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Reconnaissance de symboles bruités a I'aide d’un treillis de Galois
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Université de La Rochelle, Pdle Sciences et Technologie, 17042 La Rochelle Cedex 1, FRANCE
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Résumé: Ce papier présente une méthode de classifica- a celle de I'arbre) lui offre une meilleure robustesse au bruit.
tion supervisée basée sur l'utilisation d’'un graphe particu- En effet, la multitude de chemins possibles pour atteindre une
lier appelétreillis de Galoisou treillis des conceptsomme classe dans le treillis sont autant de scénarii de classification
classifieur. L'application expérimentale est réalisée sur les qui permettent d’aboutir a la reconnaissance des classes.
symboles bruités de la base GREC2003 [GRE 03]. Le pro- Le treillis de Galois est un graphe particulier dont la
cessus de reconnaissance est décrit en détail afin de préci- structure est proche de celle de I'arbre de décision. Dans
ser les éléments paramétrables. Il est classiquement réalisé I'arbre de décision, un seul chemin de la racine vers une
en 2 étapes : 'apprentissage au cours duquel le treillis de feuille permet d’atteindre une classe, alors que dans le treillis
Galois est construit, et la classification qui utilise le graphe  tous les chemins possibles pour atteindre une classe sont dé-
obtenu pour la reconnaissance des symboles bruités. L'ex- finis et représentés. De méme, plusieurs caractéristiques de la
périmentation sur les symboles de GREC2003 nous améne signature penvent étre examinées en méme temps pour pro-
a comparer le treillis de Galois a 2 autres classifieurs trés gresser d’un noeud a l'autre contrairement & I'arbre de dé-
connus dans le domaine : le classifiduppv et le classifieur cision oll une seule caractéristique est traitée a la fois. Ils
bayésienLes taux de reconnaissance du treillis sont rela- intégrent tous les deux la possibilité de traiter des données
tivement proches de ceux obtenus par les autres classifieurs numériques et symboliques.

alors que sa reconnaissance est basée sur une faible quantité L'objectif de cet article est tout d’abord d’enrichir le for-

de caractéristiques sélectionnées au sein de la signature. De malisme concernant la mesure de distance utilisée au cours
plus, le treillis apporte en lisibilité (pas d’effet boite noire),  de la classification en intégrant les bases de la logique floue.
ce qui permet notamment de comprendre et suivre pas a pas [’autre objectif de ce papier est de réaliser une comparai-
le cheminement au sein du graphe lors de la reconnaissance son expérimentale du treillis et de deux classifieurs recon-
et d'évaluer les parametres. Outre cette comparaison expé- nus dans le domaine : les classifieurs k-ppv et bayésien ba-
rimentale, nous intégrons dans cette nouvelle étude les basessée sur la reconnaissance des Symbo|es bruités de la base
de la logique floue lors du processus de classification. GREC2003. A travers cette étude expérimentale, nous sou-
haitons améliorer les performances de reconnaissance du
treillis.

Dans la partie 2, nous décrivons I'apprentissage des don-
1 Introduction nées, étape qui comprend la discrétisation et la construction

du treillis de Galois. La classification, et notamment la na-

Le travail présenté dans cet article se place dans le yjgation dans le treillis de Galois sont ensuite décrites dans
contexte de la rétroconversion automatique de documents |5 partie 3. En partie 4, I'expérimentation propose une com-
techniques et propose d’exploiter les treillis de Galois pour paraison avec les classifieurs k-ppv et bayésien. Enfin, la
la reconnaissance d'objets graphiques, comme les carac- conclusion et les perspectives sont proposées en partie 5.
téres ou les symboles, sous la contrainte classique de multi-
orientation et multi-échelle. 2 Apprentissage

