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RESUME. Des diverses approches ont été proposées dans la classification supervisée de données
parmi lesquelles I'approche basée sur I'Analyse de Concepts Formels. Cet article présente une vue
d’ensemble des méthodes de classification basée sur 'Analyse de Concepts Formels. Nous traitons
ce sujet en proposant une nouvelle taxonomie de ces méthodes et en présentant une étude compa-
rative basée sur la complexité théorique de ces derniéres.

ABSTRACT. Various approaches have been proposed in supervised classification, among them the
approach based on Formal Concept Analysis. This paper presents an overview of classification meth-
ods based on Formal Concepts Analysis. We address this issue by proposing a new taxonomy of
these methods and presenting a comparative study based on the theoretical complexity.
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1. Introduction

Le volume de données connait une évolution considérable et perpétuelle. Plusieurs
travaux se sont focalisés sur 1’extraction de connaissances a partir des données. Fayyad et
al [21] ont définit I’extraction de connaissances a partir des données comme étant I’acqui-
sition de nouvelles connaissances qui sont potentiellement utiles a partir des faits cachés
au sein de grandes quantités de données. L'un des processus fondamentaux de I’extrac-
tion de connaissances repose sur la fouille de données, en particulier la classification
supervisée. Ce processus peut étre réalisé par les réseaux de neurones, les arbres de dé-
cisions, les réseaux bayésiens, les machines a vecteur de support ou encore 1’ Analyse de
Concepts Formels [7]. Le choix de I’ Analyse de Concepts Formels repose sur la capacité
de cette derniere de traiter de grandes quantités de données et de simplifier la prédiction
des classes [17, 7]. La classification basée sur 1’ Analyse de Concepts Formels consiste a
construire des modeles appelés classifieurs a partir des données permettant de prédire des
classes pour les futures données. Elle vise a découvrir tous les regroupements possibles
de concepts et d’extraire ensuite les regles de classification selon les concepts générés a
partir des données [17]. L’ opération est réalisée en deux phases : une phase d’apprentis-
sage dans laquelle un classifieur est construit pour décrire un ensemble prédéterminé de
classes d’objets a partir d’un ensemble d’apprentissage et une phase de classification ou
le classifieur construit est utilisé pour associer une classe a chaque nouvel objet.

Cet article est organisé comme suit : la section 2 présente les notions de base de I’ Ana-
lyse de Concepts Formels. Nous abordons, ensuite, la nouvelle taxonomie de méthodes de
classification supervisée. Enfin, dans la section 3 nous proposons une étude comparative
des méthodes présentées.

2. Classification supervisée basée sur I’Analyse de Concepts
Formels

2.1. Analyse de Concepts Formels

L’ Analyse de Concepts Formels est développée autour d’une communauté de mathé-
maticiens. Ensuite, elle a attiré progressivement les chercheurs en informatique et a servi
de fondement théorique & de nombreuses applications. Des multiples méthodes d’analyse
de données et de représentation de connaissances ont été proposées. Ces méthodes traitent
I’information sous la forme d’une hiérarchie de concepts formels [2].

Un contexte formel relie un ensemble fini d’objets G a un ensemble fini d’attributs
M grice a une relation binaire /. Il est représenté sous forme d’un triplet K=(G,M,I) ou
1 vaut 1 quand un objet g vérifie I’attribut m avec g et m appartiennent respectivement a
G et M notée I(g,m)=1 [2]. Le contexte formel peut ainsi étre illustré par un tableau de
deux dimensions ol on présente les objets sur les lignes et les attributs sur les colonnes.
La case (i,j) indique la valeur de la relation entre 1’objet g; et I"attribut m; avec i varie de
1 anetjvarie de 1 2 m (n est le nombre des objets et m est le nombre des attributs). A
partir d’un contexte formel K=(G,M, I), nous pouvons extraire tous les concepts formels
possibles. L’ ensemble ordonné! de tous les concepts peut étre organisé sous forme d’un

1. Un treillis est un ensemble ordonné dans lequel toute paire d’éléments admet une borne supérieure
et une borne inférieure
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treillis appelé treillis complet de concepts formels, dit treillis de Galois [2]. Les méthodes
de classification basées sur 1I’Analyse de Concepts Formels adoptent généralement une
approche exhaustive ou une approche combinatoire. Dans ce qui suit, nous détaillons ces
approches en donnant un survol des méthodes existantes de chaque approche.

