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Résumeé

La Classification Multi-Label est largement rencontré dans de nombreuses applications
du monde reéel, suscitant une attention considérable par la communauté du Machine
Learning et du Data Mining au cours des derniéres décennies. Ce paradigme
de classification permet d’associer simultanément plusieurs labels a une instance.
Bien que de nombreuses recherches et expérimentations aient été menées pour développer
des méthodes d'apprentissage Multi-Label, plusieurs défis scientifiques ont émergé,
notamment le déséquilibre des classes, les dépendances entre les labels et la grande
dimensionnalité de l'espace de sortie. Pour remédier a ces défis, I’approche Ensemble
a ete développée, demontrant ainsi sa grande efficacité dans divers domaines

d'application.

Malgré les avancées notables réalisées par I'approche Ensemble dans le domaine
de la Classification Multi-Label, aucune méthode ensembliste n'a pu prouver
sa supériorité par rapport aux autres pour résoudre la majorité des problémes spécifiques
liés au domaine. En effet, la performance de chaque méthode dépend de plusieurs facteurs
critiqgues, notamment les caractéristiques complexes des données multi-label utilisées,
les forces et faiblesses des classifieurs testés, ainsi que la mise a I'échelle de certaines

données.

L'étude de recherche menée dans cette thése s’articule autour de deux nouvelles
approches ensemblistes: ConfBoost et DISEMLC. L’objectif visé par ces deux approches
est de développer des systémes robustes et généralisables, capables de relever les défis

surmentionnés, tout en assurant la scalabilité des DML.

L’approche ConfBoost constitue un méta-modele qui combine plusieurs Classifieurs
Ensemble Multi-Label complémentaires et hétérogenes, tels qu’ECC, EPS, RAKEL, RF-
PCT. Cette approche repose sur un paradigme de Stacking pondéré, utilisant
une pondération des labels couplée a des seuils ajustés. Des expeériences approfondies
menées sur des ensembles de données Multi-Label de référence ont mis en évidence
I'efficacité et le potentiel de ConfBoost en tant que méthode avancée pour les taches
de Classification Multi-Label.



En revanche, DIisEMLC est une approche distribuée paralléle qui utilise
une architecture MapReduce. Elle partage avec ConfBoost les mémes classifieurs
ensembles, intégrés au niveau des Mappers, et applique un mécanisme de pondération
de labels couplé a des seuils ajustés apres la phase de Réduction. En tirant parti
de l'informatique distribuée parallele et des méthodologies de classification innovantes,
notre systeme vise a surmonter les probléemes d'évolutivité fréqguemment rencontrés
dans les taches de CML.

Ainsi, dans un environnement séquentiel, I’approche ConfBoost offre des gains
en précision et permet une gestion plus efficace des différents défis posés par le domaine,
mais elle est limitée par sa scalabilité et son temps d'execution. En revanche,
dans un environnement distribué, 1’approche DisEMLC prend toute sa portée.
Elle devient plus évolutive, plus efficace, et mieux adaptée aux grands ensembles
de données Multi-Label, grace a la parallélisation des calculs et a la bonne gestion

des ressources.

Mots clefs. Approche distribuée ; Apprentissage Ensemble ; Classification Multi-Label ;

MapReduce ; Label Pondéré ; Stacking ; Seuillage Ajusté.



Abstract

The Multi-Label Classification paradigm is widely encountered in numerous real-world
applications, attracting considerable attention from the Machine Learning and Data
Mining communities over the past decades. This classification paradigm allows multiple
labels to be assigned to an instance simultaneously. Although extensive research
and experimentation have been conducted to develop Multi-Label Learning methods,
several scientific challenges have emerged, including imbalance class, label
dependencies, and the high dimensionality of the output space. To address
these challenges, the Ensemble approach has been developed, demonstrating its great

effectiveness in various application domains

Despite the significant advances made by the Ensemble approach in the Multi-Label
Classification field, no ensemble method has been conclusively proven to be superior
in solving most of the domain-specific problems. Indeed, the performance of each method
depends on several critical factors, including the complex characteristics of multi-label
data, the strengths and weaknesses of the classifiers used, and the scalability of the tested
data.

The research study conducted in this thesis focuses on two new ensemble approaches:
ConfBoost and DisEMLC. The goal of these approaches is to develop robust
and generalizable systems capable of addressing the aforementioned challenges while

ensuring the scalability of Multi-Label Classification.

The research study conducted in this thesis focuses on two new assembling
approaches: ConfBoost and DiSEMLC. The goal of these approaches is to develop robust
and generalizable systems capable of addressing the aforementioned challenges while

ensuring the scalability of Multi-Label Classification.

ConfBoost approach is a Meta-Model that combines several complementary
and heterogeneous Multi-Label Ensemble classifiers, such as ECC, EPS, RAKEL, RF-
PCT. This approach relies on a weighted stacking paradigm, using label weighting
coupled with adjusted thresholds. In-depth experiments on benchmark datasets
have highlighted the effectiveness and potential of ConfBoost as an advanced method

for Multi-Label Classification tasks.



DisEMLC, on the other hand, is a distributed approach using the MapReduce
architecture, which shares the same ensemble classifiers with ConfBoost, integrated
at the Mapper level. After the Reduction phase, it applies a label weighting mechanism
coupled with adjusted thresholds. By leveraging distributed computing and innovative
classification methodologies, our system helps overcome the scalability issues commonly
encountered in MLC tasks.

Thus, in a sequential environment, ConfBoost approach offers gains in accuracy
and enables more effective management of the various challenges posed by the domain,
but it is limited by its scalability and execution time. In contrast, in a distributed
environment, the DiSEMLC approach reaches its full potential. It becomes more scalable,
more efficient, and better suited to large multi-label datasets, thanks to the parallelization

of computations and effective resource management.

Keywords: distributed approach ; Ensemble Learning ; Multi-Label Classification ; MapReduce;
Weighted Label ; Stacking ; Adjusted Thresholding.
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1.1 Présentation et motivation de la thése

L'intelligence artificielle (IA) constitue une science multidisciplinaire qui représente
un domaine de recherche en plein essor et prometteur dans divers domaines d'application.
La diversité de ses techniques et approches a permis de développer des systemes intelligents
favorisant une prise de décision rapides et efficaces. L'apprentissage automatique,
I'une des branches centrales de [I'lA, s'est révélé étre un outil puissant pour résoudre
une multitude de défis scientifiques. Grace a des algorithmes sophistiqués
et a l'exploitation de grands ensembles de données, [l'utilisation de l'apprentissage
automatique a donné aux machines la possibilité¢ de construire des modeéles a partir
de différentes données pour prendre des décisions. Sa capacité qui a largement évoluée
en fonction des données disponibles, a conduit a des avancées significatives dans différents

domaines tels que la santé, la finance, l'industrie, et bien d'autres encore.

Au cours des derniéres décennies, la taille et la difficulté de I'extraction de connaissances
variées, combinées a l'augmentation exponentielle des données provenant de différentes
sources, ont profondément transforme le destin de I'information. Cette croissance spectaculaire
des données, souvent désignée sous le terme de Big Data, a suscité un besoin impératif
de développer de nouvelles techniques d'apprentissage capables d'analyser et de traiter
efficacement des données complexes et diversifiées. En conséquence, de nombreuses
données ont été référencées en Multi-Label, favorisant ainsi 1’émergence d'un nouveau
paradigme d’apprentissage connu sous la désignation de 1’Apprentissage Multi-Label.
Ce nouveau paradigme a ouvert des perspectives considérables pour la résolution de problémes

complexes et une prise de décision plus éclairée dans une multitude de domaines.

L’apprentissage Multi-Label, qui vise & former un modeéle prédictif a partir des données
Multi-Label, repose sur deux axes principaux : la Classification Multi-Label et le Classement
Multi-Label. L'objectif de la Classification est de construire un modele capable de générer
une liste de labels pertinents pour un exemple jamais rencontré. En revanche, le Classement
cherche a établir un modele attribuant a chaque nouvel exemple une liste ordonnée
de préférences parmi un ensemble prédéfini de labels. Il convient de mentionner que nous nous
concentrons dans cette thése sur la tache de la Classification Multi-Label (CML) dans le but
de développer des modeles et des algorithmes capables de générer avec précision et pertinence

une prédiction Multi-Label associés a chaque exemple.
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Contrairement aux taches de la classification conventionnelles, ou chaque instance
est associée a une seule étiquette de classe (qu’elle soit binaire ou multi-classe), le probléeme
de CML permet d'attribuer a chaque instance une liste prédéfinie de labels. Par exemple,
en génomique fonctionnelle, un géne peut étre lié a plusieurs fonctions, telles que
le métabolisme, la synthése des protéines et la transcription. En outre, la CML a émergé
dans le but de surmonter les limitations de la classification mono-label qui ne permet
pas la modélisation des relations multiples entre les labels lors du traitement
de données complexes. De plus, ce paradigme de classification est plus adaptable
et plus cohérent pour mieux représenter la complexité inhérente de certaines natures
de données, offrant ainsi de nouvelles perspectives pour résoudre des problémes réels

dans divers domaines.

Le probléme de CML a suscité un vif intérét au cours de la derniere décennie au sein
de la communauté du Machine Learning et du Data Mining. Initialement adaptée
a des applications de catégorisation de texte [1], [2], [3], il s’est étendu a divers domaines,
tels que la classification fonctionnelle des geénes [4], [5], 'annotation sémantique des images
[6], de vidéos [7], [8], [9], et de I’audio [10]. De plus, il a été appliqué a la recommandation
de tags [3], a la fouille de données web et de régles [11], [12], et méme a I’étiquetage
de cartes [13]. Récemment, la CML a éte largement utilisée dans la recommandation
de camions de restauration [14] et dans la reconnaissance des activités humaines
dans les maisons intelligentes [15]. Par ailleurs, de nombreuses recherches
et expérimentations ont conduit au développement d’une large variét¢é de méthodes

pour CML.

Une typologie initiale proposée par Tsoumakas et Katakis [16] a permis de catégoriser
les méthodes de CML en deux grandes familles a savoir : l’approche de Transformation
de Probleme (TP) et [’approche d’Adaptation d’Algorithme (AA). La premiere approche
représente des algorithmes indépendants qui transforment le probléeme de CML en plusieurs
problemes de classification mono-label. Tandis que, la deuxiéme approche adapte

des algorithmes de classification mono-label afin de traiter des Données Multi- Label (DML).

Malgré des recherches importantes consacrées au développement des méthodes de CML
visant a obtenir des systémes robustes et performants, plusieurs défis scientifiques ont émergé
dans le domaine. Il s’agit notamment, de la difficulté de modéliser les dépendances
entre labels, le déséquilibre des classes ainsi que le fléau de la dimensionnalité causé

par I'augmentation constante du nombre des labels.
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Pour répondre a ces défis, une troisieme famille d'approche pour CML a été développée
a partir des deux approches précédentes, désignée par I'approche Ensemble [17], [18], [19],
[20]. Cette approche repose sur le principe de combiner plusicurs modéles de CML a I’aide
de techniques d'agrégation judicieuses, dans le but daméliorer la robustesse

et les performances globales du systeme.

L'approche Ensemble a marqué une avancée significative dans le domaine de la CML,
ouvrant de nouvelles perspectives pour améliorer la robustesse des systéemes d'apprentissage
qui traitent des données complexes et variées. Cette approche a non seulement démontré
ses capacités a accroitre [l'efficacité prédictive des modéles individuels [19],

mais elle a également permis de resoudre des problemes spécifiques liés aux DML.

1.2 Problématique et contribution de I’étude

Malgré les avancées notables réalisees par I'approche Ensemble dans le domaine de la CML,
aucune methode ensembliste n'a pu démontrer sa supeériorité par rapport aux autres
pour résoudre la majorité des problemes spécifiques liés au domaine. En effet, I'efficacité

de chaque méthode dépend de plusieurs facteurs critiques :

v’ Caractéristiques des données : Les caractéristiques complexes des ensembles DML
présentent des défis particuliers tels que les dépendances entre labels, le déséquilibre
des classes, et la dimensionnalité élevée de I'espace de sortie. Ces caractéristiques

ont un impact significatif sur les performances prédictives du modele global.

v’ Forces et Faiblesses des Classifieurs : Les points forts et les faiblesses des classifieurs
ensemble, ainsi que leur capacité a gérer les complexités des DML, jouent un réle crucial
dans I'efficacité globale du modele final.

v' Mise a I’échelle des données : Les ensembles de données a grande échelle, caractérisés
par un grand nombre d'instances avec un nombre modéré de labels, constitue un autre défi
majeur pour les modéles ensemblistes. Cette dimension supplémentaire a tendance
de compliquer le traitement et l'analyse des données, augmentant ainsi les exigences

en termes de calcul et de ressources.

De plus, la littérature a rarement exploré les techniques d'agrégation pour construire

les ensembles.
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Leur construction été souvent réalisées par des stratégies de combinaison simples telles que,
le vote majoritaire, la moyenne et la moyenne pondérée, ou de techniques avancées comme,
le Bagging, le Boosting et le Stacking. Néanmoins, ces techniques n'ont pas suffisamment
pris en compte les caractéristiques complexes des DML, ce qui a limité leur impact

sur les performances prédictives des systemes d’apprentissage.

En tenant compte de ces considérations, I'étude de recherche menée dans cette thése

s’articule autour de deux contributions principales :

= Premierement, nous proposons une nouvelle approche ensembliste pour la CML, nhommée
ConfBoost, qui représente un méta-modele basé sur la collaboration de classifieurs ensemble
multi-label (CEML) ECC, EPS, RAKEL et RFPCT, chacun étant capable de résoudre
un probleme speécifique posé par le domaine. L’approche proposée, repose
sur un paradigme de Stacking pondéré, utilisant la pondération des labels couplée a des seuils
ajustés. L’intégration de la pondération de labels en fonction de leurs scores de confiance
vise, d’une part, a générer des prédictions plus pertinentes et a ameliorer la précision
en atténuant Il'impact des labels non pertinents pendant le processus de Stacking.
D’autre part, l'attribution de poids plus éleves a certains labels permet une meilleure
discrimination et adaptabilité pour capturer les relations complexes entre labels.
Par ailleurs, I’application de seuils ajustés permet au modéle de générer des prédictions

plus précises en se concentrant sur les labels les plus pertinents et informatifs.

= Deuxiemement, pour tester la portée des modeles ensemble sur des DML a grande
échelle, nous avons proposé une approche distribuée et parallele, appelée DISEMLC,
intégrant les mémes CEML utilisés par ConfBoost, avec une intégration d’un mécanisme
de pondération des labels. La diversité des CEML intégrés au niveau des mappers permet
a DIisEMLC, d’une part, de tirer parti des forces spécifiques de chaque classifieur
pour améliorer la précision globale. D’autre part, de traiter les donnéesen parallele,
accélérant ainsi le processus de classification. Par ailleurs, 1’adaptation de la pondération
des labels apres la phase de réduction permet d’ajuster I’importance relative de chaque label
en fonction de sa fréquence dans les données. Enfin, I’application d une fonction de seuillage
permet de filtrer les labels moins pertinents ou peu fiables, améliorant ainsi la précision

des résultats finaux en se concentrant sur les labels les plus importants.
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1.3 Structure de la these

Complété par cette introduction, le manuscrit est organisé en cing chapitres, auxquels s’ajoute

une conclusion ainsi que des perspectives futures, tel que illustré dans la Figure 1.2.

> Chapitre 2, intitulé ""Classification Multi-Label™, dresse un état de 1’art des méthodes
existantes de la CML telles qu'elles sont présentées dans la littérature. Nous nous appuyons
principalement sur une typologie initiale élaborée par Tsoumakas et Katakis (2007)
pour classer ces methodes en deux grandes familles : Transformation de Probleme (TP)
et Adaptation d’Algorithme (AA). Ensuite, nous discutons des défis scientifiques introduits
par la CML, suivis d’une exploration de ses divers domaines d’application. De plus,
nous examinons les caractéristiques des DML, les mesures d’évaluation sur lesquelles
nous nous appuyons pour évaluer nos différents travaux. A la fin de ce chapitre,

nous aborderons le concept de la CML a grande échelle.

» Chapitre 3, intitulé ™ Classification en Ensemble™, offre un apercu des méthodes
d’ensemble de pointe pour la CML, aprés avoir examiné les méthodes ensemblistes
conventionnelles. Ensuite, nous introduisons les différentes taxonomies de ces méthodes,
suivies d’une proposition d’une nouvelle catégorisation. Enfin, nous cldturons ce chapitre
par une évaluation expérimentale des performances des différentes méthodes ensemble
populaires sur divers ensembles de DML en Bioinformatique. Nous détaillant
les resultats de ces expériences selon diverses mesures d'évaluation, afin de déterminer

I'efficacité et la robustesse de chacune.

» Chapitre 4, intitulé ""Optimisation des Performances de la Classification Multi-Label
par un Méta-Modeéle **, présente une approche avancée d’ensemble pour les taches de CML,
nommée ConfBoost. Apres avoir détaillé 1’architecture de ’approche proposée ainsi que
ses différentes composantes, nous présentons une étude expérimentale comprenant
la description des ensembles DML testés et les paramétres expérimentaux sélectionnés.
Ainsi, nous analysons de prét les résultats expérimentaux selon trois scénarios différents:
i) Une comparaison des performances des méthodes ensemblistes individuelles
sur des ensembles de DML de domaines variés, ii) Une comparaison des performances
des différentes approches combinées, et iii) Une comparaison des performances
de ConfBoost avec dautres méthodes connexes. A la fin de ce chapitre,

nous soulignons les implications de I'approche ConfBoost dans le contexte de la CML.
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> Chapitre 5, intitulé ** Approche Distribuée Parallele basée sur des Classifieurs Ensemble
Multi- Label ™, présente une nouvelle approche distribuée et paralléle appelée, DisEMLC,
fondée sur les mémes CEML utilisés par ConfBoost, pour traiter des ensembles DML
a grande échelle. Aprés avoir donné un apercu sur le concept de Big Data et décrire
le fonctionnement du framework MapReduce, nous présentons l'architecture de 1’approche
proposée DISEMLC. Ensuite, dans la section de 1’étude expérimentale, nous présentons
les ensembles de DML testés et de mesures d’evaluation utilisées. Les résultats
expérimentaux obtenus sont analysés et discutés a travers deux expériences distinctes :
i) Une comparaison des performances entre 1’approche distribuée DisEMLC
et I’approche sequentielle ConfBoost, et ii) Une évaluation du temps d'exécution
d'une tdche de CML réalisee par DISEMLC dans différentes configurations
de cluster. Enfin, nous cl6turons ce chapitre par un résumé général, mettant
en évidence les performances et les implications de DiISEMLC dans un environnement

de mise a I’échelle.

La Figure 1.1, résume I’organisation générale de la thése et met en lumiere ses différentes
contributions. Cette représentation offre une vue d'ensemble claire de sa structure

et de son contenu, permettant ainsi de comprendre les apports spécifiques de la recherche.
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2.1 Introduction

Le probleme de la Classification Multi-Label (CML) a recu une attention considérable
au cours de ces derniéres années, principalement en raison de la démultiplication de grandes
quantités de données popularisées par le phénoméne du Bigdata. Ce probléeme consiste
a attribuer simultanément plusieurs labels a une instance, ce qui va au-dela des scénarios
traditionnels de classification. La CML est motivée par la nécessité de modéliser
la complexité inhérente des données, dont chacune peut étre référencée par plusieurs catégories

ou concepts simultanément.

Par exemple, dans le domaine de I’annotation sémantique des images, une seule image
peut contenir plusieurs objets ou scenes differents, et il est donc nécessaire d'attribuer plusieurs
labels pour décrire correctement son contenu. Comme illustré dans la Figure 2.1, une image
d’une scéne naturelle peut étre associée a plusieurs labels simultanement, tels que I’eau,

les montagnes, les fleurs, et le ciel.

Sable

Eau
Montagnes
Ciel

Fleurs

Figure.2.1 Principe de la Classification Multi-Label

Aprés avoir introduire une définition formelle du probléme de CML, ce chapitre examine
plusieurs méthodes bien connues des deux approches initiales de CML. Il comprend quatre
méthodes de Transformation de Probléme (TP) et quatre méthodes d'Adaptation d'Algorithme
(AA), ainsi que treize mesures d'évaluation, notamment siXx mesures basées
sur des exemples, six mesures basées sur les labels et la courbe AUC. Cette large gamme
des méthodes de CML, recueillie de la littérature [21], [22], [23], [24], [16] offre une vue
globale du fonctionnement de ces méthodes, de leurs tendances et de leurs applications.
Elle a permet également de situer nos travaux futurs axés sur les méthodes Ensemble construits
a partir sur ces approches. En outre, le chapitre discute les défis scientifiques introduits

par le domaine, suivi d’une exploration de ses divers domaines d’application.
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De plus, nous examinons de prés les caractéristiques des DML, ainsi que les mesures
d’évaluation que nous utilisons pour évaluer nos différents travaux. Enfin,
nous cléturons ce chapitre par un apercu de l'intégration des DML a grande échelle

dans le domaine de la CML.

2.2 Définition formelle

La CML est une tache d'apprentissage automatique ou chaque instance peut étre associée
simultanément a un ensemble prédéfini de labels. Sa description formelle, telle que présentée
par Tsoumakas et al. [16], definit un ensemble de labels L, tel que L= {y;| 1< i < n},
et un ensemble d'apprentissage multi-label S, tel que S = {(xi, Yi) | 1 < i< m}, ou xi € X
est une instance unique, et Yi € L représente lI'ensemble de labels pertinents associés a xi.
L’objectif de cette tache consiste a concevoir un classifieur multi-label H qui prédit

un ensemble de labels a partir d’une nouvelle instance.

La Table 2.1 illustre une représentation d'un ensemble de DML S composé
de n instances, tel que S = {(x1, Y1), -**, (Xn, Yn)}, €t k sorties binaires. Cet ensemble de données
peut étre transformé en un ensemble de jeux de données binaires ou multi-classe adaptée

aux meéthodes de classification déja disponibles.

Table.2.1 Exemple d’une base de données Multi-Label

S X Y

Sy Xt | X2 | ===| Xix | Xi | Vi | Y2 || Wn
S, Xio | Xiz | == | Xgia | X | 1| O || 1
Ss X1 | X2 | == | Xziz | X2 | 1| 1 || O
- - -1 1]1]-]1
Sn Xm | Xmz | === | Xmia [ Xmi | O | O | -—-| 1

2.3 Approches de la Classification Multi-Label

Une premiére catégorisation des méthodes de la CML a permis de distinguer deux grandes
familles d’approches: Transformation de Probléme (TP) et Adaptation d’Algorithme (AA4) [16].
La premiére famille comprend des algorithmes indépendants qui transforment

le probléeme de CML en un ou plusieurs problémes de classification mono- label.
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En revanche, la deuxiéme famille vise a étendre la portée des algorithmes d'apprentissage
conventionnels pour résoudre un probléme de CML. La Figure 2.2 illustre les méthodes

de CML les plus populaires des deux premiéres approches.

Il est important de noter que les méthodes de la premiére catégorie se distinguent
par leur simplicité et leur polyvalence, ce qui facilite leur application dans divers domaines.
De plus, elles visent a réduire la complexité du probléeme tout en améliorant la précision
et la stabilit¢ du processus global. Cependant, les méthodes de la deuxiéme catégorie
sont réputées pour leur efficacité de calcul, mais elles sont congues pour des domaines

d'application trés spécifiques, ce qui limite leur généralité.

APPROCHES INITIALES
DE LA CLASSIFICATION MULTI-LABEL

Transformation de Probleme (TP) —  Adaptation d’Algorithme (AA)
Binary Relevance (BR) Multi-Label C4,5 (ML-C4,5)
—> (Schapire and Singer, 2000) > (Clare and King, 2001)
Classifier Chain (CC) Multi-l‘uhell(f-f.:'& (ML-C4.5)
> (Read et al., 2009) > (Clare and King, 2001)

Back-Propagation MLL (BP-MLL)

Label Pow: t(LP
abel Powerset(LF) — (Zhang and Zhou, 2006)

(Tsoumakas and Katakis, 2007)

Multi-Label KNN(ML-KNN)

Pruned Set (PS 5
*s) (Zhang and Zhou, 2007)

3 (Jeese Read, 2008)

Figure.2.2 Approches initiales de la Classification Multi-Label

2.3.1 Approche de Transformation de Probléme (TP)

Cette catégorie d’approche transforme un probleme de CML en un ensemble de problémes
de classification mono-label, et appliqgue par la suite un algorithme indépendant
pour chaque sous-probléme. Les méthodes de cette approche reposent  soit
sur des techniques de binarization en utilisant les stratégies OvA ou AVA, telles que
les méthodes Binary Relevance (BR) [25] et Classifer Chains (CC) [26], soit sur le principe
des combinaisons des labels, telles que les méthodes Label Powerset (LP) [18] et Pruned sets
(PS) [27].
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2.3.1.1 Méthode Binary Relevance (BR)

BR [25] est la méthode la plus simple et la plus populaire qui décompose un probléme
de CML en plusieurs sous-problémes de classification binaire en utilisant la stratégie OVA.
Cette méthode permet de former un classifieur binaire indépendant par label, ou chaque
classifieur C; est chargé de prédire la présence ou I’absence du label correspondant L;.
Durant la classification d’une nouvelle instance x;, les predictions de tous les classifieurs
binaires sont agrégées pour générer I’ensemble de labels pertinents S; de cet exemple. La Figure
2.3 illustre le fonctionnement de la méthode BR pour un exemple d’une scene naturelle,

sachant que, I’ensemble des labels comporte : Eau, Ciel, et Montagnes.

Exemple d’un multi-label dataset (image)

Exenmples Eau Ciel Fleus | Montasnes
El 1 1 1
E2 0 1 0 0
E3 1 1 1 0

E4

Exemples [ Eau Exemples | Ciel Exemples [ Flew Exemples | Montagnes
E E El 1 El
E2 0 E2 1 E2 0 E2l
E E3 1 E E
E4 1 E4 0 E4 0 E4
Nouvelle BRI BR2 BR3 BR4
Exemple
[1] [] (o] (2]

L’ensemble de labels prédits

Figure.2.3 lllustration de la méthode BR

2.3.1.2 Méthode Classifier Chains (CC)

CC [26] est une méthode basée sur BR, ou une chaine de classifieurs CC1, CCz,.., CCn
est créée pendant I’apprentissage. Chaque classifieur binaire CC; apprend un label L; et inclut
tous les labels associés aux classifieurs précédents dans la chaine dans son espace d’attributs.
Lors de la classification d’une nouvelle instance x;, le processus commence avec le premier
classifieur et se déroule le long de la chaine. Chaque classificateur détermine la probabilité
que x; soit classé dans L1, Lz, L3,..., Lq € et CC renvoie I’ensemble des prédictions générées
par tous les classifieurs. La Figure 2.4 représente le fonctionnement de la méthode CC,

le sous ensemble de labels prédits sera (Eau, Ciel, Montagnes).
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Exemple d’un multi-label dataset (image)
Exemples Eau Ciel Fleurs Montagnes
El 1 1 1 0
E2 0 1 0 0
E3 1 1 0
E4 1
Exemples | Eau UEau[ Ciel Exsmples U Eau U Ciel [Flew| [Exemples U Ezu U Ciel U Fleurs| Montagnes
El 1 El 1 1 El 1 1 1 El 1 1 1 0
E2 0 E2 1 E2 0 1 0 E2 0 1 0 0
E3 1 E3 I 1 E3 1 1 1 E3 1 1 1 0
E4 1 E4 1 0 E4 1 0 0 E4 0 0
Nouvelle ccl o2 cc3 cc3
Exemple
] L [ . [

L’ensemble de labels prédits

Figure.2.4 lllustration de la méthode CC

2.3.1.3 Méthode Label Powerset (LP)

Dans la méthode LP [18] chaque combinaison distincte de labels dans 1’ensemble
d’apprentissage constitue une nouvelle classe. Pour chaque sous probleme creé,
un classifieur binaire standard, tel que la régression logistique ou un SVM, est formé
pour prédire la présence ou labsence des labels de cette classe spécifique.
Lors de la classification d’une nouvelle instance x;, LP attribue la classe la plus probable
a cette instance, puis convertit cette classe a la combinaison initiale de labels.
Dans I’exemple illustré dans la Figure 2.5, LP fera une prédiction de classe pour une instance

donnée qui est composée d’un ensemble de labels pertinents.

