiennent a un espace d’observation ot ils sont
décrits par des attributs ou des variables. Il seront localisés dans un espace
de classes. Ce probleme n’a de sens que si on dispose d’une correspondance
entre les deux espaces observations et classes. Le probleme de classification
revient a estimer cette correspondance inconnue, ainsi la classification mono-
label consiste a associer a chaque observation une et une seule classe tandis
que la classification multi-labels consiste a associer a chaque observation une
ou plusieurs classes simultanément. Alors le but sera de créer un classifieur a
partir d'un ensemble d’apprentissage qui permet de prédire la ou les classes
d’un nouvel exemple.

Espace Espace de
d'observations classes
(de descriptions)
M Classel
# classe 3
* classed

Ce type de classification est largement requise par plusieurs applications
modernes telles que la classification d’images, annotation de vidéo...etc.
Dans la suite de ce rapport nous allons utiliser les notations suivantes :
Notation :

-Un objet xeX x=[x1, Z3, ..., x4] ou x; est une variable dobservation qui
peut étre discréte ou continue.

— Ensemble fini de classes possibles Y = (wq,ws,...,wq)

—FEnsemble de données dapprentissage, D = ((z;,Y;)i=1,...,n) ou z; €
X et V;CY
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— Ensemble de données test I = ((z;,Y;) j=1,...,m)

—Classifieur multi—labels H : X — 2Y(2Y est l'ensemble des parties de Y).
— Prédiction Y = H(x) ensemble de classes prédites pour lindividux
.—Fonction de score (prédire le rang) pour associer un score pour chaque
classe prédite f: X xY —[0,1]

1.2 Méthodes de classification multi-label :

Le domaine de la classification multi-label est relativement récent. Il y a
plusieurs méthodes proposées dans ce domaine, ces méthodes peuvent étre
divisées en trois grandes familles[4] : les méthodes par transformation de pro-
bleme, méthodes par adaptation de probleme et méthodes d’ensemble.

Meéthodes de

classification multi-label

n ‘, 1

Méthodes par Méthodes par Méthodes d'ensemble
transformation de adaptation de probléme
probléme

1.2.1 Méthodes par transformation de probleme :

Ces méthodes transforment le probleme d’apprentissage multi-labels en
un ou plusieurs problemes d’apprentissage mono-label. Pour illustrer ces mé-
thodes, on va utiliser I’ensemble des données de la table 1.1 Il se compose de
quatre instances (documents dans ce cas) qui appartiennent & une ou plu-
sieurs classes : Sport, Religion, Sciences et Politique.

Sport | Religion | Science | Politique
1 X X
2 X X
3 X
4 X X

TABLE 1.1 — Données d’apprentissage
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Il existe deux méthodes de cette approche[4] qui forcent le probleme d’ap-
prentissage multi-labels en un probleme de classification mono-label. La pre-
miere (PT1), sélectionne subjectivement ou de maniére aléatoire 'un des
labels de chaque instance et ignore le reste. Tandis que la seconde (PT2),
ignore toute instance multi-labels. Les table 1.2 et table 1.3 montrent l'en-
semble de données de la table 1.1 transformé en utilisant les méthodes PT1
et PT2.

Sport | Religion | Science | Politique
1 X
2 X
3 X
4 X

TABLE 1.2 — Données obtenues en utilisant PT1

Sport | Religion | Science | Politique
3 X

TABLE 1.3 — Données obtenues en utilisant PT2

Ces deux méthodes présentent un grand inconvénient puisqu’elles en-
gendrent une perte d’information considérable[5]. On remarque en effet, que
dans la Table 1.2 obtenue en appliquant la méthode PT1, I'instance 1 n’ap-
partient pas a la classe Politique ce qui fausse l'information contenue dans
les données initiales représentées par la TABLE 1.1 Idem pour les instances
2 et 4 avec les classes Science et religion respectivement. le méme constat
s’applique aux données de la TABLE 1.3 obtenue en appliquant la méthode
PT2.

De ce fait, nous nous intéressons dans le cadre de ce rapport a trois méthodes
de transformation de probleme particulierement répandues :

» Binary relevance,

o Label powerset, et

« Label ranking.
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¥ = {wl, Wy, ...,WQ}

h

Approches par transformation

de probléme

Binary Relevance LabelPowerset LabelRanking
Classifieur mono-label Classifieur mono-label

Combinaison et décision

Ainsi pour chaque classifieur mono-label, un sous ensemble d’apprentis-
sage est choisi de ’ensemble d’apprentissage initial, ensuite les sorties des
différents classifieurs sont combinées pour prédire I’ensemble de classes pour
un nouvel exemple x.

Binary Relevance :

C’est la méthode de transformation de probleme la plus utilisée [5,6]. Elle
associe a chaque classe possible un classifieur binaire. Cette méthode apprend
Y| classifieurs binaires
Hy, : X — (w, ~w), un pour chaque label w dans Y. Elle trans forme l'en—
semble d'apprentissage initial en |Y| ensembles de données D, qui
contient toutes les instances de ['ensemble d'apprentissage initial
étiquette par w si linstance contient w et —w sinon.

Cette figure montre les quatre ensembles d’apprentissage construits
par cette méthodes lorsqu’elle est appliquée a l'ensemble d’apprentissage
initial représenté par la figure 1.1 :
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Pour la classification d’une nouvelle instance x, cette méthode retourne
en sortie un ensemble de labels constitué de I'union des labels qui sont en

Sport | q Sport Science | 7 Science
1 X 1 X
2 X 2 X
3 X 3 X
4 X 1 X
Religion | 7 Religion Politique | 7 Politique
1 X 1| X
2 X 2 | X
3 X
3 X
4 X
4 X

sortie des |Y| classifieurs :

Hee = | o ) = w

weEY

¥ = {wy,w,,wy}

l

de probléme

Approches partransformation

v

LabelRanking

‘ V={w,, w,}
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Par exemple, si on dispose d'un ensemble de classes qui contient trois
classes wi, wy et ws alors Binary Relevance crée trois classifieurs mono—
label pour chaque label qui existe ainsi :
le premier classifieur mono—label (binaire) permet de prédire si w;
appartient ou non a l'ensemble des classes prédites pour x, les autres
classifieurs feront de méme pour wy et ws.

Les trois sorties des classifieurs sont combinés pour former l'ensemble
de classes Y.

La méthode Binary Relevance (BR) a l'avantage d'étre simple et peu
couteuse en terme de temps de calcul mais son probléeme majeur réside
dans le fait qu'elle ne tient pas compte des corrélations éventuelles
entre les classes puisque cette méthode transforme le problemes de
classi fication multi —labels en ) problemes de classification mono—
labels indépendants|6].

Label Powerset[4] :

La deuxieme méthode de transformation de probleme est Label Power-
set. Cette méthode considere chaque combinaison de labels existant dans
I’ensemble d’apprentissage comme une nouvelle classe. C’est a dire si on dis-
pose de Q classes, I’ensemble de toutes les combinaisons possibles des labels
qui existent dans I’ensemble d’apprentissage est au maximum égale a 29 :
H: X — 2°FExemple :

Supposons qu’'on dispose de trois classes wy, wy et ws donc l'ensemble de
toutes les combinaisons possibles dans l'ensemble d'apprentissage est égale
a 2% =g(2v=3).
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¥ = {wy, wy,wy}

L

Approches par transformation

de probléme

4
Binary Relevance _ Label Ranking

h 4

| Classifieur mono-label sur 23 (=8) classes |

| )

La méthode Label Powerset traite le probleme de classification multi la-
bel de la fagon suivante :
Elle considere chaque ensemble de classes qui existe dans I'ensemble d’ap-
prentissage multi label comme étant une seule classe dans une nouvelle tache
de classification mono label, comme le montre la figure suivante :

Exemple | Ensemble Exemple | Ensemble
de labels de labels
X1 {wy, W, } ~ Xy Wy 4
Xy {wy, w, } | X, Wy 4
X3 {wi} Xq Wy
Xy {wy, wy, w, } Xy W2.3.4

Pour une nouvelle instance, le classifieur mono-label de LP fournit en
sortie la classe la plus probable, qui est en fait un ensemble de classes. Si ce
classifieur peut fournir en sortie une distribution de probabilité sur toutes
les classes, alors LP peut également classer les labels suivant la méthode sui-
vante :

10
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Pour un exemple donné, avec un ensemble de labels inconnu, pour obtenir
un classement des labels (labels ranking), nous calculons la somme des pro-
babilités des classes qui le contiennent. Comme le montre I’exemple suivant :

Classes | p(C/y) | wy | Wy | wy | wy

(©)

Wy s 0.7 T o 0] 1

Was 0.2 010 | 11

W, 0.1 I 10| 00

W3 3.4 0.0 0 0 0 0
0 0.2 | 0.9

Z P(C/aw; | 0.8

Cette approche a comme avantage de prendre en compte les corrélations
entre les différentes classes, mais sa complexité est exponentielle au nombre
de classes.

Label Ranking][7] :

Appartient aussi a I’ensemble des méthodes par transformation de pro-
bleme, elle fait 'apprentissage sur des classifieurs mono-label. Par contre,
cette approche permet un classement pour tout les labels appartenant a 1’en-
semble des labels.

11
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¥ = {wy, Wy, wy}

l

Approches par transformation

de probl&éme

h

Binary Relevance Label Powerset _

|

Classifieur mono-label Classifieur mono-label Classifieur mono-label

(w1} {wz. F2} {ws. £3}

F={(w,.£2). (ws. £3)}

Exemple :

Etant donné un ensemble de cinq documents possibles (champs d’applica-
tion) suivants : Mathématique, Physique, Chimie, Biologie et Informatique,
(M,P,C,B,I) un document peut relever de plusieurs catégories comme Mathé-
matique, Physique et Informatique(M ,P,I). Du point de vue du classement
(Ranking), on peut associer a tout document un ordre sur ’ensemble du
champs d’application. Par exemple un document x peut appartenir plus a la
classe M que P que L.

Pour résoudre ce probleme, différentes méthodes existent. une approche
particuliere est celle dite préférence par paires qui consiste a apprendre pour
chaque couple de labels (w;, w;)telque @ < j, un classifieur binaire H;j
permettant de prédire pour une entrée x st w; est préféré ou pas a wj.
A noter que n'importe quel classifieur binaire peut étre utilisé dans ce
cas et que la sortie du classifieur n'est pas nécessairement (0,1), elle
est généralement comprise dans lintervalle [0,1]. Hfllermier propose
d'associer a chaque entrée x une relation floue de préférence R,
définie comme suit :

12
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¢ 1— H,; sinon .

Moyennant ces relations de préférences, on calcule pour chaque label
w;, la fonction
Sx(VVz) = Zi#j Rx(Wia Wj)

Pour une instance x, l'ordre total est obtenu en triant par ordre décrois-
sant les fonctions S, (w;) calculées pour chaque élément de Y.