2.2. Les méthodes de classification exhaustive

Les méthodes exhaustives se servent d’un seul classifieur et d’un regroupement de
concepts formels durant les phases de la classification supervisée de données”. Cependant,
elles varient entre elles selon la taille du treillis (complet ou demi) utilisé.

2.2.1. Méthodes avec treillis complet

GRAND [5, 18], RULEARNER [10, 18], GALOIS [4, 18], CBALATTICE [1], NA-
VIGALA [11], HMCS-FCA-SC [8] et SPFC [6] ont utilisé des treillis complets comme
espace de recherche. Ces méthodes valident les caractéristiques associées aux concepts
niveau par niveau dans les treillis. La navigation dans le treillis commence a partir du
concept minimal ol tous les concepts sont considérés comme des candidats.

GRAND? et GALOIS sont les premieres méthodes qui utilisent des treillis complets.
GRAND, lors de la phase d’apprentissage, organise I’information extraite d’un contexte
formel sous forme d’un treillis complet a 1’aide d’un algorithme incrémental qui considere
le contexte ligne par ligne (colonne par colonne) et construit les treillis par ajout successif
de concepts. Il réalise la mise a jour des treillis par 1’ajout de nouveaux noeuds et par
suppression des connexions redondantes [19]. Ensuite, elle applique les régles les plus
spécifiques [5] a chaque objet. GALOIS construit, & I'image de GRAND, un treillis
complet de facon incrémentale et ascendante. Dans la phase de classification, le systeme
calcule la similarité entre le nouvel objet et chaque concept qui correspond au nombre de
propriétés du concept vérifiées par 1’objet [4].

D’autres méthodes comme NAVIGALA et RULEARNER sont par la suite issues
de GRAND. NAVIGALA?* a comme par ticularité lors de la construction du treillis,
I’utilisation d’un contexte d’objets décrits par des vecteurs numériques de taille fixe. Ces
vecteurs sont stockés dans une table discreéte qui devient par la suite binaire [11].

De méme, RULEARNER utilise un treillis complet pour la recherche des regles de
classification. Elle construit le treillis de la méme facon que GRAND. Durant la classifi-
cation, elle se sert du vote majoritaire pour la détermination des classes des objets [10].

CBALATTICE construit un treillis complet de concepts et applique des regles d’asso-
ciation dans le but d’extraire des regles de classification. La méthode est incrémentale et
progressive, toute augmentation du nombre d’objets, d’attributs et des classes peut étre
manipulée de maniere tres efficace [1].

HMCS-FCA-SC? a également eu recours 2 la construction d’un treillis complet afin
de créer un modele de classification hiérarchique. Durant la classification, elle emploie
une mesure de similarité cosinus ¢ entre le nouvel exemple et les concepts sélectionnés
pour la classification des données [8].

2. La plupart des méthodes citées ont utilisé des échantillons de la base d'UCI (http :/ar-
chive.ics.uci.edu/ml/)

3. Graph-based induction

4. Navigation into Galois Lattice

5. Hierarchical Multi-label Classifier System - Formal Concept Analysis with Similarity Cosine

6. Consiste a calculer la similarité entre deux vecteurs a n dimensions en déterminant le cosinus de
'angle entre eux.
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Apres la construction du treillis, SPFC” affecte a chaque concept un score qui indique
si les concepts sont convenables pour la génération des regles de classification. SPFC
cherche, ensuite, les voisins des concepts pertinents (ayant les scores les plus élevés). Les
objets inconnus seront classés dans les classes auxquelles appartiennent leurs voisins [6].

Les limites des méthodes exhaustives résident dans la construction d’un classifieur
ayant une capacité de prédiction insuffisante et une complexité exponentielle de leurs
algorithmes d’apprentissage en terme de temps et de ressources mémoires utilisés.