Exemple d'un multi-label dataset (image)
Exemples Eau Cael Fleurs Montagnes
El 1 1 1 0
E2 0 1 0 0
E3 1 1 1 0
E4 1 1
LP
Exemple d'un multi-label dataset (image)
Exemples Eau Cial Fleurs Montagnes Classes
El 1 1 1 0
c1
E3 1 1 1 0
E2 0 1 0 0 2
E4 1 0 0 1 a3
;::';ﬂ: I C3=(1,0,0,1) L’ensemble de labels prédits

Figure.2.5 Illustration de la méthode LP
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2.3.1.4 Méthode Pruned Set (PS)

PS [27] est une méthode élaguée qui permet de réduire la complexité du traitement
en éliminant les ensembles de label les moins fréquents par apport & un seuil prédéfini.
Ainsi, seuls les labels ayant des probabilités supérieures ou égales a ce seuil
seront conserves. Dans I'exemple illustré par la Figure 2.6, PS ne conserve que la classe C1,
qui posséde un ensemble de label plus fréquent par rapport aux autres classes. Les classes
qui se produisent rarement, telles que 2, 3, et 4 seront éliminées. Cependant, il convient
de mentionner que la méthode PS est similaire a LP si 1’on ne prend en compte

que les ensembles de labels qui sont distinctement présents dans les données d'apprentissage.

Exemple d'un multi-label dataset (image)

Exemples Eau Ciel Fleurs Montzznes
El 1 1 1 0
E2 0 1 0 0
E3 1 1 1 0

E4

PS

Exemple d’un multi-label dataset (image)

Exemples Eau Cial Fleurs Montagnes Classes

El 1 1 0

1 1 1
1

1
C1

2
E4 1 0 0 1 c3

Nouvelle
Exemple

I Cl1=(,1,10) I L’ensemble de labels prédits

Figure.2.6 lllustration de la méthode PS

2.3.2 Approche d’Adaptation d’ Algorithme (AA)

Cette catégorie d’approche consiste a utiliser des méthodes liées a des algorithmes
de classification spécifiques pour traiter des problemes multi-label. Les méthodes
de cette approche sont principalement construites autour des algorithmes d’arbres de décision
(DT), de réseaux de neurones (NN), et des k-plus proches voisins (k-NN). Parmi les méthodes
les plus répandues de cette approche, on trouve Multi-Label C4.5 (ML-C4.5) [4], Predictive
Clustering Trees (PCT) [28], Back Propagation for Multi-Label Learning (BP-MLL) [29],
ainsi que la méthode de Multi-Label k-Nearest Neighbors (ML-KNN) [30].
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2.3.2.1 Méthodes basées sur les arbres de décision

La méthode Multi-Label C4.5 [4] est une adaptation de I'algorithme C4.5 [31] a la méthode
Multi-Label Decision Tree (ML-DT) pour gérer des DML. Cette adaptation est réalisée
en utilisant un critere de gain d'information basé sur une version modifiée de I'entropie

originale de 'algorithme C4.5, comme définie par I’équation (2.1).

Cette méthode autorise plusieurs labels dans les feuilles de I’arbre, dont I’entropie quantifie
les informations nécessaires a la description des labels associés aux instances. Il est évident
de noter que la construction de I’arbre est effectué en sélectionnant récursivement des attributs

pour partitionner les données en sous-ensembles plus petits Dy,..., Dn.

q
Entropy (D) = = ) (p(A)logp() + q(A) 10gq(A)) @D

=1

Ou D est l'ensemble de données, (4;) représente la fréquence relative du label A;
et (1) =1— (A).

En outre, la méthode Predictive Clustering Trees (PCT) [28] est un arbre de décision base
sur une hiérarchie de grappes, ou le nceud supérieur correspond a un cluster contenant
toutes les données, divisé de maniére récursive en sous-grappes dans les nceuds enfants.
Cette technique est similaire a celle de Il'algorithme C4.5, ou l'attribut de division est choisi
en fonction d'une mesure d’entropie. Toutefois, PCT adopte une fonction de variation
pour décrire les nceuds, et attribue ensuite des probabilités aux labels a chaque nceud de l'arbre,
de maniere a ce que chaque label puisse étre associé a linstance correspondante.
Ainsi, l'arbre prédit plusieurs labels a la fois en utilisant un processus d'induction
dans le PCT, qui calcule la somme des indices de Gini de tous les labels pour déterminer
la meilleure sélection a chaque nceud. La fonction de variance de PCT est formulée
par 1’équation (2.2).

q
Var(D) = Z Gini(D,Y"),Gini(D,Y') =1 - (p2(A) + ¢* (1)) (2.2)

=1

Ou D est l'ensemble de données, (A;) représente la fréquence relative du label A;
et (L) =1— (A).
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2.3.2.2 Meéthodes basées sur les réseaux de neurones

La méthode BP-MLL (Back-Propagation for Multi-Label Learning) [29] repose sur ANN
specifiguement concu pour la CML. Cette méthode utilise des fonctions d'activation
pour apprendre des relations complexes entre labels. Lorsque les données sont propagées
a travers le réseau, une comparaison est effectuée entre les labels prédites et ceux réels,
avec un ajustement itératif des poids du réseau pour minimiser l'erreur.
Lors de la prédiction, un seuil de décision est appliqué pour attribuer les labels finaux

a la nouvelle instance, en fonction de la confiance du modéle.

2.3.2.3 Méthodes basées sur les k-plus proches voisins

La méthode ML-KNN [30], basée sur I’adaptation de 1’algorithme k-NN, utilise un k-NN
pour traiter chaque label indépendamment. Pour classer une nouvelle instance x;, ML-KNN
recherche les k plus proches voisins de cette instance en utilisant une mesure de distance.
Ensuite, il examine les labels associés aux voisins de x; en comptant leurs occurrences
pour estimer la probabilité a priori (probabilité de I’apparition de L; dans D) et la probabilité
a posteriori (probabilité de 1’association de L; a x;) de chaque label appartenant a I’ensemble
d’apprentissage. Pour prédire 1’ensemble de labels associés a I’instance x;, ML-KNN
utilise les probabilités de chaque label de telle sorte que ceux ayant les probabilités
les plus élevées constituent les labels prédits de la nouvelle instance, comme défini

dans I’équation (2.3).

yi = Lif@y=Dpy=D2Cly=00=0  (23)
0 otherwise

Nous notons que :

v (cd]y/ = 1) est la probabilité conditionnelle du j-éme label étant égale a 1.

v (yy =1), (3 =0) sont les probabilités que le j-éme label soit égal a 1 ou O
respectivement, dans I'ensemble d'apprentissage.

v (cdJ]y/ = 0) est la probabilité conditionnelle du j-éme label étant égale a 1 sachant

que le j-eme label est égal a 0.
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2.3.3 Analyse comparative entre les approches TP et AA

Les deux approches TP et AA de CML présentent chacune leurs spécificités selon plusieurs
criteres [22], [32], [33], [34]. Ces critéres incluent notamment la stratégie de classification
adoptée, les processus d'apprentissage / prédiction mis en ceuvre, la préservation
de la corrélation entre labels, ainsi que la sensibilité au déséquilibre, comme mentionné

dans la Table 2.2.

Ainsi, chaque approche présente des avantages et des inconvénients selon les critéres
specifiques énumérés. Par exemple, I'approche TP semble plus simple a implémenter mais
Incapable de modéliser explicitement les dépendances entre labels, tandis que I'approche AA
peut mieux traiter ces dépendances mais nécessite une adaptation plus complexe
des algorithmes de Dbase. Cependant, Le choix entre les deux approches
dépend des caractéristiques des ensembles de DML expérimentés et des exigences spécifiques

du probleme traité.

Table.2.2 Principales distinctions entre les approches TP et AA.

Approches de la Classification Multi-Label
Criteres
TP AA
o Transformer un  probleme  de | Etendre les algorithmes d’appren-
Strategie Classification Multi-Label en un | tissage conventionnels pour résoudre
ensemble de problémes de CML. un probléme de CML.
Un classifieur binaire est entrainé pour | Algorithme de base modifié pour
Processus chaque label indépendamment des | prendre en compte les caractéristiques
d’Apprentissage | 5 ires classifieurs. spécifiques des DML.
Chaque classifieur  binaire  doit . N . )
déterminer la présence ou l'absence de Dépend de, I? manle,re dont l'algorithme
Processus de son label correspondant. Les de base a été adapté.
Prédiction prédictions pour chaque label sont
combinées pour générer la prédiction
Multi-Label finale.
Dépendances Incapable de modéliser explicitement Faible capture des dépendances entre
entre Labels les dépendances entre labels. labels.
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Approches de la Classification Multi-Label (Suite)
Critéres
TP AA
Sensibilité Sensible au déséquilibre des classes | Lasensibilité au déséquilibre dépend de
au déséquilibre | ayant un grand nombre de labels. la technique d'adaptation utilisée.
SIS N’est pas prise en charge N’ i h
BlEsaE pasp g est pas prise en charge

2.4 Défis de la Classification Multi-Label

Bien que les méthodes des approches TP et AA pour CML aient prouve leurs efficacité
dans la résolution des problemes complexes issus de la classification mono-label,
plusieurs defis scientifiques ont émergé nécessitant une attention particuliére. Ces problemes,
susceptibles de conduire a une degradation des performances des modelés, comprennent

notamment :

2.4.1  Difficulté de modéliser les dépendances entre labels

L'un des défis majeur dans la modélisation de données réside dans la capture
des dépendances complexes entre labels. Par exemple, lorsqu’une image est étiquetée
comme "Sable” et "Coquillage”, la probabilité d'attribuer également I'étiquette "Plage™
a cette image augmente de maniére significative. Cette interdépendance entre les labels s'étend
également aux données textuelles. Prenons [I’exemple d’un article centré
sur des sujets lies a la "Médecine” : il est peu probable qu’il recoive le label
"Divertissement”. Ces corréelations entre les labels sont cruciales a capturer
pour une modélisation précise. 1l convient de souligner que ces problémes sont souvent
exacerbés par les méthodes de transformation binaire [35], ce qui rend la tache

de modélisation encore plus complexe.

2.4.2 Mauvaise gestion du déséquilibre entre les classes des labels

Ce probléeme est particulierement répandu dans les domaines médical
et bioinformatique, ou certains labels sont fréquemment représentés dans l'ensemble
de données, tandis que d'autres restent relativement rares. Ce déséquilibre des labels

peut poser des défis significatifs lors de la modélisation des données.
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Il est important de noter que les méthodes utilisées dans I’approche de TP peuvent
accentuer le degré de déséquilibre des labels a chaque étape de la transformation [36].
Par exemple, lors de la sélection des caractéristiques des données, les méthodes
conventionnelles peuvent accentuer l'impact de ce déséquilibre, ce qui peut conduire

a des prédictions biaisées ou peu fiables.

4.2.3 Le fléau de la dimensionnalité de I’espace de sortie

Ce defi découle de la croissance exponentielle du nombre de labels,
ce qui entraine une augmentation exponentielle du nombre potentiel d'ensembles de labels.
Par exemple, dans un espace de labels comprenant 30 labels, le nombre total possible
de combinaisons de labels peut atteindre 2%, soit plus dun  milliard
de combinaisons différentes. Cette croissance exponentielle de la dimensionnalité
aggrave  considérablement la complexité des algorithmes utilisés pour la modélisation
et le traitement des données [37]. Cependant, cet inconvénient rend la tache
de modélisation de plus en plus ardue a mesure que le nombre de labels augmente.
Cela nécessite des ressources informatiques considérables pour manipuler des ensembles

de donnees de grande échelle.

4.2.4 Structure hiérarchique :

Dans certains scénarios de CML, il est nécessaire de structurer les labels pour classer
les instances en une hiérarchie ou en arborescence. Cette structure hiérarchique implique
que chaque label peut avoir un ou plusieurs labels parent (super-labels) et des labels enfants
(sous-labels) [34]. Un exemple typique de cette structure est celui d'une bibliotheque
numérique ou les documents couvrent une variété de sujets. Chaque document

peut se voir attribuer plusieurs labels pour représenter son contenu.

Cependant, ces labels ne sont pas indépendants les uns des autres ; ils sont plut6t en relation
hiérarchique. Par exemple, un document peut étre étiqueté avec "Mathématique",
qui est un label parent, et ensuite avec des sous-labels tels que "Algébre"

ou "Géométrie", qui sont des catégories plus spécifiques relevant de "Mathématique".
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La Table 2.3 présente une synthese des méthodes les plus connues des approchas TP et AA
mettant en évidence la problématique abordée par chacune d'entre elles.

Table.2.3 Défis engendrés par les méthodes des approches TP et AA.

Probléme Posé Méthode Raison
BR [25] | Chaque label est traité de maniére indépendante.
= Ne pas capturer toutes les dépendances de maniere efficace,
2 ., CC [26] | puisque elles sont capturées selon l'ordre des labels dans
38 v la chaine.
S5k
© g < LP [18] Les combinaisons de labels sont considérées comme des
< S £ classes distinctes, en ignorant les dépendances entre labels.
ﬁ ho] c
=] . . R . . , N
L 8 © Modélisation implicite des dépendances entre labels a cause
= PS [27] de la perte d’information lors du processus élagué
A p p us ¢lagué.
ML-C4.5 | Capture implicite des dépendances entre labels uniquement
[4] au niveau de chaque arbre de la structure.
BR [25] Ne pas tenir compte de la distribution des classes de chaque
label lors de I’apprentissage des classifieurs binaires.
Déséquilibre non traité entre les classes des labels.
CC[26] | entrainant des prédictions biaisées en faveur de la classe
majoritaire pour chaque label.
g Déséquilibre traité implicitement entre les classes des labels
=g LP [18] puisque chaque combinaison de labels est traitée comme
> 2 une classe distincte sans tenir compte du déséquilibre
:§ ‘—3 au sein de chaque classe.
S8
3 - Espace de recherche réduit par élimination des labels
15 E PS[27] | non pertinents, n’implique pas un traitement direct
g (¢b]
;,’ Le partitionnement de l'espace des caractéristiques lors
IS PCT [28] | de la prédiction des labels, les distributions de classes
% déséquilibrées au sein de chaque classe ne sont pas gérées.
=
Nécessite des techniques d’équilibrages (I'échantillonnage
BP-MLL | o, pondération des classes) pour traiter le déséquilibre
[29] des classes de labels.
ML-KNN | Ggrer implicitement le déséquilibre entre classes de labels
[30] via des techniques de pondération des instances.
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Probleme Posé Méthode Raison (Suite)
BR [25]
CC [26] )
ML- KNN Dépend au nombre de labels.
[30]

LP [18] | Importante en particulier avec de nombreux labels.

Dépend du nombre de labels pertinents pour chaque

Dimensionnalité
de ’espace de sortie

PS [27] instance.
M'—['4C]34-5 Dépend de la structure de I'arbre de décision.

PCT [28] | Dépend du nombre de clusters formés par les arbres.

BP-MLL | Dépend du nombre de labels et de I'architecture du réseau
[29] neuronal.

En se basant sur la synthese ci-dessus, il est évident que les algorithmes mentionnés
continuent de faire face a des défis persistants, notamment les dépendances entre les labels,
le déséquilibre des classes, ainsi que la grande dimensionnalité de I'espace de sortie.
Ces défis ont souvent pour consequence des performances de classification

insatisfaisantes dans des applications du monde réel.

Pour surmonter ces lacunes, une troisieme approche, appelée approche Ensemble,
a été développée en tirant parti des méthodes des approches TP et AA. Cette approche permet
de combiner les avantages des deux approches précédentes tout en atténuant
leurs inconvénients. L'approche Ensemble vise a analyser les interactions entre divers
classifieurs et a exploiter leurs compétences respectives afin d'améliorer les performances
de CML. Dans le chapitre suivant (Chapitre 3), nous allons explorer cette approche en détail,
dans le but de proposer des solutions plus efficaces et mieux adaptées aux défis rencontrés

dans le domaine.
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2.5 Domaines d’Application

Les progres technologiques récentes ont considérablement favorisé la disponibilité de grandes
quantités de DML hétérogenes, extraites de divers référentiels tels que MILAN?!, MEKA?
et CLUS3. Cette abondance de données a facilit¢ une évaluation approfondie
des performances des algorithmes d’apprentissage multi-label dans divers domaines
d’application tels que, la catégorisation de texte, la bioinformatique, le multimédia,

I’exploration des réseaux sociaux, E-Learning, et bien d’autres encore.

2.5.1 Lacatégorisation de texte

Dans le contexte de CML, chaque document tel que un article, un rapport ou email,
appartenant a I’ensemble de donnees represente un fragment de texte étiqueté
par un ou plusieurs labels simultanément. Ces labels représentent ainsi les sujets auxquels
le document appartient. Par exemple, pour les textes cliniques tels que les dossiers médicaux
électroniques, plusieurs labels peuvent étre attribués, tels que les codes de diagnostic,
les antécédents médicaux, les listes de problémes et des détails sur les procedures pratiquées

sur les patients.

Ainsi, le contenu de chaque document est représenté sous la forme d’une chaine de texte,
stockée dans un format structuré tel que CSV. Chaque ligne de ce format correspond
a un document distinct (instance), tandis que les colonnes représentent les différentes
caractéristiques extraites de chaque document, suivies des colonnes de labels associes
a chaque document. Chaque label est binaire, indiquant la présence ou l'absence

du document dans une catégorie donnée.

2.5.2 LaBioinformatique

La multidimensionnalité des données protéiniques, caractérisée par la présence
de multiples fonctions et interactions entre les protéines, nécessite 1'utilisation de la CML.
Ce paradigme de classification a réussi a satisfaire les exigences inhérentes du domaine
en permettant a une protéine d'étre associée a plusieurs labels simultanément,

reflétant ainsi sa diversité fonctionnelle et son implication dans divers scénarios biologiques.

1 http://mulan.sourceforge.net/
2 http://meka.sourceforge.net/
3 http://clus.sourceforge.net/



http://mulan.sourceforge.net/
http://meka.sourceforge.net/
http://clus.sourceforge.net/
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Par exemple, un gene peut appartenir a une liste prédéfinie de fonctions telles que
le métabolisme, la synthese des protéines et la transcription, la synthése des protéines

et la transcription.

La représentation d’une donnée protéiniques dans un ensemble de DML est basée
sur une structure tabulaire, ou chaque ligne représente une protéine et chaque colonne
représente un attribut de la protéine. D’autres colonnes de labels sont incluses pour indiquer

la présence ou lI'absence de la protéine dans cette catégorie donnée.

2.5.3 Multimédia

En raison de la grande diversité des types de ressources multimédias, comprenant
des images, des vidéos, et des audio, ainsi qua la complexité inhérente a leurs données,

CML s'est révélee étre une approche efficace et adaptable a ce domaine.

Dans le cas de CML d'images, chague image peut étre associee a plusieurs labels
simultanément, ce qui permet de décrire différents eléments présents dans I'image. Prenons
le cas d’une plateforme de vente d’électroménager en ligne qui souhaite améliorer son systeme
de recherche d'images en attribuant les labels suivants : Type (aspirateur, lave-vaisselle,
machine a laver), Couleur (blanc, gris, noir), Marque (LG, Brand, Samsung, Artur Martin,
Condor).

La CML des vidéos pour un systeme de recherche et de recommandation en ligne
permet d’attribuer a chaque vidéo une liste prédéfinie de labels décrivant son contenu, a savoir
: Genre (action, comédie, drame, science-fiction), Theme (romantique, familial, guerre),

Public-vise (enfants, adultes, femmes, hommes), Humeur (dréle, triste, effrayant, inspirant).

La CML des sons dans une application de reconnaissance sonore pour les smartphones
permet d'attribuer plusieurs labels a un événement audio pour le décrire. Ces labels
peuvent avoir les désignations suivantes : Bruit (trafic, conversation, musique), Evénements
(alarme, sirene, pleurs de bébé), Sources (voix humaine, moteur de voiture, instrument

de musique).

2.5.4 E-Learning

La CML a également contribué a améliorer le processus d'apprentissage et I'enseignement

dans divers domaines de I'E-learning.
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Ces ameliorations incluent la personnalisation de l'apprentissage, ou le systeme CML
peut analyser les résultats des tests dapprenants et leur recommander des exercices

supplémentaires pour cibler leurs points faibles.

De plus, dans le domaine de I'évaluation des apprenants, un systéme CML peut analyser
un essai écrit par un apprenant pour identifier les concepts clés abordés, évaluer la structure
de son argumentation et évaluer la qualité de son écriture. Enfin, l'analyse des données
d'apprentissage permet au systeme CML d'examiner les données d'apprentissage d'un groupe
d'étudiants pour identifier les ressources pédagogiques les plus pertinentes pour un sujet

particulier ou les types d'erreurs les plus fréquemment commises par les étudiants.

2.5.5 Exploration des réseaux sociaux

Le domaine de I'exploration des réseaux sociaux a fait des progres considérables
gréce a CML, permettant d'organiser plus finement le contenu et les utilisateurs, ce qui conduit

aune meilleure compréhension des contenus sociaux en ligne.

Ce domaine d’application a pu prouver ses compétences dans différents secteurs sociaux,
tels que lidentification des sentiments et des opinions exprimés par les utilisateurs
dans leurs publications, commentaires et messages. En outre, il a été appliqué
pour classer les publications et les messages en fonction de leur type de contenu (nouvelles,
humour, marketing, etc.). Le secteur de la détection des communautés et des groupes
d'utilisateurs qui partagent des intéréts et des préoccupations similaires a également bénéficié

des techniques avanceées de la CML.

2.5.6 Autres domaines

D'autres domaines d'application ont également bénéficié de l'utilisation de la CML, démontrant
ainsi sa polyvalence et son potentiel dans une variété de contextes. Par exemple,
dans le domaine de la recommandation de camions de restauration, la CML est utilisée
pour offrir une variété de cuisines et de plats, ainsi que pour recommander les camions adaptés

aux préférences multiples et variées des consommateurs.

De méme, pour la reconnaissance des activités humaines dans les maisons intelligentes,
la CML a été adaptée pour reconnaitre les activités humaines a I'aide de données sensorielles

captées et classées par des caméras, des microphones et des capteurs de mouvements.
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Ces données permettent aux systémes domestiques d'ajuster leur comportement en fonction

des besoins et des préférences des occupants, améliorant ainsi le confort et la commaodité.

Suite & cette présentation des différents domaines de la CML, un résumé des principales

applications rapportées du domaine est décrit dans la Table 2.4.

Table.2.4 Applications rapportées de la Classification Multi-Label.

Application

Domaines

Rapporté dans

Catégorisation
de texte

Indexation des documents,
Suggestion de tags,

Codage médical,

Classification des activités
économiques, Filtrage des e-mails,
Rapports aéronautiques,

Textes juridiques,

Documents web,

Classification des brevets,
Classification des nouvelles.

[3], [3], [38], [39],

[41], [42], [43], [44],
[45], [46], [47], [48],
[49], [50], [51], [52],
[53], [54], [55]. [41],

Bioinformatique

Prédiction de la fonction génique,
Prédiction de la fonction des
protéines,

Multi-location subcellulaire des
protéines, Prédiction de la structure
3D des protéines,

Diagnostics Medical,
Segmentation des régions
tissulaires, Classification des
lésions cutanée,

Découverte de médicaments,
Effets indésirables des
médicaments.

[29], [56].[571, [58],
[59], [60], [61], [62],
[63], [64], [65], [66],
[67], [68], [69], [70],
[71].

Annotation des images et vidéos,
La vérification faciale,
Classification des émotions dans

[66], [72], [73], [9],
[74], [75], [76], [77],

Comprendre les expériences
d'apprentissage des éléves.

ST la musique et la parole, [78], [79], [80], [81]
Extraction de méta-données [82], [83], [84], '
musicales. ’ ’
Classification des styles
d'apprentissage en fonction des

E-Learning profils des apprenants, [85], [86].

Exploration des
réseaux sociaux

Apprentissage du comportement
collectif,

Publicité sur les réseaux sociaux,
Annotation automatique.

[87], [88], [89],
[90], [91], [92].
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2.6 Ensembles de Données Multi-Label

Une donnée multi-label (DML) peut étre mesurée par un nombre d’instances m, un nombre
de labels (q), et nombre d’attributs (d). Chaque ensemble de données multi-label

est caractérisé par ses propres indicateurs de base, regroupés en trois catégories :

La premiére catégorie comprend les indicateurs basés sur la fréquence des labels, définis
par les équations (2.4) a (2.6), tels que la dimensionnalité (Dim), la cardinalité des labels (Card)

et la densité (Dens).

La deuxiéme catégorie englobe les indicateurs basés sur le déséquilibre, comme avgIR défini
par 1’équation (2.7). Enfin, la troisieme catégorie comprend les indicateurs basés
sur la dépendance entre labels, tel que rDep défini par 1’équation (2.8). La Table 2.6 décrit

les caractéristiques de quelques datasets de réference couvrant différents domaines d’application.

= La dimensionnalité (Dim) de I'ensemble de données (D), definie par I'équation (2.4),
représente I'étendue de la complexité des données [93]. Elle est calculée comme le produit

du nombre d’instances (m), de caractéristiques (d), et de labels (q) [94].
Dim =m X d X q (2.4)

= La cardinalité des labels (Card), définie par I'équation (2.5), indique le hombre moyen
de labels (q) associées a chaque exemple (m) [16]. Cette valeur est directement

liée au nombre de labels.

Card(D) = % ZIYL-I (2.5)
i=1

= La densité (Dens), telle que définie dans I'équation (2.6), quantifie la proportion des labels
possibles (g) associées a chaque instance (m) [16], tout en tenant compte

des dimensions de I'espace de labels.

Dens(D) =% Card(D) (2.6)

= Le rapport de déséquilibre moyen (avgIR), défini par I'équation (2.7), calcule pour chaque

label le rapport de fréquences entre le label le plus fréquent (f ') et le label réel f; [95].
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1
avgIR(D) = a Z

q

=1

fi

arg max(f,)

(2.7)

= Le ratio des paires de labels dépendants (rDep), tel que défini dans I'équation (2.8) [96],

indique la proportion de paires de labels fortement interdépendants. La moyenne est ensuite

calculée sur le nombre total de paires de labels [97]. Dans cette équation, x2(4,4))

est une mesure qui évalue la relation entre deux labels spécifiques (4;) et (4;). Ces labels

seront fortement indépendants si leur mesure est supérieure au seuil de dépendance (6.635).

-1 gq
rDep(D) = z z [xz(ll,lj) > 6.635] | x (

=1 j=l+1

q(g—1)

2

:

(2.8)

Selon la littérature, ces ensembles de données sont au format original et sont subdivises

en parties d’apprentissage et de test. L’ensemble d’apprentissage représente les 2/3

des données, et le tiers restant représente I’ensemble de test. La Table 2.5 illustre un apergu

de divers ensembles DML de référence, ainsi que leurs caractéristiques respectives.

Table.2.5 Apercu de quelques datasets Multi-Label de référence.

Datasets Domain m q d Card Dens avglR rDep

Birds Audio 645 19 260 1.014 0053 §5.407 0.123
CHD_49 Medicine 555 6 49 2580 0430 5.766 0.267
Genbase  Biology 662 27 1186 1252 0.046 37.315 0.157
HumanPse Biology 3106 14 440 1.185 0.085 15.289 4.418
Medical ~ Text 978 45 1449 1.245 0.028 89.501 0.039
PlantPse  Biology 978 12 440 1.079 0.090 6.690 0.318
VirusGo  Biology 207 6 749 1217 0203 4.041 0.400
Yeast Biology 2417 14 103 4.237 0303 7.197 0.670

2.7 Mesures d’évaluation

L'évaluation des modeles de CML est une tache trés complexe nécessitant un traitement

particulier. A cet effet, des mesures spécifiques ont été concues pour évaluer les prédictions

obtenues, qu’elles soient entierement précises, partiellement précises ou complétement

erronées. Pour relever ce défi, Tsoumakas et al. [25] ont introduit une vaste collection

de mesures d'évaluation, classées en deux groupes :

et celles basées sur les labels.

les mesures basées sur les exemples
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Formellement, pour chaque mesure d'évaluation, I'ensemble de données de test se compose
de paires (x;,y;) ou 1 <i<n. Ici, y; € {0, 1} représente les labels réels du i-eme exemple
de test, et y, = h(x;) représente ses labels prédits.

2.7.1 Mesures basées sur les exemples

Les mesures basées sur les exemples impliquent le calcul des écarts moyens entre les ensembles
de labels réels y; et ceux préditsy pour chaque exemple de test x; appartenant a la base de test.
Ils calculent ensuite la moyenne sur tous les exemples de I’ensemble de test S. Cette catégorie

de mesures comprend : Hamming_Loss, Accuracy, Subset-Accuracy, Precision, Recall et F1.

= Hamming_Loss: évalue le nombre de fois ou une paire d’exemple-label est mal classés.
Lorsque cette mesure tend vers le zero. Cette mesure est définie par 1’équation (2.9),
ou A represente la différence symétrique entre I’ensemble de labels réels y; et I’ensemble
des prédictions y, m est le nombre d'exemples et g est le nombre total de labels possibles.

m

1 1
HLoss | =7n2 5 |h (x:) A yi (2.9)

i=1

= Accuracy: pour chaque instance de test x;, elle permet d’évaluer la similarité de Jaccard
entre I’ensemble de labels réels y; et I’ensemble de labels prédits y. Cette mesure est définie

par I’équation (2.10).