Méthode Pairwise binary[5] :

C’est une autre méthode de classification multi-labels par transformation
de probléme, qui procede de la fagon suivante :

Partitionnement du probleme en (Q(Q-1))/2 (Q est le nombre total de
classes) sous problémes impliquant seulement deux labels.

Construire un classifieurs sur toutes les paires de labels, avec seulement
les individus de I'un ou l'autre label, c’est a dire que chaque modele est formé

par au moins un label mais pas les deux.

Combiner les sorties des (Q(Q-1))/2 classifieurs binaires pour obtenir les
probabilités a postériori des labels.

Exemple

13
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Pour une nouvelle instance x, le schéma suivant nous montre les étapes de
la classification en appliquant la méthode Ranking by pairwise comparison :

1.2.2 Meéthodes d’adaptation de probléeme

Ces méthodes permettent d’adapter les méthodes de classification mono-
label existantes au domaine d’apprentissage multi labels afin de fournir des

instances Ensemble de
labels
X wy, wy
X3 {wy}
Xy W W, Wyt
inst | W, Vsw, inst | W, Vsw, inst | W, Vs w,
Xy w, Xy w, X W,
Xq w, Xa W3 X3 Wy
Xy Wy X3 w, Xy W,
Xq Wy
¥
inst | wa V5w,
Xy Wy

inst

w, Fsw,

Wy

inst | W Vsw,
£ Wa
X Wy

Sortie
wy Vs w, ™ Label | vote
r M.’;
wy Vs wgy Wy > Wi 2 > W
T owy Vswy W, Wy 1 W
wy Vs wy Wy Wy 3 w,
wr Vs wy W, w, 0
w3 Vs wy Wy

méthodes de classification multi-labels.

14
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Apprentissage multi-labels

Méthodes de classification

4

multi-labels

Ainsi,
KNN— MLKNN
SVM— Rank SVM
C4.5— ML C4.5
Par exemple, ’algorithme C4.5 a été adapté pour I'apprentissage multi-labels.
La formule de calcul de I'entropie a été modifiée de la fagon suivante :

N

Entropie = Z P(C;)logP(C;) +q(C;)logq(C;)

Ou P(C;) est la fréquence relative de la classe q(C;) et q(C;) =
1—P(C;). Et plusieurs labels sont prévus dans les feuilles de l'arbre.
Adaboost. MH et Adaboost. M R[9] sont deux extensions de Adaboost
pour la classification multi—labels. Les deux appliquent Adaboost sur
les classifieurs simple de la forme H : X XY — R. Dans Adaboost.—
MH si le signe de la sortie du classifieur simple est positive pour une
nouvelle instance x et un label w alors nous considérons que cette
stance peut étre étiquetée par w, par contre si la sortie est négative
alors l'instance ne peut pas étre étiquetée par le label w. Dans
Adaboost. MR la sortie des classifieurs est considérée pour classer
chacun des labels dans Y.

Bien que des deux algorithmes sont des adaptations dune ap-
proche spécifique de Dapprentissage, nous remarquons qu’ils uti-
lisent en fait wune transformation du probleme, chaque exemple
(x;,Y;) est décomposé en |Y| exemples (x;,w,Y;[w]), pour tout w €
Y ou Yi[w] =1 si weY, et Y[w]|=—1 sinon. La table suivante montre

15
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un exemple de cette transformation.

Ex | Labelw Y[w]
1 Sports 1
1 Religion -1
1 Sciences -1
1 Politique 1
2 Sports -1
2 Religion -1
2 Sciences 1
2 Politique 1
3 Sports 1
3 Religion -1
3 Sciences -1
3 Politique -1
- Sports -1
4 Religion 1
- Sciences 1
4 Politique -1

ML-kNN][8] est une adaptation de 'algorithme kNN pour les données
multi-lables. Cette méthode suit le paradigme de Binary Relevance (BR),
ML-kNN utilise I'algorithme kNN indépendamment pour chaque label w, il
trouve les k exemples les plus proches de I'instance test et considere ceux qui
sont étiquetés avec w comme positifs et le reste négatifs. Ce qui différencie
cette méthode de l'algorithme kNN original appliqué au probleme; trans-
formé a l'aide de BR est l'utilisation des probabilités a priori. ML-kNN a
également la capacité de produire un classement des labels en sortie.
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1.2.3 Méthodes d’ensemble :

utilisation des méthodes de transformation et d’adaptation de probleme
afin de fournir un classifieur multi-labels alors on combine les deux groupes
qui existent avant :

Méthode RaKel (Random k label set)[1,7]

Le principe de cette méthode est de générer a partir d'un ensemble d’ap-
prentissage de Q) labels des sous ensembles choisis aléatoirement de I’ensemble
total de labels de petite taille par rapport a Q (qui est la taille de I’ensemble
de tous les labels). Ainsi pour chaque sous ensemble aléatoirement choisi,
un sous ensemble d’apprentissage est extrait de I’ensemble d’apprentissage
initial, une méthode de classification basée sur ’approche Label Powerset
(LP) est appliquée sur 'ensemble d’apprentissage choisi afin de fournir la
prédiction dans le méme sous ensemble aléatoire, une fois que toutes les
combinaisons sont prédites, on utilise la stratégie de vote pour combiner les
sorties des différents classifieurs ainsi on peut prédire ’ensemble de classes Y
pour un individu x.
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__,_,..—-—'—'_-—__‘—'—-—..._‘_L
"'\-\_\_‘_-_-__—__._._._,_o-"'

Ensemble d'apprentissage

Avec O labels
'\-\.._‘_‘_-_-__-_._._._,_ﬂ‘

Génération des ensembles
de classes aléatoires

sous ensemblel sous ensemble2 sous ensemble Z

Ensemble
d'apprentissage Z

Ensemble
d'apprentissage 2

Ensemble

d'apprentissage 1

___._,_-F' _-_._,_rl‘
cClassification LP classification LP classification LP
Prédiction 1 Prédiction 2 Prédiction Z

Agrégation et seuillage (vote)

.

ii:'[uﬁ ERREE) 'l-'l-',,.}

Supposons que le nombre total de classes est égale a 6 de wyawy :
Le nombre de classes choisies dans chaque sous ensemble
aléatoirement est égale a 3, k= 3.
Le nombre de classifieurs est m = 5.
Le seuil de wvote =0,5

Dans cette approche, nous avons besoin de trois parametres :
1 Le nombre de classifieurs utilisé ici est Z, il faut 'optimiser au début,
2 Le nombre de classes dans chaque sous ensemble aléatoire,
3 Le seuil lors de la stratégie de vote.
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Exemple
Supposons
Classifisurs Ensembla aléatoire W, W Wy w, Wg Wy
de labels

hy Twy,wg, vy} 1 -1 1 0 0 0

hg {wg, Wy, Wi} 0 1 1 0 -1 0

hia TWa, W, Ws ] 0 0 | -1 0 | 1

hy Twy vy, we ) 1 0 0 -1 0 1

hg Tw,. wo,w, 0 0 0 -1 1 1

Moyenne des votes 2z /2 1 /2 2 /3 0 /2 1 /3 Z /3
¥ 1 1 1 -1 -1 1

Par exemple pour le classifieur hy, trois classes sont choisies aléatoi—
rement wy,wy et ws, un classifieur basé sur l'approche LP permet
de nous prédire si x appartient ou non a une de ces trois classes. Par
exemple hy nous dit que x appartient aux classes wy et ws mais pas a
la classe wy et il n'a pas décidé pour wy,ws et wg. Pareil pour hs qui
a fait U'apprentissage pour les classes wsy, w3 et ws, il nous a dit que
we et ws appartiennent a l'ensemble des classes de x mais pas ws et
pas de décision pour les autres classes.

On fait de maniere a faire apparaitre toutes les classes au moins
dans un classifieur. Ici nous avons choisi cing classifieurs, etant
donné un individuzx, pour prédire l'ensemble des classes, le nombre de
votes positif est moyenné parle nombre total de vote pour chaque classe :

+Par exemple pour we, deux wvotes sont donnés par les classifieurs hy
et hy dont un est positif alors on a 1/2.

+ Pour ws nous avons 2/3 wvotes qui sont positifs.

En utilisant un seuil = 0,5, on peut prédire l'ensemble des classes pour
lindividu x.

Cette méthode réduit la complexité de la méthode Label Powerset
qui crée un classifieur mono label sur au maximum 29 (Q étant le
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CHAPITRE 1. LA CLASSIFICATION MULTI-LABELS

nombre total de classes).

La méthode Rakel crée des classifieurs sur 25, K < Q (K trés petit
par rapport a @), aussi Rakel a l'avantage de tenir compte des
corrélations éventuelles entre classes.

Par contre cette méthode induit une perte d'informations puisqu’elle
réalise l'apprentissage sur des sous ensembles de labels. Un autre
inconvénient est qu'on a trois parametres a optimiser

Méthode HOMER :

L’algorithme HOMER[4,2] construit une hiérarchie de classifieurs multi-
labels, chacun traitant avec un ensemble beaucoup plus petit de labels com-
paré a I'ensemble de tous les labels Y avec une répartition plus équilibrée des
instances.

L’idée principale de cette méthode est la transformation d’une tache de classi-
fication multi-labels avec un grand ensemble de labels de taille | Y| en une hié-
rarchie, en forme d’arbre, de taches de classification multi-labels plus simple,
chacune traitant un nombre plus petit de labels K, K<|Y].

Chaque noeud n de cet arbre contient un sous ensemble de labels Y, C
Y.il ya |Y| feuilles, chacune contenant wun singleton w;,j =
1,...,1Y| (chaque feuille représente un label w; de Y. Chaque noeud
interne n contient l'union des ensembles de labels de ses enfants, Y, =
UY,, c€enfant(n). La racine contient tous les labels Y,oot =Y.
Le concept de méta—label d'un noeud n, p,, est défini comme étant la
disjonction des labels contenus dans ce noeud, p, = \Vw;, w; €
Y,. Les méta — labels ont la sémantique suivante :

une instance dapprentissage peut &tre annotée avec un méta —
label p,, si elle est annotée avec au moins un labels de Y,.
Chaque noeud interne n de la hiérarchie contient également un classi—
fieur multi — labels h,. La tache de h, est la prédiction de un ou
plusieurs des méta—labels de ses enfants. Par conséquent, ['ensemble
de labels pour h, est M, = (u. c € enfant(n)). La figure

suivante montre une sitmple hiérarchie pour un probleme de classi—
fication multi — labels avec 8 labels wq, ..., ws.
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Wy, Wo, W, W, W, W, W, Wy

A

Hq £ H3
f
b he

Wy W we We Wy Wa

o)

Pour une nouvelle instance x, HOMER commence avec h,.; et suit
un processus récursif et transfere x au classifieur multi —
label d'un noeud enfant h. uniquement si u. est parmi les prédictions
de h(parent(c))-

Finalement, ce processus peut conduire a la prédiction d'un ou de
plusieurs labels par le classifieur multt labels juste au dessus de la
feuille correspondante, l'union de ces labels prédits forme la sortie.