2.2.2. Méthodes avec demi treillis

Pour remédier a ce probleme, d’autres travaux comme LEGAL [9, 18], CIBLE [18],
CLNN & CLNB [23, 18], IPR [12], CLANN [14] et CITREC [3] ont eu recours aux
demi treillis. Un demi treillis de concepts est une structure mathématique permettant de
représenter une partie du treillis de concepts de fagon sélective [3].

LEGALS? construit un sup-demi treillis® de concepts en s’appuyant sur certains para-
metres d’apprentissage. Durant la phase d’apprentissage, elle construit un ensemble or-
donné de concepts en se basant sur la classe de chaque instance. Les instances positives et
négatives sont les instances étiquetés par une classe positive ou une classe négative dans
le contexte formel. Au cours de la classification LEGAL applique le vote majoritaire [9].

CIBLE'? est réalisée en deux étapes successives : elle commence par la construc-
tion d’un sup-demi treillis a partir d’un contexte binaire puis il se sert d’'une mesure de
similarité pour la classification des nouvelles instances [18].

CLNN & CLNB'! construisent un sup-demi treillis de facon descendante. Ensuite,
elles incorporent respectivement un classifieur Bayésien naif et un classifieur plus proche
voisin dans chaque noeud du demi treillis construit. CLNN & CLNB utilisent la méme
technique de vote qui est le vote majoritaire lors de la phase de classification [23].

CITREC!? construit le treillis 2 partir d’un contexte réduit contenant seulement une
instance représentative de chaque classe [3]. Dans la phase de classification, CITREC
utilise aussi le vote majoritaire comme les méthodes CLNN & CLNB.

CLANN'3 construit un sup-demi treillis durant I’apprentissage en traitant les données
qui possedent seulement deux classes. Puis, elle utilise ce demi treillis pour construire un
réseau de neurone qui réalise la classification [14].

IPR'* introduit la notion de couverture. Elle fait recours & un algorithme glouton
pour construire la couverture de concepts. L’algorithme choisit les concepts pertinents
et chaque concept est déterminé grice a une optimisation locale de la fonction d’entro-
pie [12]. Pour chaque nouvel objet, IPR cherche les régles dont leur prémisse coincide
avec les attributs et applique la régle 1a plus pondérée pour cet objet.

La classification basée sur un demi treillis se déroule de la méme maniere que celle
basée sur un treillis complet. Les méthodes basées sur les demi treillis permettent, par
contre, de minimiser 1’ensemble de régles de classification générées en gardant les plus
pertinentes ce qui engendre un gain considérable aux niveaux du temps et d’apprentissage
mais une perte d’information en méme temps.

7. Classification by Selecting Plausible Formal Concepts in a Concept Lattice

8. Learning with Galois Lattice

9. Un sup demi-treillis est un ensemble ordonnée dans lequel deux éléments quelconques x et y
admettent toujours une borne supérieure

10. Concept Induction Based Learning

11. Concept Lattices Nearest Neignbors and Concept Lattices Naive Bayes

12. Classification Indexée par le treillis de concepts

13. Concept Lattice-based Artificial Neural Network

14. Induction of Production Rules
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Concernant les méthodes exhaustives citées auparavant, nous observons plusieurs in-
convénients. D’une part, leurs complexités sont élevées. D’autre part, elles utilisent un
classifieur faible et unique. Ainsi, on observe I’absence de 1’aspect adaptatif dans la clas-
sification. Par conséquent, les chercheurs s’orientent vers les méthodes combinatoires.

2.3. Les méthodes de classification combinatoire

Dans le but d’améliorer la performance d’un classifieur unique (estimé faible) qui est
adopté par les méthodes exhaustives, les méthodes combinatoires génerent un ensemble
de classifieurs et les combinent par les techniques de votes.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans ce cadre : des méthodes qui réalisent I’ap-
prentissage séquentiel telles que BFC [15], BNC [16] et bien d’autres basées sur 1’ap-
prentissage parallele comme DNC [17], FCA-BRG [13] et RMCS [22].

