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Présentation du stage

Présentation 'INRA

C’est en 1946 que I'Institut National de la Recherche Agroitue (INRA)
voit le jour, pour devenir en 1984 un établissement publaractére scientifique
et technologique. Il est placé sous la double tutelle dustére s’occupant de la
recherche et de celui s’occupant de I'agriculture.

Concretement, les actions de I'INRA sont basées sur Jdgrprincipes :

— Oeuvrer pour I'intérét public, tout en veillant 2 manir un équilibre entre

les exigences des demandes de la société et du monde dbdactee.

— Innover ainsi gu’augmenter et compléter les connaigsade la recherche,
principalement dans les domaines de l'agriculture, devilennement et de
I'alimentation, et assurer la diffusion de toutes ces potidas.

— Apporter sa contribution au monde scientifique et techmign terme de
formation, de sensibilisation, de promotion et d’expertis

De facon plus concrete, 'INRA regroupe 14 départemdatecherche répartis
dans toute la France a travers 200 sites. Plus de 8500 pexssont employées
par 'organisme, dont 2800 chercheurs et ingénieurs ampétences diverses.

Présentation du centre de Montpellier

En termes de chiffres, le centre INRA de Montpellier possE8limplantations
dans tout le Languedoc-Roussillon, qui emploient en to &$ents, dont 300
scientifiques et ingénieurs.

C’est dans le campus de 'TENSAM (Ecole Nationale Supéeidgronomique
de Montpellier) que sont regroupés la plupart des laboest@t services. L'en-
semble fait lui-méme partie du complexe internationaldanlis, qui regroupe de
nombreux établissements de recherche et d’enseignennssriaur.

Parmi'ensemble des unités, un grand nombre d’entre &tlesengagées dans
des activités mixtes de recherche (UMR) en partenariat d\&itres organismes
de recherche comme le Cirad, le CNRS ou encore le Cemagref.

Au niveau des activités du centre, un éventail impressande disciplines est
développé, ce qui lui permet de s'impliquer dans de nood®s problématiques
régionales et d’entretenir des collaborations étratesx de nombreux acteurs des
mondes agricole et agroalimentaire.

Présentation du LASB

L'ensemble du stage s’est déroulé au sein du Laborattreadlyse des Systemes
et Biométrie (LASB) de 'INRA de Montpellier, avec quelgueisites occasion-



nelles au Cemagref de Montpellier. Le LASB se situe au coeucampus de
'ENSAM. Lintérét principal du laboratoire se situe dahanalyse et le contrble
de systemes dynamiques d’intéréts biologiques. Datis optique, I'informa-

tique, les mathématiques appliquées et I'asservissefophnaturellement par-
tie des matieres qui y sont privileégiées. Les problemsggontrés y sont nom-
breux et complexes, qu’il s’agisse de modélisation, déssigue, d’aide a la
décision ou d’'apprentissage. De plus, dans un monde obdesnes sont de
plus en plus préoccupés par I'avenir de la planéete, lpdicgtions ne manquent
pas (dépollution, contrdle de canaux, bioinformatiqug, C’est dans cette at-
mosphere que mon stage a pris place.






Chapitre 1

Introduction

Dans de nombreux domaines, et sans doute plus particukgrtedans le do-
maine des procédés biologiques, le contrble des prosesasi que la connais-
sance de ces derniers revét une importance de premier. di@héorie de la
logique floue, quand a elle, a vu le jour pour pouvoir exprietereprésenter fa-
cilement la connaissance humaine. Suite a I'avenemetiindermatique et de
I'intelligence artificelle, logique floue et méthodes ddapntissage se sont natu-
rellement mariées pour fournir des systemes performantgriguement et dont
il était facile d’extraire de la connaissance.

Le travail présenté ici, résultat de 4 mois passés auB ASI'INRA de Mont-
pellier, concerne plusieurs applications de cette tleédyil’origine, I'objectif du
stage était, dans un premier temps, de programmer unenearsbdifiee d’'un
algorithme d’induction de regles appelé OLS, en vue datéirer a un logi-
ciel d’apprentissage puis de comparer les résultats dalgetithme a d’autres
méthodes d’apprentissage selon les criteres de I'irdg@pilité et de la perfor-
mance numerique.

Au cours de I'étude de I'algorithme, de son implémentagb de sa compa-
raison avec d’autres méthodes, de nombreuses questisngtsposées qui sont,
pour certaines d’entre elles, encore loin d’étre résoll&Ensemble du travail a
de plus pu étre appliqué a un probleme réel de dépofuirovenant du Labora-
toire de Biotechnologie de I'Environnement (LBE) de NarbenCe probleme, a
lui seul, est a I'origine de bon nombre des questions sé@eleviPour réepondre a
une partie de ces questions, le travail s’est rapidementiéta I'eétude d’un algo-
rithme de simplification de regles, étude qui avait pourdmil’améliorer par de
nouvelles propositions.

Le travail est organisé de la fagon suivante. Le premiapithe contient des
éléments concernant la théorie de la logique floue et lethodes d’apprentis-
sage, éléments qui sont indispensables a la bonne etvpsion de la suite. Cette
partie concerne principalement les lecteurs peu famitlerses deux théories. Le



chapitre 3, lui, contient une présentation complete @gdrithme OLS et des mo-
difications qui y ont été apportées en vue de le rendregréeable, ainsi qu’'une
analyse des résultats obtenus sur un jeu de données dboontient également
un court passage sur I'implémentation de l'algorithmesiie, le chapitre 4,
apres une présentation sommaire de differentes méshdihduction de régles
floues, contient une comparaison et une analyse de ces a@esthoe chapitre 5
contient, quand a lui, I'étude réalisée sur I'algonita de simplification, suivie des
propositions de changements faites en vue de I'amélibeechapitre 6 présente
I'application concernant le processus de dépollutiosiaguie quelques résultats
obtenus. Finalement, les principales conclusions saggntées dans le chapitre
7.
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Chapitre 2

La logique floue

2.1 Introduction

Cette premiere partie consiste en un rappel des principi@mxents de logique
floue. Ces éléments seront par la suite nécessaireseexis non familiers avec
la théorie de la logique floue. La section 2.2 comprend umtdustorique de la
logique floue ainsi que des motivations a I'origine de sopaapion.

La section suivante (2.3) est constituée des diversé&hsithéoriques de base
nécessaires a la compréhension du reste de ce document.

2.2 Historique et motivations

Discipline et théorie récente (elle est apparue en 19&amversité de Berke-
ley, en Californie, sous I'impulsion de Monsieur Lofti A. d&h), la logique floue
suscite chez les chercheurs, ingénieurs et industrigist@rét de plus en plus vif.

Cetintérét provient sans aucun doute du fait que la lagftpue permet de ma-
nipuler des notions tres difficiles a définir par des ndimmathématiques simples.
Ainsi, I'imprécision (exprimée par des mots comimnes, assez, environ, petit,
chaud, etc) et l'incertitude (exprimée par des mots compias grand que, il
est possible que, il est improbable que, @tsont deux concepts tres difficiles a
définir mathématiquement et auxquels nous sommes powaafirontés chaque
jour.

Ainsi, la souplesse de la logique floue s’oppose a la rigidi la logique
booléenne, et permet donc de représenter la connaisdariagon beaucoup plus
humaine. Contrairement a la logique classique ou I'agpance a un ensemble
est soit tout (1), soit rien (0), la logique floue permet destarire des ensembles
ou la notion d’appartenance sera déterminée par unéiéon@ui variera entre 0
et 1). Un élément pourra ainsi appartenir a plusieurssmsembles flous (SEF)

11



en méme temps. Par exemple, une personne pourra appaitenltanément a
I'ensemblegrand et a I'ensemblérés grand

Il faut aussi noter que les sous-ensembles flous (SEF),islgim des fonc-
tions d’appartenance, n’expriment pas du tout les mémaésensoque des fonc-
tions de probabilité. Alors que la probabilité d’appaitea un ensemble expri-
mera le pourcentage de chance d’en faire partie ou pas, té d&ppartenance
flou a ce méme ensemble exprimera le niveau d’apparterzacetensemble. Par
exemple, imaginons une bouteille d’eau, dont on veut saran peut la boire
ou pas. Si la probabilité qu’elle soit potable est)dé la boire résultera trois fois
sur dix dans l'intoxication de I'infortuné assoifé. Sampcontre, cette bouteille a
un niveau d’appartenande7 a I'ensemble floypotable alors le méme assoifé
pourra boire I'eau, il sera certain de ne pas étre totalémé&rxiqué, mais devra
en payer le prix par une legere indisposition due au faét cptte eau appartenait
aussi en partie a 'ensemble floon potablgpar exemple, a un niveau 0.3). Une
autre des difféerences avec la théorie des probabilgEéque la somme des degré
d’appartenances sur I'ensemble d’'un domaine n’est paériweat €gale a un.

2.3 Elements de logique floue et de athodes d’ap-
prentissage

Ci-dessous se trouvent les principales notions relatidadogique floue ainsi
que quelques notions relatives aux méthodes d’appraggssn général. Le lec-
teur déja familier avec ces théories pourra sans doupasser de ces quelques
rappels.

— Ensemble flou : Un ensemble flou est défini par sa fonctioppdieenance.

Un point de l'univers;, appartient a un ensemblé,avec un degré d’'ap-
partenance) < pa(x) < 1.

La figure 2.1 montre un ensemble de forme triangulaire.

A

M)

X

FIG. 2.1 — Un ensemble flou de forme triangulaire
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— Prototype d’'un ensemble : un point est un prototype d’'uetde flou si
son degré d’appartenance a cet ensemble vaut un.

— Ensemble flou normal : un ensemble flou est dit normal si aunsnan de
ses points est un prototype( tel queu(z) = 1).

— Sous-Ensemble flou : dans la suite, la réference a dessssasnbles flous
se fera par I'abbréviatioSEF.

— Cardinalité d’un ensemble flou : la cardinalité d’'un enbé&e flou corres-
pond a la somme des degré d’appartenances des exemplesufp@n-
semble discret, la cardinalité est définie comme le nordlaeemples qui
lui appartiennent).