1 1hGx) Nyl
Xi) N Yi
Accurac T:—Zl— 2.10
Y LG U 19
= Subset Accuracy: pour chaque instance de test x; il évalue si les labels prédits

“y correspondent exactement aux vrais labels y;. Cette évaluation est déterminée par I'équation

(2.11), ou laquelle I(vrai) équivaut a 1 et I(faux) équivaut a 0.

m
1
Subset_accuracy T = EZ! (h(x) = y;) (2.11)
i=1

= Precision: pour chaque exemple test x;, elle mesure la proportion des labels correctement
prédites par rapport au nombre total de labels prédits. Cette mesure est définie par I’équation
(2.12).
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1< h(x) Nyl

Precision T = — (2.12)
m |yl

i=1

= Recall: pour chaque exemple test x;, elle mesure le ratio des labels correctement prédits

par rapport a tous les vrais labels. Cette mesure est définie par 1’équation (2.13).

1< |h(x) Nyl

Recall T= m |h(x)| (2.13)

= Fl-score: pour chaque exemple testx; elle mesure la moyenne harmonique entre

la précision et le rappel et est défini par I’équation (2.14).

1 iz x |h(x) 0 ;]

F1 —score T =—
m |h(x) | + |yl

(2.14)
i=1

2.7.2 Mesures basées sur les labels

Les mesures basées sur les labels évaluent la performance prédictive de chaque label
indépendamment, en se basant sur le nombre de vrais positifs (VP), de vrais négatifs (VN),
de faux positifs (FP) et de faux négatifs (FN). Ensuite, les performances obtenues
pour les differents labels sont combinées en utilisant deux types de moyennes : la micro-
moyenne et la macro-moyenne. La premiére moyenne attribue le méme poids a chaque label,
quelle que soit sa fréquence, tandis que la deuxieme attribue le méme poids
a chaque observation. Les mesures basées sur les labels englobent : Macro_precision,

Micro_precision, Macro_recall, Micro_recall, Macro_F1 et Micro_F1.

Micro_precision et Micro_recall calculent la mesure moyenne sur toutes les paires (exemple,
label). En revanche, Macro_precision et Macro_recall calculent la mesure moyenne
sur tous les labels et sont définies par les équations (2.15) a (2.18). En ce qui concerne la mesure
Micro_F1, elle représente une moyenne harmonique entre Micro_precision et Micro_recall.
D’un autre c6té, Macro F1 exprime une moyenne harmonique entre la précision et le rappel,
calculée par label et ensuite moyennée sur tous les labels. Ces mesures sont définies
par les équations (2.19) et (2.20).
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q
vp;
Micro_precision = =1 ) (2.15)
] lvp] +Z] lfp]
q
vp;
Micro_recall = J=1 é (2.16)
] VP + Z 1fn1'
q
. 1 vp;
Macro_precision = —Z —_— (2.17)
i vp;+fp;
q
1 vp;
Macro_recall = —Z —_— (2.18)
q & vpjtfn
Micro F1 = 2 X Microprecision X Microrecall (2'19)
Mlcroprecision + Mlcrorecall
12 X p; X
Macrop, = az il Rat)) (2.20)

2.7.3 Autres mesures

o Pt

La courbe AUC (Area Under Cuve) ROC (Receiver Operating Characteristic) est une autre

mesure de performance des modelés de classification multi-label [98]. Cette courbe

est basee sur les taux TP tracés en fonction des taux FP, ou chaque courbe AUC; évalue

la performance de la classification du label i par rapport aux autres labels |g| afin identifier

les labels pour lesquels le modele fonctionne bien.

La courbe AUC peut étre calculée en utilisant soit la formule Micro-AUC, soit celle

de Macro-AUC. La mesure Micro-AUC permet de combiner les prédictions de chaque instance

pour calcule 'AUC globale. En revanche, la mesure Macro-AUC évalue la performance

moyenne par label en calculant I'AUC pour chaque label i, ensuite prend la moyenne

de ces valeurs. La formule générale de la courbe AUC est définie par 1’équation (2.21).
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q
1
avc =~ ZAUQ (2.21)
i=1

2.8 Classification Multi-Label a grande échelle

Avec la croissance exponentielle des DML, tant en taille qu'en complexité, les algorithmes
de CML doivent désormais traiter ces volumes massifs de données. Les plateformes
de streaming comme Netflix ou Spotify illustrent bien ce phénoméne, ou chaque choix
de T'utilisateur est associé¢ a plusieurs labels, telles que les genres de films ou de musique
préférés. A mesure que la base d’utilisateurs et de contenus disponibles augmente, les modéles
de classification doivent gérer des milliards d'interactions possibles, ce qui accroit
considérablement la charge de calcul. Cependant, les algorithmes de CML conventionnels
traitent les données sur un seul serveur ou via une infrastructure centralisée. Face a des volumes
de données gigantesques et a des espaces de sortie hautement dimensionnels, ces algorithmes
deviennent lents et inefficaces, tant en termes de temps de calcul gu'en termes de gestion

des ressources mémoire.

Pour répondre a ces defis, des approches distribuées et paralléles ont été introduites
dans divers domaines d’application, tels que I’image [99], le texte [100], [101], [102], la vidéo
[103], et bien d’autres afin de traiter des DML a grande echelle. En divisant la charge
de travail et en parallélisant les calculs sur plusieurs nceuds, ces techniques permettent
d'exploiter efficacement de grandes collections de données tout en garantissant une meilleure

évolutivité et une efficacité accrues des algorithmes de CML.

Divers travaux cités par la littérature ont mis l'accent sur l'importance de distribuer
la charge de travail et de paralléliser les calculs sur plusicurs nceuds, permettant
ainsi d'améliorer I'évolutivité et l'efficacité des algorithmes de CML. lls se concentrent
principalement sur deux axes : la sélection distribuée des caractéristiques et la CML distribuée,

en utilisant des framework comme Apache Spark et MapReduce.

Parmi les contributions notables, Gonzalez-Lopez et al. [104] ont développé une version
distribuée et optimisée de l'algorithme ML-KNN avec trois différentes stratégies distinctes
pour rechercher les plus proches voisins dans un environnement Spark, a savoir : la diffusion

itérative des instances, l'utilisation d'une structure d'indexation basée sur un arbre
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et la construction de tables de hachage pour regrouper les instances. Leur étude montre
que la stratégie d'indexation basée sur un arbre offre les meilleures performances pour traiter

des ensembles de DML volumineux et complexes.

D'autres travaux, comme ceux d’Amazal et al. [101], se sont concentrés sur la CML distribuée
pour des données textuelles massives en utilisant la méthode LP couplée a l'algorithme
MapReduce pour attribuer des labels positifs aux documents. L'approche utilise également
la technique de sélection des caractéristiques TFIDF, pour réduire les dimensions des données
textuelles et améliorer la précision de la classification. Les résultats expérimentaux montrent
que l'approche proposée améliore la précision de la CML tout en gérant efficacement
les données volumineuses. De méme, Biswas et Devi [105] ont proposé une approche parallele
basée sur MapReduce pour accelérer le processus de classification et réduire la dimensionnalité
dans les ensembles de données a grande échelle. Ils ont utilisé des techniques de sélection
de caractéristiques, telles que le score de Fisher, pour éliminer les caractéristiques redondantes.
Les résultats montrent que le traitement parallele améliore considérablement la précision
et le temps de traitement, rendant ainsi cette approche plus adaptée aux ensembles de DML

a grande échelle.

Amazal et al. [102] ont également exploré une approche de sélection de caractéristiques
distribuée basée sur le chi-carré pondéré pour attribuer des poids aux caractéristiques
en fonction de leur frequence. L’approche implémentée en utilisant le modele MapReduce
a prouve son efficacité et sa robustesse a travers des expérimentations sur des données textuelles

de référence.

Ces travaux montrent que Iapproche distribuée a permis de surmonter
les limitations liées a la scalabilité et a la complexité des DML. Les techniques comme
MapReduce et Spark facilitent le parallélisme et permettent de traiter des ensembles
de données volumineux tout en réduisant le temps d'exécution et en optimisant l'utilisation

des ressources.

2.9 Conclusion

Ce chapitre offre une vue d'ensemble exhaustive des différentes méthodes issues
des deux premiéres approches de la CML, a savoir TP et AA. Aprés avoir introduire
les concepts fondamentaux de la CML, nous avons exploré en détail les méthodes

les plus connues.
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Par la suite, une analyse comparative des deux approches a été réalisée, suivie
d’une présentation des différents défis scientifiques inhérents au domaine de la CML.
De plus, nous avons examiné les différentes caractéristiques spécifiques des DML, ainsi que
les mesures d’evaluation congues pour évaluer la performance et la robustesse des modéles
de CML.

Suite aux défis scientifiques introduits par les approches TP et AA de CML,
le chapitre suivant se concentre sur 1’approche Ensemble, qui est considérée comme
une solution efficace et adaptée pour résoudre les différents défis rencontrés par le domaine
de la CML.
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3.1 Introduction

L’approche ensembliste proposée dans l'apprentissage conventionnel constitue une avancée
significative dans le domaine de I'lA [106]. Elle a été caractérisée particulierement
par son efficacité a améliorer les performances prédictives des systémes d’apprentissage.
Son objectif est de surmonter les lacunes inhérentes aux méthodes individuelles

en combinant leurs forces et en compensant leurs faiblesses [107].

Un modéle Ensemble regroupe plusieurs classifieurs de base, qui peuvent étre homogenes
ou hétérogenes en termes d’algorithme d'apprentissage ou de paramétres. La prédiction finale
de I’ensemble est obtenue en combinant les prédictions générées par tous les classifieurs
en utilisant des techniques d’agrégation simples telles que le vote majoritaire ou la moyenne
des prédictions, ou des techniques avancées comme le Bagging, le Boosting, le Random
Forests et le Stacking. Cependant, ’approche d’ensemble conventionnelle n’a pas toujours
réussi a répondre aux exigences découlant de la diversité des données provenant de multiples

sources.

L’approche Ensemble de l'apprentissage Multi-Label a également joué un réle crucial
en raison de la complexité inhérente a ce type de probléme. Elle a prouvés ses grandes
compétences en attenant les défis scientifiques émergent par le domaine tels que,
la dépendance entre labels, le déséquilibre des labels ainsi que la haute dimensionnalité
de I’espace de sortie [108]. De plus, I'une des principales forces de cette approche réside
dans son aptitude a exploiter la diversité des modeles individuels en utilisant des ensembles
de données contenant des caractéristiques trés spécifiques. En combinant les modéles
de base, chacun formé avec ses propres propriétés et biais, l'ensemble est capable
de capturer une gamme plus large de relations entre les caractéristiques des instances
et les labels associés. Cela permet au modele global de fournir des prédictions adaptées
a lacomplexité des DML. Il est important de noter que la majorité des modeles ensemble
pour la CML ont été principalement développés a partir des méthodes des approches
de Transformation de Probleme (TP) ou d’Adaptation d’ Algorithme (AA).

Dans ce chapitre, nous introduisons tout d'abord le concept de classification en ensemble
conventionnel, suivi d’une exploration approfondie des méthodes populaires de I’approche
Ensemble pour la CML. Cette exploration offre une vue d’ensemble du fonctionnement

des différentes méthodes de cette approche, ainsi que de leur pertinence dans ce domaine.
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Nous présentons également les différentes taxonomies des Classifieurs Ensemble Multi-Label
(CEML) proposeées par la littérature, suivie d’une nouvelle proposition basée
sur les probléemes posés par le domaine. Enfin, nous cléturons ce chapitre par une analyse
approfondie des performances de plusieurs méthodes ensemblistes dans le domaine
de la Bioinformatique, afin de déterminer le choix de la méthode la plus appropriée face

a la nature complexe des DML utilisées.

3.2 Paradigme d’Ensemble Conventionnel

Les modeles d'ensemble conventionnels se sont révélés extrémement utiles en combinant
les forces et en compensant les faiblesses des classifieurs individuels [106].
Leur efficacité est grandement influencée par la sélection minutieuse des classifieurs de base
et par l'utilisation d'une stratégie d’agrégation optimale. A cet égard, plusieurs stratégies
avancées sont disponibles, telles que le Bagging [109], le Boosting [110], le Random Forests
[111] et le Stacking [112].

3.2.1 Le Bagging

L’ensachage [109], ou Bagging (Bootstrap Aggregating) en anglais, est une technique
d'ensemble en Machine Learning qui vise a améliorer la performance des modeles prédictifs
en réduisant la variance et enaméliorant la généralisation du modeéle global. Le Bagging permet
d’entrainer plusieurs modéles de base indépendants sur des ensembles d’échantillons
bootstrap, créés aléatoirement avec remplacement a partir des données d'apprentissage.
Chague modéle de base formé sur un ensemble bootstrap est capable de générer
sa propre prédiction pour de nouveaux exemples. Pendant la classification d’un nouvel
exemple, les prédictions produites par les différents sous-modeles sont agrégees par un vote

majoritaire.

En introduisant de la diversité dans les modéles par le rééchantillonnage [113], le Bagging
permet d'atténuer le surajustement aux données d'apprentissage spécifiques et d'améliorer

la capacité des modeles a généraliser correctement sur de nouvelles données.

3.2.2 Le Boosting

Le renforcement [110], ou Boosting en anglais, est une technique d’apprentissage faible

homogeéne qui se déroule de maniere séquentiellement et adaptative.
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En se concentrant principalement sur l'algorithme AdaBoost, le processus commence
par entrainer un premier modéle faible sur la base d’apprentissage. Un deuxiéme modele
faible est alors entrainé en tenant compte des erreurs précédentes, de sorte que le modéle
Mi est ajusté pour corriger les erreurs faites par son prédécesseur Mi.i. Ce processus
est répété séquentiellement pour former une série de modéles, ou chaque modele M; tente

d'améliorer sa prediction en corrigeant les erreurs de son prédécesseur.

Le processus itératif de Boosting poursuit ses itérations jusqu'a ce que l'erreur globale
du modéle soit suffisamment réduite pour produire un modéle prédictif solide. Son principal

objectif est de réduire les biais et d’améliorer la généralisation du modéle final.

3.2.3 Le Random Forests

Les forets aléatoires [111], ou Random Forests en anglais, est une technique d'ensemble
avancée reposant sur le principe de "diviser pour mieux régner"”. Cette stratégie comporte
un grand nombre darbres de décision, chacun formé sur une sélection aléatoire
d’un sous ensemble de données d'entrainement en utilisant le Bagging a chaque modeéle.
Cette opération est réalisée a 1’aide de I’algorithme CART (Classification And Regression

Trees), qui divise récursivement les données en sous-ensembles homogeénes.

Lors de la construction de chaque arbre, une autre sélection est -effectuée
sur un sous-ensemble aléatoire de caractéristiques, utilisé pour rechercher le meilleur split
a chaque nceud de 'arbre. Ensuite, la prédiction finale de la forét est obtenue par ’agrégation
des prédictions générées par les arbres individuels en utilisant un vote majoritaire.
Cette techniqgue d’ensemble est largement sollicitée en raison de sa robustesse

face aux problémes liés a la grande dimensionnalité des données.

3.2.4 Le Stacking

L’empilement [114], ou Stacking en anglais, est une technique d'ensemble avancée
qui permet d'explorer une large gamme de modeles pour résoudre un probleme spécifique.
Ainsi, elle adopte une approche multi-modele qui peut appréhender différentes facettes

du probléme.

Le Stacking consiste a combiner les prédictions de plusieurs classifieurs de base a I’aide

d’un méta_classifieur.
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Les modeles de base sont des algorithmes d'apprentissage supervisé traditionnels entrainés
sur l'ensemble complet des données d'apprentissage. Ensuite, un méta-modele est formé
sur les sorties des modeles du niveau précédent (niveau de base) pour générer la prédiction finale
de I'ensemble. Pour cela, le méta-modele apprend a exploiter les forces des différents
modéles de base et & atténuer leurs faiblesses.

Cette technique d’agrégation constitue une approche flexible et puissante capable

d’exploiter la diversité des algorithmes pour obtenir des prédictions plus précises
contribuant ainsi a améliorer la performance globale de I'ensemble. 1l est évident de constater
que le choix entre les méthodes ensemblistes citées précédemment dépend de plusieurs critéres
importants [106], [115], [116], tels que : la taille et la nature des données traitées, le type
de modele de base, I’objectif de la modélisation, ainsi que le temps de calcul et la complexité

de la méthode. La Table 3.1 résume un état comparatif de ces méthodes.

Table.3.1 Analyse comparatif des méthodes ensemblistes conventionnelles les plus populaires

Taille et nature
des données

Adapté aux grandes
bases de données et
caractéristiques

données déséqui-
librées, et efficace
sur des ensembles
de taille moyenne

données et unbon
méta-modéle pour
éviter le sur-
apprentissage.

Critére Bagging Boosting Stacking Random Forest
c
GE) Echantillonnage i Variante de Baggin
8 £ (avec remplacement) Redylt I etr :eur i Combinalson de avec sélection e
'S § | pourcreer des sous- | COMMQeant €S ermeurs | e\ s modeles e
£ B ensembles aléatoires | des classifieurs hétérogénes aleatoire des
e S | dedonnées précedents caractéristiques
D
©
Sensible aux Nécessiter plus de

Adapté aux grandes
bases de données et
caractéristiques

Objectif

Réduction de la
Variance

Réduction du Biais

Combinaison de
Modéles

Réduction de
la variance
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Critére Bagging Boosting Stacking Random Forest
@ R Plus gourmands en R
= Colts Codts
3 = 3 computationnels temps de calcul avec Plus gourmands en computationnels
g 2 g' modgrés un grand nombre de temps de calcu! modgrés
E S S modéles avec un grand ‘
= = nombre de modéles

3.3 Approche d’Ensemble pour CML

Dans cette section, nous commengons par présenter une définition formelle de 1’approche
Ensemble pour la CML. Ensuite, nous passons en revue neuf méthodes ensemblistes connues

dans le domaine, développées a partir des deux approches principales TP et AA [35], [117].

3.3.1 Définition Formelle

Le modele ensemble pour la classification multi-label implique d'entrainer N classifieurs
multi- label Hi, H, .., Hn. Pour une nouvelle instance x; € X (ensemble d'instances),
chaque modele individuel k de I'ensemble diversifie de N modéles génere un vecteur Py
de D_dimensions, tel que Px = [Pk, P2, ..., Pmk]. Notant que, Pik représente la probabilité
attribuée au label de classe L par le classifieur Ck. Pour obtenir la prédiction multi-label finale
d’une nouvelle instance, les prédictions générées par chaque classifieur de base au sein

de l'ensemble sont combinées en utilisant une stratégie d’agrégation spécifique [108].

3.3.2 Ensembles basés sur ’approche TP

Les méthodes ensemblistes de cette catégorie sont fondées sur des algorithmes indépendants
qui transforment les problémes de CML en plusieurs problemes de classification mono-label.
Ensuite, la prédiction Multi-Label de I’ensemble est obtenue en combinant des prédictions
de ces sous-problemes a l'aide d'un classifieur multi-label. Dans cette catégorie, nous recensons
six méthodes principales, a savoir : EBR, ECC, EPS, RAKEL, HOMER et MLS.

La méthode EBR (Ensemble of Binary Relevance classifiers) [118] construit plusieurs
classifieurs BR [25] a partir d’une sélection aléatoire de sous-ensembles d'instances.
Chague classifieur de base transforme le probleme de CML en N problemes de classification
mono-label, en utilisant un classifieur par label. Dans le processus de création de la méthode

EBR, chaque classifieur binaire doit déterminer si son label assigné est pertinent
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ou non pour une nouvelle instance xi en se basant sur les données d'entrainement. Ensuite,
un seuil ¢ est appliqué pour décider les labels pertinents, ce qui génére 1’ensemble final
des labels prédits pour cette instance.

La méthode ECC (Ensemble of Classifier Chains) [26] entraine plusieurs classifieurs CC,
construits a partir d’une selection aléatoire de sous-ensembles d'instances en utilisant
une séquence aléatoire de classifieurs binaires. Chaque classifieur successif dans la chaine étend
I'espace des caractéristiques du classifieur précédent, permettant ainsi de capturer efficacement
les dépendances entre les labels. Pendant la classification, les prédictions de tous
les classifieurs CC sont combinées via la moyenne des valeurs de confiance pour chaque label.
Ensuite, une fonction de seuillage est appliquee pour identifier les labels les plus

pertinentes, formant ainsi I'ensemble final des labels prédits.

La méthode EPS (Ensemble of Pruned Sets) [17] permet de construire plusieurs classifieurs
PS [27] a partir d’une selection aléatoire de sous-ensembles d'instances sans remplacement.
Son premier objectif est d'éliminer les échantillons contenant des combinaisons de labels rares,
afin de permettre au modele de se concentrer sur les ensembles de labels les plus pertinents.
Ensuite, elle compense la perte d'informations en réintroduisant les échantillons élagues
associés aux autres sous-ensembles de labels pertinents. Pendant la classification,
les prédictions générées par tous les classifieurs PS sont combinées par un vote, et une fonction
de seuillage ¢ est appliquée pour identifier les labels pertinents de I'ensemble final des labels

prédits.

La méthode RAKEL (RAndom Kk-labELsets) [18] permet de générer un groupe
de classifieurs LP en divisant aléatoirement un grand ensemble de label en N partitions
de petite taille k (k-labels). Pour chaque partition, un classifieur LP est entrainé pour fournir
des prédictions binaires pour chaque label de son ensemble de k-labels correspondant. Ensuite,
ces prédictions sont combinées pour obtenir une prédiction multi-label via un vote majoritaire
pour chaque label, comme illustré dans la Figure 3.1. RAKEL est nettement plus simple
que la méthode LP, puisqu’elle ne gére que de petits sous-ensembles de labels simultanément.
En outre, cette méthode aborde de maniére efficace les ensembles de labels non présents
dans I’ensemble d’apprentissage. Ainsi, lorsque 1’on rencontre un nouvel ensemble de labels
lors de la prédiction, la méthode se base sur les prédictions des classifieurs de base formés

sur des ensembles de k-labelsets similaires pour prédire I'ensemble de labels inédit.
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Modeéle 3-Labelsets Prédictions

L1 L2 L3 L4 L5 L6

M1 {L1, L2, L3} 0 1 1 - - -
M2 {L2, L3, L4} R 1 0 1 - -
M3 {L1, L5, L6} 1 - - - 0 1
M4 {L3, L5, L6} - - 0 - 1 1
M5 {L1,L4,L5} | © - - 0 1 -
M6 {L1, 2,14} | 1 0 - 1 - R
M7 {L3, L5, L6} - - 1 - 0 0
Moyenne des votes 2/4 213 2/4 2/3 214 | 213
Prédiction Finale 0 1 0 1 0 1

Figure 3.1 Exemple d’application de la méthode RAKEL

La méthode HOMER (Hierarchy Of Multi-label classifiERs) [20] a été développée
pour gérer les ensembles de DML extrémes. Cette methode utilise le Clustering équilibré
pour maintenir une distribution uniforme d'un ensemble de labels en sous-ensembles disjoints,
de sorte que les labels similaires soient regroupés ensemble et les labels dissimilaires séparés.
Pendant la classification, HOMER utilise un classifieur BR [25] par nceud et transmet l'instance
a chaque nceud-enfants lorsque le parent a prédit I'un de ses labels. Les labels prédits
par les feuilles sont ensuite combinées pour générer la prédiction finale de I’ensemble.

La Figure 3.2 illustre le fonctionnement de la méthode HOMER comportant neuf labels.

LI.L2.L3.14.15.L6.L7.L8.L9

Sl

LI.L2. L3 14.15. 16 L7.L8. LY
52 S3 S4
LI L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9

Figure 3.2 Exemple d’application de la méthode HOMER
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La méthode MLS (Multi-Label Stacking) [119] est un empilement & deux niveaux :
le niveau de base et le méta-niveau. Au niveau de base, N classifieurs BR [25] indépendants
sont entrainés, chacun étant associé a un label spécifique. Le méta-modele construit a partir
d’un nouvel ensemble de BRs, utilise les prédictions du niveau précédent
avec ou sans augmentation de l'espace des caractéristiques dans le pipeline. Ainsi, la sortie
générée par le méta-modele représente la prédiction Multi-Label finale d’un nouvel exemple,

comme illustré dans la Figure 3.3.

Base level Meta level
— " Baselevel
( % predictions
| . =0 :-xrmo@ -~ —0
Tk \-@mlz:> x.o. @:‘2
Datasct |
@ o Q = :
- —=0
Final multi-label
prediction

LR ITE

Figure 3.3 Exemple d’application de la méthode MLS

3.3.3 Ensembles basés sur ’approche AA

Les méthodes ensemblistes de cette catégorie sont fondées sur des algorithmes classiques
adaptés pour traiter efficacement des ensembles de DML. Dans cette catégorie,

nous recensons trois méthodes principales, a savoir : RF-PCT, RFML-C4.5, TREML.

La méthode RF-PCT (Random Forest of Predictive Clustering Trees) [120] combine plusieurs
classifieurs PCT (Predictive Clustering Trees) [28] construits a partir d'une sélection aléatoire
d'instances et de caractéristiques. PCT étant un arbre de décision ancré dans une hiérarchie
de clusters, son nceud racine, qui contient toutes les données, subit un partitionnement itératif
en sous-clusters au sein de ses nceuds descendants. Ainsi, l'arbre prédit simultanément
plusieurs labels, en utilisant un processus d'induction dans PCT pour identifier les sélections
optimales & chaque nceud. Pendant la classification, les prédictions multi-label générées
par les PCT sont regroupées par label et le sous-ensemble final de labels prédits est déterminé

par un mécanisme de vote basé sur les probabilités pour chaque label.
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La méthode RFML-C4.5 (Random Forest of Multi-Label C4.5 Decision Trees) [117]
fonctionne selon le méme principe que la méthode RF-PCT. Elle consiste a regrouper
une collection de classifieurs ML-C4.5 [4], construits sur une sélection aléatoire de sous-
ensembles de caractéristiques a chaque nceud de l'arbre. Le classifieur de base ML-C4.5
est une adaptation de I'algorithme C4.5 [31] dans un contexte de CML. Dans cette adaptation,
les noeuds de 'arbre englobent les échantillons associés a un ensemble spécifique de labels.
Pendant la classification, les prédictions générées par tous les ML-C4.5 sont combinées
a l'aide d'un mécanisme de vote précis ou probabiliste pour chaque label.

La méthode TREMLC (Triple Random Ensemble for Multi-Label Classification) [121]
construit son ensemble en utilisant des sous-ensembles de caractéristiques, de labels
et d'instances. Cette approche combine trois méthodes de randomisation distinctes
la méthode du sous-espace aléatoire pour la sélection des sous-ensembles de caractéristiques,
le Bagging pour sélectionner les sous-ensembles d’instances, et la meéthode RAKEL [18]
pour selectionner les sous-ensembles de labels. Cependant, TREMLC fonctionne de maniére
itérative, en sélectionnant divers sous-ensembles a chaque itération. Les paramétres optimaux
sont alors déterminés a [lissue de ces itérations pour générer l'ensemble final.
Ensuite, une stratégie de vote majoritaire est appliquée pour prédire le sous-ensemble final

des labels prédits.

3.3.4 Analyse comparative des méthodes ECML

Bien que de nombreuses recherches de référence se soient principalement concentrées
sur les méthodes individuelles de CML, menant des expériences sur une diversité d’ensembles
de données de référence [24], [122], [123], [124], [125] [126], peu d’études ont abordé
les méthodes ensemble [127], [128], [129], [130], [131]. Les Tables.3.2 et 3.3 présentent
une analyse comparative des méthodes ECML les plus connues dans le domaine,
basées sur les deux approches TP et AA. Cette analyse peut s’avérer tres utile
pour la selection de la meilleure méthode en fonction des besoins spécifiques d'une tache

donnée.



Table.3.2 Analyse comparative des méthodes ECML basées dur I’approche TP

Méthode Avantages

Inconvénients

EBR » La génération des classifieurs de base a partir des sélections
[118] aléatoires d'instances ameliore nettement les performances
prédictives.

= Ignore la corrélation entre les labels.

ECC = Capture les dépendances entre labels en utilisant une séquence
ordonnée de prédictions.
[26] P

= Performance affectée par I'ordre dans lequel les labels sont chainés,
nécessitant potentiellement une optimisation supplémentaire.

= Entrainer plusieurs chaines de classifieurs peut étre colteux en temps
et en ressources

= Maintenir un bon équilibre entre les classes déséquilibrées et la
EPS préservation de la diversité des labels en réintroduisant les
échantillons élagués.