L apprentissage séquentiel consiste a générer des classifieurs d’une maniére séquen-
tielle c’est-a-dire, un classifieur, n’est généré qu’apres la génération de son prédécesseur.
A titre d’exemple, BFC'® construit & partir d’un contexte formel une couverture formée
seulement des concepts pertinents. Cette derniere se base sur le principe du boosting qui
est une approche adaptative basée sur I'utilisation de plusieurs classifieurs du méme mo-
dele [20]. L’idée de BFC consiste a affecter des poids égaux aux exemples d’apprentis-
sage parmi lesquels un sous-ensemble est sélectionné a 1’aide d’un tirage probabiliste. A
ce stade, un concept pertinent est extrait a partir du sous ensemble en sélectionnant 1’at-
tribut qui minimise la fonction d’entropie de Shannon'¢. BFC permet ensuite de générer
une regle de classification déduite a partir du concept pertinent (extraite du sous ensemble)
et de faire une mise a jour des poids aux exemples d’apprentissage. Cette procédure est
appliquée récursivement pour construire finalement le classifieur final [15].

BNC!7 procede de la méme maniere que BFC dans la génération des classifieurs et
le traitement de données d’apprentissage. En revanche, contrairement 8 BFC qui effectue
le traitement de données binaires, BNC manipule des données nominales dans le but
d’éviter la perte d’information issue de la représentation binaire [16].

L apprentissage parallele basé sur le principe de Dagging [20], consiste a diviser I’en-
semble de données en plusieurs groupes a partir desquels les classifieurs sont produits.
DNC'® traite des données nominales et se déroule comme suit : un tirage de données est
effectué afin de créer des groupes disjoints contenant des données stratifiés. Un classi-
fieur de concept nominal [16] est ensuite construit dans chaque groupe. Enfin, la méthode
utilise la technique de vote pour définir une combinaison de sortie des classifieurs [16].

Dans I’apprentissage paralléle, FCA-BRG'® commence également par la division de
la base initiale en des sous ensembles de données. Ces derniers sont, ensuite, utilisés pour
la génération des sous contextes formels afin d’extraire les regles de classification. Un
algorithme génétique sera enfin appliqué pour séléctionner les meilleures regles [13].

RMCS? construit des classifieurs basés sur les voisins. Ils ne réalisent la classifica-
tion correcte d’un objet s’ils ont classé correctement ses voisins. RMCS commence par
la construction d’une table de classification a partir d’un contexte formel (les objets du
contexte utilisé sont privés d’un ensemble d’objets test). Dans cette table, RMCS affecte

15. Boosting Formal Concepts

16. Lentropie de Shannon, est une fonction mathématique qui correspond a la quantité d’'information
contenue ou délivrée par une source d’information.

17. Boosting Nominal Concepts

18. Dagging Nominal Concepts

19. FCA Based Rule Generator

20. Recommender based Multiple Classifier System
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les classifieurs aux objets existants dans le contexte. Ensuite, RMCS cherche les voisins
des objets de test a ’aide d’une métrique de similarité, puis elle sélectionne des classi-
fieurs qui ont le nombre maximal de voisins trouvés. Les classifieurs sélectionnés sont
ainsi recommandés pour la classification [22].

3. Discussion

Comme nous 1’avons indiqué, les méthodes de classification basées sur I’ Analyse de
Concepts Formels sont regroupées en deux catégories principales : exhaustives et d’autres
combinatoires. Les méthodes de chaque catégorie se distinguent entre elles sur certain
aspects mais en partageant d’autres. Les méthodes exhaustives ont comme point commun
la génération d’un seul classifieur ordinaire pour la classification des objets.