Parmi les diverses techniques utilisées en classification,
celles basées sur un treillis de Galois ont fait 'objet d’études La phase d’apprentissage consiste a organiser l'informa-
comparatives dans de récents travaux [MEP 05]. De par les tion extraite d’'un ensemble d'objets sous forme d’un treillis.
expérimentations pratiques qui y sont comparées, il y appa- Dans notre cas, les objets sont décrits par des vecteurs numé-
rait clairement que le treillis de Galois offre un cadre intéres- fiques (ou signatures) normalisés extraits a partir d'images
sant en classification, malgré une complexité théorique expo- de symboles. L'apprentissage se décompose en 2 étapes :

Mots-clés: Treillis de Galois, Classification supervisée, Re-
connaissance de symboles bruités

nentielle dans le pire des cas, mais polynomiale en pratique. =~ — une étape ddiscrétisationdes données numeriques :
Dans une premiére étude [GUI 06], nous avons réalisé ou les données sont réparties dans des intervalles dis-

le rég|age des paramétres de la méthode et une Comparai_ joints. Cette étape est essentielle a la construction du

son avec celle trés proche de I'arbre de décision. Nous avons treillis de Galois et se paramétre par aoritere de

montré que la structure de I'arbre de décision est incluse dans couped’un intervalle.

celle du treillis de Galois. Les résultats expérimentaux ont ~ — une étape deonstruction du treillisa partir des don-

montré que la taille plus importante du treillis (par rapport nées discrétisées ne nécessitant aucun paramétrage.



2.1 Discrétisation

La discrétisation consiste a organiser I'ensemble de ces
données numériques en intervalles discrets afin d’obtenir une
caractérisation spécifique de chaque classe d’objets. Elle est
réalisée & partir des signatunes= (p;)i<n,p € O que I'on
peut organiser sous forme d’une table de données a double
entrée (tab. 1). Au début, on construit pour chaque caracté-
ristique: < n de la signature un intervalle = I; regrou-
pant 'ensemblé/, des valeury; des objetp € O. No-
tons qu'apres cette étape d'initialisation, chaque gbjetO
est en relation avec l'unique intervalle= I; pour chaque
caractéristique. |l s’agit ensuite de sélectionner unter-
valle & couper, et urpoint de coupev; € V, dans cet
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intervalle parmi lesn valeursV, = vy,...,v, triées par
ordre croissant, puis de couper l'intervalteen deux in-
tervallesz’ = {vq,...v;} etz” = {vj41,...v,} avec
Ver =1 < ..o < vy etV =wv41 < ... < vy, Chaque
objet sera alors en relation d’appartenaitavec I'un des
deux intervalles créés, ce qui permet de différencier les deux
sous-ensembles d'objets formés. On réitere le procédé de dé-
coupage des intervalles tant que I'on n’est pas capable de dis-
tinguer chacune des classes. Dans notre cas, le critere d’arrét 1
de la discrétisation est donc la séparation des classes. La sé-
lection de l'intervalle a couper est dépendante dritére de
coupea définir. 2
Lorsque chaque classe est caractérisable par un ensemble
d’intervalles qui lui est propre, on obtient une table discré-
tisée (tab. 2) contenant I'ensemble des objets O et des 3
intervalles] = I; x I, x ... x I,, avecl; 'ensemble des
intervalles obtenus pour chaque caractéristique 1. ..n.
Pour toute caractéristiquen’ayant jamais été sélectionnée, 4
I;, contient un seul intervalle|f;| = 1) en relation avec
tous les objets, elle n'est donc pas discriminante, et peut étre
retirée de la table discrétisée. Par le biais de la discrétisa-
tion, le systéme permet donc de sélectionner les caractéris-
tiques d'une signature les plus pertinentes et de supprimer
les autres et rejoint ainsi la problématique de la sélection de Une précédente étude comparative a montré que le coeffi-
variables. La table discrétisée obtenue peut se représenter parcient de Hotelling permettait d’obtenir de meilleurs résultats
une relation d’appartenande entre objetsD et intervalles que I'entropie et la distance maximale (pour plus d’informa-
1, et permet de déduire les intervalles associés a un objet tion concernant les critéres de coupe utilisés, voir [GUI 06]).
p = (p1,...,pn) € O, OUp; est la valeur pour la caracté-  Le coefficient de Hotellinghoisit I'intervalle qui maximise
ristiquei = 1...n. la distance entre les différentes classes (i.e. la variance inter-
classe) et minimise I'éparpillement au sein de chacune des