= Requiert une autre classification lorsque la prédiction multi-label
finale n'est pas identifiée par I'un des classifieurs de base. Cette

dans I’ensemble d’apprentissage.

[17] - Prédire des combinaisons de labels qui ne sont pas présentes classification supplémentaire est obtenue en ajustant les criteres de
; i sélection pour inclure d'autres PSs dans I'ensemble final.
dans I'ensemble de données d’apprentissage.
= Geére le déséquilibre des classes de données en réduisant I'impact des | = Gestion partielle du probléme de dépendance entre labels au sein des
RAKEL | [abels rares et les inclure dans des sous-ensembles spécifiques. sous-ensembles de labels.
[18] | = Possibilité de prédire les ensembles de labels non présents | ™ La performance du modeéle dépendre d’une sélection soignée

de la taille des sous-ensembles de labels.

HOMER |  Modélise les dépendances de haut niveau entre labels.
. Bonne gestion des données a grande échelle via une hiérarchie des
[20] A " A
labels, réduisant la complexité du probléme.

= Adapté uniquement aux structures hiérarchiques de labels.
= Complexit¢ de mise en ceuvre de la hiérarchie nécessitant

des connaissances spécifiques sur les relations inter-labels.

MLS | = Simplifie la gestion de la dimensionnalité en utilisant un méta-
[119] modeéle pour combiner les résultats de plusieurs classifieurs de base.

= Néglige la corrélation par paire entre labels.
= |gnore les poids des classifieurs individuels lors de leur sélection,
conduisant a une perte potentielle d'informations sur les classifieurs.

3|quiasug ua uoneayisse|D : ¢ aaudey)d

1%
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Table.3.3 Analyse comparative des méthodes ECML basées sur 1’approche AA
Méthodes Avantages Inconvénients Ref
= Possibilité de réduire la complexité o
. : N = Le partitionnement en clusters peut
RE-PCT de la dimensionnalité de ’espace de | . .
. étre complexe a optimiser, surtout
sortie en regroupant les labels ) [120]
[120] oo avec des données de grande
similaires dans des sous-ensembles . .
. dimension.
plus petits.
= Offre une approche robuste pour| = Performance sensible a la sélection
REML-C4.5 | gérer les données déséquilibrées en|  des sous-ensembles de caractéristiques [117]
[117] utilisant une  forét  darbres| qui nécessite un réglage fin.
diversifiés.
= Augmentation du colt computa-
tionnel et du temps d’apprentissage
. ; via la combinaison des trois méthodes
TREMLC _Gest_lc?f\ ’ d_es sous-ense_mbles de randomisation
[121] diversifiés réduit le sur-apprentissage Sakas T ) [121]
et gére les dépendances entre les| " Difficulte d_e parametrage optimal
labels pour les trois randomisations (sous-
' espaces aléatoires, Bagging, et
RAKEL).

3.4 Taxonomies des méthodes ECML

De nombreuses études dans le domaine de CML se sont principalement concentrées
sur les approches de TP et AA [123], [124], [125], [126], [24], [122], mentionnant brievement

les méthodes d'ensemble avec peu de taxonomies citées dans la littérature.

La premiére taxonomie des méthodes ECML, suggérée par Madjarov et al. [117],

était fondée sur les approches TP et AA, comme illustré sur la Figure 3.4. Ensuite, Herrera

et al. [129] ont introduit une nouvelle catégorisation des méthodes en fonction du type

de classifieur de base, qu’il soit binaire, multi-classe ou hiérarchique, comme le montre

la Figure 3.5. Cette derniére taxonomie s’inspire de celle proposee par Zhang et Zhou [35]

pour les méthodes des approches TP et AA.




Chapitre 3 : Classification en Ensemble 47

Problamede Binarization » BR.CC
3 Transformation
= »| Label Combination —» LP,PS
= EBR, ECC, RAKEL, RFPCT, HOMER, MLS,, {
; Ensemble
= Others (EML, EME, CTrellis,...)
g
E » DT »ML-C4.5, PCT, ADTBoost MH |
3]
=
P »| SVM > Modelx
U4 n'th I
2 M > kNN »  ML-KNN, IBLR-ML,
E |
5: » ANN »  BP-MLL, ML-RBF, PNN

»| Autres > HG, PCC, PMM

Figure.3.4 Taxonomie des méthodes ECML basée sur les approches TP et AA

CLASSIFIEURS ENSEMBLE MULTI-LABEL

Binaire Multi-classe Hiérarchique Indépendant
Basé sur BR Basé sur LP Basé sur DT Autres
EBR ELP
ECC EPS RF-PCT QWML
MLS RAKEL RFML-C4.5 EML
HOMER TREMLC EME
AdaBoost. MH CDE

Figure.3.5 Taxonomie des méthodes ECML basée sur le type de classifieur de base

En plus des taxonomies précédentes, Moyano et al. [127] ont proposé une catégorisation
intrigante de ces méthodes basée sur le niveau de diversité pour générer l'ensemble.

Comme le montre la Figure 3.6, cette catégorisation définit deux niveaux de diversité :

i) Type d’algorithmes d’apprentissage : a ce niveau de diversité, les classifieurs de base de
I’ensemble peuvent étre construits avec différents algorithmes [132], ou avec le méme
algorithme en utilisant différents paramétres [26].

ii) Sélection aléatoire d'espaces d'échantillonnages : chaque classifieur de base est formé

sur un sous-ensemble différent de 1'espace d’instances, de labels ou de caractéristiques.
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Cependant, certains CEML peuvent construire leurs membres sur deux niveaux de diversité

ou plus. Pour une explication plus détaillée, la Table 3.4 résume les différents niveaux

de diversité de quelques méthodes ensemblistes.

Espace
des instances

EBR, ECC

ELP, EPS

HOMER, RFPCT Niveaux
de
REKEL Diversite
TREMLC
HOMER
Espace
des labels

Algorithme
d’Apprentissage

ECC

RFPCT
TREMLC

MLS

Espace des
Caractéristiques

Figure 3.6 Taxonomie des méthodes ECML basée sur le niveau de la diversité

Table.3.4 Niveaux de diversité de quelques méthodes ECML connues.

Méthode Niveau de Diversité Performances
Espace d’instance Utilisation d’un ordre aléatoire des chaines et
ECC Alporithrﬁgz?m S . une sélection aléatoire de sous-ensembles
g apprentissage | yinstances.
MLS | Espace de caractéristiques Utilisation d'un sous-ensemble distinct
de caractéristiques par chaque classifieur BR.
EPS Espace d’instances Sglectlon aléatoires de sous-_er_lsembles
d'instances par chaque classifieur PS.
Sélection aléatoire d'un sous-ensemble
Espace d’instances d'instances par le Bagging a chaque modeéle,
RF-PCT - e
Espace de caractéristiques | et une autre sélection d'un sous-ensemble de
caracteristiques a chaque nceud de l'arbre.
RakEL | Espace de labels Sélection aléatoires de_ _ sous-ensembles
de labels par chaque classifieur LP.
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Certaines études intéressées par I'exploitation des dépendances entre les labels [133], [35],
conduisant a la proposition d’une taxonomie de méthodes d’ensemble basée sur différents
degrés de dépendance entre les labels. Ainsi, trois degrés ont été distingués : le Premier Ordre,
le Deuxiéme Ordre et ’Ordre Elevé. 1l convient de noter que seuls le premier et le dernier ordre
concernent les classifieurs EML. Pour le premier ordre, il ignore la coexistence
des labels supplémentaires et analyse chacun d’eux indépendamment. Les méthodes d'ensemble
concernées par cet ordre sont EBR et RFML-C4.5. En ce qui concerne l'ordre éleveé, I'impact
de chaque label sur les autres est pris en compte, et un ordre élevé est détecté
parmi tous les labels ou parmi des sous-ensembles de labels sélectionnés au hasard. EPS, ECC

et RAKEL sont les méthodes concernées par ce type d’ordre.

Les taxonomies évoquées précédemment révelent que les defis inhérents a l'apprentissage
Multi-Label ne sont pas explicitement pris en compte par les auteurs. Dans cette optique,
nous proposons une nouvelle taxonomie des méthodes ECML, présentée
dans la Table 3.5, axée sur les problemes introduits par le domaine, notamment la dépendance

entre labels (A), le desequilibre des classes (B), et la dimensionnalité de I'espace de sortie
(©).

La synthese résultant de I’analyse de cette table permet de conclure que le choix
de la méthode appropriece dépend étroitement du probleme spécifique abordé,
en tenant compte des caractéristigues complexes des données expéerimentées.
Par conséquent, il serait bénéfique de développer un systeme polyvalent et adaptable,
capable de relever les défis variés de [l'apprentissage Multi-Label en exploitant

la collaboration de sous-modeles diversifiés et complémentaires.



Table 3.5 Taxonomie des méthodes ECML de pointe basée sur le probléme traité, la dépendance entre labels (A), le déséquilibre des classes (B),

et la dimensionnalité de I’espace de sortie (C).

Travailde | Approche | Classifieurs | Probléme S
Recherche | Proposée de base Traité P
[11] = Réduit I'impact des labels rares en ne les incluant que dans des sous-ensembles spécifiques.
RAKEL LPs B, A . . .
12007/ = Capture certaines dépendances locales entre les labels au sein de ces sous-ensembles.
14 . il . . . " , .
[14] RE PCT PCTs B S_lm_pll_fle la gestion de la dlmenS|onnaI|t(? de I’espace de sortie en regroupant les labels
12007/ - similaires dans des sous-ensembles plus petits.
[9] = Maintenir un bon équilibre entre la gestion des classes déséquilibrées et la préservation de la
EPS PSs B S . . . . . .
12008/ diversité des labels en réintroduisant les échantillons élagués.
[12] = Gestion des dépendances entre labels en utilisant une hierarchie de classifieurs pour modéliser
HOMER BRs A .
12008/ les relations entre les labels.
8 . . ) -
/ 2%3 o/ ECC CGCs A = Gestion des dépendances entre labels en prenant en compte I'ordre dans lequel ils sont prédits.
= Gestion de la dépendance globale de labels au niveau méta en combinant toutes les prédictions
[13] MLS 2BRS A C |s_sues_d_e niveau c_ie base. _ _ _ N _
12009/ = Simplifie la gestion de la dimensionnalité en utilisant un méta-modéle pour combiner les
résultats de plusieurs classifieurs de base.
[19] TREMLC LPs A = Gestion des dépendances entre labels en utilisant un ensemble de classifieurs randomisés qui
12010/ s'adaptent aux interactions entre les différentes labels et de mieux les modélisés.
/2[(1)?]2/ RFML-C4.5 ML-C4.5 B = Bonne gestion des données déséquilibrées en utilisant une forét d'arbres diversifiés.
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3.5 Construction d’un modele ECML
3.5.1 Théorie de construction d’un ECML

Dans le contexte général des modéles de CML, chaque classifieur individuel est chargé
de prédire la présence ou l'absence d'un label spécifique. Les prédictions de tous ces classifieurs
sont ensuite combinées pour prédire le sous ensemble final de labels d’une instance donnée.
Cependant, dans les modeles ensemble pour CML, un pool initial est généré par Q classifieurs
multi-label CML1, CML,,.., CMLg, chacun fournissant une décision pour chaque label Li.
Ensuite, les sous-ensembles de labels prédits par tous les classifieurs sont combinés
pour générer le sous-ensemble final des labels prédits pour une nouvelle instance x; [134],
comme défini par la Figure 3.7.

Modéle 1 |_,,| PrédiefionML 1 |——

Modéle 2 |4 Prédiction ML 2

e =
e Technique

Apprentissage o Modéle 3 % PrédicionML 3 |——p d’Ensemble
______
Base de Test

™| lodile N |—p| Prédicion ML N | ——o l

Classification

'

Prédiction Multi-Label
Finale

Figure 3.7 Processus de construction d’un modéle ECML

3.5.2 Stratégies de combinaison de classifieurs individuels

La construction des meéthodes ECML repose sur des techniques d’agrégation simples
telles que, la Moyenne ou le Vote, ou sur des stratégies avancées comme le Bagging

ou le Stacking.

La Vote Majoritaire constitue la premiére stratégie d’agrégation commune pour construire
un classifieur EML [17], [18], [121], [135], [136]. Chaque classifieur de base, entrainé
sur l'ensemble des données d'apprentissage, génere des prédictions pour chaque label
de sortie [137]. Ensuite, les prédictions de tous les classifieurs de base sont agrégées
en attribuant a chaque label la valeur prédite par le vote majoritaire parmi tous les classifieurs
de base. Afin d'obtenir des prédictions multi-label plus précises et plus efficaces, le Vote

Pondéré a été adapté par un certain nombre d'études [26].
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L’utilisation des seuils spécifiques dans cette stratégie a permis de déterminer si le label

est pertinent ou non, en fonction du nombre de votes regus.

Il convient de noter que le schéma de vote permet de réduire l'impact du bruit
et l'incertitude dans les prédictions. Néanmoins, il ignore les dépendances entre labels
en traitant tous les labels avec la méme importance, ce qui ne correspond pas aux scénarios

de CML ou la pertinence des labels peut varier [138].

Le Bagging est également 1'une des techniques sur laquelle repose la majorité des méthodes
ECML [118], [20], [120], [121]. Elle permet de générer divers classifieurs de base et combine
leurs prédictions par un vote majoritaire pour chaque label. Pendant la prédiction,
les valeurs de confiance de tous les sous-modeéles pour chaque label sont moyennées.
Ce schema d’agrégation a une grande capacité a améliorer la généralisation du modele
global et a réduire le risque de surajustement. Néanmoins, il ne tiens pas compte

des dépendances locale entre les paires de labels.

Récemment, une attention considérable a été accordée aux progres de l'approche Stacking
dans [D’apprentissage Multi-Label [130], [119], [139], [140]. Cette stratégie consiste
a construire une pile de deux niveaux de classifieurs de base, ou les sous-modeles
du niveau de base sont entrainés a prédire la probabilité associée a chaque label

et le méta-modele est entrainé pour combiner ces probabilités en un sous-ensemble de labels.

Le Stacking a demontré des résultats particulierement prometteurs par rapport a d'autres
techniques d’ensemble, d’ou il a été appliqué de diverses maniéres. Par exemple, il était utilisé
pour capturer les corrélations entre les labels et faciliter la sélection des caractéristiques
pour identifier les sous-ensembles des labels spécifiques [139], [141]. De méme, il a été
utilisé pour combiner les prédictions des classifieurs sous-jacents utilisant des regles différentes
[142], [143]. Enoutre, cette stratégie a été employée également dans des processus hiérarchiques
pour réduire la complexité de I'échantillonnage [144], et dans des méthodes d'élagage
pour sélectionner les labels les plus pertinents afin de préserver les informations utiles pour

des prédictions précises [119], [140].

Cette technique a prouvé son efficacité en tenant compte de I’historique des échantillons
analysés et en permettant aux sous-modeles d'ajuster leurs prédictions sur la base
des erreurs corrigées. Cependant, il néglige l'effet de la dépendance des labels par paire [134].
La Table 3.6 présente un résumé de quelques méthodes ECML récentes construites par

les techniques d’agrégations élaborées ci-dessus, telles que citées dans la littérature.



Table.3.6 Stratégies de constructions des méthodes ECML.

Travail de | Année de Technique ,
Approche niat Performances Jeux de données
Recherche | Recherche Proposée d’agrégation
Binary Majority | PTC (Predict Then Combine) et CTP Cal500. Emotions
[145] 2020 PTC et CTP Voting (BMV) | (Combine Then Predict) sont plus performants | gcene, Yeast, Bibtex,
Graded Majority | que les  méthodes  ensemble  basées o :
. ] Mediamill, Medical.
Voting (GMV) | sur les techniques de vote standard.
Ensemble Classifier L'approche utilisant DT comme classifieur
[136] 2020 Chain de base a donné de bons résultats avec | ARAS
o 0
Vote Majoritaire une précision moyenne de 0,97 %
[146] 2022 Ensemble de Bayésiens Meilleur score obtenu de Hloss avec une valeur | Les versets du Coran
Naifs de 0.116. traduits en anglais.
CML sur les versets . Le Bagging a donné les meilleurs scores obtenus | Les versets du Hadiths
[147] 2022 de Hadiths Bagging et CART pour Hloss =0,191% et Accuracy =80,86 %. traduits en indonésien.
[148] MLDE La selection dynamique des classifieurs de base | Vingt-quatre jeux de
2023 (MLC with Dynamic Bagging utilisant le Bagging a prouve sa grande efficacité | données du Référentiel
Ensemble learning) par apport aux methodes connexes. Mulan.
L’approche est plus efficace que les autres .
[140] 2020 (Reli;RﬂE—Sbase d méthodes d'ensemble avancées en capturant | EMotions, Genbase,
Stacking) les dépendances entre labels, puis | Yeast, Birds, Medical.
g en sélectionnant les plus pertinents.
SMLS L'approche a démontré sa performance Education. Genb
. . . ucation, Genbase,
[139] 2021 (Stacking Model with Stacking par rfalpport aux meth_O(_jejs,de pomt-e et conneX(,es Recreation, Science,
Label Selection) en réduisant la sensibilité au bruit et la durée Yeast, Arts, Medical.
d'exécution.
L’approche proposée est plus performante que
StaC . cccs Douze datasets ML du
[149] 2023 les autres méthodes de pointe pour différents

(Stacked Chaining)

paramétres d'évaluation des performances.

Référentiel Mulan.
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Pour atténuer les limitations des techniques d’ensemble mentionnés précédemment,
I'approche pondérée a été appliquée dans diverses applications réelles de CML [150], [151],
permettant ainsi au modele de s’ajusté plus précisément aux caractéristiques et aux exigences
spécifiques du probléme. Ainsi, pour obtenir des systémes plus précis, I’approche Pondérée
s'est avérée bien adaptée au schéma de Stacking [138], [130], [152], [153]. L’estimation
de pondérations distinctes aux différents niveaux a permis d’améliorer la précision au niveau

de base du processus Stacking en générant des prédictions plus pertinentes.

Bien que ces études aient permis d’évaluer la performance des modeles de CML en intégrant
un mécanisme de pondération a différents niveaux, aucune d'entre elles n'a examiné I'impact
de la pondération des labels sur la robustesse des systéemes d’apprentissage. Certaines études
se sont concentrés sur la pondération des classifieurs de base [130], [138], [132], tandis que
d’autres ont porté sur la pondération des caractéristiques [152]. La Table 3.7 présente un résumé

des méthodes ECML récentes basées sur les différentes techniques du Stacking Pondéré.



Table.3.7 Synthése des méthodes ECML connexes basées sur le Stacking Pondéré.

Travail de , Niveau de )
Approche Proposée .. Performances Obtenues Jeux de données
Recherche Pondération
L’approche a fourni une solution trés précise et efficace par rapport
[132] EML aux méthodes de pointe. Cependant, la méthode de sélection | Enron, Medical,
_ Classifieur des classifieurs de base peut avoir un impact sur les techniques | Scene, Pascal07,
12012/ (Ensemble Multi-Label) de combinaison utilisées, entrainant ainsi des performances différentes | Y€ast, Emotions.
pour des domaines de problemes spécifiques.
L'approche a prouvé son efficacité par rapport aux principaux modeles
GOOWE-ML pproche a p o par rapport aux princip "2 1 20NG, Yeast,
[130] (Geometrically Optimum de Bagging. Cependant, I'ajustement de la taille optimale du pool n'est Ohsumed. IMDB
Online Weighted Ensemble | Classifieur pas pris en compte par rapport a la dimension de I'espace des labels ' '
! L o s . Slashdot, Reuters,
/2018/ for I\/I_ul_tl-l__abel et des caracteristiques, ainsi que la cardinalité des labels, ce qui peut TMC2007
classification) entrainer une dégradation des performances. '
L’approche a réalise de meilleures performances par rapport |
[152] WKNNS aux autres algorithmes de pointe en résolvant le probléme des données | Vingt-deux datasets
P déséquilibrées. Cependant, étant donné que KNN est sensible ML du réferentiel
. . Caractéristique ) - ) . o Mulan.
12021/ (Staking Weighted k- aux données bruitées, leur présence peut influencer les prédictions
Nearest Neighbour) du modeéle, et les poids attribués par le modéle peuvent amplifier
les effets du bruit, entraihant une dégradation des performances.
L’approche a confirmé ses performances compétitives par apport aux Treize datasets _ML
138 MLWSE ) . . s —_— et datasets relatifs
[138] i ; méthodes de pointe ainsi que son efficacité dans les applications
(Multi-Label Weighted Classifieur . L L aux maladies
Stacked Ensemble) de diagnostic medical assisté. Cependant, ’approche n’est pas adaptée ] )
12021/ cardiovasculaires/

aux données a grande échelle.

cérébrovasculaires
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3.6 Cas pratique: Analyse de Pimpact des méthodes ECML
en Bioinformatique

En Bioinformatique, les ensembles de données diversifiés requiérent souvent l'attribution
de plusieurs labels afin de référencer précisément une instance donnée.
La génomique fonctionnelle offre un exemple frappant, ou un géne peut étre associé
a une multitude de fonctions incluant le métabolisme, la synthese des protéines
et la transcription. De méme, dans le contexte des données textuelles cliniques, telles que
les dossiers médicaux électroniques des patients, une large gamme de labels
peut étre attribuée, comprenant notamment les codes de diagnostic, les antécédents
médicaux, les listes de maladies, ainsi que des détails sur les procédures pratiquées

sur les patients.

Ainsi, la CML est devenue un paradigme puissant en Bioinformatique, permettant
d'analyser des données biologiques complexes et d'obtenir des informations précieuses
sur les relations entre difféerents phénomenes biologiques. Ce paradigme
de classification a été appliqué avec succés dans divers domaines de la Bioinformatique,
notamment pour I’analyse des données textuelles cliniques [7], des données géniques [58],

et des données sur les protéines [156].

Bien que CML ait réalisé des progres significatifs dans le domaine de la Bioinformatique
[156], [157], [158], [159], [160], [161], elle a également introduit de nouveaux défis
qui doivent étre relevés pour une analyse efficace des données biologiques complexes.
Parallelement, I’approche Ensemble est révélée étre un succes notable dans ce domaine [160],
[50], [162]. Malheureusement, le nombre darticles de recherche qui fournissent
des wvue d’ensemble [163], des études comparatives [117], [164] et des enquétes [165]

sur I’approche ECML reste relativement limité.

Pour évaluer I’impact de I’approche Ensemble dans le domaine de la Bioinformatique,
nous avons effectué une comparaison exhaustive des performances des méthodes
ensemblistes les plus répandus de cette approche sur des ensembles de données Bioinformatique
multi-label de référence. Notre objectif est d'identifier la méthode ensembliste la plus
performante dans divers scénarios, tout en fournissant des directives pour la sélection
de l'algorithme le plus approprié en fonction des caractéristiques complexes des ensembles

de DML expérimentés.
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Pour mener cette analyse comparative, nous avons sélectionné sept ensembles de données

provenant du référentiel Mulan (https://www.uco.es/kdis/mllresources/), couvrant divers

domaines d'application de la Bioinformatique, notamment la Biologie et la Médecine.
Les ensembles de données biologiques comprennent Genbase [58], HumanPse [166],
PlantPse [166], et Yeast [56], tandis que les ensembles de données médicales incluent CHD 49
[158] et Medical [157]. Pour évaluer notre analyse, nous avons utilisé cinqg différentes
mesures d’évaluation, a savoir trois métriques basées sur les exemples (Hloss,
Accuracy et F1_score), ainsi que deux métriques basées sur les labels (Micro-F1
et Macro-F1), telles que définies dans le Chapitre 2, Section 2.7.

Dans ce qui suit, nous presentons les résultats de I'évaluation expérimentale de huit méthodes
ECML les plus connus, dresseés sur les cing Tables 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 et 3.11. Pour chaque type

de mesure d'évaluation, nous présentons et discutons les résultats des tests suivants :

La Table 3.8 présente les performances prédictives des algorithmes ECML sélectionnées
en termes de Hamming loss (Hloss). Pour le dataset CHD_49, EBR a la plus faible Hloss
(0.294), tandis que TREMLC et ECC ont les plus élevées (0.329). Sur le dataset Genbase, ECC,
RAKEL et HOMER se démarquent avec une Hloss de 0.001, tandis que RF-PCT
a une performance inférieure avec 0.049. Pour le dataset HumanPse, les algorithmes
ont des valeurs proches, EPS étant légérement meilleur (0.082) et HOMER moins performant
(0.121). Dans le cas du dataset Medical, ECC et HOMER ont les meilleures performances
(0.010), alors que RF-PCT se situe au-dessus de la moyenne avec 0.025. Sur le dataset PlantPse,
EPS, MLS et RF-PCT affichent une Hloss de 0.089, démontrant leur efficacité, contrairement
a HOMER (0.138). Concernant le dataset VirusGo, RAKEL et MLS se démarquent
avec une Hloss de 0.038, tandis que TREMLC a une performance nettement inférieure (0.143).
Enfin, pour le dataset Yeast, EBR a la meilleure performance (0.201) et HOMER est la moins
bonne (0.254).

Ces résultats soulignent clairement I'importance de la sélection des algorithmes en fonction
des caractéristiques spécifiques du jeu de données utilisé pour optimiser les performances
prédictives. Ainsi, les méthodes EPS et RAKEL étant particulierement performantes

sur plusieurs ensembles de données.
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Table.3.8 Performance prédictives des EMLC en termes de Hloss.

Datasets EBR ECC EPS RAKEL HOMER MLS RF-PCT TREMLC
CHD_49 0294 0329 0302 0.320 0321 0321 0.307  0.329
Genbase  0.002 0.001 0.002 0.001 0.001  0.001 0.049  0.010
HumanPse 0.081 0.084 0.082 0.092 0121 0.114 0.085  0.089
Medical 0.013 0010 0.012 0.011 0.126  0.010 0.025  0.014
PlantPse  0.088 0.093 0.089 0.104 0.138 0.132 0.089  0.102
VirusGo  0.041 0.041 0.042 0.038 0.126  0.038 0.035  0.143
Yeast 0.201 0204 0208 0.243 0.254  0.244 0.214  0.225

La Table 3.9 présente les performances prédictives des algorithmes ECML en termes
d'Accuracy. Pour le dataset CHD_49, I’algorithme ECC se distingue avec la meilleure Accuracy
(0.535), tandis que MLS a la performance la plus faible (0.452). Sur le dataset Genbase,
RAKEL et MLS se démarquent (0.240 et 0.243 respectivement), montrant une meilleure
précision que les autres algorithmes. Pour le dataset HumanPse, MLS obtient la meilleure
Accuracy (0.189), indiquant une performance supérieure, tandis qU'EBR a le plus faible
score (0.108). Concernant le dataset Medical, ECC et RAKEL partagent la  meilleure
Accuracy (0.768), demontrant leur efficacité, tandis que RF-PCT aune performance
nettement inférieure (0.593). Pour le dataset PlantPse, ECC et RAKEL sont encore parmi
les meilleurs (0.734 et 0.732) algorithmes, alors que RF-PCT affiche la plus faible
Accuracy (0.572). Sur le dataset VirusGo, RF-PCT se distingue avec une Accuracy
exceptionnelle (0.891), tandis que TREMLC a la performance la plus faible (0.734). Enfin,
pour le dataset Yeast, HOMER montre la meilleure précision (0.564), alors que MLS

est le plus faible des algorithmes.

Ces résultats mettent en lumiere les variations de performances des algorithmes
en fonction des caractéristiques des datasets utilisé, soulignant qu’ECC et RAKEL
sont fréqguemment parmi les meilleurs algorithmes en termes d'Accuracy, tandis que MLS

et RF-PCT présentent des performances plus variables.

Table.3.9 Performance prédictive des EMLC en termes d’Accuracy.

Datasets EBR ECC EPS RAKEL HOMER MLS RF-PCT TREMLC
CHD_49 0.508 0.535 0.525 0,522 0.490 0.452  0.530 0.518
Genbase 0.172 0218 0.167 0.240 0.198 0243 0171 0.194
HumanPse 0.108 0.151 0.160 0.162 0.138 0.189  0.113 0.145
Medical 0.756 0.768 0.767 0.768 0.740 0.749  0.593 0.625
PlantPse 0720 0.734 0.718 0.732 0.681 0.689 0.572 0.631
VirusGo 0.856 0.844 0.867 0.856 0.761 0.856  0.891 0.734
Yeast 0.488 0546 0491 0.534 0.564 0.434  0.529 0.438
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Comme la mesure F1-score offre des indications sur la gestion de la tadche de CML
par les modéles, en tenant compte des relations entre labels. Les résultats de la Table 3.10
montrent que les datasets ayant une faible corrélation entre labels tels que Medical
(rDep = 0.039), Genbase (rDep = 0.157) et CHD_49 (rDep = 0.267), les algorithmes ECC
et MLS sont les plus performants. Pour les datasets modérément corrélés comme VirusGo
(rDep =0.400), HumanPse (rDep = 0.418) et PlantPse (rDep = 0.318), les algorithmes RAKEL
et RF-PCT se démarquent. En revanche, le dataset fortement corrélés tel que Yeast
(rDep = 0.670), HOMER est le plus efficace des algorithmes.