1.3 Les métriques d’évaluation[4] :

Nous introduisons d’abord les concepts de cardinalité et de densité de
labels :
Soit D un ensemble de données multi-labels constitué de |D| instances multi-
labels ((x;, Y;)i=1,...,|D|).
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1.3.1 Définition 1 :

La cardinalité de label de D est le nombre moyen de labels dans les ins-
tances de D :

LC(D)= & 22 v

1.3.2 Définition 2 :

La densité est le nombre moyen de label divisé par le nombre total de
labels :

1 D] |Y;
LC(D):W ZL:|1 |Q|
La classification multi-labels nécessite des métriques différentes de celles
utilisées dans la classification mono-label traditionnelle. Nous présentons
dans ce qui suit quelques métriques utilisées :

1.3.3 Coiit de Hamming (Hamming Loss) :

Ce criteére évalue combien de labels sont mal classés (un label n’apparte-
nant pas a Y; est prédit ou bien un label appartenant a'Y; qui n'est pas prédit)

Hamming Loss(H,D):l%‘ ZLﬂ legin\

Ou : A est la différence symétrique entre deux ensembles

Remarque

Plus petite est la valeur du colit de Hamming, plus grande est la perfor-
mance.
Dans I'exemple suivant, un individu x. L’ensemble de vraies classes Y est
w1, wy et ws tandis que ['ensembles de classes prédites contient ws, ws,
wy et ws
Le classifieur a commis trois erreurs, on a:
La classe wy appartient a l'ensemble des vraies classes et qui n'est pas
prédite par le classifieur.
Les classes ws et wy qui sont prédites par le classifieur tandis qu'elle
n'appartiennent pas a [l'ensemble des vraies classes.
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Donc le colit de Hamming pour un seul exemple x est égale a :

Hamming Loss(H,D):l—é‘ Z‘igll IYZSYG\ =2

1.3.4 Précision

Cette métrique tiesure le degré de similarité entre Y;et(Y;)

o |D| [vinY;
Premsmn(H,D):ﬁ Zizll }YUY:
Dans I'exemple précédant la précision est égale a : 2/5
Remarque :
Contrairement au cotit de Hamming, plus grande est la valeur de la précision,
plus grande est la performance.
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1.3.5 Recall

Recall(H,D):ﬁ Zlﬂ IY‘ZQTQ\

Dans 'exemple précédent

Recall(H,D)=2

1.4 Etudes de corrélations entre les classes
pour chaque méthode|[5]

Ci-dessous un tableau (Figure 1.1) qui explique 'idée principale de chaque
méthode (classifieurs) des trois approches de classification multi-labels et
aussi la corrélation entre les classes.

On modélise la corrélation par un signe plus (+) c’est a dire le moins
(-) modélise « le classifieur ne prend pas en compte la corrélation (dépen-
dance) entre les classe » ; signe (+) signifie « le classifieur prend en compte
la corrélation entre les classes » et le (++) signifie «forte exploitation des
dépendance entre les classesy.
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AFFROCHE METHODE Ides
principals Modslisation des
corrélations  entre
les classes

Apprand g
ER classifisurs
binairas
Par transformations Apprand g
CC classifisurs binairas +—+
dans une chains
Apprand un seul
LP classifisurs  multi- —
classas
Apprand

CLE alq+1)2 +
classifizurs binairas

Apprand  une

HOMEE. | higrarchis de +—
classifisurs  multi-
classas

_—————————————
ML-ENM uns inférancs
Par adaptation bavasisnns

Combins kNN avec
IBLE ML uns régression +

logistigus
§Mpﬁ_ﬂ—'
FALEL classifisurs  multi-
classas ++
Apprand N _
Ensambles EEEB classifisurs BR
Apprand N
ECC classifisnrs CC ++
Apprand N arbras
EF-BCT de dacisions multi- +H
labal

FIGURE 1.1 — principe et études de corrélations pour chaque méthode
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1.5 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre la classification multi-labels, on a cité
ses différentes approches et on a parlé des métriques d’évaluations.
Ce travail a permis de mettre en évidence l'existence de relations (corréla-
tions) entre les classes et ’étude des méthodes des approches proposées sur
le fait qu’elles tiennent en compte ou pas des relations éventuelles entre les
classes.
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Chapitre 2

Analyse de Concepts Formel
(ACF)

2.1 Introduction

L’Analyse de Concepts Formelle (ACF)[10] (appelée aussi Analyse For-
mels de Concepts (AFC)) est un formalisme mathématique pour 'analyse
de données, la représentation de connaissances et la visualisation de connais-
sances. L’idée de base de 'ACF est d’extraire des concepts regroupant des
objets et leurs propriétés/attributs a partir de données et de construire une
hiérarchie a partir de ces concepts.

L’Analyse de Concepts Formels (ACF) a été introduite par Wille en 1982,
puis consolidée mathématiquement par Ganter et Wille[10].

L’ACF consiste a induire des paires de sous-ensembles ((objets),(propriétés)
), appelées concepts formels, a partir d’une relation binaire entre un en-
semble d’objets et un ensemble de propriétés. Elle a été utilisée dans divers
domaines : psychologie, sociologie, biologie, médecine, linguistique, mathé-
matiques, informatique, etc...

Nous commencons notre étude par une présentation intuitive de ’ACF
sans pour autant introduire de formalisme mathématique. Nous consacrerons
par la suite une section complete pour la présentation théorique de ’ACF
sur la base de fondements mathématiques (algébriques).

Nous allons rappeler ’analyse de concepts formels triadique en mettant
davantage 'accent sur les implications triadiques(conditionnelle) qui traite
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les relations ternaires ou plus généralement les relations n-aires mettent en
lien trois ou plusieurs dimensions (axes d’analyse) et peuvent cacher des mo-
tifs intéressants sous forme de groupes homogenes ou associations entre les
éléments des dimensions contrairement a ’ACF qui mit en lien deux dimen-
sions et qui utilise des implications classique.Ensuite, nous allons présenter
la solution pour 'extraction des régles d’associations triadiques et de ces im-
plications.

2.2 Analyse de concepts formels (ACF)

L’idée de Wille[10] était d’illustrer dans un premier temps les paires (ob-

jets/propriétés) ainsi que la relation d’incidence selon une représentation ma-
thématique appelée contexte formel. Ce dernier est considéré comme un outil
de description des situations élémentaires sous la forme : I'objet "x" possede
la propriété "y". Dans un deuxieéme temps, il s’agit de découvrir les ensembles
maximaux d’objets satisfaisant un certain ensemble de propriétés.
Les connaissances induites appelées concepts formels sont hiérarchisées et re-
présentées sous la forme d’un treillis de Galois. Les treillis de Galois consti-
tuent un moyen efficace permettant d’avoir une représentation 'condensée'
de la réalité étudiée (contexte formel) tout en gardant son informativité.

Exemple

Soit un ensemble de planetes du system solaire "mercure, venus, terre, mars,
Jupiter, saturne, Uranus, Neptune, pluton" décrit par rapport a certaines de
leurs propriétés taille (petite, moyenne, grande), distance au soleil (proche,
loin), satellite (oui, non). Le contexte formel noté C (autrement dit la re-
lation binaire) est représenté sous forme d’une table (TABLE 2.1) avec en
lignes les planétes (correspondant aux objets) et en colonnes les propriétés,
telle que si I'objet "xi" vérifie (resp. ne vérifie pas) la propriété "aj" alors la
cellule "cij" est marquée par une croix (resp. reste vide).

Pour expliquer la notion de concept formel, nous considérons toutes les
propriétés du Venus (taille :petite, distance au soleil :proche) et posons-nous
la question : quelles sont les planetes satisfaisant ces propriétés? Nous obte-
nons alors I’ensemble X= (venus, mercure, terre, mars).

Nous constatons que I'ensemble X est I'ensemble maximal des planetes sa-
tisfaisant toutes les propriétés de I’ensemble A= (taille :petite, distance au
soleil :proche ). Il résulte que X est ’ensemble de tous les planetes vérifiant
toutes les propriétés de A et A est 'ensemble de toutes les propriétés véri-
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Attribut Taille Distance au soleil | Satellite

Objet petite | moyenne | grande | proche loin oui

non

Mercure X X

X

Vénus

X

Terre

X | X | X

X
X
Mars X

Jupiter X

Saturne X

Uranus X

Neptune X

X | X | X|X]|X
XX | X | X[ X]|X|X

Pluton X

TABLE 2.1 — Un contexte formel représentant les planétes du systeme solaire.

fiées par toutes les planetes de X. La paire(X,A) est appelé concept formel.
Tandis que X est appelé extension et A est appelé intension.

Hiérarchie entre concepts formels Entre les concepts formels, il y a
une relation d’ordre partiel c.a.d. la relation "Sous-concept, Super-concept'.
Etant donné deux concepts formels (X,A) et (Y,B). On dit que (X,A) est un
sous-concept de (Y,B), (dualement (Y,B). est un super-concept de (X,A))
si extension de (X,A) est un sous ensemble de I'extension de (Y,B). c.a.d.
XCY(dualement : I'intension de (X,A) est un sur-ensemble de l'intension
de (Y,B). c.a.d. ADB). Reprenons I'exemple précédent. Etant donné les
deux concepts formels suivants : ((mercure),(taille :petite, distance au so-
leil :proche, satellite :non)) et ((mercure, venus),( taille :petite, distance au
soleil :proche )). ((mercure),(taille :petite, distance au soleil :proche, satel-
lite :non)) et est un sous concept de ((mercure, venus),( taille :petite, distance
au soleil :proche )). Dualement, ((mercure, venus),( taille :petite, distance au
soleil :proche )) est un super-concept de ((mercure),(taille :petite, distance au
soleil :proche, satellite :non)). L’extension (mercure) du sous-concept est un
sous ensemble de I’extension (mercure, venus) du super-concept. De la méme
maniere l'intension (taille :petite, distance au soleil :proche, satellite :non)
du sous-concept est un sur-ensemble de l'intension ( taille :petite, distance
au soleil :proche) du super-concept. Dans la Figure 2.1, nous représentons la
hiérarchie de tous les concepts formels du contexte représenté dans la TABLE
2.1.

29




CHAPITRE 2. ANALYSE DE CONCEPTS FORMEL (ACF)

Taille :petite Satellite :oui

l

Soleil pmche Soleil :loin

i Taille :grande R
Satellite :non Taille :moyenne

o __ Mars, ® o
terre Saturn,

Venus, L. Neptune,
Jupiter

mercure / Uranus

!