Exemple 1 Prenons I'exemple de la table 1 qui présente les  classes (i.e. la variance intra-classe). Il prend en compte les
données normalisées de 10 objets répartis suivant 4 classes. classes ainsi que leur organisation, et notamment des dis-

La signature caractérisant chaque objet comprend 3 carac- tances qui les séparent.
téristiques ¢, b etc). Aprés discrétisation par un critére de Tout critére supervisé (i.e. prenant en compte l'informa-

coupe defini a partir d’un calcul d'entropie, on obtient [a  tion de classe) s'annule lorsque les classes sont séparées.
table 2. Chacune des caractéristiques a été sélectionnée et ajnsj, |orsque la table discrétisée sépare les classes, le cri-

découpée au moins une fois, elles sont donc toutes conser-iare de Hotelling est nul, alors qu’un critére non supervisé

vées. peut encore étre utilisé. En poursuivant la discrétisation, la
table obtenue contiendra plus d’intervalles et une description
plus fine des classes, mais contiendra des données plus cor-
De nombreux critéres permettent de sélectionner l'inter- rélées. A l'inverse, un critére d’arrét autre que la séparation
valle a diviser et son point de coupe. Le choix de ce critére entre classes pourrait étre utilisé (dans un contexte de classi-
est déterminant pour I'apprentissage. Nous recherchons un fication hiérarchique) pour que la discrétisation s’arréte avant

FiIG. 1 — Signatures des 10 objets avant discrétisation
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FIG. 2 — Signatures des 10 objets aprées discrétisation

2.1.1 Critére de coupe

intervallex € I (dontles valeur¥, = (v; ...v,) sonttriées
par ordre croissant) qunaximiseun critére, pour une valeur
v; donnée. L'intervalle sera coupé entreetv; 1.

gue les classes ne soient séparées.
Notons la possibilité d'intégrer des données symbo-
liques aux données numériques. L'intégration de ces données



consiste a calculer une extension de la relation d'apparte-
nanceR pour ensuite ajouter ces données au treillis. Cette
intégration peut aussi étre réalisée au cours de l'initialisation
de la relationR, avant la discrétisation ; et ainsi servir a affi-
ner le critére de coupe.

2.2 Construction du treillis de Galois

Aprés la phase de discrétisation vient la construction du
treillis. Cette étape est totalement déterminée par la rela-
tion d’'appartenance? entre objetsO et intervalles! is-
sue de la discrétisation. Aucun critére ou parametre n'est

La principale limite de l'utilisation du treillis de Ga-
lois est dle a son colit a la fois en temps et en espace.
Il existe de nombreux algorithmes de génération du treillis
de Galois : Bordat [BOR 86], Ganter [GAN 84], Godin et
al. [GOD 91], Nourine et Raynaud [NOU 99] ... Ces algo-
rithmes ont une complexité polynomiale (au mieux quadra-
tique dans [NOU 99]) par concept généré, et dépendent donc
de la taille du treillis qui est bornée pat®*!| dans le pire
des cas, et pdO + I| dans le meilleur des cas. Notons ce-
pendant que sa taille reste raisonnable en pratique, comme
lillustrent les expérimentations qui en ont déja été faites

a prendre en compte pour la construction du graphe étant [MEP 05]. Dans notre expérimentation, nous utilisons une
donné qu'il représente toutes les combinaisons possibles de contruction de treillis de Galois non optimale, mais simple

sous-ensembles d’'objets et d'intervalles.