Le tableau 1 présente les méthodes exhaustives évoquées précédemment. Afin de dé-
gager les particularités de chaque méthode, nous avons eu recours a cinq criteres qui nous
semblent les plus déterminants. Le critére le plus important de cette comparaison consiste
a calculer un ordre de compléxité en fonction des parametres de classification utilisés.
D’autres criteres ont été utilisés tels que la structure de concepts, le type de données, la
méthode de sélection de concepts utilisée lors de la classification et la méthode de classi-
fication qui désigne la maniere d’affectation des nouveaux objets aux classes.

systéme | structure données sélection classification| compléxité

GRAND treillis complet | binaires cohérence vote majori- O(2k G4 )
maximale taire k=min(m,n)

CIBLE demi treillis numériques | fonction de sé- | K-PPV O(|L|*m3 )
lection |L|=demi treillis

IPR couverture binaires entropie regles O(n2 *m2 *nm)

pondérées

CITREC demi treillis binaires support vote 0O(2M*n)

CLANN | demi treillis binaires algorithmes réseau de | O@Min(m,n))
heuristiques neurone

HMCS- treillis complet | nominales | meilleurs mesure de | O(2M4+n2M)

FCA-SC concepts similarité

Tableau 1. Comparaison théorique des méthodes exhaustives

Comme le montre le tableau 1, les méthodes exhaustives posseédent une complexité ex-
ponentielle. Cela est dii principalement a la navigation dans la totalité de I’espace de
recherche contrairement aux méthodes combinatoires qui distribuent le processus de clas-
sification sur des multiples classifieurs. Le probleme est ainsi décomposé en plusieurs
sous-problemes. Le tableau 2 distingue les méthodes combinatoires. Pour des raisons
comparatives nous avons utilisé les cinq criteres du tableau 1 en y ajoutant la méthode
de combinaison de classifieurs employés. Les tableaux 1 et 2 montrent que GRAND,
IPR, CITREC, CLANN, BFC et RMCS operent a partir des données binaires, tandis
que BNC et DNC traitent des données nominales. En revanche, CIBLE se distingue
par rapport aux précédentes de sa capacité de traiter des données numériques. BNC et
DNC utilisent le gain informationnel dans la sélection des concepts, tandis que IPR et
BFC se servent de I’entropie de Shannon. Quant 8 CLANN, elle utilise des algorithmes
heuristiques pour la sélection.
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systéme | structure données | sélection combinaison | classification| compléxité
BFC couverture binaires entropie boosting vote pondéré | O(nlog(n)+nm)
BNC couverture nominales | gain infor- | boosting vote pondéré | O(nlog(n)+nm)
mationnel m=attribut nominal
DNC couverture nominales | gain infor- | dagging Vote majori- O(n’) n= sous
de concepts mationnel taire échantillon stratifié
pertinents [17]
RMCS treillis com- | binaires distance eu- | dagging maximum de | O(nmlog(n))
plet clidienne voisin

Tableau 2. Comparaison théorique des méthodes combinatoires o
Concernant la phase de classification, GRAND, CITREC et DNC utilisent le vote

majoritaire. Le vote pondéré a été appliqué par IPR, BFC et BNC. En revanche, CLANN
differe des autres méthodes par I’ utilisation du réseau de neurone.

La technique de combinaison (cf. section 2.3) a joué un role important dans I’ optimisa-
tion de la complexité?!. En effet, les méthodes combinatoires qui générent des classifieurs
de maniere séquentielle ont une complexité polynomiale logarithmique. De méme, les
méthodes qui génerent des classifieurs paralleles arrivent a une complexité comparable
de I’ordre de nmlog(n) pour la méthode RMCS et de n pour DNC.

4. Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés par la classification supervisée de don-
nées basée sur I’Analyse de Concepts Formels. Nous avons présenté dans un premier
temps les méthodes de classification exhaustive qui se divisent en des méthodes basées
sur des treillis complets et des méthodes basées sur des demi treillis. Dans un deuxieme
temps, nous avons décrit les méthodes de classification combinatoire qui elles-mémes se
décomposent en des méthodes basées sur I’apprentissage séquentiel et des méthodes ba-
sées sur |’ apprentissage parallele. Nos perspectives reposent sur la complexité et s’ orientent
vers les méthodes combinatoires qui offrent une complexité plus raisonnable, en particu-
lier les méthodes qui génerent des classifieurs paralleles.
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