FIGURE 2.1 — Hiérarchie(treillis) de concepts formels

Comment lire la figure 2.1

Cette Figure est constituée de nceuds et de segments. Elle comporte aussi

les noms de tous les objets et toutes les propriétés du contexte. Chaque
neeud correspond a un concept formel. La Figure peut étre lue comme suit :
A chaque fois qu’un nceud "n" est étiqueté par une propriété "a", tous les
objets descendants de ce nceud "n" héritent la propriété "a". De fa(;ons duale,
a chaque fois qu'un nceud "n" est étiqueté par un objet "x", "x" est hérité vers
le haut et tous les ancétres du noeud "n" le partagent. AIHSI I'extension "X"
d’un concept formel (X,A) correspondant au noeud 'n'" est obtenue en consi-
dérant tous les objets qui apparaissent sur les descendants du neeud "n" dans
le treillis et son intension A est obtenue en considérant toutes les propriétés
qui apparaissent sur les ancétres du nceud "'n" dans le treillis.
Nous pouvons remarquer que dans cet exemple, I'intension du concept for-
mel sommet correspond a ’ensemble vide, tandis que I'extension du concept
formel sommet correspond a I’ensemble de toutes les planetes. Nous pouvons
trouver toute fois un concept formel sommet différent de I’ensemble vide.

2.2.1 Rappels mathématiques
Ordre et ordre partiel

Relation binaire
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Une relation binaire R entre deux ensembles O et P est un ensemble de
couples d’éléments (x,a) tels que x€O et a€ P, autrement dit un sous en-
semble du produit Cartésien OxP. (x ,a)€R (aussi noté par x R a) signifie
que I’élément x est en relation R avec I’élément a. Si O=P, on parle de rela-
tion binaire sur O.

R~lest la relation inverse de R, i.e. la relation entre P
et O telle que aR 'z < xRa.

Relation d’ordre (partiel)

Une relation binaire R sur un ensemble E est dite relation d’ordre partiel
(ou simplement relation d’ordre) sur E si elle vérifie les conditions suivantes
pour tout x,y,z € E:

1. (x,x)€R (R est réflexive)

2. 51 (x,y)€ R et (y,x)€R alors x=y (R est antisymétrique)

3.s1 (x,y)€ R et (y,z)€R alors (x ,z)€R (R est transitive)

Une relation d’ordre R est souvent notée par < (R™!)estnotéepar >).

Ensemble ordonné

Un ensemble partiellement ordonné (ou simplement ensemble ordonné) est
un couple (E,<) ou E est un ensemble et “<” est une relation d’ordre sur E.
Dans un ensemble ordonné (E,<), deux éléments x et y de E sont dits com-
parables lorsque x<y ou y<x, autrement ils sont dits incomparables. Pour
deux éléments comparables et différents, x <y et x#y, on note x<y. Un sous
ensemble de (E,<) dans lequel tous les éléments sont comparables est appelé
chaine. Un sous ensemble de (E,<) dans lequel tous les éléments sont incom-
parables est appelé anti-chaine.

Successeur, prédécesseur, couverture

Soient (E,<) un ensemble ordonné et x,y € E. y est dit successeur direct
de x lorsque x < y et il n’existe aucun élément z € E telque x <z <y .tel que
z#x et z=£y. Dans ces cas, x est dit prédécesseur direct de y et on note x <y.
Lorsque x est un prédécesseur de y on dit que y couvre x (et que x est couvert
par y). Tout ensemble ordonné (E,<) peut étre représenté graphiquement par
un diagramme appelé “diagramme de Hasse" (ou diagramme de couverture).
A partir d’un tel diagramme on peut lire la relation d’ordre comme suit : x <
y si et seulement il existe un chemin ascendant qui relie le noeud x au noeud y.

Principe de dualité des ensembles ordonnés
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Soit (E,<) un ensemble ordonné, la relation inverse “>” de “<” est aussi
une relation d’ordre sur E. “>” est appelée duale de “<” et (E,>) est appelé
le dual de ’ensemble ordonné (E,<). Le diagramme de Hasse de (E,>) peut
étre obtenu a partir de celui de (E,<) par une simple symétrie horizontale.
De plus, il est possible de dériver les propriétés duales de (E,>) a partir des
propriétés de (E,<).

Treillis

Majorant, minorant, supremum, infimum

Soient (E,<) un ensemble ordonné et S un sous ensemble de E. Un élé-
ment a€k est dit majorant de S lorsque a>s Vs € S. De fagon duale, a € E
est dit minorant de S lorsque a<s Vs € S. Le plus petit majorant (respecti-
vement plus grand minorant) de S, s’il existe, est appelé supremum ou borne
supérieure (respectivement infimum ou borne inférieure) de S et noté \/ S
(respectivement A S). Dans le cas ou S=x,y, \/ S et A S sont aussi notés par
xVy et xAy respectivement. Dans tout ensemble ordonné, lorsque le supre-
mum (respectivement I'infimum) existe, il est unique.

treillis, treillis complet

Un treillis est un ensemble partiellement ordonné (E,<) tel que xVy et
x/\y existent pour tout couple d’éléments x,y € E. Un treillis est dit complet
si V S et A S existent pour tout sous ensemble S de E. En particulier, un
treillis complet admet un élément maximal (top) noté par T et un élément
minimal (bottom) noté par L.

Semi-treillis

Un ensemble ordonné (E,<) est un sup-semi-treillis (respectivement inf-
semi-treillis) si tout couple d’éléments x,y€E admet un supremum xVy (res-
pectivement un infimum xAy ).

Fermeture

Fermeture : est un opérateur de fermeture sur un ensemble ordonné
(E,<) ssi pour tout couple (x,y) d’éléments de E, les propriétés suivantes
sont vérifiées :
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- x < A(z)(extensivité)

— Siz < yalors\(xz) < A(y)(monotonie)

— AMz) = AMA(x))(idempotence)

UnélémentdeEtelquexr = \(x)estappeléun ferméde Erelativementa.

Connexion de Galois

Soit une relation binaire (notée R) complétement définie entre un en-
semble d’objet O et un ensemble de propriétés P. Soit 'application ¢ de l'ense—
mble des parties de O dans l'ensemble des parties de P(1) : 20 — 2F) et soit
Uapplication ¢ de l'ensemble des parties de P dans l'ensemble des parties de
O(¢: 28 — 29).

Nous donnons ci apres la définition d'une connexion de Galois : La paire
d'opérateur (¢, ¢) est une connexion de Galois si la propriété suivante est
vérifice VX CO,AC P :

XCoop(X) e  ACihog(A).

Un cas particulier de connexion de Galois est obtenu en dé finissant les fon—
ctions et ¢ de la maniere suivante.

La fonction 1 associe & un ensemble d'objets X C O l'ensemble (X)) des
propriétés a € P communes a tous les objets x € X :
Y(X)=a€ PVr e X :xRa

La fonction ¢ associe a un ensemble de propriétés A C P

l'ensemble ¢p(A) des objets x € O communs a toutes les propriétés

a€ A:

$(A)=x € OVa € A: zRa

Il est aisé de remarquer que le couple d' application (1, ¢) est une connexion
de Galois entre l'ensemble des parties de O et 'ensemble des parties de P Les
propriétés suivantes sont véri fiées quelque soient les ensembles : XY, Z C
O e ABCCP

1LXCY = ¢(X) Dy(Y) 1""AC B= ¢(A) 2 ¢(B)

2.X C ¢(A) <= A Cu(X).

2.2.2 Fondements de ’analyse de concepts formels

L’ACF fournit un cadre théorique pour 'apprentissage de la hiérarchie de
concepts formels. Cet apprentissage s’effectue a partir d'un contexte formel.

Rappelons qu'un contexte formel[10] est un triplet K=(O,P,R) ot O est
un ensemble d’objets, P est un ensemble de propriétés et R est une relation
binaire entre O et P appelée relation d’incidence de K et vérifiant RCOxP.
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Un couple (x,a)€R (noté aussi x R a) signifie que l'objet x€O possede la
propriété acP.

Un contexte formel peut étre représenté sous la forme d’un tableau ou les
lignes correspondent aux objets et les colonnes correspondent aux propriétés.
Un exemple de contexte formel reliant un ensemble d’objets (x1, zo, 23, 4, Ts5,
xg, T7, Tg)d un ensemble de propriétés (ai, as,as, ay, as, ag, az, as, ag) est
tllustré a traversla TABLE 2.2. Les cases de la table sont remplies comme suit :
st le ieéme objet = est en relation R avec la jeme propriété a alors la case
d'intersection de la ligne i et la colonne j contient 1x] sinon la case est vide.
Par exemple, dans le contexte formel représenté par la TABLE 2.2, l'objet x-
possede les propriétés a,, ay, ag, ar, et l'objet x5 possede les propriétés as, as, ar,
aq.Ftc...

Rlal|a2|a3 | a4 | adb | ab
xl | X X | X
X2 | X X X
x3 X X
x4
X5 X
x6 X
x7 X
x8 X

®
-

a8 | a9

X
X

XX | X[ X|X]|X|X|X

X | X | X|X
X | X | X|X

X

TABLE 2.2 — Exemple d’un contexte formel

Operateurs de dérivation de Galois

Etant donné un objet x et une propriété a, soit R(x) =acP | xRa len-
semble des propriétés satisfaites par 'objet x (xRa signifie que x possede
la propriété a) et soit R(a) =(x€0 | xRa ) 'ensemble des objets possédant
la propriété a. On définit en ACF des correspondances entre les ensembles
20¢et2F Ces correspondances sont appelés opérateurs de dérivation de Galois.

Soit K un contexte formel. Pour tout XCO et ACP, on définit I'operateur
ensembliste de dérivation de Galois, noté (.)2, commesuit : X* est l'ensemble
des propriétés communes a tous les objets de X :

XA =a€PVzeO(r € X = 1rRa)=a€c P X C R(a)A® est l'ensemble
des objets possédant toutes les propriétés de A :
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A=2€0VaePlac A= 2Ra)=2€ 0 AC R(x)

Les applications (.)2 : 29 — 2F et ()2 : 28 — 29 sont appelées opér—
ateurs de dérivation entre l'ensemble des objets et l'ensemble des propr—
1étés dans un contexte formel.

La composition de ces opérateurs produit deux opérateurs (.)2A :
20— 20 et ()AA:2F — 2P Le premier opérateur permet
d'associer & un ensemble d'objets X ['ensemble maximal d'objets dans
O ayant les propriétés communes aux objets de X. Cet ensemble est
noté par X2A. De facon duale, le second opérateur permet d'associer
a un ensemble de propriétés A l'ensemble maximal de propriétés dans
P communes aux objets ayant les propriétés dans A. Cet ensemble est
noté par A®A.