En outre, pour les datasets a haute dimensionnalité tels que HumanPse et Medical,
qui comportent un grand nombre d'instances, de caractéristiques et de labels, EPS se distingue
par des resultats de F1_score comparativement plus élevés que ceux des autres algorithmes.
Cela s'explique par le fait que I’algorithme EPS est capable de gérer efficacement la complexité
de la haute dimensionnalité des datasets en utilisant un processus d'élagage pour supprimer

les échantillons dont les ensembles de labels sont peu fréquents.

Table.3.10 Performance prédictive des EMLC en termes de F1-score.

Datasets EBR ECC EPS RAKEL HOMER MLS RF-PCT TREMLC
CHD_49 0.625 0.640 0.640 0.584 0.611 0.584 0.647 0.635
Genbase 0.177 0.228 0.173 0.259 0.231 0.273 0.180 0.207
HumanPse 0.107 0.151 0.204 0.209 0.159 0.168 0.109 0.149
Medical 0.780 0.793 0.779 0.781 0.759 0.781 0.788 0.659
PlantPse 0.526 0.551 0518 0.543 0.510 0.517 0.658 0.459
VirusGo 0.880 0.876 0.890 0.877 0.934 0.877 0.935 0.920
Yeast 0.584 0.667 0.584 0.658 0.684 0.577 0.611 0.609

Les mesures Micro-F1 et Macro-F1 sont souvent utilisées pour évaluer les performances
des algorithmes sur des datasets équilibrés et déséquilibrées. Macro-F1 est particulierement
utile pour obtenir des performances équilibrées pour tous les labels en leurs accordant
la méme importance. D'autre part, Micro-F1 se concentre sur la performance globale basée
sur le nombre total d'instances correctement classées. Les résultats présentés dans
les Tables 3.11 et 3.12 montrent que les performances des différents algorithmes dépendent
du degré de déséquilibre des datasets testés. Pour les datasets présentant un faible degré
de déséquilibre, tels que VirusGo (avgIR = 4.041) et CHD_49 (avgIR = 5.766), I’algorithme
RF-PCT est le plus performant.
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Pour les datasets présentant un degré de déséquilibre moyen, tels que PlantPse (avgIR = 6.690)
et Yeast (avglR = 7.197), les méthodes MLS et HOMER sont les algorithmes
les plus performants. Enfin, pour les datasets possédant un degré élevé de déséquilibre,
tels que HumanPse (avgIR = 15.289), Genbase (avgIR = 37.315) et Medical (avgIR = 89.501),
les algorithmes ECC et RAKEL sont les plus performants.

Table.3.11 Performance prédictive des EMLC en termes de Micro-F1.

Datasets EBR ECC EPS RAKEL HOMER MLS RF-PCT TREMLC
CHD_49 0.645 0.658 0.654 0.610 0.635 0.610 0.667  0.656
Genbase  0.979 0.979 0.968 0.980 0.978 0.976 0.010 0.893
HumanPse 0.237 0.283 0.231  0.307 0.261 0.291 0.239  0.257
Medical 0.805 0.810 0.775 0.808 0.768  0.808 0.185 0.719
PlantPse  0.166 0.210 0.153 0.223 0.208 0.246 0.166  0.205
VirusGo  0.890 0.890 0.881 0.897 0912 0.897 0912 0.901
Yeast 0.617 0628 0616 0.572 0.664 0.572 0.608 0.601

Table.3.12 Performance prédictive des EMLC en termes de Macro-F1.

Datasets EBR ECC EPS RAKEL HOMER MLS RF-PCT TREMLC
CHD_49 0488 0.504 0.499 0.460 0.482  0.460 0.511 0.494
Genbase  0.730 0.735 0.668 0.739 0.736  0.736 0.001 0.611
HumanPse 0.096 0.113 0.085 0.155 0.134 0.138 0.078 0.117
Medical 0.643 0.659 0.606 0.659 0.333  0.659 0.026 0.274
PlantPse ~ 0.079 0.095 0.063 0.115 0.141 0.158 0.057 0.105
VirusGo 0.785 0.822 0.833 0.784 0.766  0.784 0.834 0.633
Yeast 0.385 0.398 0.374 0.383 0.401 0.384 0.393 0.385

A travers ces expériences nous pouvons conclure que le choix d’une méthode ECML
appropriée, adaptée aux données Bioinformatique spécifiques, dépend de plusieurs facteurs
clés tels que, la nature des DML testés (les dépendances entre labels, le déséquilibre des classes
et la dimensionnalité de I'espace de sortie), les caractéristiques de la méthode utilisée, ainsi que
les exigences spécifiques du domaine traité. L’analyse des résultats obtenus montre clairement
gu'aucune méthode ensembliste n'a pu démontrer sa supériorité sur les autres pour relever
efficacement la majorité des défis posés par le domaine. Chaque méthode est capable
de résoudre un probléme spécifique, tel que les méthodes EPS et RAKEL qui abordent

le probléme du déséquilibre des classes de maniere différente.
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EPS gere ce probleme en réintroduisant les échantillons élagués dans le processus de prédiction,
tandis que RAKEL réduit I'impact des labels rares en les incluant dans des sous-ensembles
specifiques de labels plus fréquents, assurant ainsi une représentation plus équilibrée.
ECC excelle dans la gestion des dépendances entre labels en utilisant une séquence ordonnée
de prédictions, permettant ainsi de capturer les interactions complexes entre les labels.
Enfin, la hiérarchie dans RF-PCT permet de structurer et de réduire l'espace de sortie
en regroupant les labels similaires dans des sous-ensembles plus petits et en sélectionnant
les attributs de maniére efficace.

Il est donc recommandé de développer une approche généralisable qui puisse répondre

aux besoins du domaine, tout en prenant en compte les facteurs mentionnés ci-dessus.

3.7 Conclusion

Ce chapitre constitue une exploration approfondie de [Il'approche ECML.
Nous avons commencé par fournir une vue d'ensemble des méthodes les plus connues
de cette approche Ensuite, une analyse comparative detaillée de ces différentes méthodes
est présentée, permettant ainsi d’évaluer leurs forces et leurs faiblesses respectives. Par la suite,
nous avons exploré les multiples techniques d’agrégation utilisées pour construire
ces méthodes. Enfin, nous avons analysé I’impact des méthodes ECML en Bioinformatique
afin de déterminer la meilleure méthode capable de répondre efficacement aux besoins

et aux exigences de ce domaine.

L’analyse des résultats obtenus a confirmé que la sélection d'une méthode ECML appropriée
dépend de plusieurs facteurs, a savoir : les exigences spécifiques du domaine traité,
les caractéristiques des DML testées, la nature des classifieurs de base entrainés

ainsi que les spécificités de la technique d’agrégation employée pour concevoir 1’ensemble.

Il serait donc intéressant de développer un systeme idéal et généralisable capable

de répondre aux exigences du domaine en considérant les facteurs mentionnés précédemment.
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4.1 Introduction

Pour résoudre les problémes inhérents a CML, les limitations des techniques
de combinaison d'ensemble, la nature des classifieurs entrainés ainsi que les exigences
specifiques du domaine traité, nous avons développé un méta-modeéle capable de résoudre
ces divers défis tout en améliorant la performance prédictive et la  généralisation
du modéle global. Notre approche, ConfBoost, estune nouvelle méthode ECML,
basée sur un paradigme de Stacking pondéré intégrant la confiance des labels et des seuils

ajustés.

D’abord, nous avons soigneusement sélectionné quatre méthodes ECML hétérogénes
et complémentaires : ECC, EPS, RAKEL et RF-PCT, en tenant compte de trois critéres
principaux : (i) L’hétérogénéité des techniques sous-jacentes des classifieurs individuels,
étant donne que ECC repose sur une technique de binarization, EPS et RAKEL utilisent
des combinaisons de labels, tandis que RF-PCT suit une stratégie hierarchique ;
(i) Le niveau de diversité utilise pour générer chaque méthode ensembliste, déterminé
par le type dalgorithme d'apprentissage ou par la sélection aléatoire de différents espaces
d'échantillonnage (Labels, caractéristique, instances), comme détaillé dans la Table 3.3
du Chapitre 3, Section 3,4 ; (iii) La complémentarité des methodes ensemble, dont chacune
traite un probleme spécifique de MLC, comme expliqué dans la Table 3.4 du Chapitre 3,
Section 3,4.

Ensuite, en amalgamant les techniques de Stacking et de pondération, notre approche
génere des prédictions plus pertinentes et améliore la précision au niveau de base, atténuant
ainsi lI'impact des labels non pertinents lors du processus de Stacking. De plus, l'utilisation
de seuils ajustés permet au modele de générer des prédictions adaptées a chaque label,
facilitant le traitement des distributions déséquilibrées des labels en accordant plus

de sensibilité aux classes rares sans sacrifier la précision sur les classes plus courantes.

Dans ce chapitre, nous détaillons 1’approche proposée, ConfBoost, en expliquant
ses différentes étapes de conception et les techniques déployées. Enfin, nous analysons
en profondeur les résultats expérimentaux issus des scénarios menés sur des ensembles
de DML de référence, mettant en évidence les performances et les avantages de notre approche

par rapport aux objectifs définis.
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4.2 Modele ConfBoost

ConfBoost repose sur une architecture de Stacking Pondéré qui integre la confidence
des labels associée a des seuils ajustés. Cette approche construit un méta-modele en utilisant
des CEMLs de maniere synergique, chacun se concentre sur la prédiction d'un sous-ensemble
specifique de labels. Comme illustré dans la Figure 4.1, l'algorithme ConfBoost comprend
deux modules principaux : I'Apprentissage et la Classification.

Durant la phase d'Apprentissage, une étape initiale, appelée "Geénérateur
d'un Pool de Classifieurs Ensemble™, est réalisée pour créer des sous-modéles,
chacun se concentre sur la prédiction d'un sous-ensemble spécifique de labels. Ensuite, la base
de test est divisée en deux segments: TestBV et TestAG. TestBV est utilisé pour générer
les vecteurs de confiance des labels (BVCL), tandis que TestAG est considérée comme une base
de test indépendante servant a évaluer les performances du modéle final. Aprés avoir ajusté
les seuils et pondeéré les prédictions en fonction des vecteurs de confiance genérés par TestBV,
la base TestAG permet de tester la capacité du modele global a faire des prédictions multi-label
de maniére cohérente. Dans I'étape suivante, le module **Générateur de Vecteurs de Confidence
par Label™ construit la base des vecteurs de confidence des labels (BVCL). Chaque vecteur
contient les scores de confidences des différents sous-modéles associes a un label spécifique.
Ces vecteurs sont ensuite utilisés dans la phase de Classification pour pondérer les prédictions

des sous-modeles.

Dans la phase de Classification, les prédictions geénérées par la premiere étape
sont combinées a 1’aide du module "Classification Multi-Label, en utilisant BVCL
pour prédire le sous-ensemble final de labels d’un nouvel échantillon. A ce niveau,
trois stratégies de combinaison différentes sont utilisées : le Vote Majoritaire (VM), le Vote
Pondéré (VP) et le Stacking Augmenté (SA), afin de comparer leur efficacité a celle
de l'approche proposeée, ConfBoost, qui repose sur une stratégie de Stacking Pondéré
Augmenté (SPA). Pour les approches pondérées, le mécanisme de pondération est adapté

aux labels, en étant calculé en fonction de leur scores de confidence.
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Figure 4.1 Architecture du méta-modéle ConfBoost [134]
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4.2.1 Phase d’Apprentissage
4211 Générateur d’un Pool de Classifieurs Individuels

Pour la phase initiale de I’apprentissage, un pool initial P est créé, contenant N classifieurs
individuels Ci, Ca,.., Cn, chacun d’eux est congu pour prédire un sous-ensemble spécifique
de labels. La creation de ce pool vise a génerer des CEML de base, diversifiés capables de traiter
efficacement différentes aspects de données et d'améliorer la précision globale des prédictions.
De plus, la sortie de pool sert de base pour les étapes d’apprentissage ultérieures, telles que
la génération du BVCL et a I'étape d'agrégation pour déterminer la prédiction multi-

label finale.

4.2.1.2 Générateur de Vecteurs de Confiance par Label

Apreés la création du pool initial P, le processus d'apprentissage passe a la géneration de la Base
des Vecteurs de Confidences de Labels (BVCL). Les sous modéles de P utilisent les données issues

de la base TestBV pour générer le vecteur Vi des scores de confiance pour chaque label L;,

tel que defini par I'équation (4.1).
Vi = [Conf(L;, Cy), Conf(L;, Cy), ..., Conf(L;, Cy)] (4.1)

Chagque élément du vecteur Vi, représente le score de confidence associée au label L; fourni
par le sous-modeéle C; du pool P. Ces scores expriment la probabilité que le j-éme sous-modeéle
prédise correctement le i-eme label pour une instance donnée x;. Ces scores sont calculés
a laide de la fonction Softmax, qui normalise les sorties brutes des sous-modeéle (yi) pour

produire des probabilités, comme défini par I'équation (4.2) :

_ _ exp(yi)
Conf(Ll-, C]) = m . (42)

4.2.2 Phase de Classification

Notre approche, ConfBoost, qui est un méta-modéle basé sur un schéma de Stacking pondéré,

combine les CEMLs générés par le pool initial P.
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Ainsi, chaque sous-modele est entrainé en utilisant I'espace de caractéristiques original
pour prédire son sous-ensemble de labels respectif Pi. Les sous-ensembles de labels prédits
P1, P2..., Pn générés par tous les sous-modeles sont combinés pour générer le sous-
ensemble final de labels d’une nouvelle instance donnée x;. A ce niveau, BVCL et TestAG

sont utilisés pour prédire et valider le sous-ensemble final de labels d’un nouvel échantillon.

Dans notre expérimentation, différentes stratégies de combinaison telles que VM, VP, SA
et SPA sont utilisées pour évaluer leurs performances et identifier la meilleure stratégie,

qui constitue ’approche ConfBoost proposée.

4.2.2.1 Agregation basée sur le Vote Majoritaire (VM)

Dans le processus d'agrégation qui repose sur une approche VM, comme illustré
dans la Figure.4.2, chaque sous-modele Cj du pool initial P peut générer un sous-ensemble
de labels prédits Pij pour une nouvelle instance x;. Pour chaque sous ensemble prédit Pij nous
comptant le nombre d'occurrences de chaque label spécifique Li selon I'équation (4.3).
m représente le nombre total des sous-modeles et (1 [Li &€ Pij(cj(xi))]) indique une fonction
indicatrice, qui vaut 1 si L; est présent dans le sous ensemble prédit par le j-eme sous-modele

pour x; , et 0 sinon.

Oce(L) = X7y 1|Li € Py (Cj(xi))] (4.3)

Le sous-ensemble final des labels prédits (xi) pour une nouvelle instance x; est formé
en sélectionnant les labels dont le nombre d'occurrences dépasse le seuil d’acceptation €,
tel que défini par I'équation (4.4). Ce seuil d’acceptation est appliqué pour déterminer
I’inclusion ou I’exclusion du label Li dans la prédiction finale S(x;). Pour cela, si le nombre
d’occurrences d’un label Li dépasse ou égale a &, alors ce label est retenu dans la prédiction

finale de xi, sinon il est exclu.

S(x) = UL, {Lil Oce (L) = €} (4.4)
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Figure 4.2 Agrégation basée sur VM [134]

4.2.2.2 Agregation basée sur le Vote Ponderé (VP)

Dans le schéma VP, chaque sous-modéle Cj produit une prédiction multi-label Pij pour
une instance donnée xi Chaque label Li prédit par Cj se voit attribuer un score
de confiance Conf (Li, Cj), extrait de BVCL. Ce score reflete la certitude du classifieur C;
concernant la prédiction de ce label. Le poids d’un label L; est ensuite calculé en additionnant
les contributions des différents sous-modéles pour ce label, pondérées par leur scores

de confiance associés Conf (Li, Cj), conformément a I'equation (4.5).

WL =%l Y™, ¢;(L) X Conf(L; C;) (4.5)
Ou :
= ( représente le nombre total de labels et m le nombre de classifieurs,
Cj(Li) vaut 1 si le classifieur Cj a prédit le label Li, et 0 sinon,
= Conf (L; C;) représente le score de confidence du classifieur C; dans la prédiction
du label L;.

Pour déterminer I’inclure ou I’exclure d’un label particulier L; dans le sous-ensemble final
de labels, une fonction de seuillage ajustée g(s) est appliquée, conduisant a une bipartition
des labels. Cette fonction compare le poids accumulé du label W (L*) & la moyenne des scores

de confiance des m classifieurs pour ce label, conformément a I'‘équation (4.6).

1, W(L*) = % 215 i < COTlf L,C
g(s) = 1<]l'<rgl (L ]) (4.6)
0, sinon
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Par conséquent, si le poids du label Li est supérieur ou égal a cette moyenne, alors la fonction
de seuillage g(s) renvoie 1, indiquant ainsi I'inclusion du label Li dans la prédiction finale.
Sinon, le label Li sera exclu. Le sous-ensemble final des labels prédits S(x;) pour I’instance Xi,
est alors formé en rassemblant tous les labels Li pour lesquels g(Li)=1, conformément
a I’équation (4.7). Cette approche d'agrégation, telle qu’illustrée par la Figure 4.3,
peut étre implémenté par I'Algorithme 4.1 [134].

q
SG) = | Jitilg o =13 4.7

Labels confidence
Vectors base

—— e e ——

—| 1 L11xconfili1y, L2t xconf (L2} |

—| { L1z xcanf (L12), L22 xconf (L22).......} € (10011.......101)

Final prediction
@4 £ Lam = conf il Lasax cons glam. 3

Weighted labels

| Cn | LntLwz... Lram

Figure 4.3 Agrégation basée sur VP [134]

Algorithme 4.1 : Agrégation basée sur VP

1: Entrée :
Ensemble de m classifieurs EML {Ci, C, ..., Cm} ;
Ensemble de q labels {Li, Lo, ..., Lo} ;
Conf (Li, Cj) score de confiance de Cj pour le label Li ;

2 : initialiser la matrice des poids W(Li~) a zéro ;

3: Pour chaque Li allant de 1 a g faire

4 : Pour chaque Cj allant de 1 a m faire

5: Si Cj (Li)=1 alors W(Li~) += Li(Cj)x Conf (Li, Cj);
6: Finpour

7 . initialiser la liste S (xi) a vide ;

8 Pour chaque Li allant de 1 a g faire

9: Avg_Conf(Li, Cj) «— 1/m *Sum (Conf (Li,Cj)) ;
10: Si W(Li®) > Avg_Conf(Li,Cj) alors

11: ajouter Lia S (xi);

12: Fin pour

13: Retourner S (xi).




Chapitre 4 : Optimisation des performances de la Classification Multi-Label par un Méta-Modéle 70

4.2.2.3 Agrégation basée sur le Stacking Augmenté (SA)

Dans notre expérimentation, le niveau de base est constitué de classifieurs EML individuels Cq,
Ca,.., Cn, ou chacun d’eux génére un vecteur de prédiction f;* (x) pour une instance donnée xi.
Ces prédictions sont encapsulées dans la fonction de prédiction globale f(x;) au niveau

de base, représentée par I'équation (4.8).

fllx) = (fll(xi):le(xi):--:frrll(xi)) (4.8)
Ou:
= f1(x) est un vecteur de prédiction multi-label générée par I’i-éme classifieur individuel pour
I’instance Xi.

* m indique le nombre total des classifieurs individuels utilisés au niveau de base.

Les prédictions multi-label générées par le niveau de base sont combinées dans un vecteur
global qui est ensuite fusionné avec le vecteur de caractéristiques original X de xi pour créer
un espace de caractéristiques étendu (X X f1(x;)). Cet espace augmenté (étendu) enrichi
par les prédictions des classifieurs du niveau de base, constitue I'entrée du classifieur de méta-
niveau. La fonction d’augmentation représentant cet espace est définie par 1’équation (4.9),

ol f2 est le méta_classifieur et y’ représente sa sortie.
fAXXfIx)) - Y (4.9)

Le méta_classifieur est ensuite entrainé sur lI'espace de caractéristiques étendu pour apprendre
les relations entre labels. 1l utilise a la fois les informations provenant des prédictions de base
et celles du vecteur d'origine pour capturer les dépendances complexes entre les labels.
Pour une nouvelle instance xi, le méta_classifieur f2 génére la prédiction Pij finale
en appliquant la fonction (4.10). y est la Vérite terrain utilisee pour évaluer

le méta_classifieur /2.

fe)=f2xft(x)) - (4.10)

Il est important de noter que ce schéma d’agrégation, tel qu’illustré par la Figure.4.4,
est souvent privilégié dans les taches de CML. Il permet d'exploiter une gamme plus large
de caractéristiques potentiellement informatives pour la prédiction finale en capturant
les dépendances complexes entre les labels. Ainsi, I’algorithme 4.2 permet de bien détailler

le déroulement des différentes étapes de ce schéma d’agrégation.
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Figure 4.4 Agrégation basée sur SA [134]

Algorithme 4.2 : Agrégation basée sur SA

1:Entrée:
Ensemble de m classifieurs EML {Cs, C,,.., Cn};
Ensemble de q labels {L;, Ly, ..., Lo} ;
Ensemble d’instances (X) ;

. initialiser Base_Pred (X, m) a zéro,

. Pour chaque xi appartenant a X faire

Pour chaque Cj allant de 1 a m faire

stocker les prédictions de Cj dans Base_Pred (xi, Cj) ;
Fin pour

OOk wiN

. Pour chaque xi appartenant a X faire

Pour chaque Cj allant de 1 a m faire

9: construire Extend_feature (xi);

10:  Extend_feature (xi) «— xi UBase_Pred (xi, Cj);
11:  Finpour

12: Fin pour

oo

13: initialiser la matrice Pred_Final (xi) a vide ;

14: Pour chaque xi appartenant a X faire faire

15:  appliquer le méta_classifieur sur Extend_feature (xi) ;
16: Fin pour ;

17: Retourner Pred_Final (xi).

4.1.1.1 Agrégation basée sur le Stacking Pondéré_Augmenté (SPA)

Basée sur I’intégration d’'un mécanisme de pondération des labels et d’une fonction de seuillage

ajustée dans le processus du SA, l'approche ConfBoost est développée comme suit :
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Les classifieurs ensembliste du niveau de base Ci, Cz,..,Cm sont entrainés pour générer
des prédictions Pij pour une instance donnée xi. Chaque label Li de Pij est accompagné

de son score de confiance Conf (Li, Cj), tiré de la base BVCL. Ces scores sont ensuite utilisés

pour pondérer les labels de chaque Pij et générer un vecteur de labels pondérés Vji pour
chaque Pij associé, comme défini par ’équation (4.11), ou WLji représente la pondération

de I’i-eme label pour le j-éme sous modele.

Vji = [WLjy, WLz, ., WLy | (4.11)

Une fonction de seuillage ajustée g(s), définie par la fonction (4.6), est appliquée a chaque

—

vecteur pondéré V;; pour sélectionner uniquement les labels pertinents. Les vecteurs filtrés ainsi

obtenus sont ensuite combinés pour former un vecteur global V, tel que défini par I'équation
(4.12).

Vo= [V, Vi o, Vi | (4.12)

Ce vecteur V est alors combiné avec I’espace de caractéristiques original X, formant ainsi

un espace étendu (X x V). Sur cet espace étendu, le méta_classifieur f2? est entrainé
pour capturer les relations complexes entre les labels tout en utilisant les caractéristiques

originales et les prédictions pondérées du niveau de base.

Pour une nouvelle instance xi, une fois l'espace de caractéristiques étendu généré,
le méta_classifieur f2 fourni la prédiction finale des labels conformément a 1’équation (4.10).
Cette prédiction finale représente le sous-ensemble des labels optimisés, tenant compte
a la fois des informations des sous-modeles de base et des relations entre labels capturées

par le méta_classifieur.
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Figure.4.5 Agrégation basée sur le Stacking Pondéré: ConfBoost [1]

En se référant a la figure 4.5 ci-dessus, 1’approche proposée fonctionne a travers
deux niveaux distincts : le niveau de base et le niveau-méta, chacun englobant des taches
spécifiques destinées a faciliter le processus de CML.

Au niveau de base, I'étape initiale consiste a former les sous-modeles, formés
individuellement a laide de lespace de caractéristiques original. Une fois forme,
chaque sous-modele prédit un sous-ensemble de labels pour une instance donnée. Par la suite,
des niveaux de confiance sont attribués aux labels prédits sur la base de leur confidence.
En outre, une fonction de seuillage ajustée est appliquée pour déterminer les labels pondérés
pertinents dans chaque sous-ensemble de label prédits.

Au méta-niveau, le processus d'agrégation des prédictions multi-label pondérées
de tous les sous-modeles est lancé. Ces prédictions agrégées, qui représentent les labels
potentielles pour la classification d’une instance donnée, sont ensuite combinées
avec le vecteur de caractéristiques original. Cette fusion forme un espace de caractéristiques
étendu, comprenant a la fois les caractéristiques originales et les labels prédits du niveau

précédent.
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A ce niveau, un méta_classifieur est formé sur cet espace de caractéristiques
étendu, en tirant parti des informations combinées pour générer des prédictions
plus précises. Enfin, le méta_classifieur entrainé est déployé pour produire le sous-ensemble

final de labels prédits pour une nouvelle instance, complétant ainsi le processus de CML.

4.2 Etude Expérimentale

Dans cette section, nous présentons les jeux de données Multi-label utilisés, les mesures
d'évaluation employées pour mener les études empiriques, ainsi que les parameétres
expérimentaux des classifieurs utilisés. Les résultats des différentes expériences sont illustrés
par des figures et des tables, puis analysés et discussion en détail pour tirer des conclusions

significatives et éclairer les implications de nos travaux.

4.2.1 Ensemble de données Multi-Label

Pour évaluer notre étude expérimentale, nous avons utilisé quatre jeux de données Multi-Label
(datasets) hétérogenes provenant de trois domaines différents répertoriés dans le référentiel

MULAN?, tels que I’audio, la biologie, et la catégorisation de texte.

= Audio : le dataset Birds [167] est une collection d'especes d'oiseaux annotée par 19 extraits
de chant.

= Biologie: les datasets de ce domaine representent généralement des protéines
en tant que variables descriptives, ainsi que des cibles pour la prédiction de la fonction
génique ou la localisation subcellulaire. Par exemple, le dataset Genbase [58] est composé
d'instances étiquetées avec 27 fonctions de protéines, tandis que le dataset Yeast [56]
comporte 14 fonctions biologiques attribuées a chaque instance génique.

= Catégorisation de texte: le dataset Medical [157] est une collection de rapports cliniques
en texte libre associés a 45 codes de maladie par instance. Il offre une vue globale de la santé

du patient basée sur des mesures vitales.

Selon la littérature, les ensembles de DML sont conservés dans leurs formats originaux
et sont préalablement divisés en ensembles d’apprentissage et de test. L'ensemble
d’apprentissage représente les deux tiers du jeu de données globale, tandis que le tiers restant

constitue I'ensemble de test.

1 https://mww.uco.es/kdis/mliresources/
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De plus, dans notre étude, nous avons subdivisé I'ensemble de test en deux sous-ensembles
égaux appelés TestBV et TestAG. Une vue densemble des datasets expérimentaux

ainsi que leurs caractéristiques respectives est présentée dans la Table 4.1.

Table 4.1. Caractéristiques des datasets Multi-Label expérimentaux.

Datasets Domain m q d Card Dens avglR rDep
Birds Audio 645 19 260 1.014 0.053 5.407 0.123
Genbase Biology 662 27 1186 1.252 0.046 37.315 0.157
Yeast Biology 2417 14 103 4.237 0.303 7.197 0.670
Medical Text 978 45 1449 1.245 0.028 89.501  0.039

m : nombre d’instances, Card : nombre de labels par instance,

g :nombre de labels, Dens : ratio entre card et m,

rDep : dépendance entre paire de labels,

d :nombre d’attribues, avglR : dégrée moyen du déséquilibre de tous les
labels.

4.2.2 Paramétres Expérimentaux
4.2.2.1 Mesures d’évaluation

L'évaluation des performances de nos expériences s'est concentrée sur huit différentes
métriques, comprenant trois mesures basées sur les exemples (Hloss, Accuracy et F1_score),
ainsi que quatre métriques basées sur les labels (Micro-F1, Macro-F1, Macro_precision
et Macro_recall). La courbe AUROC a également éte utilisée pour évaluer les performances

des modeles. L’ensemble de ces métriques est défini au niveau de la section 2.7.