— Opérateurs :
— ET : opérateur de conjonction, noté les plus employés sont le mini-
mum et le produit.
— OU : opérateur de disjonction, les plus employés sont le mari et la
somme.
— est : la relationz est A est quantifiee par le degré d’appartenance de la
valeurz au sous-ensemble flod.

— Partitionnement : Le découpage du domaine de définitiomedvariable en
sous-ensembles flous (SEF) est appelé partitionnemeneridembles sont
notésA,, A, ...

— Partition floue forte : Une partition sera dite fortéysidj, 1 < j < M/, tel

quepu,si () > 0.5, si une valeur donnée appartient au plus a 2 SEF distincts
M

etsid  uas(x) = 1. Lafigure 2.2 illustre le concept de partition floue forte.
j=1

0.

FIG. 2.2 — Une patrtition floue forte

— Exemple : un exemple ou individu est formé d’'un vecteuntiee x de
dimensiorp et, dans le cas général, d'un vectgude dimension.

13



— Regle floue : Une regle floue est de la forBige rencontre telle situation
Alorsj’entire telle conclusionLa situation, appelée prémisse ou antécédent
de laregle, est définie par une combinaison de relatiotes fdemex est A
pour chacune des composantes du vecteur d’entrée. La partclusion de
la reégle est appelée conséquence, ou encore simplemaeitision.

— Les régles sont de deux types :

1. Mamdani : Une regle floue de type Mamdani, dont la conclusist
un ensemble flou, s’écrit :

Slxzyest AYET ... ET xpest A ALORS yyestC} ... ET ygestC}

ou A} et C sont des ensembles flous qui définissent le partitionnement
des espaces d’entrée et de sortie.

2. Takagi-Sugeno : Dans le modéle de Sugeno la conclusitm régle
est nette. Celle de la reglepour la sortiej est calculee comme une
fonction linéaire des entréeg; = b7, + b1 + bioxo + - + b1,
également notéey; = f;(z). Dans des systemes ou I'on cherche
a préserver l'interprétabilité des résultats (ce sgria toujours le cas
ici), cette conclusion se rameéne a une constante et arsyal= 0’,,.

— Regle incompléte : Une regle floue sera dite incom@esa prémisse est
définie par un sous-ensemble des variables d’entréersente La regle,
ST wy est AL ALORS y est Cy, est incompléte car la variable n'in-
tervient pas dans sa définition. Les reégles formuléedgsexperts sont
principalement des regles incompléetes. Formellemerg raégle incomplete
est définie par une combinaison implicite de connectewgigl®sET et
OU opérant sur I'ensemble des variables. Si l'univers de Igakée x,
est découpée ehsous-ensembles flous, la regle incomplete ci-dessus peut
aussi s’écrire de la fagon suivante :

ST (xq est A} OU xy est A2 OU xy est A3) ET z9 est AL ALORS y est Cs.

— Degré de vérité : Pour une regle donngeson degré de vérité pour un
exemple, également appelé poids, et nojerésulte d’'une opération de
conjonction des élements de la premissg = fi4: (v1) A ... A fiai (), OU
[has (x;) est le degré d’appartenance de la vateua I'ensemble rou4;l.

14



— Activité : Un exemple active une regle, ou bien une regliéve un exemple,
si le degré de vérité de la regle pour I'exemple est ndn nu

— Prototype d’'une regle : un exemple est un prototype d’agkersi son degré
de vérité pour cette regle vaut un.

— Systeme d’'inference floue (SIF) : Un systeme d’infeeefloue est formé
de trois blocs comme indiqué sur la figure 2.3. Le premiétafje de fuzzi-
fication transforme les valeurs numériques en degréspdidpnance aux
differents ensembles flous de la partition. Le second b&ides moteur
d’inférence, constitué de I'ensemble des regles. Enfirgtage de défuzzification
permet, si nécessaire, d’inférer une valeur nette satiie en commande par
exemple, a partir du résultat de I'agrégation des iedle nombre de regles
du systeme est noté

Base de
regles floues

Petit  Moyen Grand

Si...Alors
%ntrée fslortie Sortie
nette e e oue e rs oue . o . nette
———— Fuzzification Moteur d’inférence Défuzzification A
X y

FIG. 2.3 — Un systeme d’inférence floue

— Sortie inférée par le systeme : la valeur inféree,rpme entrée donnée,
dépend bien entendu de la base de regles mais aussi dateopg d'agrégation
et de défuzzification, ainsi que de la nature de la sortitgoel floue). Nous
ne considérerons ici que le cas de sorties nettes.

— Agrégation : c’est I'opération qui va permettre de cldcles niveaux d'ac-
tivation pour un exemple donné. Dans la suite de ce rappopérateur
d’agrégation utilisé sera toujours du typemme qui s’exprime comme :

Vi=1,....,m

W7 =3 "(w'(z)) | C" =

r

ou C" est la conclusion de la regle m le nombre de valeurs differentes de
conclusions eV’ le niveau d’activation.
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— Défuzification : cet opérateur utilise les résultatd’dgrégation pour cal-
culer la conclusion de I'exemple donné et dépend égatédeela nature de
la sortie. Par la suite, nous utiliserons toujours un deérade typesugeno
pour une sortie nette, qui s’exprime comme :

S Wi

G= 2.1)
> Wi
j=1

Pour plus d’'informations sur la nature des sorties et lesaipurs d’agrégation
et de déffuzification, le lecteur pourra se reporter pangle a [Gac97], a
[BM93], ou encore a la documentation du logiciel FisPre]Fi

— Vocabulaire de sortie : le vocabulaire de sortie est I'eride formé des
conclusions distinctes des regles du systeme d’inf&refa taille sera sou-
vent élevée pour des problemes de régression, et pomdsa le plus sou-
vent aux labels des classes pour des problemes de classifica

— Apprentissage et validation : de maniére général@nattuction d’'un systeme
d’inférence se fera toujours en deux étapes, avec dexxdeudonnées
contenant des exemples differents (mais provenant dueninableme).
L'apprentissage consistera a construire le systemetia ga jeu de données
réservé a cet effet. La validation, elle, consisterammanson nom l'indique
a valider le systéme, en vérifiant qu’il infere de maeigatisfaisante les
exemples du jeu de validation.

— Généralisation et surapprentissage : un systeme sé&adtline bonne ca-
pacité de généralisation s'il fournit de bons résslfaiur d’autres exemples
gue ceux quiont servi a son apprentissage. Il pourra dohgé&eeraliser ” fa-
cilement a 'ensemble des cas possibles du problemé traitinverse, le
surapprentissage est le terme qui désigne le fait que teragsconstruit ne
puisse s’appliquer efficacement qu’aux exemples qui omt aée construire.
Un systeme qui aura “ surappris ” fournira donc de tres lvéasltats pour
les exemples qui auront servis a son apprentissage, margslenauvais
pour tout autre exemple (d’ou la nécessité d’'une vallagtour se premunir
de cet effet).

— Validation croisée : par validation croisée, on désifm fait de pratiquer
plusieurs fois 'apprentissage et la validation sur un ragen de donnée, et
ce pour s'assurer gue la méthode est générale et ne psgude générer un
surapprentissage. Pour chaque répétition (le nombresliéernieres étant
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variable), le jeu de données complet est séparé en dexikgedonnées, I'un
pour I'apprentissage, I'autre pour la validation. La prdpm d’exemples
réserves pour I'apprentissage est variable, elle diéfoetement du probleme
et du nombre d’exemples disponibles. Le recours a la vaidaroisée
nécessite qu'un jeu de données assez important par tapf@complexitée
et & la dimension du probleme soit disponible. Il est gaesile recourir
a d’autres méthodes dans le cas ou trop peu d’exemplésisponibles
(Leave-One-Out, Bootstrap), mais elles ne seront paségii ici.

Apprentissage supervisé : I'apprentissage supendssiste a induire des
relations entre les entrées et la sortie, de dimension um, siysteme a

partir d’'un ensemble d’exemples. Lensemble d’appreagssomprendv
exemples.

Erreur quadratique moyenne : notéé M, elle est calculée comme :

N

1 N 2
E = — : — Y;
QM = = Eﬂ % — will

ou y; est la valeur inférée par le systeme pour I'exeniple

Erreur Moyenne : contrairement a la précédente, etlb@mogene a une
mesure. Son expression est :

N
1 - VEQM  RMSE
ErM = N E 17 = will* = =
p VN VN

Erreur de classification : il s’agit de la somme des élémeral classés sur
'ensemble des classes :

C
Erreur = g m;

i=1

oum; est le nombre d’éléments mal classés pour la classe
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Chapitre 3

Etude et implementation de
I'Algorithme OLS

3.1 Introduction

Cette premiere partie consiste en une étude de l'algoatLS (Orthogo-
nal Least-Squares) et des modifications qui y ont été ape®ipour rendre ses
résultats interprétables.

L'ensemble du codage de I'algorithme et de ses modificatiogt® réalisé en
utilisant le language C++, sur base du travail déja séafiar Serge Guillaume
du Cemagref, Brigitte Charnomordic de I'INRA et Nicolas Bet, stagiaire a
I'INRA. En ce qui concerne les opérations matricielles dogpamme, nous avons
utilisé la librairie de fonctions GSL (GNU scientific libgg. Lensemble du code
a été réalisé dans l'optique de l'intégrer ultérement au programme FisPro
développé conjointement par I'INRA et le Cemagref de Metfiter. Pour quelques
détails supplémentaire sur cet aspect, voir la sectién 3.

La section 3.2 présente l'algorithme d’origine et les on$ théoriques qui
I'accompagnent. La section 3.3 résume les criteresetjmétabilité retenus ainsi
que les indices de performance choisis. La section suiy@rtedécrit les diverses
modifications apportées a 'algorithme d’origine. Enfasection 3.5 consiste en
une breve étude des diverses performances de l'algaitbinS, et brosse un
tableau des avantages et inconvénients qu’il présente.