Exemplel

Dans la TABLE 2.2, soient les deux ensembles ordonnés (29, C)et (27, C
): P est un ensemble de propriétés dont un terme A est un sous—
ensemble d'un ensemble de propriétés, P = (ay,as,as,ay,as, ag, ar, as, ag).
Ici Ay C Ay signifie que le terme
Ay est moins spécifique que le terme As (par exemple, (ag,ay) C
(a3, a4, as)),

O est un ensemble d'objets O = (x1, x9, 3,24, Ts5, Tg, T7,T3). €t X un sous
ensemble d'un ensemble dobjets

Les deux opérateurs de dérivation sont définis comme suit :
()2:20 — 2P (X)A=(ae P VreO(re X = zRa)),et

()2 :2F — 29 (A2 =(x €0 Vae Pla € A= zRa)).

Tel que :

(X)2 représente l'ensemble des propriétés communes a tous les objets
de X, et

(A)2 représente l'ensemble des objets qui ont toutes les propriétés de A.
La paire duale dopérateurs ((.)2,(.)2) constitue ainsi une connexion de
Galois sur 2° et 2¥ qui permet d'indwire des concepts formels.

Concept formel[10]

Concept formel :
Soit K=(0O,P,R) un contexte formel. Un concept formel est un couple (X,A)
XCO, ACP, tel que X2 = A et A® = X.
X est Uextension (extent) du concept formel (X, A) et A son intension
(intent).
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L’ensemble des concepts formels associés au contexte formel K=(O,P,R)
est noté par B(O,P,R). Dans un contexte formel, un concept formel corres-
pond a un rectangle maximal de la table formée par la relation binaire du
contexte : tout objet de 'extension a toutes les propriétés de I'intension.

La figure 2.2 illustre un exemple de concept formel (représenté par le rec-
tangle maximal). Le rectangle en pointillé n’est pas un concept formel car il
n’est pas maximal.

Rectangle non maximal .
= Concept formel (rectangle maximal)

\ 1
Attribut |\ Prédateur Vole Ovipare Mammifére
Anima

Lion \ X X

A 4

Rouge-gorge | F= "~~~ -~""X- - | %X _ 1
[ 1
Aigle ! X X X !
T e P |
Autruche X
Liévre X

FIGURE 2.2 — Exemple de concept formel

Il est important de noter que cette notion de rectangle maximal est indé-
pendante de I'ordre des lignes et des colonnes. Ces ensembles maximaux d’ob-
jets et de propriétés sont a la base de la définition d’'un concept formel. Un
sous-ensemble A de P est I'intension d'un concept formel dans B(O,P,R) si et
seulement si A2 = A(A est l'ensemble maximal de propriétés dans P
communes aux objets ayant les propriétés dans A) et de fagon duale,
un sous ensemble X de O est l'extension d'un concept formel dans
B(O,P,R) si et seulement si X2 = X(X est l'ensemble mazimal
d'objets dans O ayant les propriétés communes auxr objets de X).

Les concepts formels de B(O,P,R) sont ordonnés par une relation
d’ordre hiérarchique entre concepts formels (appelée aussi relation de

subsomption) notée par “<” et définie comme suit :

Relation de "subsomption" :
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Soient (X1, A4;) et (X2, As) deux concepts formels de B(O,P,R).
(X1,A1) < (X32,A4y) si et seulement si X1 C Xo (ou de fagon duale
Ay C Ay). (Xo, Ay) est dit super—concept de (X1, Ay) et (X1, Ay) est dit
sous—concept de (Xo, As). La relation 1< j est dite relation de subsom—
ption.

La relation “<” s’appuie sur deux inclusions duales, entre ensembles d’ob-
jets et entre ensembles de propriétés et peut ainsi étre interprétée comme
une relation de généralisation/spécialisation entre les concepts formels. Un
concept formel est plus général qu'un autre concept s’il contient plus d’objets
dans son extension. En contre partie, les propriétés partagées par ces objets
sont réduites. De fagon duale, un concept formel est plus spécifique qu’un
autre s’il contient moins d’objets dans son extension. Ces objets ont plus de
propriétés en commun.

Treillis de concepts formels

Théoréme fondamental[10] :

La relation “<” permet d’organiser les concepts formels en un treillis
complet (B (O,P,R),<) appelé treillis de concepts formels ou encore treillis
de Galois et noté par B(O,P,R) ou B(K). Le supremum et l'infimum dans
B(K) sont donnés par :

A A) = (UXG((UA)2))

A HAYA ‘
V(X A) = (U X)), 0,4))

Un treillis de concepts formels est une représentation équivalente a un
contexte formel qui met en avant les groupements possibles entre objets et
propriétés ainsi que les relations d’inclusion entre ces groupements :

L’exemple 2 illustre la relation d’équivalence entre un contexte formel et
sa Représentation sous forme d’un treillis de concepts formels

Exemple 2
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ey, 03,0, 25} {1

R ay as as ay
- X X (Erxh o) ‘ ‘ (Erytah () ‘ ‘cixz,xa,xs},{am‘
X, x %
X3 X X X ~— {fxaxg ) {2z a))
X, x '
(fxah layaz azl)
o) {ag, a})
X5 x

{ o) {ay a5 a5 a.})

FIGURE 2.3 — contexte formel(k) et treillis de concepts équivalent au contexte
formel(k)

De plus, la représentation graphique du treillis de concepts formels, sous
la forme d’un diagramme de Hasse, facilite la compréhension et 'interpréta-
tion de la relation entre les objets et les propriétés d’une part et entre objets
ou propriétés d’autre part. L’avantage de cette représentation est qu’a par-
tir d'un treillis de concepts formels il est toujours possible de retrouver le
contexte formel correspondant et inversement.

Algorithmes de construction de treillis de concepts formels

La construction du treillis de concepts formels d’une relation binaire don-
née peut étre décomposée en trois parties :
1. L’énumération des rectangles maximaux (les concepts formels),
2. La recherche de la relation d’ordre partiel entre ces concepts formels,
3. La construction du diagramme de HASSE correspondant au treillis.

Plusieurs approches ont été proposés pour la construction de treillis de
concepts formels : Kuznetsov[11], Ganter[10] et ont fait 'objectif de plu-
sieurs comparaisons. Dans leur article, Kuznetsov et Obiedkov[11] analysent
plusieurs algorithmes de construction de treillis de concepts formels. Ils pré-
sentent une étude de leurs complexités théoriques et une comparaison expé-
rimentale sur des jeux de données artificiels. Les auteurs font des recomman-
dations en fonction de la nature du contexte. De plus, il existe plusieurs outils
qui permettent d’éditer des contextes formels, et de construire le treillis de
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concepts formels associé : ConExp et Galicia sont deux outils libres couram-
ment utilisés.

Dans un treillis de concepts formels, un noeud (X,A) est un concept for-
mel, A est l'intension et X est I'extension du concept formel. Les treillis de
concepts formels sont intéressant d’un point de vue pratique, dans la mesure
ou ils expriment d’une maniere rigoureuse les deux facettes d’un concept for-
mels[10]. Le treillis de Galois correspondant au contexte formel de la TABLE
2.2 est représenté par la Figure 2.4.

‘ {x1, x2,x3,x4, x5,x6, x7, x8}{a7} ‘

{(+142.45. 26,27, 18} {ah.a7) | | {x1,xa,xs,xa,x?,x3}{a?,ag1{ | (x1, %3, x4}{e5, a7} | | (x3, x4, x5}{a2, aT} |
/ N\\“ >( |
| {x2,x8Ya4, ab, al} | | {x1,x5,x6, x7,x8} a4, a7, a9} ‘ {x1, x3¥a5, a7, a9} ‘
l'/ I

{xs,x?,xa}{aa,a‘k,a?,ag“ {x3,x5}{a2,a7,a9} ‘ {13'1‘*}{‘12"’5'”7%

{x1,x2}al, a4, a7}

N T~ 1

{r5}4s) ‘ R ‘ ‘ (x3}4s} ‘ ‘ 145} ‘

{x1}HA} {x2HA,}

{}al,a2,a3,a4,a5, a6, a7, a,a?} ‘

FIGURE 2.4 — Treillis de Galois (G’) ( correspondant au contexte dans la
figure 2.3

Avec :
Ay ={a1,a4,a5,a7,a9}, Ay ={as,a4,a6,ar,a9},
Ay ={ay,a4,a6,a7}, As = {ay, a5,a7, a9},
As = {ag, a4, a7, a9}, A ={as,a5,ar,as} .

Implications dans un contexte formel

Soient un contexte formel K = (G, M, I) et B1, B2 C M deux ensembles
d’attributs. On dit que B1 implique B2 si et seulement tout objet de G qui
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a les attributs de B1 a aussi les attributs de B2 :

B1 — B2 ssi B1” C B2’

Dans le contexte formel des planetes du systeme solaire donné dans la figure
2.1, on a '’exemple d’implication suivante :

"Satellite : non" — "Taille : petite", "Distance au soleil : proche'

qui se lit : toute planete n’ayant pas de satellite est de petite taille et proche
du soleil. Considérons B1 = {”Satellite : non”} et

B2 = {"Taille : petite”,” Distance au soleil : proche”}

nousavons

Bl = {Mercure,Venus} et B2' = {Mercure, Venus, Terre, Mars, Pluton}
qui vérifient ce qu'on a définit au dessus.

Une mplication de la forme Bl — B2 peut é&tre ramenée

a un ensemble dimplication de la formeBl1 —b pour tout be
B2.  L'implication donné en exemple plus haut peut &étre
ramenée aux deuxr implications suivantes :

"Satellite : non” — "Taille : petite”

Et

"Satellite : non” — "Distance au soleil : proche”.

L’ensemble d’implication dans un contexte formel K = (G, M, I) peut
étre déduit directement a partir du treillis de concepts B(K) et ona: P — Q
est une implication dans K si le concept (A, B) le plus général vérifiant QQ C
B vérifie aussi P C B. Etant donné cette constatation, le diagramme de Hasse
d’un treillis de concepts avec étiquetage réduit permet une lecture directe de
I’ensemble minimal non redondant de toutes les implications du contexte qui
ont un support non nuls (les attributs dans P U Q sont possédés par au moins
un objet dans G). Cet ensemble est dit minimal non redondant car aucune
implication ne peut étre déduite en combinant deux ou plusieurs autres regles
et a partir de cet ensemble on peut déduire toutes les implications possibles
dans le contexte. La figure 2.5 montre ’ensemble d’implications minimales a
supports positifs déduites a partir des concepts du treillis correspondant au
contexte des planetes du systeme solaire. Dans le cas ou on considere aussi
les implications a support nul, I’ensemble d’implications minimales non re-
dondantes du contexte est appelé base d'implications et noté par [(K).
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“Soleil : proche” = “Taille : petite”
|
i

“Soleil : loin” = “Satellite : oui”
,

Satelitte :oul

Taille :petite

Soleil: Iom

Soleil : proche

Taille g
Satellrte non Taille :moyenne
Mars, pluton y Saturn,jupiter /:l_..
terre - 7
Venus, " Neptune,
mercure . — , uranus
“Satellite : non” = “Soleil : proche” el “Taille : moyenne” = “Soleil : loi

“Taille : grande” - “Scleil : loin”

FIGURE 2.5 — Les implications minimales non redondantes a support non nul
déduites directement a partir du treillis de concepts.