Plus précisément, un treillis de Galois est composé d’'un
ensemble deonceptgeliés par inclusion, formant ainsi un
graphe possédant les propriétés d'un treillis.ddnceptest
un couple objets-intervalles en relation selBn Plus for-
mellement, c’est un coupléA, B) avecA C O, B C I,
f(A) = Betg(B) = A avec :f(A) I'ensemble des inter-
valles en relation avec les objets deC O : f(A) = {z €
I|pRx V¥ p € A} etg(B) I'ensemble des objets associés aux
intervallesdeB C I : g(B) = {p € O | pRx ¥z € B}.

Les fonctionsf et g ainsi définies entre objets et intervalles
forment unecorrespondance de Galois

Deux conceptg A, B) et (4, B’) sont reliés par inclu-
sion dans le treillis de Galois si et seulementBsiC B’

(ce qui est équivalent &/ C A). Le concept minimal
du treillis contient tous les objetS : il s’agit du concept
(O, f(O) = 0). Notons que lorsque les caractéristiques non

sélectionnées lors de la discrétisation ne sont pas supprimées,
elles sont partagées par tous les objets et se retrouvent dans

f(O). Duallement, le concept maximal €st(I), I).

Exemple 2 La figure 3 représente le treillis de Galois de
'exemple1 obtenu a partir de la table discrétisée 2. Le
concept(®, I = {ay,as,b1,be,c1,c2}) est le concept maxi-
mal du treillis carg(I) = @ (aucun objet n'est en relation
avec tous les intervalles a la fois). A l'inverse, si on applique
la fonction f sur 'ensembleO de tous les objets, on ob-
tient un ensemble vide d'intervalles et le conc@pit () est

le concept minimal.

12345678910
%)

FiG. 3 — Treillis de Galois

qui se rapproche de I'algorithme de Bordat.

Afin de limiter cette complexité exponentielle, notons la
possibilité de générer non pas le treillis lui-méme, mais une
représentatiordu treillis. Parmi les nombreuses représenta-
tions proposées dans la littérature, citons la représentation
par unsysteme de régles d'implicatiat plus précisément
par labase Guigues-Duqueni®BI 03] ou encore lebase
canonique direct§BER 04] que I'on retrouve notamment
en analyse de données [TAO 01]. Une telle représentation
permet, outre sa propriété de représentativité condensée du
treillis, d’éviter la génération compléte du treillis en propo-
sant unggénération a la demandwes concepts du treillis qui
sont nécessaires au cours de la phase de classification.

3 Classification

3.1 Classification par le

treillis

navigation dans

La classification consiste a déterminer la classe de nou-
veaux objets plus ou moins détériorés par navigation dans le
treillis. Le treillis de Galois peut étre vu comme un espace
de recherche dans lequel on évolue par validation de carac-
téristiques. La navigation débute & partirahncept minimal

(O, f(0)) ou toutes les classes sagndidatesa la recon-
naissance et aucun intervalle n’est validé. Il s’agit ensuite de
progresser concept par concept au sein du treillis de Galois
par validation de nouveaux intervalles et par conséquent ré-
duction de I'ensemble d'objets, jusqu’a aoncept finabu

les objets restants, qui sont en relation avec tous les inter-
valles validés durant le parcours du graphe, sont tous de la
méme classe. La navigation est réalisée dans le diagramme
de Hasse, c’est & dire la réduction réflexive et transitive du
treillis de Galois.