3.2 Présentation de I'algorithme d’origine
L'algorithme OLS (Orthogonal Least-Squares) est une odghgui, a partir

d’'un ensemble d’exemples d’apprentissage, construit sarable de regles floues
et sélectionne ensuite les plus importantes d’entre.dllete sélection s’opere
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par le biais d’une régression linéaire et d’'une orthodjeation par le procédé de
Gram-Schmidt. La méthode a d’abord été présentée[Wéli©2a] puis plus tard

dans [HM94] avec de Iégeres modifications. Nous allonsteaant détailler la
méthode telle qu’elle a été décrite dans [HM94]. Unecdpsion plus sommaire
pourra étre trouvée dans [GuiO1lb].

Cet algorithme, a I'origine pensé pour et par des prokkenhe régression, a
principalement été utilisé pour des problemes de iptieths ou d’estimation de
fonctions (voir [Fio02], par exemple). Nous voulons icitlliser dans le cadre
d’extration de connaissances a partir d’un jeu de données

3.2.1 Fonctions de base floues

L'induction de regles floues est un probleme a caractérelinéaire. L'objec-
tif des fonctions de base floue est de fournir un outil qui petra de linéariser ce
probleme en le projetant dans un autre espace, et ce afirudeiptui appliquer
les méthodes propres aux problemes linéaires.

Soit un systeme flou correspondant a un ensemble de rdglype

Sl estA! et Sla, estA) et Sl ... et Slz, estA? ALORSY =6 (3.1)
Les fonctions de base floues (FBF) sont définies comme

Emg‘x(i)
pj(r) = ——— J=1,2,--- M. (3.2)

ou lesy (i) sont les fonctions d’appartenance du systeme flou. Pateant
fonctions de base floues (3.2), il est possible de constwnieesomme qui sera
équivalente a un systeme de regles floues. cette sontmedeadéa forme :

f(x) = ZPJ(SC) 0; (3.3)

ol lesd; seront constants et joueront le role désd’'une défuzzification de
type Sugeno, alors que Ies(z) seront équivalents aux niveaux d’activation des
regles SI-ALORS (voir equation 2.1 de la section 2.3). tl&galement possible
de montrer par le théoreme de Stone-Weierstrass [WM92a]les sommes de
FBF (eq. 3.3) sont des approximateurs universels.

Dans l'algorithme OLS, nous considererons que les parasédes FBF (eq.
3.2) sont constants. Les seuls parametres qui restentedestimer sont leg;, ce
qui rend la fonction (3.3) linéaire. Il sera donc possiblatitiser une technique
comme celle de I'orthogonalisation de Gram-Schmidt potimes au mieux ces
parametres.
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3.2.2 Construction des egles

Dans l'algorithme OLS, a chaque exemple correspond ugle.ree principe
de construction des prémisses de ces regles est simplg chaque dimension
d’entrée d’'un exemple, le SEF correspondant a la pré&ngisscelui pour lequel la
valeur possede le plus grand degré d’appartenance.,Adogr une regle du type
Slzyest Ay ET xyest Ay ... ETx, est A ALORS y est C", les SEFA} seront
ceux pour lesquels les degrés d’appartenancedssront maximum.

Dans le cas ou aucun SEF n’est pré-défini et qu’ils sorgtraits comme dans
I'algorithme décrit dans [HM94], a chaqugé correspond un SEF particulier.

3.2.3 Pro&dé de resolution

Soit un ensemble d’apprentissage formé de N coupl@s, d(k)), k= 1,2,--- /N
ou z(k) est de dimensiop etd(k) est de dimension 1.
Soit le modele de régression suivant :

d(k) =D _ pi(k) 0; + e(k) (3.4)

oud(k) est la sortie observée, léssont les paramétres a optimiser, tes:)
sont les régresseurs et gik) est une fonction d’erreur supposée non corrélée aux
régresseurs.

Dans le cas présent, les régresseurs sont les fonctid)set3correspondent
chacun aI'ensemble des prémisses d’une regle floue €at¥ que les parametres
a optimiserd; correspondent aux conclusions. Lors de linitialisati@nl@lgo-
rithme sont construits autant de régresseurs qu’il y aaitgles (/ = N).
Pour chaque dimension d’entrée de chaque exemple, un SEpeaaussien
est construit, dont la fonction d’appartenance est la siéva

()] es

Les parametres de ces fonctions sont choisis de la masigvante : les
a! = 1, le z/ de chaque fonction est la valeur de 'exemplgans la dimen-
sion d’entréej, et Ieaf est égal a la variation du domaine de chaque dimension
d’entréej, a un facteur multiplicatif pres. Il est précisé dan$[84] que la valeur
optimale de ce facteur est fonction du probleme traité.

Mise sous forme matricielle, I'équation (3.4) devient :

(i) = [

d=P9+E (3.6)
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avecd et E, vecteurs colonnes de dimensidhn 6 vecteur colonne de dimen-
sion M et P, une matrice de dimensiaol x M.

d=d(1) --- d(N)
P=p - pu
avec
pi=pi(1) -+ pi(N)

Le principe de I'algorithme OLS est de transformerpegn un ensemble de
vecteurs orthogonaux, ce qui permettra ensuite de les@viadividuellement en
terme de variance expliquée ou d’énergie apportée.

Pour réaliser cette orthogonalisation, la matdtest décomposée en une ma-
trice orthogonald? et une matrice supérieure unitaire soit P = WA. La
matricelV est donc de dimensiaN x M et telle queW ™ W = H, ol H est une
matrice diagonale carrée de taillé.

Les termes généraux de la matridesont lesw;;, ol «;; représente la part
du vecteurp; déja prise en compte dans le vecteyrqui a été precedemment
construit. La matricel est donc de ce type :

I app agz -+ 50
O 1 Qo3 - Qo
0 O

I aw-nym
0 . 0 1
L'orthogonalisation des vecteurs se fait selon le precdd Gram-Schmidt
qui permettra de projeter les vectegrssur les vecteurs;. Son principe est le
Suivant :

wy = N
Wy = p— —WvP2=
2 P2 [wr |2 1
W = p SWLPIZ L SWypi> o SWenPi>
[[wr|[? [ [[wi— ]
L'équation (3.6) devient donc :
d=Wg+ FE (3.7)
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dont la solution par les moindres carrés est :
g=wWTw)'wtd
g est un vecteur colonne de dimensibh) de terme général :

wld

T
w; Wy

G =
Les parametreg s’obtiennent facilement a partir de la relation :
AD=7 (3.8)

La somme des carrés des sorties désirées, ou énerdié dgécrit :
M
dfd = Z giwlw; + ETE
i=1

M
ou > g?wlw; est la part expliquée de I'eénergie Bt E la part inexpliquée.
=1

Pour minimiser I'erreur, le critere de sélection chomiasla part de variance
expliquée par un regresseuynormée par la variance totale. Il faudra donc maxi-
miser le critere suivant :

2 T
g; W; W

d’d
ce qui correspond a la composante orthogonale qui maximiggiance ex-
pliquée par rapport aux sorties observées.

[var|; =

3.2.4 Algorithme

A la premiere étape, sélectionner parmi ldsvecteurs celui qui explique le
plus de variance. Pour cela calculer pout : < M :

(4)

wy = P
' = () Td/ ()T (w)
warly) = (g2 (w) T (wi?)/d"d

et sélectionner
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wy = wi™ = p,, tel quefvar]™ = maz{[var)l’, 1<i< M}

Alétapek, k> 2,pour 1 <i< M,i#1y,---,i# i1, calculer :

oz§2 = ijpi /ijwj

k—1
(B _ (@)

W = pi_zajkwj
j=1

g = )/ () W)

warly = (o))" (w”)/d"d

et sélectionner
k—1
k) .
W = Wy, = Dy, QW
j=1

tel que[var]\ est maximum.
La procédure s’arréte a I'étapéd, lorsque :

M

1- Z[va'r]j < seuil

J=1

3.2.5 Calcul de9)

A la fin du premier passage de 'OL$/, régresseurs, correspondant chacun
a une regle tiree d’'un exemple, sont sélectionnésnpaint de vue purement
numeérique, rien n'empéche alors de procéder au calad gar la méthode des
moindres carrés (voir eq. 3.8). Toutefois, I'ensemblewest desa;; qui servent
au calcul de ce8 ont été eux-méme calculés a partir de réegresggursrmalisés
sur I'ensemble des exemples et a partir déségresseurs, et non uniquement a
partir des)M, régresseurs sélectionnés. Il en résulte que les \satmg) calculés
a la fin du premier passage se trouvent pratiguement tootement en-dehors
du domaine de variation de la sortie a inférer, et sont pasequent totalement
incohérentes du point de vue de l'interprétabilité.

Un deuxieme passage de 'algorithme est donc nécessairoptenir des va-
leurs cohérentes qui pourront servir de base a I'ineggtion. Ce second passage
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servira uniquement a recalculer 'ensemble des réguesst de¥, sans pratiquer

de sélection vu que celle-ci a déja été faite au prepéssage. La normalisation
se fera cette fois a partir dég, régresseurs, et les valeurs calculées seront pour la
plupart cohérentes. Il est bien sir possible de choigintties exemples que ceux
utilisés au premier passage pour effectuer le second.

3.3 Criteres d’'interpretabilite retenus

Par rapport a d’autres méthodes d’apprentissage de bygte*noire” (réseaux
de neurones, algorithmes génétiques), la logique flosegate le grand avantage
d’avoir la possibilité de fournir des systemes qui peuv@&ne directement in-
terprétés a un niveau humain. Malgré tout, pour quesle@sultats puissent étre
interprétables, les systemes d’apprentissage flougdbi&unir un certain nombre
de conditions [GuiO1a].

En ce qui concernent les sous-ensembles flous, ils doiwenhérmaux, dis-
tinguables, le recouvrement entre deux ensembles voisihgtie suffisant et ils
doivent &tre en nombre relativement restreint. Ce noméut Ipien sir varier se-
lon le probleme traité, mais les capacités de la mémeiceurt terme de I'étre
humain étant limitées [Mil56], nous nous limiterons anombre de7 + 2 sous-
ensembles flous par variable.