La base d’implications du contexte des planétes du systéme solaire est
constitué des implications suivantes :
“Satellite : non” — “Soleil : proche”
“Soleil : proche” — “Taille : petite”
“Taille : grande” — “Soleil : loin”
“Taille : moyenne” — “Soleil : loin”
“Soleil : loin” — “Satellite : oui”
“Taille : petite”, “Taille : moyenne” — “Soleil : loin”, “Satellite : non”
“Taille : petite”, “Taille : grande” — “Taille : moyenne”, “Satellite : non”
“Taille : moyenne”, “Taille : grande” — “Satellite : non”
“Soleil : proche”; “Soleil : loin” — “Taille : moyenne”, “Taille : grande”, “Sa-
tellite : non”
“Satellite : oui”, “Satellite : non” — “Taille : moyenne”, “Taille : grande”

2.2.3 Exemple de domaines d’utilisation de ’ACF
La recherche d’information[9]

La recherche d’information (RI) a été 'une des premieres applications qui
utilise le treillis de concepts pour la découverte de ressources. Les premiers
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travaux ont étudié la possibilité d'utiliser les treillis de concepts comme sup-
port pour la recherche documentaire. Des collections de documents sont alors
représentées sous la forme de contextes formels. Les objets du contexte sont
des documents et les attributs sont les termes d’indexation de ces documents.
Chaque concept du treillis correspondant est vu comme un couple formé par
une requéte, dont les mots clés sont les termes contenus dans l'intension du
concept, et 'ensemble de documents pertinents pour cette requéte sont les do-
cuments contenus dans ’extension du concept. Le critére de pertinence dans
ce cas étant celui considéré dans le cas de la recherche booléenne (conjonc-
tive) a savoir la vérification de tous les critéres spécifiés dans la requéte. Ceci
justifie 'interprétation donnée aux concepts du treillis puisque les objets dans
I’extension d’un concept partagent tous les attributs dans son intension. Le
calcul de la réponse a une requéte donnée revient a identifier, dans le treillis,
le concept dont l'intension est identique a la requéte. Les liens de spéciali-
sation/généralisation entre les concepts permettent d’effectuer une recherche
progressive dans le treillis. Cette facon de procéder suppose que la requéte
existe déja dans le treillis. Pour assurer cette condition, des algorithmes de
construction incrémentale de treillis de concepts sont utilisés pour l'insertion
des requétes dans un treillis déja construit. De cette maniere, un premier
mode de recherche par treillis a été défini : la recherche par interrogation.
La structure hiérarchique des treillis de concepts permet la définition d'un
deuxiéme mode de recherche : la recherche par navigation. Ces deux modes
sont détaillés dans les sections suivantes.

Interogation :

Ce mode de recherche est facilité par la mise en place d’algorithmes per-
formants pour la construction incrémentale des treillis de concepts. La défi-
nition de requéte consiste a spécifier directement les termes d’indexation qui
décrivent le(s) document(s) a trouver. La requéte est ensuite insérée dans le
treillis. La recherche des documents pertinents revient a localiser le concept
le plus général incorporant les termes spécifiés dans la requéte.

Navigation

Ce mode de recherche exploite la structure hiérarchique des treillis. Il
consiste a explorer librement les concepts en s’appuyant sur la visualisation
des treillis par des diagrammes de Hasse. Cette forme d’interaction tire pro-
fit d'une caractéristique importante de la cognition humaine : “il est plus
facile de reconnaitre quelque chose d’intéressant que de le décrire”. Le dia-
gramme de Hasse est utilisé comme structure de base pour la recherche. Il
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offre une interface de navigation permettant de suivre les liens de spécialisa-
tion/généralisation entre concepts pour spécialiser ou élargir graduellement
I’espace de recherche. Dans le cas général, le scenario de recherche peut étre
présenté comme suit : partant du concept le plus général du treillis qui repré-
sente la classe de tous les documents avec un ensemble de termes communs
souvent vide, on effectue une spécialisation graduelle en suivant les liens des-
cendants dans le treillis. Chaque pas dans le treillis est equivalent a ’ajout
d’un nombre minimal de nouveaux termes qui spécifient la description des
documents a trouver. Ceci entraine la restriction de I’espace de recherche a
un sous ensemble de documents. Cette opération est répétée jusqu’a l'iden-
tification du sous ensemble minimal de documents recherchés. Dans d’autres
cas, partant d'une description tres précise de documents, on peut relacher
progressivement cette description en suivant les lien ascendants du treillis.
Chaque étape correspond a la suppression d’un ensemble minimal de termes
ce qui entraine ’augmentation du nombre de documents qui satisfont la des-
cription allégée. De maniere générale, on peut effectuer une navigation libre
dans le treillis en suivant les liens descendants et/ou ascendants en fonction
du besoin en précision lors du passage d’un concept a l'autre dans le treillis.

Recherche dans des domaines spécifiques

En plus des systémes de recherche d’information sur le web cités dans
la section précédente, d’autres approches de découvertes de ressources par
treillis de concepts ont aussi été définies pour la découverte de ressources
dans des domaines particuliers ou encore pour la découverte de types par-
ticuliers de ressources. Parmi ces approches nous pouvons mentionner les
systemes de gestion de messagerie électronique HireMail et MailSleuth, les
systemes de recherche d’images Image-Sleuth, Camelis et de séquences vidéo
et le systeme de recherche de bugs dans des fichiers de code source JAVA. Le
principe général de ces systeme est le méme que ceux de la recherche d’infor-
mation sur le web. Cependant, la spécificité de chaque systéme provient de sa
définition de la pertinence qui peut dépendre de la particularité du domaine
étudié.
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2.3 Analyse de concepts formels triadique

L’analyse de concepts formels triadique a été introduite par Lehmann
et Wille[12] comme une extension a l'analyse de concepts formels. Le but
d’une telle analyse est d’identifier des concepts et des implications tria-
diques(conditionnelles).

L’ACF Triadique traite les relations ternaires et mit en lien trois dimensions :
I’ensemble des Objets, I’ensemble des Propriétés et les conditions.
contrairement a I’ACF qui mit en lien deux dimensions : les objets et les
propriétés.

2.3.1 définitions

Contexte triadique[13]

On part d’un contexte triadique K :=(0; P; C; R ) avec O, P et C re-
présentant respectivement un ensemble d’objets, un ensemble d’attributs et
un ensemble de conditions, et R € OxPxC une relation ternaire entre les
trois ensembles. Le triplet (al; a2; a3) dans R signifie que 'objet al possede
lattribut a2 sous la condition a3. Le but d’une telle analyse est d’identifier
des concepts et des implications triadiques.

P N R K
abd | abd | ac | ab

ad | bed | abd | ad
abd | d ab | ab
abd | bd | ab | ab

ad | ad | abd | abc

Tt x| | Do | R
SR e NN Nal RN R0 )

TABLE 2.3 — Un contexte triadique K := (O; P; C; R)

L’exemple du table 2.3 représente un cube de données a trois dimensions
(Client, Fournisseur, et Produit). Il y a cinq clients du groupe O notés de 1
a b qui acheétent aupres de cing fournisseurs (Pierre, Nelson, Richard, Kevin
et Simon) du groupe P les produits de ’ensemble C. Ces produits sont des
accessoires, livres (books), ordinateurs (computers) et caméras (digital ca-
meras).
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Concept triadique[13]

Un concept triadique d'un contexte K := (O; P; C; R ) est un triplet

(Al; A2; A3) avec A1 C O, A2 C P, A3 C Cet A1xA2xA3 C R. 1l repré-
sente un cuboide plein de 1. Les sous-ensembles A1, A2 et A3 sont appelés
respectivement ’extension, 'intention et le mode (modus) du concept.
Du TABLE 2.3, on peut extraire plusieurs concepts triadiques comme (12345 ;
PRK; a) et (14; PN; bd). Par contre, le triplet (135; PN; d) n’est pas un
concept car il est non maximal puisque son extension peut étre augmentée
pour aboutir au concept (12345; PN; d) tout en respectant la relation ter-
naire.

Contexte dyadique

Voici un exemple d'un contexte dyadique K(1) ( TABLE 2.4) obtenu a
partir du contexte triadique représenté dans la TABLE 2.3 :

P N R K S
alblc|dlalblc|d|a|b|lc|d|alb|lc|d|a|b]|c|d
17111 11111 111 1 111 1
211 1 11111 111 1 1
31111 1 1111 111 1
41111 1 1 11111 1 1
511 111 1111 11111 1

TABLE 2.4 — Contexte dyadique K(1) := (O; P x C; R(1)) extrait de K

2.3.2 Extraction des regles d’associations triadiques et
implications

Pour les implications triadiques, c¢’est d’abord Biedermann[14] qui a pro-
posé la définition suivante :

Définition 1

Une implication triadique de la forme (A — D)C est vraie si chaque fois
que A se produit pour I’ensemble des conditions dans C, alors D se produit
également dans les mémes conditions.
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L’implication (N — P )abd est vraie puisque chaque fois que le fournisseur
N vend I’ensemble des produits (a; b; d), le fournisseur P fait autant.

Plus tard, Ganter et Obiedkov [15] ont proposé trois nouveaux types d’im-
plications :

les implications de type attribut x condition, les implications d’attributs condi-
tionnels (conditional attribute implications), et les implications de type condi-
tions attributionnelles (attributional condition implications).

Définition 2

Une implication attributxcondition (AxCI) a la forme A — D, avec
A; D des sous-ensembles de PxC. De telles implications sont extraites du
contexte binaire K(1) := (O; PxC; R (1)) ou (ai; (aj; ak)) € Y (1) :, (ai;
aj;ak) € Y.

De telles implications sout plutot dyadiques puisqu’elles sont produites a
partir du contexte K(1) issu de I'aplatissement du contexte triadique (voir la
TABLE 2.4).

Par exemple, 'implication (N —b — K —a;N—d;P—a; P —-d;R —a)
[60% ; 100%] signifie que tous les clients ayant acheté le produit b aupres du
fournisseur N ont également acheté le produit a aupres des fournisseurs K
P et R et le produit d aupres des fournisseurs N et P . Le support de cette
implication vaut 60%.

Définition 3

Une implication d’attributs conditionnels (CAI) est de la forme A<
D,avec A et D des sous — ensembles de P, et ¢ un sous —
ensemble de C. L'implication signifie que A implique D pour la totalité
ou tout sous—ensemble des conditions de c. Une telle implication est
alors liée a la définition de l'implication triadique de Biedermann
comme suit [12] : A S D <= (A 5 D)oy pour tout C1 C
C, y compris pour tout élément atomique de C.