4.2.2.2 Configuration des Méthodes

Les méthodes composant l'approche ConfBoost ont été entrainées avec les parametres

par défaut comme suit :

e ECC est composé de 10 classifieurs CC, I'ordre des chaines de chaque CC étant généré
aléatoirement.

e EPS est composée de 10 classifieurs PS, la valeur de p étant fixée a 1 (p=1), et chaque
classifieur utilise une sélection aléatoire d'instances échantillonnées.

e RF-PCT est composés de 10 arbres, et chaque classifieur utilise une double sélection aléatoire
d'instances et de caractéristiques échantillonnées.
e RAKEL est composé de 2q classifieurs LP, chacun d’eux utilise un petit sous-ensemble

aléatoire de k-label, et la taille des k-ensembles label est fixée a 3 (k=3).
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4.3 Résultats Expérimentaux

Pour évaluer le potentiel de notre approche, des expériences ont été menées dans trois scénarios
distincts: dans le premier, nous avons évalué les performances des méthodes EML, comprenant
ECC, EPS, RF-PCT et RAKEL. Dans le second scénario, nous avons combiné les classifieurs
EML en utilisant diverses techniques de combinaison, notamment le VVote Majoritaire, le Vote
Pondéré, le Stacking et le Stacking Pondéré, puis évalué les performances de chaque méthode
combinée. Enfin, nous avons évalué les performances de notre approche, ConfBoost, par rapport
aux méthodes connexes en utilisant les deux datasets Yeast et Medical possédant
des caractéristiques spécifiques. Il convient de souligner que les méthodes connexes comparées
reposent sur des stratégies différentes de pondérations telles que la pondération des classifieurs

et des caractéristiques.

4.3.1 Scenario 1: Comparaison des performances des méthodes ensembles

individuelles

Cette expérience permet de comparer les performances des méthodes ECML individuelles
sélectionnées en fonction des caractéristiques spécifiques des datasets testés, a savoir :
la dépendance des labels, le déséquilibre des classes de données et la dimensionnalité

de I’espace de sortie, désignés par les paramétres rDep, avgIR et dim (m*qg*d).

Les résultats présentés dans la Table 4.2 montrent que, pour la mesure Hloss, la méthode
ECC s'est révélé étre la plus performante pour tous les datasets expérimentaux, notamment
pour ceux comportant un grand nombre de labels, tels que Genbase (27 labels) et Medical
(45 labels). Le succés d'ECC est également attribué a sa capacité a prédire avec précision
un nombre plus élevé de labels par rapport aux autres méthodes. Par ailleurs, EPS
a systématiquement surpassé RF-PCT pour tous les datasets testés. Il est évident de noter que
tous les classifieurs ensemblistes ont montré des performances relativement réduites lorsqu'ils
ont été testés avec le dataset Yeast. Cependant, la métrique Hloss entraine

des évaluations différentes en fonction des datasets ayant des longueurs différentes de labels.

Concernant la métrique de [I’exactitude (Accuracy), calculée pour chaque instance,
elle détermine la proportion entre le nombre de labels correctement prédits et le nombre total
de labels. Selon les résultats indiqués dans la Table 4.2, RAKEL a démontré une performance
excellence sur la plupart des datasets testés, a I'exception du dataset Medical ou ECC a surpassé

toutes les autres méthodes.
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La méthode EPS a également surpassé RF-PCT dans tous les cas. Les scores d’Accuracy
les plus élevés ont été atteints par tous les classifieurs avec le dataset Medical (45 labels),
suivi du dataset Genbase (27 labels). En revanche, les datasets Bird (19 labels) et Yeast
(14 labels) ont donné des scores faibles. Cette sensibilité au nombre de labels explique
leur impact sur la métrique Accuracy. Ainsi, avec un nombre plus élevé de labels, cette métrique

est plus performante, tandis qu'elle se détériore avec un nombre plus faible.

F1-score est une métrique couramment utilisée pour évaluer I'efficacité d'un sous-ensemble
de labels prédits, en considérant les dépendances entre labels. Dans des scénarios
ou il existe une forte dépendance entre labels, comme observé dans le dataset Yeast (rDep =
0,670) illustré par la Figure 4.6, la méthode ECC est en moyenne le choix optimal. Cependant,
en considérant simultanément tous les labels, ECC permet une exploration compléte
des dépendances entre labels. A l'inverse, le dataset Medical, présentant une faible dépendance
entre labels (rDep = 0,039), comme illustré a la Figure 4.7, désigne ECC et RAKEL comme
des méthodes performantes. Ces algorithmes gerent efficacement les dépendances entre labels
en les considérants de maniere séquentielle, ce qui conduit a des prédictions précises

dans des scénarios ou les labels sont moins interconnectés.

Macro_precision et Macro_recall, deux mesures essentielles, permettant d'évaluer
la performance d'un modéle sur chaque label indépendamment, et de calculer par la suite
la moyenne de ces performances sur I'ensemble des labels. Cela donne une vue d'ensemble
sur le comportement du modele sur tous les labels, sans donner plus de poids aux labels
plus fréquents. La métrigue Macro_precision permet de mesurer la capacité du modele
a ne pas faire de fausses prédictions positives. Par contre la métrique Macro_recall évalue
la capacité du modéle a identifier correctement toutes les occurrences d'un label,
indépendamment de sa fréquence. Selon les résultats présentés par la Table 4.2,
ces deux mesures ont systématiquement positionné RAKEL avec les meilleurs scores
dans la plupart des datasets. ECC est apparu comme le deuxiéme meilleur classificateur,
surpassant tous les autres en termes de Macro_recall (64,4 %) et de Macro_precision (64,9 %)
pour le dataset Medical. En revanche, EPS et RF-PCT ont obtenu les scores les plus faibles

pour ces mesures dans tous les datasets testés.

Les mesures F1 (Macro et Micro) sont considérées comme des métriques plus efficaces
et plus fiables que I’Accuracy pour évaluer les performances des modéles sur des datasets

déséquilibrés selon deux points de vue différents.
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Bien que Macro-F1 accorde la méme importance a tous les labels indépendamment
de leur fréquence, Micro-F1 est influencée par la fréquence d’occurrence de chaque label. Pour
la mesure Micro-F1, ECC a affiché d'excellentes performances sur des dataset Iégérement
déséquilibrés, tels que les datasets Bird (avglR=5.407) et Yeast (avglR=7.197). Cette
performance peut étre attribuée a la prédiction précise des labels fréquentspar ECC
par rapport aux autres méthodes. En revanche, pour la mesure Macro F1, RAKEL
a surpassé les autres méthodes dans les datasets fortement déséquilibrés, tels que
Genbase (avglR=37.315) et Medical (avglR=89.501). Cela est di au fait que RAKEL
est une méthode robustesse face au déséquilibre des classes. Elle permet de réduire l'impact

des labels rares en les intégrant de maniére controlée dans les sous-ensembles spécifiques.

. .

Figure 4..6 Matrice de correlation du dataset Yeast (14 labels).

Figure 4.7 Matrice de correlation du dataset Medical (45 labels).
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Comme mentionné précédemment, pour evaluer les performances des méthodes
ensemblistes en fonction de la dimensionnalité de 1’espace de sortie (dim), nous avons organisé
les datasets de la Table 4.3 selon un ordre croissant de dimensionnalité. La Table 4.3 présente
les temps d’apprentissage (T_app) et de test (T _test) pour les quatre méthodes analysées

sur les datasets testés.

Les résultats obtenus dans la Table 4.3 montrent que la méthode RFPCT se distingue par
ses performances supérieures sur tous les datasets, bien qu’il soit reconnu comme 1’algorithme
le plus efficace pour traiter des espaces de sortie de grande dimension. Ceci est dd
a sa structure hiérarchique permettant de réduire I'espace de sortie en regroupant les labels
et en sélectionnant les attributs de maniere efficace a chaque nceud de I’arbre, tout en tenant

compte des interactions entre labels.

Pour les petits datasets (Bird, Yeast), la méthode EPS se distingue par sa rapidité, offrant
des temps d'exécution acceptables compares a ceux des méthodes ECC et RAKEL. Ainsi,
la méthode RFPCT étant privilégiée pour les grands et complexes datasets, et EPS
est bien adaptée pour des petits datasets ou la rapidité est cruciale, vu qu'elle simplifie le modéle
en éliminant les combinaisons de labels rares, réduisant ainsi la complexité computationnelle

et accélerant les temps d'apprentissage et de prédiction.

Table 4.3. Temps d’apprentissage et de test des CEML individuels.

Dataset dim T ECC EPS RFPCT RAKEL
T e Rl i S
| T8 ma mmew g
S e R o
T L) R o i

Pour approfondir davantage cette analyse comparative, les performances des modéles
individuels (ECC, RAKEL, EPS et RFPCT) ont été évaluées par la courbe AUROC en testant
le dataset Yeast, comme illustré dans la Figure 4.8. Il est observé que le modele ECC a produit
la plus haute AUROC, atteignant 84 %, suivi de pres par RAKEL avec une AUROC légerement

inférieure.
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D'autre part, le modele EPS a obtenu une courbe moyenne plus basse que celles de RAKEL
et ECC, mais a tout de méme surpassé la courbe de RFPCT, affichant une AUROC moyenne
de 41 %. Il est intéressant de noter qu'une analyse par classe révéle que la classe 14 présente
I'AUROC la plus élevée, indiquant une excellente capacité de prédiction pour cette classe
spécifique. En revanche, la classe 11 a un AUROC relativement plus faible, suggérant

des performances de prédiction moins satisfaisantes pour cette classe particuliere.
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Figure 4.8 Courbes AUROC de quatre méthodes d'ensemble (ECC, EPS, RAKEL
et RF-PCT) entrainées sur le dataset Yeast.

L’analyse des résultats obtenus dans le premier scénario confirme que chaque méthode
individuelle, bien qu’elle s'inscrive dans une approche d'ensemble, apporte une contribution
spécifique en fonction de la complexité du dataset testé et des caractéristiques propres
a la méthode utilisée. Cependant, il est important de noter qu'aucune méthode ne se révéle
systématiquement supérieure aux autres, ni capable de répondre efficacement a toutes
ces contraintes simultanément. Cette constatation met en lumiére la complexité et la diversité
des problemes posés par la CML, ainsi que la variété des méthodes employées.
Par conséquent, il est nécessaire de développer une approche avancée basée sur une structure
de méta-modéle, qui exploite la complémentarité des modeles d'ensemble hétérogenes

pour atteindre des performances optimales.
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4.3.2 Scénario 2: Comparaison des performances des différentes approches

combinées

Le méta-modéle proposé dans ce scénario repose sur la collaboration des méthodes
ensemblistes ECC, EPS, RAKEL et RFPCT, intégrant ainsi quatre techniques ensemble
différentes. Cette collaboration a pour objectif de tirer pleinement parti des avantages
specifiques de chaque méthode, tout en atténuant les défis posés par la CML. Par exemple,
les méthodes EPS et RAKEL abordent le probleme du déséquilibre des classes de données
de maniere distincte. EPS gére ce probleme en réintroduisant les échantillons élagués
dans le processus de prédiction. En revanche, RAKEL réduit l'impact des labels rares
en les incluant dans des sous-ensembles spécifiques de labels plus fréquents, assurant ainsi
une représentation plus équilibrée. ECC excelle dans la gestion des dépendances
entre labels en utilisant une séquence ordonnée de prédictions, permettant de capturer
les interactions complexes entre les labels. Enfin, la hiérarchie dans RF-PCT permet
de structurer et de réduire I'espace de sortie en regroupant les labels similaires dans des sous-
ensembles plus petits et en selectionnant les attributs de maniere efficace. Cela rend la méthode
RF-PCT particulierement adaptée a la gestion des problémes de grande dimensionnalité
en CML, en tenant compte des interactions entre labels tout en réduisant la complexité

du modele.

Ces classifieurs individuels sont combinés a l'aide de diverses techniques ensemble telles
que le Vote Majoritaire, le Vote Pondéré, le Stacking et le Stacking Pondéré.
Chague technique présente ses propres avantages et inconvénients, et leur performance peuvent
variés en fonction des caractéristiques spécifiques de chaque dataset utilisé. Comme présenté
dans la Table 4.4, la technique de Vote Majoritaire a produit les meilleurs scores avec
les datasets Genbase et Medical. Cependant, malgré ses résultats prometteurs, le dataset

Yeast a donné les scores les plus faibles en raison de ses caractéristiques spécifiques.

Dautre part, le Vote Pondéré a donné les meilleurs scores pour tous les datasets,
en particulier pour Genbase, avec des scores de Hloss (0,6 %), Accuracy (92,6 %),
Macro_precision (88,7 %) et Macro_recall (85,3 %). Cette approche accorde des poids
différents aux prédictions de chaque classifieur en fonction de leur confiance, ce qui peut
améliorer la robustesse et la précision de la prédiction finale. Néanmoins, le dataset Yeast
a présenté des scores relativement bas en termes de HLoss (28,1 %) et d’Accuracy (39,8 %),

soulignant les défis spécifiques associés a cet ensemble de données.
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Le dataset Bird a présenté des résultats relativement faibles avec toutes les techniques
d'ensemble, ce qui peut indiquer des caractéristiques particuliéres de ce dataset rendant la tache
de classification plus complexe. En revanche, le dataset Medical a affiché des performances
satisfaisantes avec toutes les techniques, ce qui suggére que ces techniques d'ensemble peuvent
étre efficaces dans un large éventail de contextes.

Les résultats obtenus avec les stratégies de Stacking ont démontré une efficacité remarquable
dans la plupart des cas. Bien que les performances puissent étre moins satisfaisantes
pour le dataset Yeast par rapport aux autres, les stratégies de Stacking surpassent néanmoins
les scores obtenus avec les stratégies de Vote, soulignant ainsi la robustesse de I'approche
de Stacking. En outre, la technique de Stacking Pondére, désignee par ConfBoost, se distingue
par ses performances supérieures par rapport a toutes les autres techniques de combinaison,
affichant des résultats prometteurs sur la plupart des datasets testés. En particulier,
avec le dataset Genbase, ConfBoost a surpassé toutes les autres méthodes de combinaison
en termes d'Accuracy (98,2 %), de Macro_recall (94,2 %) et de HLoss (0,1 %).
Ces scores éleves témoignent de la capacité de ConfBoost a fournir des prédictions precises
et fiables. L'aspect distinctif de I'approche proposée reside dans son potentiel a améliorer
les performances préedictives en introduisant le concept de pondération des labels.
Cette intégration permet d'accorder plus d'importance a certains labels lors de la phase

de classification, en fonction de leur pertinence et de leur confiance.

Les résultats expérimentaux obtenus ont validé deux observations importantes. Tout d'abord,
ils ont mis en évidence I'impact significatif des caractéristiques intrinseques de chaque dataset
expérimenté sur les performances des algorithmes de CML. Des facteurs tels que le nombre
de labels, les dépendances entre les labels et le déséquilibre des classes de label
sont des éléments clés influencant les performances des modeles. Cette observation souligne
importance  de  considérer  ces  caractéristiques  lors du  développement

et de I'évaluation des méthodes, afin d'obtenir des résultats précis et fiables.

Deuxiéemement, les résultats ont également démontré [I'efficacité de [lintégration
des pondérations aux labels basées sur leurs scores de confiance, couplée a des seuils ajustés.
Cette approche permet a ConfBoost d'attribuer une priorité différente a chaque label pendant
le processus de classification, en atténuant ainsi 1’effet des labels non pertinents.
Cette particularité permet au modele de prendre des décisions plus éclairées et de générer

des prédictions plus précises.



Table 4.4. Comparaison des performances de différentes approches combinées.

Techniques Meéthodes Macro? Macro Micro -
Dataset Ensemble  Ensemble Hioss | Accuracy 1 precision recall 1 F11 Macro F11
Voting Simple Voting 0.061 0.462 0.161 0.395 0.395 0.209
Birds Weighted Voting 0.054 0.559 0.293 0.403 0.403 0.319
Stackin Stacking 0.045 0.571 0.391 0.456 0.456 0.387
g ConfBoost 0.040 0.815 0.621 0.647 0.647 0.630
Voting Simple Voting 0.287 0.316 0.270 0.489 0.489 0.209
Yeast Weighted Voting 0.281 0.398 0.375 0.501 0.501 0.260
Stackin Stacking 0.264 0.429 0.381 0.553 0.553 0.366
g ConfBoost 0.194 0.809 0.647 0.646 0.646 0.624
Voting Simple Voting 0.010 0.781 0.721 0.806 0.806 0.655
Genbase Weighted Voting 0.006 0.926 0.887 0.831 0.831 0.701
Stackin Stacking 0.003 0.973 0.930 0.882 0.882 0.822
g ConfBoost 0.001 0.982 0.952 0.991 0.991 0.843
Voting Simple Voting 0.013 0.603 0.521 0.655 0.655 0.627
Medical Weighted Voting 0.011 0.691 0.578 0.789 0.789 0.704
Stacking Stacking 0.006 0.779 0.649 0.824 0.824 0.745
ConfBoost 0.004 0.976 0.662 0.837 0.837 0.770
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Cette autonomie dans la prise de décision donne a ConfBoost un avantage significatif
par rapport a dautres techniques de combinaison, comme en témoigne la Figure 4.9,
ou l'on peut observer une nette amélioration des performances par rapport aux approches
traditionnelles. En conséquence, cette capacité a prioriser les labels en fonction
de leur confiance contribue a renforcer la précision et la fiabilité des prédictions de ConfBoost

dans divers scénarios d'application.

Scores of different metrics in Bird dataset Scores of different metrics in Genbase dataset
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Figure 4.9 Performance prédictive des méthodes combinées en termes
des métriques utilisées sur les datasets expérimentés (Bird, Yeast, Genbase,
et Medical).

En se basant sur les résultats présentés dans les Tables 4.3 et 4.4, une observation importante
émerge : les modeles combinés surpassent systématiquement les modeéles individuels
dans tous les scénarios évalués. Cette conclusion est renforcée par le constat
que les performances obtenues dans le deuxieme scénario dépassent méme les meilleurs
résultats observés dans le premier scénario. Cette tendance est illustrée dans la Figure 4.10,
ou l'on constate que le méta-modéle ConfBoost a atteint une AUROC moyenne nettement
supérieure a celle d'ECC, qui est pourtant considérée comme la méthode individuelle

la plus performante sur le dataset Yeast.
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Figure 4.10 Comparaison entre les courbes AUROC moyenne de ConfBoost
et ECC entrainés sur ’ensemble de données Yeast.

Ces résultats soulignent I'efficacité et la valeur ajoutée de la stratégie de combinaison adoptée
par ConfBoost. En fusionnant les prédictions des sous-modéles hétérogenes
et complémentaires, ConfBoost exploite la diversité des methodes ensemblistes et tire parti
de leurs forces respectives pour attenuer les défis posés par la CML. De plus, la capacité
de ConfBoost a intégrer des pondérations aux labels basées sur les scores de confiance, couplée

a des seuils adaptés, contribue a renforcer encore davantage ses performances.

4.4.3 Scénario 3: Comparaison des performances entre ConfBoost et les methodes

connexes

Ce scénario évalue et compare les performances de cing méthodes de pointe afin de déterminer
I'efficacité de l'approche proposée, ConfBoost. Les méthodes examinées comprennent
trois approches basées sur le Stacking simple, a savoir MLS [119], RFS [140] et ABC-based
Stacking [168]. Dautre part, deux autres méthodes basées sur le Stacking Pondéré
sont également considérées : MLWSE [138] et WKNNS [152]. Il est important de noter que
MLWSE utilise une pondération de classifieurs, tandis que WKNNS se concentre
sur la pondération des caractéristiques. Cette différence dans les approches de pondération
peut avoir un impact significatif sur les performances des algorithmes, en fonction

des caractéristiques spécifiques des datasets utilisés.

Par ailleurs, le choix des datasets testés, Yeast et Medical, est motivé par leurs particularités
distinctes, qui peuvent considérablement affecter les performances des algorithmes évalués.
Par exemple, le dataset Yeast présente un déséquilibre modéré, avec un indice moyen

(avgIR =7,197), ainsi qu'un niveau élevé de dépendance entre les labels (rDep = 0,670).
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En revanche, le dataset Medical se distingue par un déséquilibre beaucoup plus marqué,
avec un indice moyen (avglR= 89,501), et un degré de dépendance entre labels nettement
plus faible (rDep = 0,039). De plus, le nombre de labels et d'attributs dans le dataset Medical
dépasse celui de Yeast, ce qui peut présenter des défis supplémentaires en termes de complexité

et de dimensionnalité des données.

Les résultats présentés dans la Table 4.5 offrent une clarté saisissante
quant a la performance des différentes méthodes évaluees. Les méthodes de Stacking simple,
notamment MLS, RFS et ABC based-Stacking, démontrent des performances modérées
a louables selon les diverses métriques d'évaluation. Cependant, lorsqu'elles sont confrontées
aux méthodes de Stacking pondérées, telles que MLWSE et WKNNS, ces derniéeres
les surpassent systématiqguement sur l'ensemble des datasets utilisés. Comme illustré
dans les Figures 4.11 et 4.12, l'approche proposée, ConfBoost, se distingue en affichant
des résultats impressionnants, surpassant a la fois les méthodes de Stacking simple et pondérées

sur la plupart des mesures d'évaluation pour les deux datasets examings,

La performance remarquable de I'approche ConfBoost découle de plusieurs facteurs clés.
Tout dabord, la pondération des labels représente une innovation cruciale. En attribuant
des poids plus élevés a certains labels, le modele peut mieux tenir compte de l'importance
relative de chaque classe, ce qui se traduit par des prédictions plus précises et une réduction
du risque de surajustement. Cette stratégie permet de mieux équilibrer la contribution de chaque

label a la fonction de co0t globale, ce qui conduit a des décisions plus informees.

En outre, l'utilisation de seuils ajustés basés sur les scores de confiance des labels constitue
une autre avancée significative. En adaptant dynamiquement ses seuils de décision au modele,
I'approche ConfBoost parvient a générer des prédictions adaptées aux caractéristiques
spécifiques de chaque label. Ainsi, le modele peut s'adapter de maniére plus précise aux nuances
des données, améliorant ainsi sa capacité a généraliser et a produire des prédictions fiables

dans des contextes variés.

De plus, la sélection minutieuse des classifieurs de base constitue un autre facteur essentiel
de lapproche ConfBoost, contribuant de maniére significative a I'optimisation
de sa performance prédictive global. Cette sélection rigoureuse vise a identifier et a intégrer

des classifieurs de base diversifiés et complémentaires dans leurs prédictions.
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La diversité est un paramétre crucial permettant & ConfBoost de bénéficier
d'une couverture plus large de l'espace des caractéristiques, ce qui renforce sa capacité
a généraliser efficacement sur de nouvelles données. D'autre part, la complémentarité
entre les classifieurs permet a ConfBoost d’atténuer les défis posés par le domaine tels que
le déséquilibre des classes de données (EPS et RAKEL), la gestion des dépendances

entre labels (ECC) ainsi que la dimensionnalité de I’espace de sortie (RFPCT).

Table 4.5. Comparaison des performances de ConfBoost avec les méthodes connexes.

Datasets Techniques Méthodes Hioss | Accuracy F1-  Micro Macro-
Ensemble Ensemble 1 score T - F17 F11
MLS 0.249 0.434 0.556 0581  0.384
Stacking  RFS 0.198 0.669 0.500 0592  0.406
Veast ABC Stacking  0.192 0.535 0.640 0520  0.312
_ MLWSE 0.199 0.801 0.625 0621  0.593
stacking g 0.210 0744 0599 0.605  0.472
Pondéré
ConfBoost 0.194 0.809 0.647  0.646  0.624
MLS 0.100 0.752 0.783 0.813  0.669
Stacking RFS 0.009 0.817 0.778 0.609  0.476
Medical ABC Stacking  0.110 0.767 0797 0.620  0.342
, MLWSE 0.130 0.987 0.770 0.759  0.755
gg"’;]cdkéfg WKNNS 0.141 0.891 0.744 0784  0.418
ConfBoost 0.004 0.976 0781 0.837  0.770
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Figure 4.11 Résultats expérimentaux de ConfBoost et les méthodes
connexes entrainées sur le dataset Yeast.
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Figure 4. 12 Reésultats expérimentaux de ConfBoost et les méthodes
connexes entrainées sur le dataset Medical.

A la lumiére des résultats obtenus dans les différents scénarios 1, 2 et 3, nous pouvons
affirmer avec assurance que ConfBoost démontre des performances compétitives par rapport
aux méthodes ensemblistes individuelles, ainsi qu'aux approches combinées conventionnelles
telles que le Vote Simple, le VVote Pondéré et le Stacking, sur les divers ensembles de DML
du référentiel Mulan. L'intégration de la pondération des labels basés sur leurs scores
de confiance, associée a des seuils ajustés, attestent que ConfBoost a surpassé méme
les méthodes connexes utilisant des pondérations différentes. De plus, la sélection minutieuse
des classifieurs ensemble de base, hétérogénes et complémentaires, a permis de relever
les défis spécifiques posés par l'apprentissage multi-label, étant donné que chaque méthode
individuelle est capable de résoudre un probleme spécifique émergent dans le domaine

d'application.

Les facteurs susmentionnés contribuent ensemble a améliorer la capacité de généralisation
des systemes d'apprentissage multi-label. En conséquence, nous affirmons que l'approche
proposee, ConfBoost, a permis d'explorer de nouvelles voies pour l'application des méthodes
d'ensemble dans le domaine de la CML, offrant ainsi des solutions plus robustes et adaptatives

pour traiter des DML complexes.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté une analyse détaillée d’une nouvelle approche d’ensemble ConfBoost,
qui est une collaboration de méthodes ECML. Tout d’abord, nous avons détaillé

le fonctionnement de ConfBoost avec une description approfondie de ses phases.
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Ensuite, une étude expérimentale de I’approche proposée est présentée, incluant les ensembles
de DML utilisés et les paramétres expérimentaux définis. Les résultats expérimentaux
sont ensuite examines a travers trois scénarios différents : i) Une comparaison
des performances des méthodes ECML individuelles, ii) Une comparaison des approches
combinées, iii) Une comparaison entre ConfBoost et les méthodes connexes. Ce chapitre
se cloture par un résumé sur les principaux résultats obtenus, soulignant ainsi les forces

et les avantages de 1’approche proposée dans les différents scénarios.

Dans le but d’examiner la portée de l'approche ensembliste sur des ensembles de DML
a grande échelle, nous proposerons dans le chapitre suivant une nouvelle approche distribuée

paralléle basée sur un framework de MapReduce.
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5.1 Introduction

L’évolution croissante des technologies de Il'information a conduit le monde
vers une augmentation exponentielle des données, dépassant les capacités des structures
traditionnelles. Dans le contexte de CML, certains ensembles de données se distinguent
par leur haute dimensionnalit¢ en termes d’instances, de labels et d’attributs. La gestion
efficace et efficiente du déluge des données est donc devenue un défi majeur. Cela a inciter
la communauté scientifique a adopter des approches robustes, permettent de répondre

aux exigences de ces environnements complexes

Bien que le développement des méthodes ECML ait améliorer la robustesse
et la capacité de généralisation des systéemes d'apprentissage Multi-Label en surmontant
les défis introduits par ce domaine [108], la complexité informatique croissante
des modeéles ensemble pour gérer des ensembles de DML a grande échelle nécessite
de nouvelles stratégies pour traiter efficacement cette grande masse de données.
Par exemple, des ensembles de données tels que MS COCO (Microsoft Common Objects
in COntext) ou Ol (Open Images) contiennent des millions d'images, chacune annotée
avec de multiples labels décrivant les objets présents dans I'image. En raison du volume
et de la complexit¢é de ces ensembles de données, I’approche ECML avait
ses limitations pour traiter avec précision ce genre de données, nécessitant

des techniques et des ressources informatiques specialisées.

Pour traiter efficacement des ensembles de DML a grande échelle, lI'informatique paralléle
dans un environnement distribué se revele étre une solution prometteuse, exploitant
les ressources de calcul et de mémoire partagées [101]. L’introduction d’un framework
MapReduce dans des scénarios de CML a entrainé une amélioration significative
des performances en termes de temps d'exécution et de capacité a gérer des volumes
de données massifs [101], [105], [169]. En particulier, I’intégration de ’approche Ensemble
pour la CML au modéle MapReduce a permis d'améliorer nettement la robustesse
et la précision des prédictions. En répartissant le processus d’apprentissage des différents
classifieurs sur plusieurs nceuds, MapReduce facilite le traitement parallele, accélérant
I'apprentissage et permettant de gérer efficacement de trés grandes quantités de données.
L’intégration des méthodes ECML avec I’approche distribuée a été explorée

dans plusieurs recherches citées par la littérature [104], [170].
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Dans ce chapitre nous présentons une approche distribuée, nommée DisEMLC (Distributed
Ensemble Multi-Label Classifiers), utilisant une architecture de MapReduce qui integre
des CEML. L’approche proposée vise a gérer des ensembles de DML a grande échelle
mis en ceuvre par Hadoop, tout en tirant partie de la diversité des méthodes ensemblistes
utilisées. D’abord, nous commengons par introduire les concepts de Big Data
et de MapReduce. Ensuite, nous détaillons I’architecture de DIiSEMLC, suivie
d’une étude expérimentale menée sur cing ensembles de DML a grande échelle
de référence. Cette expérimentation a montré que l'approche proposée offre des avantages
en termes de précision, d'efficacité et d'évolutivité par rapport a notre précédente approche
ConfBoost. Enfin, en tirant parti du modéle distribué et des performances des méthodes
ECML, notre approche aide a surmonter les défis d'évolutivité couramment rencontrés

dans des environnements distribués multi-label.