Nous avons donc choisi, pour les partitions floues, l'imp@tation proposée
par [Glo99] : une partition floue forte (voir section 2.3)

L'aspect de l'interprétabilité qui concerne la présedain nombre réduit des
regles significatives ainsi que la gestion de regles irpiotas sera abordé dans la
partie 5.

Un autre critere que nous avons gardé a I'esprit est delniveau d’activation
des regles par un exemple donné. Plus de détails sonedamaessous, lorsque
I'indice de couverture est défini.

L'ensemble de ces criteres représentent un ensemblenteicies qu'il faut
respecter pour obtenir des résultats interprétables fola les systemes d’inference
obtenus, il est nécessaire de calculer les performancggstieme, tant du point de
vue des performances numériques que de l'interprét@vioici le détail des prin-
cipaux élements d’estimation de la performance qui deriisés ultérieurement :

Indice de couverture (CI) : Il est possible qu'il existe des exemples qui n'ac-
tivent que faiblement les regles. Un exemple sera dédlzactif si son degré
de vérite maximum, sur I'ensemble des regles, estigtiera un seuil d’activa-

tion paramétrable. Un exemple inactif n’est pas gérél@aysteme. Le nombre

d’exemples inactifs est utilisé pour définir un indice dewerture C7 =1 — N

| désigne le nombre d’exemples inactifsNete nombre total d’exemples. Si un
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exemple active une regle a un niveau proche de zéro, keanide confiance
accordé a la connaissance qui en sera extraite seraasgsl fiaut donc qu’un
systeme possede un niveau de couverture suffisant coemteltun seuil raison-
nable d’activation des régles (de I'ordre t& ). Si le seuil d’activation est aug-
menté, l'indice de couverture ne pourra que décroitreester égal. Il est a noter
également que la valeur de cet indice est dépendant deréitgur de conjonc-
tion choisit. Toute chose étant égale par ailleurs, ilsation de I'opérateumin
entrainera un indice de couverture plus élevé qui serapeddant de la dimen-
sion du systeme, tandis que l'utilisation d’'un opéragenad entrainera un indice
moins élevé qui évoluera de maniére inversément ptapmelle a la dimension
du systeme.

Indice de performance (PI): Il dépend du type de sortie et mesure la perfor-
mance numérique globale de la méthode. Pour un probl@mégtession, nous
utiliserons I'ErM, tandis que ce sera le nombre d’exemples ctassés qui sera
calculé pour un probleme de type classification (ces dadicés ont déja été
définis dans la section 2.3).

Ratio de couverture par regle (Ratio): Indice de couverture et nombre de
regles présentes dans le systeme d’inférence flou soenfient corrélés. Nous
avons donc introduit la notion de part d’exemples couvatsggle, qui représente
la capacité d’'une régle a activer un certain nombre dfgdes. Plus ce ratio est
élevé, moins il est besoin de regles pour couvrir I'engiendes exemples, ce
qui rend le systeme d’autant plus généraliste et inétgtle. Ce ratio s’exprime

commeRatio = ————— X
Nbre de regles

3.4 Modifications de 'algorithme OLS d’origine

Pour répondre a 'ensemble des contraintes qui rendesytsieme interprétable
(nombre et formes des SEF, incomplétude et nombre dessieglfaut souvent
accepter de dégrader legerement la performance nguemais c’est la un faible
prix & payer lorsque la compréhension du systeme rav@iguande importance.
Un des enjeux des diverses méthodes d’'apprentissage #istidsnc de trouver
un équilibre entre interprétabilité et performancematiques du systeme. Nous
avons donc modifié I'algorithme OLS pour qu’il prenne en pbences deux pa-
rametres, tout aussi importants I'un que I'autre. Ce sesatuodifications qui sont
maintenant présentées. Précisons que nous avons dhdgilser I'opérateur de
conjonctiormin plutdt queprod dans I'eéquation 3.2, et ce en regard de I'influence
de cet opérateur sur le critere d’'indice de couverture.
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3.4.1 Algorithme d’origine et interpr étabilité

Dans l'algorithme d’origine, a une dimension d’entréetaque exemple cor-
repond un SEF de type gaussien (pour les détails, voir lose®.2.3). L'utilisa-
tion de fonctions gaussiennes, dontle) est toujours positif, permet de s’assurer
que chaque exemple active I'ensemble des regles du systaais cette activa-
tion se fait a un niveau souvent tres proche de zero. lissigrue si un niveau
d’activation minimum est imposé pour que I'exemple sois pn compte, I'indice
de couverture diminue fortement et devient tres vite fifisafit, ce qui empéche
toute interprétation. La figure 3.1 montre une série de 8iiEnus par I'applica-
tion de I'algorithme d’origine a une dimension du probEprésenté au chapitre
6. Au vu du nombre de SEF et de la redondance qu'’ils préseatdre eux, il
est impossible de leur apporter une signification valaltleete situation ne fera
gu’empirer avec le nombre d’exemples d’apprentissage.

08

06

04

02f

FIG. 3.1 — SEF générés pour 50 exemples d’apprentissage

3.4.2 Fonctions d’appartenance triangulaires

Notre premiere démarche a été de remplacer les SEFigaagsar des SEF
triangulaires équivalents, d'une part parce qu'il estsphisé de les manipuler
pour rendre les partitions floues fortes, d’autre part papgds sont plus fa-
ciles a définir par un expert. Afin de s’assurer que la stuigin ne dégradait
pas les résultats, nous avons choisi des fonctions triamgs dont les couver-
tures étaient équivalentes a celles des fonctions gausss. La figure 3.2 illustre
les parametres que nous avons retenu pour ces fonctiangutaires (les gaus-
siennes sont remplacées par des triangles isocelesdoatire est la moyenne de
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la gaussienne, et dont la base vaut cing fois I'écart-typ&adjaussienne). Nous
verrons plus tard que cette substitution n’entraine pasette mle performance
significative.

Gaussienne

o=01
p=05

Triangle
Centre =
Base = 4,

[} 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FIG. 3.2 — Fonction triangulaire de substitution

3.4.3 Diminution du nombre de SEF

L'étape suivante consiste a diminuer le nombre de SEF aaable afin de
pouvoir affecter un label linguistique a chacun d’entre.eRour ce faire, nous
avons réalisé sur chaque dimension d’entrée une opléidibgrégation elémentaire
dont les détails se trouvent en annexe A. A partir de I'eriderdes centres obte-
nus, nous avons construit des SEF triangulaires suffisatarges pour garantir
une couverture complete de la dimension d’entrée censel La figure 3.3 est
la partition résultant de la substitution et de la simpdifion de la partition de la
figure 3.1. Comme nous pouvons le constater, la partitisnlt@nte n’est pas forte
et le recouvrement entre deux fonctions d’appartenancgnas peut se réveler
trop faible. Malgré tout, la présence d’'un nombre restrde SEF permet déja
d’apporter un début d’interprétation. Par rapport dglbsithme d’origine, cette
diminution provoquera un changement des prémisses damggdies et une perte
de performance, dont il faudra s’assurer qu’elle n’est pgsitmportante.

3.4.4 Partitions floues fortes

La suite logique, en accord avec les criteres d'integiiité choisis, est de
rendre les partitions obtenues a I'étape précédentesfaafin de pouvoir plus faci-
lement attacher un label linguistique a chaque SEF obtéetie transformations
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FiG. 3.3 — Substitution et simplification a partir de la mémealale que celle
traitée pour la figure 3.1

conservera les centres des SEF, et modifiera seulementdess/des extrémites
de chaque SEF (les deux SEF correspondant aux bords du dodewariation
seront transformés en demi-trapézes). La figure 3.4 radaartition floue forte
obtenue a partir de la méme variable que celle traitée [aofigure 3.3. Il est
évident que des labels tels queés Bas,' Bas’,' Haut’,' Tres Hautdeviennent,
dans le cas de la figure 3.4, parfaitement compréhensibles.

3.4.5 Restriction du vocabulaire de sortie

Une fois les conditions sur les SEF remplies, une autre piligside sim-
plification est la réduction du nombre d’éléments du \mdaire de sortie. Cette
réduction s’accompagnera immanquablement d’'une perfgeedermance. Pour
ce qui concerne les problemes de régression, nous avagsénmanté un algo-
rithme itératif qui se base sur la méthode de clusterirggldmeans [Sap90]. A
chaque itération, le nombre de classes (ou d’élémentgodabulaire de sortie
réduit) est augmenté et la méthode est appliquée a sendnle de données rela-
tives a la sortie. A chaque itération, chaque conclusiorigine est remplacée par
I’élement du nouveau vocabulaire dont elle est la pluslpeote critere de sortie
de I'algorithme consiste en une perte relative (exprimé&oede la performance
initiale) autorisée de la performance.

L'algorithme peut aussi étre utilisé avec un nombre g@éni d’é€léements du
vocabulaire réduit (dans le cas de la classification, chdajoel de classe corres-
pond a un élément du vocabulaire réduit). L'algoritheteson fonctionnement
sont présentés en annexe B. Cette étape modifiera I'dnis@l®s conclusions des
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regles.

En fonction des volontés de l'utilisateur (en terme de grenfince ou d'in-
terprétabilite), 'ensemble ou une partie seulementatermodifications pourront
étre apportées a I'algorithme d’origine.

FIG. 3.4 — Patrtition floue forte obtenue a partir de la mémeakde que celle
traitée pour la figure 3.1

3.4.6 Criteres d’arrét

En plus du critere concernant la part d’erreur globaleigygle, deux autres
criteres ont été ajoutés : un critere concernant lebrende regles sélectionnées,
et un autre concernant la part d’erreur expliquée par lai€lex regle sélectionnée.