Par exemple, N “ P veut dire que quand Nelson fournit des
accessoires et des caméras (digital cameras), alors Pierre fait autant.

Bien que Uimplication a la Biedermann (N — P)ga Soit vraie,

Uimplication CAI N 2% P ne Uest pas car (N — P)cy nlest pas

vérifiée pour tous les C1 C (a;b;d) et en particulier pour C1 € (b;bd).
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Définition 4

Une implication de type conditions attributionnels (ACI) est de la forme
A5 D, ou A et D sont des sous—ensembles de C, et c est un sous—
ensemble de P.

La relation b X% d signifie que chaque fois que les livres(books)
sont fournis par Pierre et Nelson(ou l'un deux), alors les caméras
(digital cameras) sont aussi fournies par ces deux fournisseurs.

En étendant la notion d'implications dattributs conditionnels aux

regles d'association, on obtient la définition suivante :

Définition 5

Une regle d’association d’attributs conditionnels & la Biedermann (BCAAR)
(A — D). [s;c] est vraie si chaque fois que A C P est vraie sous
l'ensemble de conditions (et non nécessairement un sous—ensemble de)
c CC, alors D C P est vraie pour C avec un support s et une confiance
c.
L'avantage des regles d'association triadiques et principalement des
implications comme CAI et ACI repose sur le fait qu'elles représentent
des motifs(connaissances) de maniere plus compacte et significative que
les AxC1 et plus généralement des regles d'association qui peuvent étre
extraites du contexte formel (dyadique) K(1):=(O;P x C;R(1)).
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlés d’analyse de concepts formels et
I’ACF triadique.
On a mis l'accent sur le fait qu’il y a trois dimension dans I’ACF Triadique
contrairement a I’ACF classique qui en a juste deux, tout ¢a on I'avait expli-
qué dans I'introduction.
Ensuite on a donné des petits rappels (définitions) sur I’ACF et 'ACF tria-
dique et juste apres on a vu les différents types des regles d’associations
triadiques et les implications.
L’ACF triadique comme I"ACF classique peut étre un outil qui nous per-
met d’extraire des relations plus détaillées entre propriétés.par exemple dans
I’ACF la relation entre les propriétés se formalise comme suit : C1— C2 (si
la propriété appartient a C1 alors elle appartient aussi & C2) Dans ’ACF tria-

dique elle se formalise comme suit : C14% 09 (si la propriété appartient

a C1 sous les conditions al et a2 alors elle appartient ausst a C2 sous les
méme conditions.
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Chapitre 3

Approche proposée

3.1 Introduction

La classification multi-label[1] est une extension de la classification tradi-
tionnelle dans laquelle les classes ne sont pas mutuellement exclusives, chaque
individu pouvant appartenir a plusieurs classes simultanément. Ce type de
classification est requis par un grand nombre d applications actuelles telles
que la classification d images et 1 annotation de vidéos. Le principal objectif
de ce projet est la proposition de nouvelles méthodes pour répondre au pro-
bleme de classification multi-labels.

Plusieurs travaux ont porté sur la représentation des relations existantes entre
les classes[1,2]. Une de ces approches est basée sur I'extraction et 1’exploita-
tion de reégles d’association pour comprendre et analyser ce type de relations
et pour améliorer les résultats des classifieurs . les regles multi-labels sont
générées a partir des regles d’associations et sont utilisées pour modéliser
les relations entre les labels afin d’améliorer les résultats d’une classification.
les regles d’association sont utilisées pour la catégorisation hiérarchique des
documents, les relations hiérarchiques entre les différentes classes sont basées
sur la similarité des documents qui leur appartiennent.

Ainsi, nous présentons dans ce chapitre une nouvelle approche pour extraire
une variante des reégles d’associations dans le contexte de la classification
multi-labels, appelée régles d’associations conditionnelles, basée sur I’analyse
triadique des concepts formels qui représente une technique de tri-clustering
basée sur la théorie des treillis[10]. Les principales contributions de ce cha-
pitre sont les suivantes :

1. L’utilisation de D’analyse des concepts formels pour extraire toutes les
regles d’association capturant les relations entre les classes.

2. L’introduction de regles d’associations conditionnelles dans le contexte de
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la classification multi-labels. L’approche proposée représente non seulement
les relations entre les labels, mais prend également en compte les caractéris-
tiques des regles conditionnelles en tant que parametres.

3.2 Problématique

Dans la classification multi-labels, chaque objet peut appartenir a plu-
sieurs classes simultanément. Tres souvent, dans le cas d’applications réelles,
les classes ne sont pas indépendantes les unes des autres. L’exploitation des
relations entre les classes peut enrichir et faciliter le processus d’apprentis-
sage de la classification multi-labels. Une des approches existantes|2,10] dans
ce contexte est basée sur I'extraction et l'exploitation des regles d’associa-
tions. Cependant, les travaux[1,10] utilisant des regles d’associations dans la
classification multi-labels sont basés sur I'exploitation de regles d’associations
simples de la forme
(Y1 — Y2), ou Y1 et Y2 sont des sous-ensembles de classes, sans aucune
autre information.

Bien que ces regles d’association présentent un outil efficace pour découvrir
d’éventuelles relations entre les classes, il présente certaines limites, notam-
ment

- La génération d’'un tres grand nombre de regles d’association,

- Certaines regles sont inutiles et ne fournissent pas de nouvelles informa-
tions,

- Les regles d’associations générées ne sont pas riches sur le plan sémantique.

Il serait intéressant d’étudier les relations de classes du point de vue des

attributs que les objets partagent et de les inclure ensuite dans les regles d’as-
sociations, ce qui donnera plus de sens aux regles d’associations produites et
les enrichira sémantiquement.
Ainsi, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle approche pour extraire
une variante des regles d’association dans le contexte de la classification multi
labels, appelée regles d’association conditionnelles, basée sur l'analyse de
concepts formels. Ces regles d’association sont de la forme (Premisse —
Conclusion)condition ou la prémisse et la conclusion sont des sous-ensembles
d’étiquettes et conditionnent un sous-ensemble d’attributs. Ce type de regles
d’association exploite non seulement les relations entre les étiquettes, mais
prend également en compte les caractéristiques des instances en tant que pa-
rametres d’une regle conditionnelle, ce qui donne plus de sens a la relation
entre les labels existants.
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Par exemple, dans le domaine médical, lors du traitement des pathologies,
I'implication (maladiel — maladie 2)C1,C2, qui signifie que lorsque la ma-
ladie 1 est présente sous les symptémes C1 et C2 alors la maladie 2 est
également présente sous les mémes symptomes, est plus expressive que lors
de I'utilisation de la simple implication du formulaire (maladie 1 — maladie
2) sans inclure les attributs dans la relation des étiquettes. De plus, les regles
obtenues sont basées sur l'extraction d’ensembles d’items fréquents fermés
au lieu d’ensembles d’items fréquents. Cette approche permet de :

- D’améliorer les temps de calcul, puisque dans la plupart des cas, le

nombre d’items fermés fréquents est bien inférieur a celui des items fréquents,
surtout pour les contextes denses
- Générer uniquement des regles associatives qui ne sont pas redondantes (un
ensemble minimal de régles).
- Iextraction d’items fermés fréquents a donné lieu a une sélection de sous-
ensembles de regles sans perte d’information. Cette sélection est basée sur
I’extraction d’un sous-ensemble de toutes les regles d’association, appelé base
générique, a partir duquel le reste des regles pourrait étre déduit. Ces bases
génériques présentent un ensemble minimal de regles, a partir duquel toutes
les regles valides peuvent étre trouvées en appliquant des axiomes.

3.3 Les étapes générales de ’approche pro-
posée
Pour illustrer les différentes propositions, nous utilisons 'exemple des

données multi-labels données par la TABLE 3.1 , avec 9 instances décrites
par 4 attributs (al, a2,a3, ad) et répartis en 3 classes (y1, y2, y3).
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Attributs Classes
al (a2 | a3 |ad |yl | y2|y3
111 1 1 1 1 1 1
2/ 001 ]0]1]01]0O0
310 1 1 1 1 1 0
41110111111
51 0 1 1 1 1 1 0
6|1 ]0,0[1]0]1]1
710 1 1 1 1 1 0
81 1 0 1 1 1 1 1
9/ 0|01 |]1]1]01]0O0

TABLE 3.1 — Ensembles de données multi-labels

Lecture du tableau 3.1
si on prend l'exemple d’objet 3 est décrit par les attributs a2, a3 et a4 ET il
appartient a la classe y1 et y2.

Le format arff des données multi-labels

Pratiquement les données multi-labels(MLD) sont présentées sous format
arff comme le montre I'exemple suivant :
Voici le format d’un fichier arff. Chaque fichier a la structure suivante :
@relation : Name of the data set
@attribute : Description of an attribute (one for each attribute)
@inputs : List with the names of the input attributes
@output : List with the names of the output attributes
@data : Starting tag of the data

Dans I'exemple illustratif, ci dessous, on a choisi un fichier avec 3 classes
(classel, classe2, classe3) et 4 attributs (attributl, attribut2, attribut3, attri-
but4). Dans la partie inputs on introduit les attribut et en outputs en aura
les classes. La premiere ligne de la partie @Qdata signifie que l'objet 1 possede
les attributs 2 et 4 et ne possede pas les attributs 1 et 3 ET il possede les
classes 2 et 3 mais pas la classe 1.