3.2 Description d’'une étape élémentaire de
classification

Une étape élémentaire de classification consiste a par-
tir d'un concept courant a sélectionner un ensemble d'inter-
vallesS et de faire un choix parmi ces intervalles afin de pro-
gresser vers un nouveau concept courant. Plus précisément,
S est une famille d'intervalles obtenue a partir desuc-
cesseur$A, By),..., (A, By,) du concept couraritd, B)
par:S =, B/\B={X1,...,X,}

Les ensembles dg vérifient les propriétés suivantes :

— lls sontdisjoints X; X, =0, Vi,j <n,i#j



— X,(i < n) ne peut contenir 2 intervalles issus d’'une
méme caractéristiqugj < n): |X; (N I;| < 1.
Il s’agit ensuite de choisir un ensemble d'intervalles
parmi X; selon urcritére de choixPlus précisémentChoi-
sir X; parmi S = {Xi,...X,}. Ce choix est essentiel &

toute étape élémentaire de classification, base de la naviga-
tion dans le treillis et dépend des données. Plus précisément,

il est déterminé par uaritére de choixdéfini & partir d’'une
mesure de distanamntre la signature d’un objet a reconnaitre
et un intervalle.

Exemple 3 Dans I'exemple (fig. 3), le choix a partir

du concept minimal doit étre fait parm$ {{e2},
{b1},{b2},{a2}}. Notons qu'il existe dans le treillis de Ga-
lois plusieurs chemins (scénarii de reconnaissance) permet-
tant d’aboutir a une méme classe, propriété intéressante dans
le cadre d'une classification d'objets détériorés. D’autre
part, plusieurs concepts finaux peuvent représenter la méme
classe. Par exemple, en observant la primitivgpour la
classet, on peut voir qu’elle sépare les objet®t 10, pour-

tant de la méme classe. La conséquence pour le treillis, est
gue deux concepts finaux représentent la cldsse

3.3 Mesure de distance

Faire un choix parmb' nécessite I'utilisation d’'unene-
sure de distancentre la valeus; du symboles a classifier
etunintervaller € I;. Une premiére idée de distanééoute
simple pourrait étre :

Osis; €x
d(ss, ) = { 1 sinon
Une amélioration permet d'intégrer I'éloignement entre
la valeurs; et le centre de l'intervalle:. Dans notre expé-
rimentation, nous avons choisi d’utiliser une mesure de dis-
tance basée sur le ratio entre la distance euclidienie ale
centre de l'intervalle et la demi-longueur de celui-ci :

(Si - xmilieu)z

\/(xborneInf - xmilieu)Q

d(s;,x)

Par abus de notation, notods, =) au lieu ded(s;, x) cette

Un nombre flouA est habituellement défini par un trapéze
[a, b, c,d] desupport[a, d] et denoyau(b, c].

Il existe quelques cas particuliers de nombres flous : les
triangulaires ob = ¢, les rectangulaires oul = b etc = d,
et les symétriques de noyaum — ¢, m + t| et de support =
[m—sxt, m+sxt], avecm le milieu du nombre flow, = |m—
al| = |m —d| ets = |m — b| = |m — ¢|. Une représentation
des caractéristiques par des intervalles correspond en logique
floue a l'utilisation de nombres flous rectangulaires.

Plusieurs extensions d’un intervalle (issu de la discréti-
sation) en un nombre flou sont envisageables. Nous en avons
retenus 2 illustrées par les Fig. 4 et 5, qui prennent en compte
la distribution des valeurs de l'intervalle.

FIG. 4 — Exemple 1 de nombre flou formé a partir d'un inter-
valle

GA
[ i

cdy cdg'

FIG. 5— Exemple 2 de nombre flou formé a partir d'un inter-
valle

Dans les figures 4 et 5, un intervalteest symbolisé par
ses 2 hornes et par un ensemble de croix représentant la dis-
tribution de ses valeuri,. Dans ces 2 exemples, nous nous
basons sur I'utilisation du centre de gravité de la distribution
cdg. Le nombre flou de I'exemple 4 est triangulaire et symé-

mesure de distance, afin de pouvoir I'étendre & un ensemble trique. La pente est déterminée par la borne de l'intervalle la

dintervallesX C I:d(X) = %7 X cx d(s, ).

plus éloignée dedg. Pour I'exemple 5, il faut calculerdg’