3.5 Etude de performances

3.5.1 Psentation du jeu de donges

Le jeu de données utilisé est tiré des bases de donnéddClgBM98]. Il
correspond a un probléme de régression qui consistéiima partir de données
diverses, la consommation en carburant d’une voiture lons ciycle de ville. Le
jeu de données (auto-mpg) contenait a l'origine 398 exesmmlont 6 compor-
tait des données manquantes (puissance en chevaux). @esslent été enlevés
de la base, qui est donc finalement constituée de 392 exeniRdemi les 8 va-
riables présentées, 4 sont continues, 3 sont disegstist la derniere correspond
a la dénomination de la voiture. Parmi ces 8 variablesgjieniné celles concer-
nant le nom des voitures et leur provenance (variable eliseron-ordonnée). Les
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TAB. 3.1 — Variables d’entrée (auto-mpg)
Nom
Cylindres
Déplacement
Puissance
Poids
Accélération
Année du modele

2 autres variables discretes, I'année du modele et lebnerde cylindres, ont
été conservées (car ordonnées et donc fuzzifiables)nams des differentes va-
riables sont présentées dans le tableau 3.1. La va@ablérer est, quand a elle,
continue, et concerne le nombre de miles (1 miles = 1.609 lamcuru par gallon
(1 gallon = 3.78 litres) de carburant dépensé (Miles PdioGa

3.5.2 Presentation des esultats

Tous les résultats présentés ici sont des moyennesusdsar une validation
croisée de 4 répétitions. Pour chaque répétitiomskanble du jeu de données a
été divisé en deux, le jeu d’apprentissage et de vatidatontenant chacun 196
exemples. Le tableau 3.2 présente les résultats obtBows.chaque cas on été
calculés le nombre de SEF moyen par variable (NSef), le nemioyen de regles
par systeme (Nr), les indices déja présentés danstioae3.3 (Cl, Pl, Ratio), ainsi
que le nombre moyen de conclusions distinctes par systemegte (NConc). Le
tableau comporte deux valeurs de l'indice de performangd,,, concerne la
performance sur le jeu d’apprentissagée’dt,; sur le jeu de validation. L'indice
de couverture, lui, concerne toujours les tests réealisedes jeux de validation
(pour l'apprentissage, il reste toujours tres proche d@4d)0

Présentation des cas

Il est a noter qu’un cas reprend I'ensemble des modificatsamvenues pen-
dant les cas précédents. Durant 'ensemble des tes@ykinslication contraire,
le seuil d’activation d’'un exemple a été fixé a 0.1

— cas let2 Pourlecas 1et2, les SEF ont été construits d’apragdighme

d’origine (c’est-a-dire 1 SEF par exemple, par dimensi@nulée et par
valeur distincte, voir eq. 3.5). Pour le cas 1, aucun degnéité minimum
n'a été imposé pour qu’'un exemple soit jugé actif. Peurds 2, un niveau
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TAB. 3.2 — tableau récapitulatif de résultats
Cas| NSef Nr Ratio | Pl,,, | Pl.u | Cl(%) | NConc
68,21 141.25| 0.71 | 0.09 | 0.24 | 100 | 141.25
68.21| 141.25| 0.56 | 0.09 | 0.22 80 141.25
68.21| 126.5| 0.64 | 0.10 | 0.24 | 81.2 | 1285

6.52 | 945 | 0.86| 0.13 | 0.26 | 81.7 94
47 | 63.75| 1.44 | 0.16 | 0.23 | 92 63.75
6.52 | 101.5| 0.80 | 0.12 | 0.26 | 81.5 101
4.7 65 1.40 | 0.15 | 0.23 | 90.7 | 64.75
6.52 | 101.5| 0.80 | 0.15| 0.27 | 815 | 8.75
4.7 65 1.40 | 0.17 | 0.24 | 90.7 8.5

O O~N OO0 AW N -

de 0.1 a été imposé (toute connaissance extraite emndkece niveau étant
jugée non fiable).

— cas 3: Les SEF gaussiens sont remplacés par des SEF triangulaire

— cas 4 et 5 Ces cas correspondent a une diminution progressive dibreom
de SEF (moyenne de 6.5 SEF pourcles 4et de 5 SEF pour leas 5
par I'algorithme d’agrégation cité dans la section 3.ds Ipartitions floues
résultantes ne sont pas fortes.

— cas 6 et 7: lls correspondent respectivement aux cas 4 et 5 avec dies par
tions floues rendues fortes.

— cas 8 et 9 lIs correspondent respectivement aux cas 6 et 7 avec utweoca
laire de sortie réduit, la dégradation de performaneaeatédimitée a 10% de
la performance d’origine (dans les cas ou ce critere négppeétre respecte,
le dernier systéme construit avec un vocabulaire rédeiie@ardé).

Analyse des esultats

Il'y a de nombreuses choses a retirer de I'observation edtats obtenus
dans les difféerents cas. La premiére constatation, la glabale et la plus im-
portante, est que l'indice de performance, au cours de smusHangements, n'a
pas changé significativement, alors que le gain d’'inttghilité entre les deux
cas extrémes est, lui, indiscutable. Il y a méme une ditranwde I'écart entre
I'indice de performance d’apprentissage et de validatengui semble indiquer
que les derniers cas présentent une meilleure capaci@rkralisation que les
premiers (phénomene auquel on pouvait s’'attendre vuria ple spécificité des
SEF a partir du cas 3).

Comme prévu, I'élévation du seuil d'activation a 0.-agpage du cas 1 au
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FIG. 3.5 — Performances obtenues pour une méme répétition

Algorithme d’origine Algorithme modifie
Wb T T . : T T > e . . : :

x
a0 x 1 a0r

valeurs inferees
X
£
o
valeurs inferees

XX

. . . . . . . . . . . . . . . .
10 15 20 25 30 35 40 45 0 15 20 25 30 35 20 25
valeurs observees valeurs observees

(3.5.a) Algorithme OLS d’origine (3.5.b) Algorithme OLS ufié

cas 2) entraine une perte de couverture. Du fait que le enodlCompte peu de
variables et que ces dernieres sont distribuées de fegtativement homogene
sur leur domaine de variation, cette diminution est faiblssuffit & démontrer
gue ce probleme existe. De plus, ce ne sera pas le cas patred'groblemes
(par exemple, la méme €élévation pour le problemedrait chapitre 6 fait passer
I'indice de couverture de 100% a moins de 20%). Le passag&had triangu-
laires, lui, ne provoque aucun changement significatifaéitie donc la substitu-
tion opérée.

Pour les cas suivants, outre 'augmentation de la liséodies partitions, il y
a une diminution notable du nombre de regles sélectieniide 141 régles en
moyenne, on passe a 64!) ainsi qu'une augmentation sigtncdu ratio (par
exemple, entre les cas 4 et 5, ou la couverture augmente @lerle nombre de
regles diminue).

Au niveau du nombre de conclusions distinctes, les legdiérences jus-
gu’au cas 7 ne proviennent que d’approximations faites g@rdgramme (jus-
gu'au cas 7, NCone- Nr). Par contre, les cas 8 et 9 prouvent I'utilité de la
réduction de vocabulaire, qui réduit le nombre de conchsgsa moins d’'une di-
zaine sans pour autant degrader les performances.

Les figures 3.5.a et 3.5.b montrent les résultats sur lrabse des données
de deux systemes induits a partir des mémes exemplegsatagement par I'algo-
rithme d’origine (casl) et par I'algorithme modifié (cas®gs graphiques montrent
gue méme si on peut constater une legere dégradatia@sidtats entre les deux
cas (notamment pour certains résultats autour de 203, d@ethiere est négligeable
par rapport au gain énorme d’interprétabilité desesysts.

Au final, nous obtenons donc des systemes qui offrent désrpeances com-
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parables a celles de l'algorithme d’origine, mais qui piven plus étre in-
terprétés. Il reste malgré tout évident qu'il est diféad’interpréter une soixan-
taine de regles comportant chacune six prémisses. llogst pratiquement indis-
pensable de rendre le systeme moins complexe. Pour ceghisgeurs solutions
s’offrent a nous, parmi lesquelles se trouvent par exerdienination des va-
riables les moins significatives (par un prétraitement ayen de méthodes sta-
tistiques, par exemple) ou la simplification des reglesposant les sytemes flous.
Dans le contexte ou nous nous placons (interpréter Eemes et en extraire des
connaissances), éliminer des variables est assez réiiotd information sur les
variables éliminées disparaissant avec elles), tangdssgmplifier un systeme en
essayant de conserver les relations les plus importantes variables et entre
regles est tout a fait adéquat. La méthode de simplifingirésentée dans le cha-
pitre 5 vise a atteindre ce but.

3.6 Quelques mots sur 'impémentation

3.6.1 Base de travail

Je disposais, comme base de travail, de I'implémentatija kalisee sous
Matlab par Nicolas Bonnet du premier passage de l'algoetldhS, dont la va-
liditeé avait été verifiee. Ce programme m’a donc semirdféerence lors de la
comparaison des résultats obtenus avec le programméegpeesous C++.

J'ai pu, de plus, réutiliser une poignée de fonctiona@gyites précédemment
en C++ (conversion des données d’'un type GSL vers un aytesstyinversément).

3.6.2 Environnement de travail

Le stage et I'ensemble du programme ont été réalisésageunme partie sous
un environnement Linux, a I'aide de logiciels libres telsEEmacs, Xfig, Latex,
gcc... L'ensemble de ces outils m'étaient jusqu’alorimus, mais ils m'ont
rapidement séduit de par le grand nombre de possiblitéds gtfraient.