Remarque le nombre de classes, d’attributs et d’objets est connu d’avance.
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@relation exemple :-C -3 // Cestle nombre de classes et dans cet exemple il est égale a 3
@attribute attribut1{0,1}

@attribute attribut2{0,1}

@attribute attribut3{0,1}

@attribute attribut4{0,1}

@attribute classe1{0,1}

@attribute classe2{0,1}

@attribute classe3{0,1}

@inputs attributl, attribut2, attribut3, attribut4
@outputs classel, classe2, classe3

@data

0,1,0,1,0,1,1 //les quatre premiers champs représentent les attributs et les trois derniers
1,0,0,1,1,0,0 représentent les classes. 1 veut dire que la classe ou I'attribut est présent
1,1,0,1,1,0,1 et 0 veut dire qu'il est absent

1,0,1,0,1,1,0

=y

3.3.1 Représentation des données multilabels sous la
forme d’un contexte formel triadique.

La premiere étape consiste a transformer les données multi-labels afin
d’obtenir un contexte formel triadique K = (O, P, C, R) ou O représente
I’ensemble des objets, P ’ensemble de toutes les classes et C l’ensemble de
tous les attributs (qui représente I'ensemble des conditions). Dans le cadre
de la transformation, les données multi-labels de la TABLE 3.1 sont repré-
sentées par le contexte triadique formel K (TABLE 3.2 )

K yl y2 y3

1 | al,a2,a3,a4 | al,a2,a3,a4 | al,a2,a3,a4
2 ad

3 a2,a3,ad a2,a3,a4

4 al,ad,ad al,a3,ad al,a3,ad
) a2,a3,a4 a2,a3,a4

6 al,a4 al,ad

7 a2,al,ad al,ad

8 al,ad,ad al,ad,ad al,a3d,ad
9 ad
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3.3.2 Transformation du contexte formel triadique en
un contexte formel dyadique[4].
La deuxiéme étape consiste a Transformer le contexte formel triadique

(relation tridimensionnelle) obtenu a 1'étape 1(TABLE 3.2) en un contexte
formel dyadique (relation bidimensionnelle), présenté dans la TABLE 3.3.

vyl y2 y3

al |a2 | a3 |ad |al |a2|ad3|ad|al|a2|ald|ad
1{1r(1}{1 (11 }1 1 ]1]1]1]1]|1
2 1
3 11111 1111
411 11111 1111 1] 1
5 11111 1111
6 1|1 1
7 11111 1
81 1 1111 1111 1] 1
9 1

TABLE 3.3 — Le contexte formel dyadique obtenu aprés la transformation

3.3.3 Lattice Miner et Le format des données qu’il uti-
lise
Lattice Miner[13]

Lattice Miner 2.0[13,16] est un prototype d’exploration de données dé-
veloppé par le laboratoire de recherche LARIM de I’Université du Québec
en Outaouais sous la direction du professeur Rokia Missaoui[13]. Il permet
la génération de clusters (appelés concepts formels) et de regles d’associa-
tion (y compris les implications logiques) étant donné une relation binaire
entre une collection d’objets (ou d’individus) et un ensemble d’attributs (ou
de propriétés). Lattice Miner se concentre sur la visualisation, 1’exploration
et I'approximation de la découverte de motifs (connaissances) a travers une
représentation en treillis d'une structure plate ou imbriquée. Lattice Miner
est une plate-forme Java du domaine public dont les principales fonctions in-
cluent toutes les opérations et structures de bas niveau pour la représentation
et la manipulation des données d’entrée, des treillis et des regles d’associa-
tion. L’interface propose un éditeur de contexte et un manipulateur de réseau
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de concept pour assister 1'utilisateur dans un ensemble de taches d’explora-
tion de données interactives et ciblées. L’architecture de Lattice Miner est
suffisamment ouverte et modulaire pour permettre I'intégration de nouvelles
fonctionnalités et installations. La derniere version appelée Lattice Miner 2.0
d’avril 2017 inclut le calcul des implications avec négation, ainsi que le calcul
d’implication triadique (tridimensionnel).

Le format des données utilisées par Lattice Miner

Le logiciel Lattice Miner n’accepte pas d’autres format des fichier a part
le format .JSON voici un exemple qui illustre ce type de format :

{
"name”: "exemple”,
"objects": ["1","2","3", "4"],
"attributes”: ["classel”, "cdasse2", "casse3”],
"conditions™; ["attribut1”, "attribut2"”, "attribut3", "attribut4”],
"relations": [
[
(I, ["attribut2”, "attribut4™], ["attribut2"”, "attribut4”]
1
[
["attribut1”, "attribut4"], [1, []
.
[
[“attribut1”,"attribut2"”,"attribut4"], [], ["attribut1","attribut2","attribut4"]
.
[
[“attributl”, "attribut3"], [], [“attributl”, "attribut3"]
]
]
}

Exemple : la premiere ligne de la premieére illustration(format arff) sera
traduite avec le contenu de ce qui est entre deux crochets dans la premiere
ligne de "relations", comme suit .
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0,1,0,1,0,1,1

[
[, ["attribut2”, "attributd”], ["attribut2”, "attribut4”)

1.

la premiere classe est a 0 donc il y a rien a U'interieur des crochets la classe
2 est a 1 et donc elle apparait quand les attribut 2 et 4 apparaissent idem
pour la classe 3.

3.3.4 Extraction des regles d’association conditionnelle
de la forme (Premisse— Conclusion)Condition

La définition de Bidermann[14] peut étre étendue au contexte de la clas-
sification multi-labels et peut étre interprétée comme suit :

Soit MLD= (O, P, C) un ensemble de données multi-labels ou O est
un ensemble d’objets, P un ensemble de classes et C un ensemble d’attri-
buts. Soit K= (O, P, C, R) le contexte formel triadique obtenu a partir des
données multi-labels. Une implication conditionnelle des classes entre deux
sous-ensembles de classes Y1 = (y1, y2, ... . yn) et Y2 = (yl’ , y2' | ...,
yn’ ) du formulaire (Y1 — Y2)C signifie que lorsque Y1 apparait sous la
condition ¢ alors Y2 apparait également sous la méme condition, avec Y1 N
Y2 = () et ¢ est un sous-ensemble des attributs ¢ = (al, a2, ... . , am).

La figure 3.4 présente I’ensemble de toutes les implications conditionnelles

entre les classes obtenues a partir du contexte K (figure 3.2) en utilisant le
lattice miner :
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({y2} -> {y3})al ({y1} -> {y2})ad ({y3} == {yl,y2})a3
({y3} > {y2})al (1y3} -> {y2})a4 ({y3} > {y2})ad
({y1} > {y2})a2 ({y2} > {y3})al v Sy
({y2} -> {y1})a2 ({y2} > {y1})a2 ({yl} > {y2})a2
({y3} > {yl.y2})a2 ({y2} = {y1})a3 ({yl} -= {y2})ad
({y2} -= {y1})a3 ({y3} -= {y2})al ({yl,y3} -> {y2})a4
({y3} > {yl.y2})a3 ({y3} = {yl.y2})a2

F1GURE 3.1 — Ensemble des implications conditionnelles entre les classes

Nous remarquons que ces implications ajoutent beaucoup de clarté dans
la description des relations existantes entre les classes ; ceci en incluant les at-
tributs des objets comme conditions. Par exemple, 'implication ((y1, y2) ->
(y4))ab signifie que chaque fois que les classes y1 et y2 apparaissent lorsque
I’attribut ab est présent, la classe y4 apparait également lorsque le méme
attribut est présent (c’est-a-dire ab).

De méme, l'implication ((y3) -> (y1, y4))ad signifie que si un objet avec
I’attribut a4 est dans la classe y3, alors il est également dans les classes y1
et y4.

Bien que ce type d’implication améliore la relation d’attrait des classes et lui
donne plus de sens, le probléeme du grand nombre d’implications demeure.
Pour cela, nous présentons, dans ce qui suit, une autre base d’implications
sémantiquement riche mais avec un nombre d’implications réduit.

3.3.5 Base condensée des implications des classes condi-
tionnelles

Dauns la classification multi-label, I'implication de Bidermann[14] (Y1 —
Y2)C est interprété comme : Si un objet possede toutes les classes de Y1 dans
toutes les conditions de C, alors il possede également toutes les classes de Y2
dans toutes les conditions de C.

Dans ce qui suit, nous considérons un autre type d’implication conditionnelle
qui est une extension de la définition de Bidermann :

Soit MLD= (O, P, C) un ensemble de données multi-labels ot O est un en-
semble d’objets, P un ensemble de classes et C un ensemble d’attributs. Soit
K = (O, P, C, R) le contexte formel triadique obtenu a partir des données
multi-labels.

Une implication conditionnelle des classes entre deux sous-ensembles de classes
Y1l =yl,y2,....ynet Y2 =yl y2', ... .. yn’ du formulaire
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(Y1 5 Y2) et se lit comme suit :

Y1 implique Y2 dans toutes les conditions de C ou de tout sous-ensemble
de celui-ci et signifie que chaque fois que Y1 apparait sous la condition C
ou tout sous-ensemble dans C alors Y2 apparait également sous la méme
condition, avec Y1 N Y2 = () et C est un sous-ensemble des attributs C =
al, a2, ..., am.

La figure 3.5 présente la base de toutes les classes d’implications condi-
tionnelles obtenues a partir de contexte K (figure 3.2) en utilisant le treillis
minier :

{y2}-(al)->{y3} {y3}-(a23)-->{yl} {yl}-(al24)-->{y2}
{y2}-(a23)--={yl} {y1}-(al)--={y3} {yl,y3}-(ad)-->{y2}
{y3}-(al234)--={y2}

FIGURE 3.2 — Ensemble de la base condensée des implications conditionnelles.

Par exemple, I'implication (y1, y3)-(ad)>(y2) signifie que chaque fois que
les classes y1 et y3 apparaissent sous la condition a4 (lorsque l'attribut a4
est présent), la classe y2 apparait également sous la méme condition.

De méme, (y3)-(al234)>(y2) signifie que chaque fois que la classe y3 apparait
sous les conditions al, a2, a3 et a4 (ou tout sous-ensemble de ces attributs),
la classe y2 apparait également sous les mémes conditions.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche pour extraire les im-
plications entre les classes dans le contexte de la classification multi-labels,
basée sur la théorie de I'analyse formelle des concepts. Cette approche nous
permet, non seulement de définir les relations entre les classes, mais aussi d’in-
clure les attributs des objets comme parametres. Cela permet une meilleure
compréhension et une meilleure interprétation de ces relations. En perspec-
tive, nous avons l'intention d’utiliser les implications conditionnelles dans la
réduction du nombre de classes dans une phase de prétraitement.
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Conclusion générale

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons introduit la classification multi-
labels avec ses différentes méthodes, puis on a présenté ’analyse de concept
formel et I’ACF triadique ou on a expliqué comment extraire des implications
conditionnelles a partir d’un contexte formel triadique.

Le présent mémoire parle d’une approche qui consiste a étudier la corré-
lations entre les classes dans le cadre de la classification multi-labels tout en
utilisant ’analyse de concept formels triadique pour justement extraire des
implications conditionnels de forme (Y1 — Y2)C qui est interprété comme :
Si un objet possede toutes les classes de Y1 dans toutes les conditions de C,
alors il possede également toutes les classes de Y2 dans toutes les conditions

de C.

Il permet, non seulement de définir les relations entre les classes, mais
aussi d’inclure les attributs des objets comme parametres. Cela permet une
meilleure compréhension et une meilleure interprétation de ces relations entre
les classes.

Dans un premier temps, on a transformé les connaissances multi-labels
sous la forme d’un contexte triadique, ensuite nous avons transformé le
contexte formel triadique obtenu en un contexte formel dyadique, pour apres
extraire les régles d’associations conditionnelles.

L’avantage d’une telle approche, en plus de 'obtention du treillis de Galois
(des concepts triadique), est que les regles d’associations qu’on a extrait sont
conditionnelle. Par exemple, (classel — classe3)C, Cette implication est
vraie si chaque fois que la classel se produit pour ’ensemble des conditions
dans C, alors la classe3 se produit également dans les mémes conditions.
Par exemple, (classel —classe3) 41 43 est vraie puisqu'a chaque fois que la
classel se produit pour les attributs Al et A2 alors la classe3 se produit
aussi pour les méme attributs(la méme conditions).
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