Dans notre cas expérimental, les symboles a reconnaitre le symétrique dedg par rapport au milieu de l'intervalle. Les
sont bruités, ce qui entraine des modifications des valeurs de pentes sont alors obtenues a partircdg’. Cet exemple de

leur signature qui risquent de ne plus étre incluses dans les in-

nombre flou est paramétrable selon un degré déeflqiusé

tervalles correspondants a leur classe. Il est donc intéressantest petit, plus le nombre flou aura un suppport large ; etéplus
de rendre les bornes des intervalles plus souples et d’intégrer est grand, plus le nombre flou sera proche d'un nombre flou

cette dérive au sein du processus de reconnaissance par l'uti-

lisation non pas d'intervalles, mais de nombres flous. Dans
ce cas, la mesure de distance peut correspondripadtion
d’appartenancealu nombre flou.

Rappelons qu’un nombre fladi sur un univerd/ est dé-
fini par unefonction d’appartenance 4 (ou i) qui précise
le degré de vraisemblanae I'assertion: € A :

p:U — [0,1]

= pa(z)

rectangulaire.

3.4 Critéres de choix

Etant donnés = {X;,..., X,,} la famille d'intervalles
sélectionnés, ei(s, X) la mesure de distancentre I'objet
s a classifier et un ensemble d'intervall&s C I, il s'agit
de mettre en place un critere de choix pour sélectiodfer
parmi S. De nombreux criteres de choix peuvent étre défi-
nis, dont une liste exhaustive n’est pas envisageable. \Voici
quelques exemples simples :



1 choisiri tel qued(s, X;) est minimal. symboles de GREC2003 [GRE 03] (voir Fig. 6) contiennent

2 choisiri tel que|X; N Ix| = [{z € X;(I1}| est maxi- pour chaque classe : 1 symbole parfait et 90 symboles brui-
mal, aved,, 'ensemble deg premiers intervalles dé tés. Pour former un ensemble d’apprentissage contenant par
triés par ordre croissant selon la distari¢e, z). exemple 5 symboles par classe, nous prenons au hasard 4

symboles parmi les 90 symboles bruités, ainsi que le sym-
bole parfait. Les symboles bruités pris au hasard sont retirés
de I'ensemble de test. Pour chaque taille de I'ensemble d’ap-
prentissage, nous avons mis en place 5 tests. Nous présentons
les résultats moyens obtenus a ces 5 tests. Nous avons testé
I’évolution des taux de reconnaissance des 3 méthodes pour
les 10 premiéres caractéristiques de la signature de Radon,
ainsi que sur la totalité de la signature (voir Fig. 7 et 8).

3 choisiri tel que|{z € X; tel qued(s, z) < d.}| est maxi-
mal, avead. une constante que I'on peut assimiler & un
degré de flou.

4 appliquer le critére n’3 avet, = 1 (ce qui équivaut a un
nombre flou rectangulaire dont le support est égal aux
bornes de l'intervalle). Puis en cas de choix multiples,
appliquer le critére n°3 aved, = 1,1 (le support du
nombre flou rectangulaire est alors élargi au-dela des
bornes de l'intervalle de maniére proportionnelle a sa Evolution de la reconnaissance en fonction
taille). Puis en cas de choix multiples, appliquer le cri- du nombre de symboles par classe
tére n°1 (ce qui équivaut & un nombre flou symétrique dans l'apprentissage (classes 1-10)
dont le centre est le milieu de l'intervalle).

Le critére n°1, défini de maniére globale sur chagije
possede l'inconvénient de noyer le bruit. Le second critére
suit le principe du k-ppv, et le critére n°3 est un cas parti-
culier du second. Pour I'expérimentation, nous avons retenu
le critére de choix n°4 qui nous donne les meilleurs résultats
[GUI 086].