Le programme a été codé en langage C++, dans l'optiquérdédrer au
logiciel open source FisPro (voir la section 3.6.3 pour mladétails sur ce lo-
giciel). Pour résoudre les nombreuses opérations nelleis que nécessitent la
mise en oeuvre de l'algorithme OLS, nous avons utilisé didtheque GSL de
Gnu [GNU].
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3.6.3 Le logiciel FisPro

Le logiciel FisPro [Fis] (Fuzzy Inference System Professa) permet de
créer des systemes d’inférence flous sur la base de smamaes expertes ou en-
core de les induire en utilisant des jeux de données. ka@icu conjointement
par Serge Guillaume du Cemagref et Brigitte Charnomordi€INRA afin de
pouvoir repondre a des besoins réels. En effet, le cagrdésemes biologiques et
agronomiques a cela de particulier que le fait de pouvoimfibuine interprétation
a la réponse est souvent aussi important que la répolesenéme. De plus, la
complexité de ces problemes et leur type nécessite sblaveollaboration entre
des méthodes d’inference et le savoir irremplacable éxpert. C'est donc dans
cette idée de collaboration que FisPro a été déveldppéogiciel, accessible aussi
bien aux initiés qu’aux néophytes, permet d’utiliser wmmombre de méthodes
classiques d’'inférence floue dans un environnement bigréa

Son développement a bénéficié de fonds publics proveledittat francais et
de la région du Languedoc-Roussillon, dans le cadre d'ajepde recherche co-
ordonné par I'association TRIAL, en partenariat indedtivec la cave coopérative
“La Malpéere ", Arzens, Aude. L'interface, réalisée endga été congue par Jean-
Luc Lablee du Cemagref et Pierre-Marie Boyer.

L'ensemble de ce logiciel open source comprend deux pdoigesdistinctes :
une bibliotheque de fonctions écrites en langage C++ sglir@ I'ensemble des
calculs relatifs aux méthodes employées, et une inteffacnme-machine, impléementée
en langage JAVA. Il est a noter que les fonctions C++ sotgdade maniére a pou-
voir étre utilisées seules et sans I'aide d’une interfarag@hique.

Le lecteur intéressé pourra trouver plus de précisionarmexe C ainsi que
dans [Fis].

Nous avons montré que les résultats de I'algorithme OLS/@ient étre ren-
dus interprétables sans qu’ils souffrent pour autant@'diegradation importante
de performance, mais reste a savoir si cet algorithme gffiedques avantages
en ce qui concerne I'extraction de connaissances. C'esueenqus allons voir
dans le chapitre suivant, qui a pour objet la comparaisonidersis méthodes
d’induction de regles floues, dont I'algorithme OLS.
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Chapitre 4

Comparaison des néthodes

4.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est la comparaison de diverses rdethd’induction
floues disponibles dans la littérautre et dans FisPro.eQU®LS déja présenté
précédemment, nous considérerons la méthode des dlidare [Qui86] [BFOS84],
la méthode HFP (Hierarchical Fuzzy Partitionning) [GC88gnfin I'algorithme
de Wang et Mendel [WM92b]. La présentation de ces troiswss s’étend sur
I'ensemble du chapitre.

La section 4.2 présente tout d’abord les jeux de donnéaisistpour réaliser
I'ensemble des tests. Ensuite, nous considérerons lgraotisn d’'un systeme
induit comme constituée de deux étapes successives &endantes I'une de
'autre (ce qui n'est pas la seule maniere de considérgrddleme, voir par
exemple [Glo02]). La premiére étape consistera a coimstles partitions floues
pour chaque variable. La section 4.3 concernera le choix shé&thode de construc-
tion des partitions, et la section 4.4 décrira une méthitedehoix de la granularité
de ces patrtitions (c’est-a-dire, du nombre de SEF dontwiesera composée).
La deuxieme étape consistera a induire les sytemes dlotsavers de méthodes
d’inductions de regles. Dans la section 4.5, les méthages’ont pas encore
été décrites le seront, et les méthodes d’inductioorgegnsuite comparées entre
elles. La section 4.6 contient une synthese et une anabseédultats obtenus
pour chaque méthode.

4.2 Presentation des jeux de donees

Afin de pouvoir comparer les algorithmes de maniere efficaoeis avons
besoin de jeux de données dont la validité est éprouVaedonc parcouru le
répertoire de I'UCI (University of California, Irvine) [B98] qui comporte un en-
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semble de jeux de données permettant d’évaluer des g d’apprentissage.
Il s’agissait plus précisément de trouver des problebies adapatés a la logique
floue, dont la plupart des données seraient fuzzifiabledof@t continues). Parmi
'ensemble des jeux de donnée disponibles, j'en ai retdans gpécifiquement
deux, un probleme de régression concernant la consommdes automobiles en
ville ainsi qu’un probleme de classification concernard types de verres. Bien
entendu, d’autres jeux de données auraient pu &tre remumuleur intérét (Bos-
ton housing, Breast Cancer, Wine Classification, ...). D&gj au contraire, ont
été écartés d’emblée pour leur manque d’adaptatilit logique floue (variables
discretes ou déja séparées en classes) ou pour ktue paleur (iris, notamment,
car elles sont facilement séparables, hormis pour quelexemples).

De plus, ces problemes devaient étre de dimensionsveadint restreintes,
les algorithmes d’induction présentés ici fournissast tbgles complétes (a I'ex-
ception des arbres).

4.2.1 ProbEme de consommation deé&hicule

Ce probleme est celui déja présenté dans la sectioh, 3.B’est donc plus a
détailler ici. Rappelons tout de méme qu’il s’agit demér la consommation en
gallons par miles d’une voiture au moyen de 6 variables, etlgyeu de donnée
nettoyé comporte 396 exemples.

Nous aurions pu choisir d’autres problemes, mais la ptigtarent de dimen-
sion trop élevée pour que les indices de couverture obtezstent d’'un niveau
significatif.

4.2.2 ProbeEme de classification de type de verre

Le probleme de classification choisi concerne le classedestypes de verres.
Il provient d’'un centre de criminologie du Berkshire (régidu sud de I’Angle-
terre). C'est a la fois la nature du probleme (présenceadi@bles continues), sa
significativité (reconnaitre la nature d’un verre peutiaune grande importance
dans le cadre d’une enquéte criminelle) et la présencésigtats antérieurs qui
ont motivé ce choix.

Il s’agit ici de classer les verres en deux catégories,nselgdils ont subi un
processus float ou pas. Ce processus consiste a faire 't fltteerre sur du
laiton liquide, il permet d’accélerer la candence de pobidn et fournit en sortie
un verre parfaitement lisse et transparent (sans y avoligg@de polissage).

Les variables d’entrée, qui proviennent de la compositismique du verre
(en Sodium, Fer, Aluminium, Silice, ...), sont au nombre @& $ont toutes conti-
nues. Le nombre d’exemples s’éleve a 163 (dont 87 exena@eerres traités par
processus float).
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4.2.3 Methode de validation

Probleme de egression Comme dans la section 3.5.1, la méthode de valida-
tion choisie a été une validation croisée sur 4 réjpgtit, ou jeux d’apprentissage
et de validation comptaient chacun autant d’exemples (d®&écexemples cha-
cun).

Probleme de classification La aussi, nous avons choisi une validation croisée
sur 4 répétitions. La seule difféerence provient du fai¢ dgs jeux d’apprentissage
contiennent a chaque fois 75% des exemples, en raison doreqrau élevé de ces
derniers. La proportion initiale des classes est conseta@s les jeux de données
séparés.

Il est & noter que ces jeux de données sont identiques’eoseimble des tests
sur I'ensemble des méthodes.

4.3 Choix de la methode de partitionnement

De nombreuses méthodes permettant de construire et miigpti des parti-
tions sont disponibles, mais peu d’entre elles fournissiest partitions floues
fortes interprétables, or il s’agit d’'une des condition® quous avons imposées.
Apres une breve présentation des méthodes de conetru¢ SEF que nous
avons considérées, le protocole poursuivi durant les wsstiné a sélectionner
la meilleure sera détaillé. Suivront les résultats detests ainsi que leur analyse.

Il est & noter que ces constructions sont monodimensitamelans le sens
ou elles ne prennent en compte que les données relatiVestdee considéréee
(d’autres méthodes prennent en compte la sortie ou I'ebkeedes variables).

4.3.1 Meéthode HFP (Hierarchical Fuzzy Partitionning)

La construction de SEF par la méthode HFP suit le méme ipgngu’une
classification hiérarchique, elle part d’'un nombre de ®vé pour chaque di-
mension d’entrée et en fusionne deux a chaque étapeselmtere de proximité.
Cette construction et les notions qui lui sont relatives soaintenant présentées.

Définition d’une distance adap€&e aux partionnements flous

La définition d’'une distance entre points au sein d’'unefantfloue, qui sera
en fait une semi-distance (dissimilarité qui respecteéljalité triangulaire), va
permettre de choisir les deux SEF qui minimisent la sommedadstances sur
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I'ensemble des paires de points afin de les fusionner en WisE#ua I'étape sui-

vante. Comme un point peut appartenir a plusieurs sousagnies flous simul-

tanément, il faudra définir une distance interne (caseaixgboints appartiennent
au méme ensemble) et une distance externe (cas ou ilstigppant a deux en-
sembles différents), ainsi que la combinaison de ces distentes.

Notion de distance

La notion suivante de distance sera utilisée pour s’assuiel’ensemble des
distances définies, ainsi que leur combinaison vérifesptoprietés mathématiques
d’une distance.

Etant donnés trois pointg, r, s, une fonctiond est une dissimilarité si :

d(q,7) >0
Vaq,r d(q,q) =0 (4.1)
d(q,r) = d(r,q)
Une dissimilarité est dite semi-propre si :
d(g,m)=0 = Vs d(q,s) =d(r,s) (4.2)
Elle est dite propre si :
d(g,m)=0 = g=r (4.3)

Une semi-distance est une dissimilarité qui respectédaiité triangulaire :

Vagr,s  dgr)<dgs)+dr,s) (4.4)
Une distance est une semi-distance propre.
Distance interne

Pour un pointz, et un SEFj, le degré d’appartenan¢g peut étre vu comme
la proximité dex par rapport au noyau du SERpour rappel, le noyau d’'un SEF
est tel queu(z) = 1 sur 'ensemble des pointsqui forment le noyau). Si deux
pointsz, etz appartiennent au méme SEFnous définirons la distance interne
entre ces deux points comme

dint(Qu T) = ‘,uq - MT‘ dOTLC V(LT 0 S dint((LT) S 1

Il est facile de trouver des exemples de cette distance gsatgfont pas a la
propriété de I'eéquation (4.3), par exemple deux pointsdyau dans le cas ou ce
dernier ne se réduit pas a un singleton. Il est possibleatdner que cette distance
interne est en fait une semi-distance.
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Distance externe

Afin de pouvoir définir une distance externe, c’est-a-lidistance entre deux
pointsz, etz, appartenant a deux SEf tels que: # j, il faut considérer la
difference relative entre deux SEF, cette differencevpatiétre symbolisée par
une distance. Cette distance peut se définir de deux neanier
— La distance peut étre définie de maniere purement rigoeerdans ce cas,
ce sera la distance euclidienne qui sera considérée. @elasalistance
entre deux sommets pour des SEF triangulaires ou gaussigresjcore
la distance entre les extremités les plus proches desur@y@ur des SEF
de forme trapézoidale. La distance sera donc définie edifiy (i, j) =
(¢; — ¢;)? olg; ete; sont les centres des SEF respectifs.