5.2 BigData et CML

Selon les statistiques de la National Security Agency [171], le volume de données au niveau
mondial sera multiplié par 50 au cours de la prochaine décennie. Chaque jour,
environ 1826 Péta octets de données sont traités sur I'internet. Le moteur de recherche Google
représente 77 % des 5 milliards de recherches effectuées sur internet en une seule journée [172].
Facebook, le célebre réseau social, comporte environ 1,5 milliard d'utilisateurs actifs,
contribuant a un énorme flux de données en téléchargeant jusqu'a 300 millions de photos,
en publiant 510 000 commentaires et environ 293 000 mises a jour de statut quotidiennement
[173].

De nombreux secteurs tels que le marketing, I'économie, I’industrie, la santé, la recherche
scientifique, etc. sont touchés par la démultiplication de données, tandis que d'autres
ont émergé en réponse a ce phénomeéne. L'importance du Big Data, reconnue
par de nombreux organismes publics, lancent régulierement de nouveaux appels
aux projets industriels et scientifiques sur cette thématique. Par exemple, dans le secteur
économique, les technologies du Big Data sont largement adopte pour fournir
des informations nécessaires et a jour aux banques, permettant ainsi une gestion efficace
des risques bancaires. Cette utilisation contribue a renforcer la sécurité au sein
des institutions bancaires en réduisant les risques d'erreurs et de fraudes. De plus,
la centralisation des taches bancaires constitue une source importante de données massives,

aidant les banques a prendre de meilleures décisions basées sur lI'analyse de ces données [174].
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Le concept de Big Data est apparu pour la premiére fois dans la revue Nature, désignant
des données a grande échelle qui doivent étre présentées, traitées et analysées a l'aide
de techniques et de méthodes avancées [175] pour en extraire des informations utiles,
synthétiques et exploitables [176]. Il s’agit d’un écosystéme [177] représentant l'ensemble
de la chaine de valeur, qui comprend plusieurs étapes par lesquelles les données passent,
depuis leur création ou collecte jusqu'a leur visualisation. Bien que les Big Data aient gagné
en popularité dans les applications du monde réel, plusieurs défis scientifiques sont émergés
en matiére de manipulation, de traitement et de gestion des données.

5.2.1 Déefis liés aux caractéristiques des données

Le Big Data est caractérisé par les 5V, comme illustré dans la Figure 5.1, fournissant ainsi
une taxonomie pour classer les données selon le Volume, la Variété, la Vitesse, la Valeur
et la Véracité [178]. D’autres caractéristiques, telles que la Variabilité, la Volatilité, la Validité
du Big Data, ont également été mises en évidence dans certains travaux [179].
Ces 5V doivent étre pris en compte et exploités dans le cadre dune démarche

d'optimisation de la gestion du Big Data.

» Volume: représente la quantité massive de données générées, stockées et traitées
quotidiennement par les activités numériques. Ces données proviennent de diverses sources,
telles que les réseaux sociaux, les journaux log, les transactions en ligne, etc., et peuvent
étre structurées, semi-structurées et non structurées. Cette caractéristique met l'accent
sur la quantité de données plutdt que sur leur contenu. Il est important de noter que

les principaux défis associés au volume sont les limites de stockage, les exigences des traitements

effectués et la bande passante [180].

> Variéte: représente la diversité des données en types et en formats, tels que les tweets,
les vidéos, les photos, les textes, des audio, etc., qui ne sont pas faciles a structurer
et a organiser. Par exemple, les données structurées sont généralement organisées
dans des bases de données relationnelles, contrairement aux données semi-structurées
et non structurées qui sont difficiles a traiter. Cette caractéristique présente un défi
supplémentaire, car il existe de nombreuses sources de données hétérogenes

qui ne sont pas correctement organisées et gérees.
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> Veélocité: cette caractéristique est un facteur crucial dans 1’évaluation des Big Data,
il se référe a la vitesse a laquelle les données sont générées, capturées et partagées, émergeant
continuellement a tout moment. Les données qui arrivent sous forme de flux continus doivent
étre traitées en temps réel pour répondre aux besoins des processus soumis a des contraintes
temporelles. Ainsi, cette vitesse peut étre significativement influencée par la quantité
de données entrantes. Plus le volume de données n’est important, plus les systémes
de traitement des données sont susceptibles d'étre surchargés. Cela peut entrainer

des goulots d'étranglement et des retards dans le traitement.

> Veéracité : représente la qualité et la fiabilité des données sur lesquelles nous fondons
nos prises de décision ou nos conclusions pertinentes. Cependant, les données massives
provenant de diverses sources sont souvent incohérentes, incompletes, ou méme ambigués,
ce qui peut conduire a des resultats trompeurs. Il est donc crucial de garantir la véracité
des données en les nettoyant et en les vérifiant avant de les utiliser dans des analyses

ou des décisions critiques.

» Valeur : représente I'importance et l'utilité des donneées pour une organisation donnée.
La valeur du Big Data provient généralement de l'identification et de 1’extraction
d’informations importantes et significatives, conduisant a une prise de décision plus éclairée.
Par exemple, la Valeur d’une collecte de données apportée a une entreprise et a son public
potentiel peut porter sur la personnalisation des services, I’amélioration des produits,

le Feedback des clients, la tendance du marché, etc.

Volume

@ Variété

Figure 5.1 Caractéristiques des Big Data
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5.2.2 Défis liés au traitement des données

Les données massives, qui varient en types et en structures, sont présentées sous des formes
variées et doivent étre converties en formats standards pour faciliter leur traitement. Cependant,
le traitement de ces données nécessite plusieurs phases spécifiques, tel que illustre

par la Figure 5.2.

Visualisation
ﬁ des data

Analyse et modélisation
des data
= Traitement

Prétraitement des données massives
f> des data

Collecte et stockage
des data

Figure 5.2 Processus de traitement des données

Tout d'abord, des données provenant de sources et applications hétérogenes, telles que
des capteurs, des réseaux sociaux, des dispositifs de surveillance, et des transactions
commerciales, sont collectées. Ensuite, elles sont stockées dans des infrastructures adaptées
telles que des data lakes, des bases de données NoSQL, ou des systemes distribués,
qui permettent un acces flexible et scalable. Aprés le stockage, les données sont prétraitées [181]
par le biais de techniques de filtrage pour éliminer les données inutiles, corriger les erreurs,
et éliminer les incohérences. L'objectif de cette phase est de fournir des informations fiables

et exploitables pour une étape ultérieure de traitement et d’analyse de données.

L’¢étape d’analyse repose sur des algorithmes et des techniques avancées, telles que le Data
Mining, le Machine Learning, le Deep Learning, et d'autres méthodes analytiques. Elle vise
a extraire des informations pertinentes et des connaissances exploitables pour améliorer la prise
de décision. Le traitement et I’analyse des données incluent les taches de segmentation,

de classification, de prédiction, ainsi que la découverte de motifs cacheés.

Enfin, ce cycle de vie se conclut par la phase de visualisation, qui est essentielle
pour interpréter et communiquer les résultats de maniere claire et concise issus de la phase
d'analyse. Pour cela, des graphiques, des tableaux de bord interactifs, et d'autres outils visuels
sont utilisés pour présenter les résultats de fagon compréhensible, facilitant ainsi I'évaluation

de la valeur des informations extraites.
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Cette étape permet également de détecter rapidement des tendances, des anomalies, et d'autres
insights essentiels a la prise de décision en utilisant divers types de graphiques pour représenter
les informations utiles [182], [183].

5.2.3 Défis liés a la gestion des données

Les défis liés a la gestion des données massives concernent plusieurs aspects clés
de leur administration au sein des organisations [184]. La  préservation
de la confidentialité, la sécurisation des données, et leur gouvernance figurent parmi
les principaux défis auxquels les entreprises sont confrontées. La confidentialité
des données est cruciale pour garantir que les informations sensibles ne soient
pas compromises ou divulguées de maniére inappropriée. Par ailleurs, la sécurisation
des données est d'une importance capitale pour protéger celles-ci contre les menaces,
telles que les cyberattaques et les fuites de donnees. De plus, la gouvernance des donnees vise
a établir des politiques, des procédures et des normes pour garantir l'intégrité, la qualité

et l'utilisation éthique des données.

Un autre défi majeur en matiere de gestion du Big Data est le manque de personnel qualifié
capable de gérer efficacement chaque phase du traitement des données massives.
Avec l'évolution rapide des technologies et I'émergence de nouvelles techniques d'analyse
et de traitement des données, il est essentiel pour les entreprises de disposer de professionnels

compétents et formés, capables d’exploiter pleinement le potentiel de leurs données.

Le Big Data accorde également une grande importance aux concepts de sécurité
et de confidentialité. Les données massives contiennent souvent des informations sensibles
et confidentielles, dont l'acces non autorisé pourrait entrainer des consequences néfastes,
tant pour les individus concernés que pour les entreprises qui les détiennent. 1l est donc
important de mettre en ceuvre des mesures de sécurité robustes et des protocoles
de confidentialité efficaces afin de garantir la protection et [lintégrité des données

dans le contexte de la cyber-sécurité.

En plus des défis généraux liés aux Big Data décrits ci-dessus, le domaine de la CML
présente des défis supplémentaires en raison de la nature complexe des DML, comme détailler
dans le Chapitre 2, Section 2,4, rendant ainsi la tache de classifier des ensembles de DML

massifs encore plus ardue en raison des exigences accrues en stockage et en calcul.



Chapitre 5 : Une Approche Distribuée Parallele basée sur des Classifieurs Ensemble Multi-Label 97

Ainsi, la gestion de données massives, combinée au besoin de stocker des données
multi-label associées a chaque exemple, peut épuiser la capacité de stockage disponible.
De plus, I'entrainement et I'évaluation des modéles de CML a grande échelle peuvent
étre colteux en termes de temps et de ressources. Cela nécessite I'adoption d'infrastructures
distribuées, telles que le modéle MapReduce [185], [186], pour traiter efficacement les volumes

de données tout en minimisant les co(ts.

L’approche MapReduce a permis de surmonter les défis posés par le Big Data et la CML
tout en offrant une évolutivité capable d’ajuster les ressources de calcul en fonction de la taille
croissante des datasets multi-label. De plus, cette approche assure une rapidité accrue
dans le traitement des données en exploitant le parallélisme massif, répartissant les taches

de calcul sur de multiples nceuds pour minimiser le temps d'exécution global.

Bien que plusieurs travaux cités dans la littératures aient adapté 1’approche distribuée
parallele a CML [99], [100], [101], [102], [103], [104], [105], peu de recherches ont adapté
I’approche ensemble. Par exemple, Wu et al. [170] ont proposé 1’approche Adaptative Random
Forest (ARF) pour la CML, dans laquelle la méthode de forét aléatoire a été parallélisée
a laide du paradigme MapReduce. Dans cette approche, les primitives Map et Reduce
ont contribué a la construction des arbres, chaque arbre étant traité comme une entité parallele
indépendante, et les prédits de tous les arbres ont été agrégés simultanément. Dans une étude
distincte, Gonzalez-Lopez et al. [104] ont développé des implémentations basées
sur le framework Spark, intégrant la méthode RAKEL, afin d'améliorer [I'évolutivité
des méthodes ECML. Leur étude a mené une analyse comparative entre les différentes
approches paralléles distribuées, en se concentrant sur les performances des modeles
de classification ainsi que sur les temps d'exécution obtenus. Cependant, ces travaux
n'ont pas exploité I’impact de la diversité des CEML ni la mise en ceuvre des mécanismes

de pondération spécifiques pour optimiser les performances.

5.3 Modele MapReduce

5.3.1 Définition

Le modele MapReduce [187] a été concu pour traiter des données massives en utilisant
un traitement paralléle et distribué, permettant leur répartition sur de multiples nceuds de calcul
au sein d'un cluster. En divisant le processus en deux étapes clé, le mappage et la réduction,

ce modele permet un traitement parallele et rapide sur plusieurs machines.



Chapitre 5 : Une Approche Distribuée Parallele basée sur des Classifieurs Ensemble Multi-Label 98

En exploitant la puissance de calcul distribuée, MapReduce réduit considérablement le temps
d'exécution, un avantage crucial dans le contexte du Big Data. Il a été largement utilisé
dans divers domaines d’application, notamment l'analyse de données, le traitement de texte,
I'indexation web, l'apprentissage automatique, et bien d'autres domaines. De plus,
pour assurer la fiabilité des systemes, le modéle MapReduce integre une tolérance

aux pannes [188] grace ades mécanismes robustes permettant d’assurer les tiches suivantes :

i) Détection des pannes : Lorsqu'une panne est détectée, le systéme peut automatiquement

réaffecter les taches a d'autres nceuds de calcul fonctionnels.

i) Réplication des taches sur plusieurs neeuds de calcul : Lorsque I'un des nceuds tombe
en panne, les taches répliquées sur dautres nceuds peuvent continuer leur exécution.
Ainsi, les données traitées par le nceud defaillant peuvent étre distribuées aux autres nceuds

disponibles.

5.3.2 Principe de fonctionnement

Le modele MapReduce contient un ensemble de composants interconnectés qui travaillent
ensemble, comme détaillé dans la Figure 5.5, pour permettre un traitement efficace et parallele

des données massives sur un cluster de calcul distribué.

» Prétraitement des données d’entrées

Ce processus commence par une phase de Prétraitement des données d’entrées, comprenant
des opérations spécifiques aux données massives, telles que la décompression des fichiers,
la conversion des données vers des formats standards, et d'autres opeérations nécessaires
pour faciliter le traitement de ces données. Ensuite, I’ensemble de données prétraitées D
est subdivisé en blocs ou splits plus petits Si, Sz,.., Sn dans une phase appelée la fragmentation
(Splitting).

Ces splits seront par la suite distribués aux nceuds de calcul dans le cluster. Dans la phase
de Splitting, chaque split Si est transformé en paire (kij, valij), ou la clé ki est la position
de départ du split (offset) dans le fichier d'origine et val;; représente la valeur associée a Kki;
pour le split Si. La phase de Splitting peut étre définie par 1’équation (5.1), ou (ki, vali)

représente la paire clé-valeur associées au split S;.

(Si) = {(kip,valyy), (kiz,valip), ..., (kin, valin)} (5.1)
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» Phase de Mappage

A cette étape, une fonction Map est appliquée en prenant en entrée toutes les paires (kij, vali))
formées a partir de I'étape précédente pour générer une liste de paires (kij, val;;) intermédiaires,
comme illustré dans la Figure 5.3. Ainsi, la liste des paires intermédiaire servira d'entrée
a la fonction Reduce, ou chaque paire d'entrée (kij, valij) est traitée indépendamment

par la fonction Map, comme définie par I’équation (5.2).

Map (kijl valij) - {(k,ijll val’ijl), (k’ijzr val’ijz), v (k’ijn' val’ijn)} (52)

Ou (kij, valij) représente une paire clé-valeur d’entrée du split Si et (k’ijp, val’ijp) €st une paire

(clé —valeur) intermédiaire est produite par la fonction Map pour le split S;.

! X P CléA .,_\J
[ clé1l B | cléB L
Tache MAP T | cléC [

7| valeurl
valeur
/ sl valeurC
Phase de [ S——

Fragmentation _ ~a —>t Tache MAP > ‘
valeur2 | valeurA'

| - J
— clép [

clé3 D\ oo
[ - TacheMaP [ | CleA 1‘

) valeurA' | |

| valeur3

Figure 5.3 Tache de la fonction Map

» Phase de mélange et tri

Cette phase permet de collecter et de regrouper toutes les paires intermédiaires générées
par la fonction Map, puis les regroupées par la clé intermédiaire & ’jp afin que toutes les valeurs
val’ijp associées a cette clé soient rassemblées ensemble sur la méme machine. Les paires
regroupeées (k’ijp, val’ijp) sont ensuite triees par clé intermédiaire £ ’jjp et envoyées aux nceuds

de calcul du cluster pour étre utilisées par la fonction Reduce.

» Phase de réduction

Une fois le mélange et le tri des paires intermédiaires sont terminés, une fonction Reduce
est appliquée pour agréger toutes les paires intermédiaires ayant la méme clé &’ijp, comme

illustré dans la Figure 5.4.
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Pour chaque clé unique, la fonction Reduce est appliquée a toutes les valeurs associées a cette
clé pour produire le résultat final. Cette fonction est définie par 1’équation (5.3).

Reduce (k’ijp, [val’ijpl,val’ijpl,..,val’ijpm]) - (k’ijp,score) (5.3
Ou:
v (K’ijp, [val’ip1, val’ijpz,.., valijpm]) €St une paire regroupée et triée par la clé intermédiaire & ijp.
v’ [val’ip1, val'ipa,.., val ijpm] représente une liste ordonnée des valeurs intermédiaires associées
a laclé kip.
v/ score est un résultat agrégé, obtenu aprés Ilapplication de la fonction Reduce

sur toutes les valeurs intermédiaires ordonnées [val ijp1, val’ijp2,.., val ijpm].

v cléal

cléA [ cléA
¥| |1 cléa [} Tache REDUCE
Phase de é*’ totalA |

ﬂ\valeurA“
|

Mappage \* :

A e - clés D,
.| cleB LS Tache REDUCE s ‘
{valeurB' ]

Figure 5.4 Tache de la fonction Reduce

clél

;; /'wwl—"\ Tache MAP " ('ce‘:A ],—\ g,
ow | |” \ = , cléA }\Téche Reouceﬂr—‘tml ” \ ’
(Input) T valeurA* T CleA, totalA
» = el N J cén . > . Clés, totals
s cié3 clés \’Jﬁcne aeoucs}—' = /
Partitions wiewd| T valeurB'/'L ) Yiae

Figure 5.5 Architecture générale du modéle MapReduce

5.4 Modele DisEMLC

L’approche DIiSEMLC  (Distributed Ensemble  Multi-Label  Classifiers)  repose
sur une architecture paralléle et distribuée, basée sur le framework MapReduce. Cette approche
intégre diverse CEMLs au niveau de la phase de Mappage et un mécanisme de pondération

des labels avec une fonction de seuillage appliquée apres la phase de Réduction.
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La combination de la puissance du traitement parallele et distribué offerts par MapReduce
avec l'efficacité de I’approche ensembliste pour la CML, permet de viser les objectifs suivant :

En assignant divers CEMLs, tels qu’ECC [29], EPS [30], RAKEL [31], et RFPCT [32]
a chaque mapper, l'approche proposée permet de réduire les biais associés a I’utilisation
d’un modéle unique et améliore la performance prédictive en capturant une plus grande variété
de caractéristiques des DML. Elle permet également d’accélérer le processus de classification

et de gérer efficacement de grands volumes de données grace au traitement parallele.

Ensuite, I’intégration d’une pondération des labels aprés la phase de réduction permet
d’ajuster I’'importance relative de chaque label en fonction de leur fréquence dans les données.
Ainsi, une fonction de seuillage est appliquée pour conserver les labels les plus pertinents

tout en éliminant ceux les moins fréquents, ce qui ameéliore la précision des résultats finaux.

Enfin, I’intégration des CEML au niveau des mappers maximise 1’utilisation du parallé¢lisme
et la diversite des classifieurs pour une performance accrue, tandis que la pondération des labels
aprés réduction affine les résultats en focalisant I’attention sur les labels les plus significatifs

et informatifs, conduisant a des prédictions finales plus robustes.

Comme illustré dans la Figure 5.6, notre approche DiSEMLC comporte les cing modules

principaux suivants :

= Répartition des données

= Mappage avec prédiction multi-label.
= Exécution des taches Reduce.

= Pondération et sélection des labels.

=  Emission des résultats finaux.

Mapper; -
P1 / CEML; R < Reducer
P2 )
i P3 Mapper; |/ \/# Reducer;
Big Data N /v CEMIz O N
. N\ S\, Riky) =T 1*={10,0,..1
(Input) | | ' \// "4 Reducers (L) { 1
o Pn f 7\
Partitions Mapper, |/ ¥ Reducern.
CEML,

Figure 5.6 Architecture de I’approche DiISEMLC
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5.4.1 Répartition des données

Apres avoir chargé I'ensemble de données d'apprentissage, D, il est nécessaire de le divisé
en partitions disjointes P1, P2,..., Pn. Chaque partition P;contient un sous-ensemble d’échantillons,
chacun étant étiqueté par plusieurs labels. L’ensemble des partitions est ensuite transféré
dans le systéme de fichiers distribué Hadoop (HDFS), assurant ainsi la distribution optimale

des données sur les nceuds du cluster, ce qui permet un traitement paralléle et distribué.

Pour chaque partition P;, un mapper Map; est dédié et applique un classifieur ensemble multi-
label C; (parmi ECC, EPS, RAKEL et RF-PCT). Chaque Cj permet de générer une prédiction

multi-label Pij pour chaque échantillon Sij dans sa partition respective Pi.

5.4.2 Mappage avec prédiction multi-label

Cette etape vise a traiter chaque partition Pi de données en paralléle dans un cluster Hadoop.
Chaque mapper Mapi applique un classifieur Cj pour générer des prédictions, qu’il associe

aux élements de chaque échantillon Sjj avant de les transmettre a la phase Reduce.

Chaque mapper Mapi commence par charger les échantillons Si; d’une partition donné P;.
Ensuite, chaque échantillon Sj; est nettoyé, puis segmenter en éléments constitutifs (phrases),
tel que Sij= {eij1, &ij,.., €ijm}, OU chaque eijj représente le k-iéme élément extrait de I'échantillon
Sij d’une partition Pi. Le mapper Map; extrait ensuite les caractéristiques des eléments
de 1’échantillon Sjj pour former un vecteur Xj concaténé de caractéristiques, défini

par I’équation (5.4) comme suit :
Xij = Ueyj e s, ExtractFeatures (eijk) (5.4)

Le vecteur Xjj de I’échantillon Sjj est ensuite envoye au classifieur Cj pour générer la prédiction
multi-label Pjjde cet échantillon. Ainsi, la liste des labels prédits pour I'échantillon S;; est définie

par la fonction (5.5) suivante :

Lprea(Sij) < G(Xi)) (5.5)

Les prédictions multi-label générées par C;j sont renvoyées au mapper Mapi, qui va associer
a chaque élément ejjx de Sjj la liste des labels prédits Lpred (Sij) et le nombre d’occurrences Oij

de cet élément dans Sj;.
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Le mapper Mapi émet ensuite une paire clé-valeur sous la forme (eijk, (Lpred(Sij), Oijx))
pour chaque eij, destinée a étre utilisées lors de la phase Reduce. Il est évident que la clé
de cette paire est I’élément eij, tandis que la valeur est constituée de la liste des labels prédits
de I’échantillon S;j et du nombre d'occurrences de cet élément dans cet échantillon.
La sortie du mapper Mapi constitue I'ensemble des paires clé-valeur générées pour
tous les échantillons S;; dans la partition Pi, comme définie par 1’équation (5.6). L’algorithme
5.1, explique en détail le déroulement de la phase de mappage et de prédiction,

jusqu’a I’émission des paires Clé-Valeur.

Map;(P;) = {(eijk: (Lpred(sij)JOijk))vsij € Pex € Sij} (5.6)

Algorithme 5.1 : Mappage avec Prédiction

1:Entrée:
Partition Pi de I’ensemble de données original (D);
{Si1, Siz, ..., Sin} ensemble d’échantillons de Pi ;
C; : classifieur ensemble multi-label associé au mapper ;

2 : Pour chaque S; dans Pi faire

3 charger S;;

4:  nettoyer et segmenter Sijen {€ij, €ip;-., ijm};
5: initialiser Liste_paires a vide ;

6: initialiser X; a vide ;

7 Pour chaque eijj dans S;; faire

8: Xi = ExtractFeature (eij);

9: ajouter Xix a Xi;

10: Fin pour ;

11:  Lpred (eix) = Cj (Xik);

12: Pour chaque eijj dans Sj; faire

13: Oijk= Nb—Occ(eijk, Sij);

14: ajouter (eij, (L_pred(S;), Oix)) a Liste_paires ;
15: Fin pour ;

16: Retourner Liste_paires;

% Déroulement de la tache de Mappage avec prédiction

Supposons que nous avons une collection de messages électroniques classés en trois catégories
de sujets, tels que Réunion, Evénement et Rappel. Cette collection est répartie
en deux partitions, P1 et P2, chacune constituée de trois échantillons (emails). Soient Si1, Si2

et Syatrois échantillons de P1, présentés comme suit :
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v S11: " Une réunion est prévu pour demain & 10h, et n’oubliez pas de préparer le rapport
du séminaire précédent” avec Lpred (S11) = {"Reunion”, "Evénement"}.

v S12: " Veuillez transmettre les états des suivis mensuels de ce trimestre avant la fin
du mois" avec Lpred (S12) = {"'Rappel"}.

v" Si3: " Rappel : La réunion hebdomadaire est prévue pour demain. Préparez également
le rapport du séminaire de cette semaine et n'oubliez pas de ramener les suivis

mensuels de ce trimestre " avec Lpred (S13) = { "Réunion”, "Evénement”, "Rappel"}.

L’ensemble des éléments pour chaque échantillon sont les suivant :

S11={ "Une réunion est prévue pour demain a 10h.", "n’oubliez pas de préparer le rapport du séminaire
précédent'}.

S12={ "Veuillez transmettre les états des suivis mensuels de ce trimestre avant la fin du mois"}.

S13={ "Rappel : La réunion hebdomadaire est prévue pour demain.", "Préparez le rapport du séminaire

de cette semaine”, “N'oubliez pas de ramener les suivis mensuels de ce trimestre"}.

La génération des paires Clé-Valeur des trois échantillons sont les suivants :

Pour (S11) :
("Une réunion est prévue pour demain a 10h.", (["Réunion”, "Evénement"], 1))

("N’oubliez pas de préparer le rapport du séminaire précédent"”, (["Réunion”, "Evénement"], 1))

Pour (S1):

("Veuillez transmettre les états des suivis mensuels du trimestre avant la fin du mois”, (["Rappel™], 1))

Pour (S13):
("Rappel: La réunion hebdomadaire est prévue pour demain", (["Réunion”, "Evénement", "Rappel"], 1))
("Préparez le rapport du séminaire de cette semaine”, (["Réunion”, "Evénement", "Rappel], 1))

("N'oubliez pas de ramener les suivis mensuels du trimestre", (["Réunion", "Evénement", "Rappel"], 1))

La sortie finale de la fonction de mappage pour la partition Pi sera la suivante :

Map (P1)={("Une réunion est prévue pour demain a 10h.", (["Réunion”, "Evénement"], 1)), ("N’oubliez
pas de préparer le rapport du séminaire précédent”, (["Réunion”, "Evénement"], 1)),
("Veuillez transmettre les états des suivis mensuels du trimestre avant la fin du mois",
(["Rappel"], 1)), ("Rappel: La réunion hebdomadaire est prévue pour demain”, (["Réunion",
"Evénement", "Rappel"], 1)) ("Préparez le rapport du séminaire de cette semaine",
(["Réunion", "Evénement", "Rappel"], 1)) ("N'oubliez pas de ramener les suivis mensuels du

trimestre”, (["Réunion", "Evénement", "Rappel"], 1))}.
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La Figure 5.7 résume les différentes étapes du processus du mapper associé a la partition
P1, depuis le chargement des échantillons Sii, Si2 et Siz jusqu'a I'émission des paires

Clé-Valeur vers le Reduce.

Taches Exemple explicatif

—_ e e e — = ————

Chargement et prétraitement des Echantillons

Décomposition des Echantillons en Eléments S11=ge111, @112}, S12=peras},

\ S13=re131, @13z, €133}, : Mapper
e e e e e === — - 1
Extraction des Caractéristiques 1 X1, X112, X113 1
e e 1
Prédiction Multi-Label X Lapred (S11), Lpred (S12); Lprea (S13) 1 CEML

Génération des paires CléValeur | | +eecceccecccedeacececeee——- 1
1 (e111, (Lpred (S11), 1)), (8112, (Lpred (S11), 1)), 1
U (etz21, (Lpred (S12), M), (€131, (Lpred (513), 1)), 1 Mapper

(@132, (Lpred (S13), 1), (@133, (Lpred (S1g), 1), !
Emission des paires Clé-Valewr | | === === ====-========= !