[ Treilis
W K k=1
[ Bayes

4 Résultats expérimentaux _ R
Evolution de la reconnaissance en fonction
Une premiére étude expérimentale nous a permis de dé- du nombre de symboles par classe
finir les différents paramétres de la méthode [GUI 06] : la dans lapprentissage (classes 11-20)
signature décrivant les symboles, le critére de coupe et le cri-
tere de choix. Le but étant de déterminer pour chaque para-

954

metre les choix les plus favorables a une bonne reconnais- el B
sance des symboles. La bonne lisibilité du treillis de Galois ‘ Dgaes

a0+

nous a notamment permis d'évaluer I'efficacité de la mesure
de distance et du critéere de choix. Nous avons ainsi choisi e
d'utiliser la signature de Radon [TAB 03] pour caractériser 525
les symboles, le critére de coupe de Hotelling pour effectuer 0
la discrétisation, et le critére de choix n°4 pour la classifica-

tion.

Dans cette nouvelle étude experimentale, nous compa- g 7 _ Eyolution de la reconnaissance en fonction du

rons le treillis dg _Galois az2 autr_e_s classifiegrs sle k-ppv (K hombre de symboles par classe dans I'ensemble d’appren-
plus proches voisins) et le classifieur bayésien. Nous propo- tissage (signature de Radon sur 10 caractéristiques)
sons une étude comparative sur I'évolution du taux de recon-
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naissance en fonction de la taille de 'ensemble d'apprentis- | es résultats obtenus fluctuent selon les données utilisées,
sage. la taille de I'ensemble d’apprentissage et celle de la signa-
ture. Cependant, on peut observer une augmentation des taux
m i = ) de reconnaissance Iors.q'ue la taille Qel’ensemble d’apprentis-
sage augmente. Le treillis de Galois donne des taux proches
Symboll.bmp  Symbol2.bmp  Symbal3.bmp  Symbol4.bmp  Symbol5.bmp de ceux des autres classifieurs bien qu’il n'utilise pas la to-
@ H @ o talité de la signature. En effet, sur les 10 ou les 50 caracté-
ristiques de la signature, seules 6 a 8 sont sélectionnées par

Symbol6.bmp  Symbol7.bmp  Symbol8.bmp  Symbold.bmp le critére de Hotelling et utilisées pour construire le treillis.

L'inconvénient majeur du classifieur k-ppv est qu'il requiert

le stockage de I'ensemble des données de la base d'appren-
Fic. 6 — Exemples de symboles extraits de la base tissage. De son coté, le classifieur bayésien nécessite de faire
GREC2003 une hypotheése (normale, uniforme,...) sur la distribution des

données qui implique la réalisation d’une étude préalable des

Nous avons réalisé nos tests sur 2 séries de 10 classesdonnées. Le treillis quant & lui n’est pas restreint par ces 2 li-

(a savoir les classes 1-10 et les classes 11-20). Sur ces 2mites. D’autre part, il possede I'avantage tout comme I'arbre
séries de classes, nous avons construit des ensembles d’apde décision d'une bonne lisibilité, avec en plus une meilleure
prentissage contenant de 5 a 25 symboles par classe. Lesrobustesse au bruit : plusieurs scenarii de classification per-



Evolution de la reconnaissance en fonction séparation de toutes les classes. Ainsi, le treillis contruit ne
du nombre de symboles par classe permettrait plus de reconnaitre une classe parmi les autres,
dans lapprentissage (classes 1-10) mais un ensemble de classes candidates, parmi les autres en-
sembles de classes. Cet ensemble de classes candidates se-
. rait alors traité par un nouveau treillis de Galois. Cette suc-
Moo cession de classifications de plus en plus détaillées permet-
trait d’accélérer le processus de reconnaissance car les treillis
construits & chaque étape seraient plus petits, de traiter une
trés grande quantité de classes, mais aussi de diminuer consi-
dérablement le nombre d’erreurs de classification.

5 10 15 20 25
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