— La distance peut aussi étre considérée de maniéresytololique, en fai-
sant intervenir 'ordonnancement des SEF. En associahague SEF un
numéro d’ordre, la distance devient alolﬁzzb(i,j) = =L ol m est le

nombre total de SEF, et ;7 sont les indices des SEF correspondants (avec

J =)
Une fois cette distance déterminée, il est possible ithiire la notion de
distance externe entre deux pointstt, qui se définit comme suit :

deat(q,t) = ‘Mé - :uff‘ + dpmt(ivj> + D,

ou D, est une constante qui assure que deux points qui appaniemiecipale-
ment au méme SEF seront toujours considérés plus praogheedeux points qui
appartiennent principalement a deux SEF distincts (le Q& un point appar-
tient principalement est le SEF pour lequel son degré digppance est le plus
élevé). Il est également possible de montrer que la miste@xterne, définie de
cette maniere, est une semi-distance.

Combinaison de distances

Pour définir une distance globale, prenant a la fois en temutigtance interne
et externe, nous noterods;(q, t) la distance partielle entre les pointett ap-
partenant respectivement aux SEdt j. Cette distance sera interngjsk 4, sinon
elle sera externe. Soit m le nombre de SEF de la partiti@nt), la distance entre
q ett, se définit comme la combinaison suivante d’au phisdistances :

m

d(q,t)Z%Z e 1 Z[u{di,j(q,t)] (4.5)

D py =t | 3 g
i=1 j=1
d(q,t) étant une combinaison de semi-distances, elle est edlaenine semi-
distance.
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Hierarchical Fuzzy Partitionning (HFP)

Partition initiale

Théoriquement, la partition initiale optimale est celle @ chaque valeur de
I'exemple de la base d’apprentissage dans la dimensiond&®@s correspond un
sous-ensemble flou. En pratique, le fait de procéder a emier regroupement
grossier accélere notablement le processus sans @edeadperformances de ce
dernier. Ces méthodes visent a regrouper les valeursrtie so un nombre réduit
de centres a partir desquels pourront ensuite étre cotssies SEF initiaux. Ces
regroupements peuvent se faire selon deux méthodes eoraptaires :

1. Regroupement par valeurs selon un seuil de tolérance :

Ce regroupement consiste a regrouper des valeurs quitsgronsidérées
comme une seule valeur si leur difféerence ne dépasse EEuilnle tolerance
(exprimé comme un pourcentage du domaine de variationbe ©pération
utilise I'algorithme élémentaire d’agrégation qui seuve en annexe A.
Cette tolérance devra étre choisie assez petite, afihyopili un assez grand
nombre de groupes initiaux (a I'inverse de ce qui étattgaur 'OLS, ou
la tolérance devait étre relativement élevée, vu quieuterecherché était
d’obtenir un nombre suffisamment restreint de SEF).

2. Groupage par méthode des Centres mobiles :

Si le regroupement ci-dessus est jugé trop peu complexagtifsant des
résultats trop peu fiables, il est possible de recouriry g@mérer la parti-
tion initiale, a la méthode des centres mobiles [Sap9Dla Somme des
variances intra-groupes reste en-deca d’un certaih denné, les groupes
formés seront tres homogenes.

Fusion de deux SEF

Seuls deux SEF adjacents peuvent étre fusionnés a cledgpe. Ces deux
SEF, et les SEF qui leurs sont adjacents, sont modifiées d&mnanmaintenir la
partition floue forte. D’un point de vue pratique, la limitgérieure du nouveau
SEF est celle du premier SEF, et la limite supérieure cellgsttond SEF. Le nou-
veau centre est une somme pondérée des deux centres pave® @ondération
la cardinalité du SEF correspondant au centre considéré

La figure 4.1 montre le résultat de la fusion de deux ensesvibleartir d’un
partitionnement contenant 4 SEF.

Crit ere de fusion

Maintenant que la notion de distance et le principe de fugidreté définis, il
reste a choisir, a chaque étape, les deux ensemblesrgat fgsionnés. Le but de
la méthode est de choisir les deux ensembles qui, une fEiEés, fourniront la
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FIG. 4.1 — Processus de fusion de et A; en Ay

partition la plus proche de la partition précédente.utf@onc introduire un critere
qui permettra de satisfaire cette contrainte.
Soit la somme des distancds,, définie comme :

1
D, = m Z d(q,1) (4.6)
q,t=1,2,....n, q#t

ou s est la taille de la partitiom; le nombre d’exemples présents dans la base
d’'apprentissage, el{q, ¢) la distance telle que définie par 'équation 4.5.

Afin de conserver au mieux ’homogénéité de la structladusion choisie
sera celle qui minimisera la variation d&. La combinaisory de fusion retenue
parmi less — 1 fusions possibles sera celle telle que :

f

D
Ds—1=a7’gmax< 51> Vi=1,...,s—1 4.7

Les fusions seront menées jusqu’a obtenir une partitionpootant un seul
SEF (ou deux, une partition se réduisant au SEF universehesmt a la méme
chose que supprimer la variable considérée).

4.3.2 Methode des k-means

Cette méthode consiste a appliquer I'algorithme des kmaesur 'ensemble
des données relatives a une dimension, et a constrai&HE a partir descentres
obtenus. A chaque centre correspondra le noyau d’'un futli. S8s mémes
noyaux serviront ensuite d’extréemité aux SEF adjacdbisque SEF sera donc
défini par trois des centres trouvés par la méthode, utieeegéfinira son noyau,
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FIG. 4.2 — Partitions issues de chaque méthode pour une méimblea

Methode des k-meas Grille reguliere

(4.2.a) méthode HFP  (4.2.b) méthode des kmeans (4.2l &guliere

et les deux centres adjacents définiront ses extrénfltig. les centres de valeur
minimale et maximale, ce seront des demi-trapezes qunseomstruits.
Lafigure 4.2.b est un exemple de partition obtenue par laodetdes k-means

4.3.3 Grilles régulieres

Il s’agit d’'une méthode tres simple, qui consiste simmema répartir les
centres de maniere uniforme sur I'espace de sortie etuitert®nstruire les SEF
a partir de ces derniers. Hormis pour connaitre les extés du domaine, il n'y
donc pas besoin, dans le cas des grilles régulieres, daneaux données pour
construire les partitions.

Les figures 4.2.a, 4.2.b et 4.2.c proviennent du partitiorere d’'une variable
du probleme de régression. Il est visible que chaque odéticonduit a des parti-
tions assez differentes qui ne sont pas équivalentes els.

4.3.4 Protocole de test

Le probleme estici de choisir la méthode de partitionnaraeitiliser pour ob-
tenir les meilleurs résultats. Afin de comparer ce qui estarable, toute chose,
hormis la méthode de partitionnement, doit étre égateapkeurs. Les diverses
dans I'introduction, et seront explicitée dans la suiteldapitre (sauf pour 'OLS
qui a déja été expliqué en détail).

— Parametres des néthodes: ils sont variables et choisis de maniére a assu-

rer un indice de couverture d’au moins 90% pour un seuil datton de
0.1. Il s’agit par exemple dMuMin de la méthode HFP ou du critere d’arrét
de la méthode OLS.
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— Partitionnements flous: ils sont identiques pour chacune des méthodes.
Nous avons choisi d’en prendre un nombre identique pouruhagriable,
méme si ce n'est pas optimal.

— Probleme de régression : chaque dimension d’entrébweste en 5 SEF,
ce qui semble &tre une bonne moyenne.

— Probleme de classification : chaque dimension d’entstaligisée en
3 SEF, ce qui ne fournit pas des résultats optimaux, maisnaoter
ce nombre amene des problemes d’indice de couvertureqaotaines
méthodes, a cause du trop grand nombre de variables.

— perte de performance: En ce qui concerne la réduction du vocabulaire de
sortie pour l'algorithme OLS et I'elagage des arbres fldaiperte relative
autorisée de performance a été fixée a 10% (seulementgprobleme de
régression en ce qui concerne I'OLS).

Une fois ces parametres fixés, nous pouvons analysersibdea des differentes
méthodes au partitionnement choisi afin de pouvoir selecer la meilleure fagon
de construire ce partitionnement. Ce sont les résultatsette analyse qui sont
maintenant présenteés.

4.3.5 Analyse des rathodes de partionnement

Les tableaux récapitulatifs présentés dans cetteosemtimportent les résultats
de chaque méthode pour chaque type de partitionnemetigrssemble de chaque
jeu de données. Les labels des méthodes sont les suivants :

— OLS : algorithme OLS modifie, sans réduction du vocabelde sortie

— OLSr : algorithme OLS modifié, avec réduction du vocaivelde sortie

— WM : méthode de Wang & Mendel

— HFP : méthode décrite dans la section 4.4.2 et utilisge pvaluer et in-

duire les systeme.

— Ar: Arbre non-élagué

— ArEl : Arbre élagué, avec un élaguage par feuille levdtune perte relative

de performance (10%)

— Moy : moyenne des performances obtenues sur 'ensembla&bodes

L'objet de cette section n’étant pas I'etude des perforcea de chaque méthode
d’induction, ce n’est que plus loin que nous détailleranfohctionnement de ces
méthodes. Les chiffres présents dans les tableaux soimdees de performance
déja définis précédemment (ErM pour la regressiomlme de mal classés pour
la classification). Ces indices sont calculés pour I'ertderdes jeux de données.