Figure 5.7 Processus d’un traitement d’un Mapper

5.4.3 Exécution de la fonction Reduce

Le Reducer recoit les paires clé-valeur (eik, (Lprea(Sij), Oik)) €émises par les Mappers
et regroupe toutes les paires partageant la méme clé. Pour chaque clé eij, les listes complétes
de labels prédits Lpred(Sijm) issues des différents échantillons sont fusionnées selon I’équation

(5.7), ou N représente le nombre d’échantillons contenant ejj.

Lyprea (eijk) = Um=1Lprea (Sijm) (5.7)

Ensuite, le Reducer additionne les comptes Oijx de chaque clé ey a travers
tous les échantillons pour obtenir le nombre total d’occurrences de 1’¢1ément €ijk, tel que défini
par I’équation (5.8). Cette somme donne le total d’occurrences de €jj dans tous les échantillons,

ce qui reflete la fréquence de chaque élément dans I’ensemble des données.
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Ceiji) = z Oijic (Sij,) (5.8)

Enfin, le Reducer génére une paire clé-valeur finale pour chaque clé €ix , incluant les labels
prédits fusionnés et le nombre total d’occurrences, tel que défini par 1’équation (5.9).
Cette sortie représente, pour chaque élément e€ji, 1’ensemble des labels associés

dans tous les échantillons, ainsi que la somme des occurrences de cet élément.

N N
Reduce(eijl) = (eijk'(U Lyrea (Sijm)>' Z C(eijk)> (5.9)

m=1

En se référant a ’exemple précédent, la Figure 5.8 résume le traitement effectué par le Reducer,
qui recoit les paires clé-valeur par les mappers. Ces paires sont ensuite regroupeées et traitées

par le Reducer pour générer des paires clé-valeur agregées.

Taches Exemple explicatif
Emission des paires Clé-Valeur (er11, (L1, L2), 1)), (111, ({L1), 1)), Mappers
= ————————————
Regroupement des paires par clé | err— [((Ls, L2), 1), ((L1), D] :
I
Fmmmmmm = —— -
Combinaison des labels prédits | Lpred (€111)- (L1, L2, L1) = (L1, L2) :
it e Reducers
Agrégation des comptes r Tt E :(;;):2_ -t _|
Emission des paires clé-valeur agrégées : (e111, (L1, L3, L1), 2) 1
_________________ 1

Figure 5.8 Processus d’un traitement d’un Reducer

5.4.4 Pondération et sélection des labels

Pour affiner les résultats produits par les Reducers, une sélectionner des labels
les plus représentatifs et pertinents a été appliquée dans chaque paire clé-valeur émise
par le Reducer. Pour ce faire, pour chaque paire clé-valeur agrégée recue du Reducer, nous
commencgons par évaluer la redondance de chaque label Lk dans 1’ensemble des labels prédits

Lpred(S;;) associés a la clé eij.
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La redondance R(Lx) d’un label Lk, définie par I’équation (5.10), représente la proportion relative

de Lk parmi tous les labels prédits pour un ensemble donné de paires clé-valeur.

Ajji

R(Ly) =
ZL € Lpred(Sij) Al]k (Lpred)

(5.10)

Une fois la redondance R(Lk) calculée pour chaque label, une fonction de seuillage S(Lk)
est appliquée pour identifier les labels pertinents. Seuls les labels dont la redondance dépasse
un seuil de confiance T sont considérés comme représentatifs pour la clé eij, selon I’équation
(5.11) suivante :

Ly si R(Ly) =T
S(Ly) = { éliminer L, sinon (5.11)

La bipartition de labels créée par la fonction de seuillage, permet de conserver les labels
pertinents avec une redondance R(Lx) supérieure ou égale au seuil T, tout en eliminant
les labels les moins fiables. Cette étape nécessite de considérer toutes les paires clé-valeur

produites par les Reducers afin d’obtenir une sélection de labels consolidée et représentative.

5.4.5 Emission des résultats finaux

Aprés avoir sélectionné les labels les plus pertinents pour chaque clé eix, ceux-ci sont alors
émis sous une forme clé-valeur finale : (eik {L« : Cix)/ R(Lk) > T}), contenant uniquement
les labels pondérés jugés pertinents. Cela simplific I’ensemble de données en vue d’un

traitement ultérieur.

5.5 Etude expérimentale

Dans cette section, nous offrons un apercu général de la configuration de I’environnement
expérimental, les ensembles DML a grandes échelles utilisés suivis des métriques employees

pour évaluer les performances de l'approche proposée, DiSEMLC.
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5.5.1 Environnement expérimental

Notre étude expérimentale a été menée sur une machine équipée d'un processeur Intel(R)
Core i7-4600U cadencé & 2,70 GHz, dotée d’une mémoire de 8 Go et un systéme d’exploitation
Ubuntu version 16.04. Cette configuration a servi de base a une configuration Hadoop
multi- nceuds, version 3.2.0, afin d’évaluer les performances et la scalabilité de notre
approche DisEMLC dans un environnement de traitement de données massives distribués.
Nous avons exploré I'impact des tailles de cluster en utilisant trois configurations différentes :
1) une petite configuration avec un cluster a 2 esclaves, une configuration intermédiaire avec

un cluster a 4 esclaves et une configuration plus robuste avec un cluster a 6 esclaves.

Il est important de noter qu’un cluster Hadoop est composé de nceuds maitres et de nceuds
esclaves. Les noceuds maitres sont désignés par un Name Node et un Job Tracker, tandis que
les nceuds esclaves représentent les Data Nodes et les Task Trackers. La tache d’un Name
Node est de gérer le stockage des données (HDFS), tandis que le Job Tracker est charge
de gérer le traitement parallele de toutes les données a laide des deux fonctions Map
et Reduce. Quant aux nceuds esclaves, qui constituent la grande partie des machines, exécutent
des Data Nodes et des Task Trackers qui recoivent des instructions de leurs maitres respectifs,

Name Node et Job Tracker, comme illustré dans la Figure 5.9.

Hadoop Server

l Clients

Name Node

Distributed Data Processing Distributed Data Storage
Map Reduce HDFS
Job Tracker ‘ Name Node Secondacy ‘ —masters

DataNode & |
Task Tracker \

Data Node &

< Task Tracker > | Task Tracker |

slaves

Data Node & |
Task Tracker |

Data Node & Data Node &
Task Tracker Task Tracker |

Figure 5.9 Architecture d’un Cluster Hadoop

Pour réaliser nos différentes expériences, nous devons préparer notre environnement
expérimental par une série d’installations et configurations. D’abord, pour installer un cluster
Hadoop, nous devons décompresser du logiciel sur les machines Maitres, NameNode

et JobTracker.
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Cependant, les machines esclaves, Data Nodes et Job Trackers, sont chargées d’exécuter
les instructions des nceuds maitres. Pour cela, nous avons téléchargé Hadoop 3.2.0 depuis
le site officiel d’Apache Hadoop, puis extraire le fichier d’installation a la racine
de la distribution mHapoop HOME. Toutes les machines du cluster ont généralement le méme
chemin d'acces a HADooP HOME. Ensuite, nous installons Java sur tous les neeuds en procédons
par Pinstallation de OpenJDK a laide du gestionnaire de package d'Ubuntu (apt).
Il est nécessaire de définir la variable d'environnement gava HOME dans le méme répertoire

que celui de HADOOP HOME.

La deuxieéme étape de la préparation de ’environnement consiste a configurer plusieurs
fichiers pour mettre en place I'environnement Hadoop et assurer le bon fonctionnement
des differents composants du cluster. Les fichiers a configurer sont principalement :
SHH, Hadoop, Hosts, Master Node, et en fini par le formatage du fichier HFDS. Apres avoir
effectué toutes ces configurations, il est important de vérifier I'état du cluster.
Nous commencgons par nous assurer que tous les nceuds du cluster sont en ligne, fonctionnent
correctement, et que les ressources sont correctement allouées et utilisées. Pour ce faire,
il est utile d’utiliser les interfaces web Hadoop telles que HDFS qui fournit des informations
sur I’état de HDFS, telles que 1’état des nceuds du cluster, les capacités de stockage

et les blocs de données, etc.

5.5.2 Ensemble de données Multi-Label

Pour évaluer notre étude expérimentale, nous avons utilisé cing ensembles de données multi-

label a grande échelle issus du domaine de la catégorisation de textes et répertoriés

dans le réferentiel MULAN (https://www.uco.es/kdis/mllresources/), a savoir Slashdot [189],
Enron [17], Langlog [189], 20NG et Medical [157] qui est déja utilisé au niveau de I’étude

expérimentale du chapitre 4, section 4.3.1.

= Ensemble de données Slashdot représente une collection de titres d’articles et
des commentaires partiels constituant les documents, recueillis a partir du site
(http://slashdot.org).

= Ensemble de données Enron représente une collection de messages électroniques classés
en 53 catégories de sujets, tels que la stratégie de I'entreprise, I'humour et les conseils

juridiques.


http://www.uco.es/kdis/mllresources/)
http://www.uco.es/kdis/mllresources/)
http://slashdot.org/
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= Ensemble de données Langlog a été compilé a partir du forum Language Log, abordant
divers sujets liés a la langue, avec 75 sujets représentant l'espace des étiquettes.

= Ensemble de données 20NG, il s’agit d’une compilation d'environ 20 000 messages
provenant de 20 Newsgroups, avec environ 1 000 messages disponibles pour chaque groupe,
disponible sur le site (http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/).

Table 5.1. Propriétés des ensembles de données multi-label expérimentaux.

Datasets m q D Card Dens
Medical 978 45 1449 1.245 0.028
Slashdot 3782 22 1079 1.181 0.054
Euron 1702 53 1001 3.378 3.378
Langlog 1460 75 1004 1.180 1.180
20NG 19300 20 1006 1.029 1.029
m : nombre d’instances, Card :nombre de labels par instance,
g :nombre de labels, Dens : ratio entre card et m,

d :nombre d’attribues,

5.1.1 Mesures d’évaluation

Pour évaluer les performances prédictives de [l'approche proposée, DisEMLC,
deux mesures principales ont €té prises: la précision moyenne du modéle pour évaluer
I’exactitude de ses prédictions et la durée d ’exécution de I’algorithme en fonction de la taille
du cluster. De ce fait, ces mesures permettent de mesurer la variation des performances
de DisEMLC en fonction de la taille du cluster, fournissant ainsi des informations cruciales pour

une évaluation compléte de I’approche proposée.

Au niveau des mappers, chaque partition Pi du dataset est assignée a un mapper Mapi

qui applique C; pour générer les prédictions des labels pour les échantillons Sij qu’il contient.

Pendant la phase de Reduce, pour chaque échantillon Sjj appartenant a la partition P,
une précision moyenne Precmoy(Si)) est déterminée en calculant la proportion de labels
correctement prédits pour Sij par rapport au nombre total de predictions faites
pour cet échantillon, tel que défini par 1’équation (5.12). Cette mesure qui est réalisée pour
tous les échantillons de la partition Pi, permet d’évaluer la performance sur un sous-ensemble

spécifique des données.


http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/
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nb labels correctement prédits pour S;;

Precmoy(Si;) = (5.12)

nb total de prédictions pour §;;

Une fois toutes les précisions moyennes calculées pour chaque échantillon Sj,
elles sont ensuite agrégées pour obtenir la précision moyenne globale de la partition Pi,
comme défini par I'équation (5.13), ou N représente le nombre total d’échantillons
dans la partition Pi.

1 N
Precmoy(P) = 3 zi _ (Precny (5:) (5.13)

Pour obtenir une mesure finale de la performance de I’approche DISEMLC sur I'ensemble
de données D, les précisions moyennes des différentes partitions Prec_moy (Pi) sont agrégées

selon I’équation (5.14), ou M est le nombre total des partitions Pi dans D.
1 N
Prec(D) = T, zj:l (Precmoy (Pl-)) (5.14)

5.2 Reésultats expérimentaux

Pour évaluer les performances de 1’approche proposée, DiISEMLC, sur des ensembles de DML
a Grandes Echelles, nous avons réalisé deux scénarios distincts. D’abord, nous avons effectué
une comparaison des performances entre I’approche proposée, DISEMLC, et notre approche
précédente, ConfBoost, étant donné que les deux approches partagent les mémes CEML de base.
Ensuite, nous avons analysé le comportement de I’approche DIiSEMLC dans diverses
configurations de cluster : 2, 4 et 6 esclaves. A cette fin, pour chague ensemble de données
testé, nous avons évalué la précision moyenne et le temps d’exécution obtenus par chaque
approche, comme présenté dans les Tables 5.2 et 5.3 respectivement. Il est évident
de mentionner que les ensembles de DML massives sont classes dans les tables des résultats

dans un ordre croissant (du moins volumineux au plus volumineux).
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5.2.1 Scénario 1 : Comparaison de la précision moyenne entre DiSEMLC et ConfBoost

Les résultats obtenus dans la Table 5.2 révélent que I’approche proposée, DISEMLC, surpasse
I’approche ConfBoost en termes de précision moyenne pour tous les ensembles de données
expérimentés, avec la meilleure précision moyenne observée pour I’ensemble de données
Langlog, atteignant un score de 88.2%, dépassant celle de ConfBoost qui est de 79.4%.
Cette performance relative des deux approches est due a la maniere dont chaque approche traite
les données. Par exemple, le framework distribué et parallele de 1’approche DiSEMLC
peut conduire a une meilleure exploitation des ressources disponibles, conduisant
ainsi a de meilleures performances pour des ensembles de données volumineux.
En revanche, le méta modéle ConfBoost, basé sur un framework de Stacking pondéré,
peut-étre moins adapté aux données massives en raison de sa nature séquentielle
et complexe, notamment son mécanisme de pondération, de sa dépendance a I'égard

d'un seul nceud de calcul pour le processus de Stacking.

Il est évident de mentionner que I'impact de la taille et des caractéristiques des ensembles
de données utilisés peut clairement influencer les différences de performance entre DiSEMLC
et ConfBoost, ainsi que les performances de DiSEMLC en fonction des caractéristiques
de I’ensemble de données utilisé. Par exemple, I’ensemble de données Langlog a permis
une meilleure performance (Prec_moy=88.2%) par rapport au Euron (Prec_moy=72.9%),
bien qu’il soit moins volumineux que Langlog. De méme, I’ensemble de données 20NG,
bien que plus volumineux que Langlog, a montré une performance moins importante

avec une précision moyenne moins significative (Prec_moy=70.8%),

Par conséquent, les ensembles de données a grande échelle bénéficient davantage
des capacités de traitement parallele fournies par DiISEMLC, ce qui lui permet de gérer
efficacement de grands volumes de données et d'élaborer des modeles précis.
En outre, la densité des labels peut également jouer un réle important, car DisEMLC peut mieux
gérer les taches de CML a forte densité de labels en distribuant le travail sur plusieurs noeuds

de calcul.
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Table 5.2 Comparaison de la précision moyenne entre DiSEMLC et ConfBoost.

Dataset DisEMLC ConfBoost
Medical 0.784 0.528
Slashdot 0.813 0.662
Enron 0.729 0.520
Langlog 0.882 0.524
20NG 0.708 0.418

5.6.2 Scénario 2 : Temps d’exécution de DiISEMLC pour différentes tailles de Clusters

En examinant les résultats de la Table 5.3 pour différents ensembles de DML volumineux
et différents nombres de slaves, nous constatons que pour la plupart des cas, le temps
d'exécution diminue lorsque le nombre de slaves augmente, ce qui est conforme a I’approche
DisEMLC qui est congu sur une architecture distribuée telle que MapReduce. Cela permet
de paralléliser efficacement le traitement des données, conduisant ainsi a une réduction
significative du temps d'execution vu que les taches sont réparties sur plusieurs nceuds de
calcul.

D’autre part, les temps d'execution tendent a étre plus longs pour des ensembles de données
plus volumineux tel que Langlog (T=216.746 s) par rapport a ’ensemble de données Medical
(T=148.978s) qui est moins volumineux que Langlog. Cela est cohérent avec l'idée
que le traitement d’un ensemble de données ayant une plus grande masse de données nécessite

plus de temps.

Un autre point crucial non négligeable est I'impact de la complexité de 1’ensemble
de donneées utilisé. Les datasets avec un nombre important de labels, d'attributs, et méme
instances, tel que le 20NG, nécessitent plus de temps de calcul en raison de leur complexité
accrue. En revanche, les ensembles de données moins volumineux ou moins complexes comme
Medical, Slashdot et Enron, la réduction du temps d'exécution en ajoutant plus de slaves
est notable mais peut ne pas étre aussi significative que pour des ensembles de données
plus volumineux ou plus complexes tels que 20NG et Langlog. Pour ces derniers datasets,
le temps d'exécution initial est plus élevé, et lI'ajout de slaves supplémentaires permet de réduire
plus significativement le temps d'exécution, montrant ainsi I'impact important du parallélisme

sur des taches plus exigeantes en ressources.
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En conséquence, le temps d’exécution augmente généralement avec la taille de 1'ensemble
de données testé. En effet, les ensembles de données a grande échelle contenant
plus de donnees a traiter, nécessitent naturellement plus de calculs et, par conséquent,
plus de temps. Toutefois, d'autres facteurs tels que l'efficacité de I'algorithme de CML utilisé,

la complexité des données et la taille du cluster peuvent influer sur la durée d’exécution.

Table 5.3 Temps d’exécution de DiSEMLC pour différentes tailles de Clusters.

Dataset 2 Slaves 4 Slaves 8 Slaves
Medical 148.978s 139.228s 126.149s
Slashdot 162.041s 153.336s 146.511s
Enron 186.001s 170.749s 168.173s
Langlog 216.746s 191.115s 179.216s
20NG 222.101s 209.749s 199.561s

Selon I’analyse des résultats obtenus dans cette éetude expérimentale, confirmés
par les graphes de comparaison des Figures 5.10 et 5.11, nous pouvons conclure que
ces expériences soulignent [l'importance d’intégrer des méthodes ensembliste
pour la CML dans un environnement distribué, afin de traiter efficacement des ensembles
de DML a grande échelle. L’approche DiSEMLC s’avere particulierement efficace pour
le traitement massivement parall¢le et 1'évolutivité, grace a I’intégration de CEML diversifiés

au niveau des mappers, maximisant ainsi le parallélisme.

De plus, l’application de la pondération des labels apres les Reducers affine
les résultats en se concentrant sur les labels les plus pertinents. En conséquence,
la combinaison du traitement parallele, des CEML et de la pondération des labels dans
DisEMLC permet d’améliorer significativement la précision globale du modeéle,

tout en garantissant une gestion efficace des ensembles de données a grande échelle.
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Figure 5.11 Temps d’exécution de DiSEMLC pour diverses
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5.1 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche distribuée, DISEMLC,
fondée sur des CEML pour le traitement de données a grande échelle. Aprés avoir mettre
en lumiere l'importance croissante des défis liés a la gestion et a l'analyse des Big Data,
nous détaillons l'architecture générale de MapReduce, y compris ses composants, son principe
de fonctionnement ainsi que son intégration avec les méthodes ensemble Multi- Label.
Ensuite, nous avons présenté l'architecture du modéle DiSEMLC et ses différentes phases,
suivies d'une étude expérimentale comportant 1’analyse des ensembles de DML utilisés

ainsi que l'environnement expérimental.
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Les résultats expérimentaux obtenus été analysés et discutés dans deux expériences ;
une comparaison de performance entre I’approche distribuée DISEMLC et 1’approche
séquentielle ConfBoost, qui partagent les mémes classifieurs de base. Une seconde expérience
est réalisée pour évaluer le temps d'exécution d'une tache de CML par DisEMLC
dans différentes configurations de cluster. Enfin, nous avons cléturé ce chapitre
par un résumé genéral des résultats, mettant en évidence les performances et les implications

de l'approche proposée.
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Conclusion générale

L'approche ensembliste, largement sollicitée dans diverses applications du monde réel,
est considérée comme une solution de pointe pour de nombreux défis liés a I'apprentissage
multi-label, tels que les dépendances entre les labels, le déséquilibre des données , ainsi que
la dimensionnalité élevée de l'espace de sortie. Cependant, bien que des études importantes
aient été menées ces derniéres années sur les performances des méthodes ensemblistes
pour la CML, aucune d’entre elles n’a pu résoudre la majorité de ces problémes

simultanément, en tenant compte de la mise a I'échelle des DML utilisées.

Pour cela, cette thése propose deux approches ensemblistes innovantes : une approche
séquentielle (ConfBoost) et une autre distribuée parallele (DiSEMLC). Ces deux approches
visent a proposer des systemes robustes et généralisables, capables de relever les défis cités

précedemment, tout en assurant la scalabilité des DML.

Outre la recherche bibliographique, notre travail s’est organisé en trois étapes principales.
Tout d’abord, dans la rédaction de 1’état de 1’art, nous avons évoqué les méthodes de CML
basées sur les deux approches TP et AA, ensuite, nous avons examine les méthodes
ensemblistes de pointe, leurs performances et leur robustesse face aux caractéristiques
complexes des ensembles de DML provenant de divers domaines. A travers cette
investigation, nous avons proposé une nouvelle taxonomie des méthodes en fonction
des problemes traités par chacune. D’autre part, pour tester les performances de ces méthodes,
nous avons mené une analyse approfondie des méthodes les plus connues telles que EBR,
ECC, EPS, RAKEL, HOMER, MLS, RF-PCT et TREMLC, testées sur sept ensembles
de DML de la bioinformatique. L’analyse des résultats obtenus a clairement confirmé
qu’aucune méthode ensembliste n’a pu démontrer sa supériorité¢ sur les autres pour relever
la plupart des défis posés par le domaine. De plus, nous avons constaté que le choix
d’une méthode ensembliste appropriée dépend de plusieurs facteurs clés, tels que
les caractéristiques des ensembles DML utilisés, les performances et les faiblesses

de la méthode testée ainsi que les exigences spécifiques du domaine traité.

Dans une seconde étape, nous avons cherché a surmenter des defis susmentionnées
en proposant un méta-modéle appelée ConfBoost, constitué d’une collaboration de classifieurs
ensemble multi-label hétérogénes et complémentaires : ECC, EPS, RAKEL et RF-PCT.
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L’approche proposée est basé sur un paradigme de Stacking pondéré utilisant une pondération
de labels basés sur leur score de confidance, couplés a des seuils ajustés. Pour cela, nous avons
mené trois différentes expériences en utilisant diverses mesures d'évaluation sur plusieurs

ensembles de DML de référence répertoriés dans le référentiel Mulan.

v' La premiére expérience s’est concentrée sur la comparaison des performances
des méthodes d'ensemble individuelles ECC, EPS, RAKEL et RF-PCT sur des ensembles
de données de divers domaines. L'analyse des résultats a montré que, quels que soient
les métriques d'évaluation utilisées et les ensembles de données testés, chaque méthode
possede des atouts uniques et peut répondre efficacement a un défi spécifique posé
par le domaine de la MLC.

v La deuxieme expérience a été réalisée sur la combinaison des méthodes ensemblistes
utilisées precédemment, via quatre techniques d'ensemble différentes, a savoir le Vote
Majoritaire, le Vote Pondéré, le Stacking et le Stacking Pondéré (ConfBoost).
L’analyse des résultats a montré, d’une part, que les stratégies de Stacking produisaient
des scores trés performants par rapport aux stratégies de Vote (Vote Majoritaire et Vote
Pondéré) dans la plupart des cas. D’autre part, 1’approche ConfBoost a surpassé toutes
les autres approches combinees, avec des résultats prometteurs sur la plupart
des ensembles de données testés. Ce succées est dii a 'intégration de la pondération
des labels basée sur leur confiance, couplée a des seuils ajustés, ce qui permet de génerer

des prédictions plus pertinentes et d’améliorer la précision globale du systéme.

v La troisiéme expérience a permis de comparer les performances de 1’approche ConfBoost
avec cinq approches apparentées : MLS, RFS et ABC-based Stacking, qui sont basées
sur le Stacking simple, tandis que MLWSE et WKNNS utilisent des techniques
de Stacking pondéré par les classifieurs et par les caractéristiques respectivement.
Les résultats obtenus ont montré que les approches basées sur le Stacking pondéré
surpassent systématiquement celles basées sur le Stacking simple sur I'ensemble
des données utilisées. Par ailleurs, ’approche ConfBoost se distingue par des résultats
impressionnants, surclassant a la fois les méthodes de Stacking simple et pondéré sur

la plupart des mesures d'évaluation employées.
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Dans une derniere étape, nous avons examiner la portée de Il'approche ensembliste
sur des données Multi-Label & grande échelle issues du référentiel Mulan. Pour cela,
nous avons proposé une approche distribuée, DISEMLC, partageant avec I’approche ConfBoost
les mémes classifieurs ensembles diversifiés, intégrés au niveau des Mappers. Apres la phase
de Réduction, nous avons appliqué un mécanisme de pondération de labels basée sur le nombre
de leur redondance, couplé a une fonction de seuilage. A travers deux expériences distinctes,
nous avons évalué les performances et la scalabilité de I’approche DisEMLC par rapport
a l'approche séquentielle ConfBoost, ainsi que l'impact des configurations de clusters

sur le temps d'exécution des taches de CML.

v' Une premiere experience s’est menée sur la comparaison des performances
entre l'approche distribuée DiISEMLC et I’approche séquentielle ConfBoost. L’analyse
des résultats obtenus a montré 1’éficacité et la scabilité de DiSEMLC sur
tous les ensembles de données testés. Cela est di a la combinaison du traitement parallele,
les CEML et I’application de la pondération des labels dans DisEMLC. En revanche,
le méta-modele ConfBoost s'avere moins efficace pour traiter de grands ensembles
de DML en raison de sa dépendance a 1'égard d'un seul nceud de calcul pour exécuter

le processus de Stacking.

v’ La deuxiéme expérience a évalué le temps d'exécution d'une tache de CML par DisEMLC
pour les différentes configurations de cluster (2 esclaves, 4 esclaves et 6 esclaves).
L’analyse des résultats obtenus a montré que le temps d’exécution augmente
généralement en fonction de la taille de I'ensemble de données testé. Néanmoins,
ce temps d’exécution peut également diminuer a mesure que le nombre de nceuds esclaves
dans un cluster augmente, ce qui suggére que des clusters plus grands peuvent

potentiellement conduire a des temps de traitement plus rapides.

Ainsi, dans un environnement séquentiel, I’approche ConfBoost offre des gains en précision
et permet une géstion plus efficace des différents défis posés par le domaine, mais
elle est limitée par sa scalabilité et son temps d'exécution. En revanche, dans un environnement
distribué, I’approche DiSEMLC prend toute sa portée. Elle devient plus évolutive, plus efficace,
et mieux adaptée aux ensembles de DML a grandes échelles, grace a la parallélisation

des calculs et a la bonne gestion des ressources.
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> Perspectives de la Recherche

Les perspectives de notre thése peuvent s'articuler autour de plusieurs axes de recherche futurs,
visant & ouvrir de nombreuses possibilités pour renforcer la robustesse et l'applicabilité

des deux approches proposées dans divers domaines pratiques, a savoir :

v" Pour ConfBoost

= Utilisation des techniques de pré-sélection des labels avant leur pondération pour réduire
le nombre total de labels a traiter. Cela allege la complexité de traitement et accélére

la prédiction des modéles.

= Exploration des techniques d'optimisation, telles que la réduction de la dimensionnalité
et I'échantillonnage stratifié, peut contribuer a réduire la complexité computationnelle

et a améliorer l'efficacité du modele.

= Intégration des techniques de rééquilibrage dynamique des classes, tel que
le rééquilibrage progressif, qui serait bénéfique pour mieux gérer les labels déséquilibrés.
Cela permettrait au modeéle de genéraliser des prédictions plus équilibrées et pertinentes,

notamment pour les labels rares.

v" Pour DisEMLC

= Tester et comparer les performances de I’approche sur diverses plateformes distribuées,
telles qu’Apache Spark, Hadoop YARN et autres environnements similaires.
Cela permettrait de déterminer la plateforme la plus adaptée en fonction des atous

de I’approches pour le traitement DML massives.

= Optimiser le fonctionnement de I’approche en intégrant le Transfert Learning
pour pré-entrainer les CEML sur des ensembles de données plus petits ou moins
complexes, puis transférer ces modeles vers des taches plus grandes et plus complexes
dans des environnements distribués. Cela permettrait de réduire considérablement le temps
d'entrainement, de mieux exploiter les ressources distribuées, tout en rendant la gestion des

grands volumes de données plus efficace.
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= Etendre l'application de DisEMLC a divers types de données. Cette extension
permettrait d'évaluer la flexibilité et Il'adaptabilité de DiSEMLC sur des ensembles
de données de nature hétérogene.
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