43



TAB. 4.1 — Performances (Pl) des méthodes pour chaque panitoent,
probleme de régression
| | OLS | OLSr| WM | HFP | Ar | ArEl | Moy |
HFP 0.128| 0.137| 0.125| 0.138| 0.134| 0.136| 0.133
K-means|| 0.129| 0.138| 0.147| 0.145| 0.137| 0.141]| 0.140
Regular || 0.142| 0.147| 0.157| 0.154| 0.151| 0.157| 0.151

TAB. 4.2 — Performances (Pl) des méthodes pour chaque panitoent,
probleme de classification
| | OLS | OLSr| WM | HFP | Ar | ArEl | Moy |
HFP 13 | 26.25| 20.25| 36.5 | 245 | 27.5 | 24.6
K-means|| 28.25| 30.75| 35.25| 33.5 | 30 |31.25| 31.5
Regular || 13.75| 32.75| 27.5 | 12.75| 46.75| 43 | 29.5

Probleme de Egression

Le tableau 4.1 resume les résultats obtenus pour le gmablde régression.
Pour I'ensemble des méthodes, le classement est le mémenéthode HFP
fournit les meilleurs résultats, suivie de la méthode kieseans puis des grilles
regulieres dont les performances sont toujours les moames. La faible va-
riation entre les méthodes peut s’expliquer par la natur@rdbleme (il est en
effet tres facile d’atteindre de tels ordres de perforneardans ce probleme, uni-
quement en sélectionant deux variables). De ce fait, sreinces peuvent étre
jugées significatives, et nous ne pouvons pas ignorer queiré des méthodes est
toujours le méme.

Probleme de classification

Le tableau 4.2 resume les résultats obtenus pour le gmablde classifica-
tion. Rappelons que le nombre de SEF par variable (3) étaitgbevé et loin
d’étre optimal. Malgré tout, les partitions HFP fourmas presque partout des
résultats nettement meilleurs que les deux autres mégh@auf pour, justement,
la méthode d’évaluation acompagnant HFP).

En ce qui concerne la méthodes k-means et les grillesigggs) on pourrait
de prime abord les croire equivalentes au vu des résuftayens. Malgré tout, en
poussant I'analyse un peu plus loin, on s’apercevra rapiémue les résultats
des grilles régulieres ont une variance bien plus gragidpje la méthode dont les
résultats sont les plus dépendants des partitions (lresrfournit des résultats
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nettement meilleurs avec la méthode k-means. Tout celguedqu’il est tres
hasardeux de se fier aux grilles régulieres, qui tantdtrfioont de bons résultats,
tantot en fourniront de mauvais.

4.3.6 Methodes de partitionnement : conclusion

Les résultats indiquent que c’est la méthode HFP qui fiolesmmeilleurs SEF,
résultats qui intuitivements semblent corrects. Cettdaace a été confirmée sur
d’autres jeux de données tout au long de ce stage (notanpoante probleme
du chapitre 6), sans pour autant qu’une vérification syat&ue telle que celle
présentée ici soit faite. C'est donc la méthode HFP ques metiendrons parmi les
trois présentées.

Une fois la méthode sélectionnée, reste a choisir lawjeaité des partitions
(ou nombre de SEF par variables). La suite présente unkoaétasociée a la
méthode HFP dans [GCO03], et qui permet d’évaluer assédamnent les systemes
induits par chaque partitionnement.

4.4 Slection de la granularitée des partitionnements

La sélection de la granularité des partitionnementsmstache qui sera tantdt
assez aisée, tantot tres délicate et complexe. Il ekiipares difficile d’évaluer le
nombre de SEF qui permettront d’'induire des systemes dhireprétation aisée
et qui auront des performances valables. Il est donc tr@eitant de pouvoir
rapidement évaluer les differentes combinaisons deudgete possibles, et c’est
dans ce but qu’a été développée la méthode explititee

4.4.1 Slection du meilleur partitionnement

La méthode, présentée dans [GuiO1b], est la suivante cehsiste, en par-
tant d’un partitionnement comptant un nombre tres réedeiSEF (par exemple,
un SEF universel pour chaque dimension d’entrée), a eafaccessivement les
partitions des variables sélectionnées et a obse®eollition des criteres de per-
formance, de couverture et d’'interprétabilité. A chagtape, le raffinement opéré
est celui qui apporte le meilleur gain de performance papggpau systeme
précédent.

En disant raffinement, nous entendons augmenter le nomb&E&ed’'une
unité dans la partition de la variable considérée. Léhade HFP, de par sa phi-
losophie hiérarchigue, facilite ce travail en gardant émmmire les SEF produits
pour chaque niveau de granularité, mais il est parfaitérapvisageable de re-
prendre cette démarche pour une autre méthode de camstrde SEF.
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A chaque étape de ce raffinement, une base de regle cenfplest-a-dire
qui comprend toutes les combinaisons possibles entre S&EF)émérée et les
conclusions sont calculées pour un certain nombre d’'ezites grace a l'algo-
rithme décrit ci-dessous. Une fois I'ensemble de tous yetemes évalués de
cette maniere, il est possible de sélectionner le meitlé&ntre eux.

4.4.2 Algorithme d’évaluation des systmes

P
Tout d’abord, I'ensemble des régles possibles est cahstait r, = [] s; le

nombre total de regles, avecle nombre de SEF pour la dimension d’lerlltrée

La conclusion de la regleest ensuite calculée en considérant 'ensemble des
exemples appartenant/a (£, sera défini plus loin). Dans le cas d’'un probleme
de type classification, la conclusion est la classe majagitles exemples dE,.
Dans le cas d’'un probleme de régression, le calcul esivarsit

> () *

i€ By

1€E,

C, =

ou C, est la conclusion de la régte 1.(z;) le degré de vérité de I'exemple
pour la regler, ety; la sortie observée pour 'exemple i.

L'ensembleF,, quand a lui, peut étre construit selon deux stratéegféesentes,
I'une appeléelecrémentalel’autre minimum Dans les deux cas, elles nécessite la
définition de deux parameétrdsifectifMin(qui correspondra a I'effectif minimum
de E, pour que la regle r soit conservée MuiMin (qui correspondra au degré mi-
nimum d’activation de la regle par un exemple pour que eglpuisse appartenir
ak,).

La stratégie ditalecrémentalene retiendra que les exemples qui activent le
plus la régle. D’abord, seuls les exemples qui activenédger avequ(z;) = 0.7
seront retenus. Ensuite, si le nombre d’exemples corrgspara ce critere est
inferieur aEffectifMin le seuil d’activation sera décrementé petit a pesgjuia
ce que le nombre d’exemple sélectionnés attekgfifiectifMinou que le degré du
seuil atteigneviuMin.

La stratégie diteninimumconsiste a retenir d’emblée I'ensemble des exemples
qui activent la regle avec un degré supérieuMuMin.

Dans tous les cas (strateglecrémentaleou minimun), si I'effectif de I'en-
sembleF, estinféerieur &EffectifMinlors de I'arrét de la stratégie, la régle’est
pas sélectionnée car considéerée comme trop peu inflentconsidere que les
exemples qui activent peu la régle en activeront d’awdres hiveau plus élevé,
qui seront donc dominantes dans leur inférence).
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TAB. 4.3 — Granularités retenues pour les partitions du problde régression
Variable |1/2[3|4|5|6
Granularité|| 2| 6|6 | 5|6 | 4

TAB. 4.4 — Granularités retenues pour les partitions du prablde classification
Variable |1/23|4|5/6|7|8|9
Granularite|| 3|12 |4|12|3|6|3|6|2

Les deux parametrédffectifMinetMuMin sont donc tres importants, et doivent
étre choisis avec soin. En effet, le systeme de regldtegg dépend directement
d’eux, ainsi donc que son évaluation dans la méthode teFflfation qui pourra
se faire sur base de criteres et d’indices classiques).

4.4.3 Resultats de la glection sur les probEmes traites

Nous avons appliqué la méthode de sélection aux deuxepra@s. Pour cha-
cun d’entre eux, les parametres d’évaluatiffectifMin et MuMin ont respecti-
vement été fixés a 2 et a 0.1. En ce qui concerne l'indecealiverture, nous lui
avons imposeé de rester au-dessus de 80% dans les deuxsteetégie appliquée
était de typalecrementale

Les tableaux 4.3 et 4.4 contiennent, pour chaque varialtbalgue probleme,
les granularités choisies. Ces granularités sont cgllesnt présenté les meilleurs
indices de performance. Cette sélection est basée seuleritere de I'indice de
performance et ne fait que respecter les contraintes derfirétabilité, sans cher-
cher a maximiser cette derniére. En effet, nous auriomsaossi bien pu choisir
des granularité moins importantes, ce qui aurait degidddice de performance
numeérique tout en facilitant sans doute l'interprétatio

4.5 Presentation des rethodes et comparaison

Comme pour la sélection de la méthode de construction degipns, les
méthodes utilisées seront d’abord présentées avariegiétail du protocole suivi
durant les tests ne soit détailleé. Les résultats obteseugnt ensuite donnés et
commentés.

Les méthodes OLS et HFP d’induction ont déja été pré&ss. Pour la méthode
HFP, I'induction de regles se fera par le méme algorithoeacservi a évaluer les
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partitions. Les méthodes présentées ici sont doncscdlis arbres de décisions
flous et de Wang & Mendel.

45.1 Arbres de dcbcision flous

Les arbres de décision flous tirent leur origine de |a tieédes arbres binaires
[Qui86],[BFOS84] classiques. lIs requierent, pour @his en ceuvre, un partition-
nement flou pré-défini (ce dernier peut par exemple prowdmla méthode HFP
décrite dans la section 4.3.1).

Dans les arbres flous, a chaque nceud sera associé undejaetad chaque
branche sera associé un SEF de cette variable, ce qui faitchaque chemin
conduisant a une feuille de I'arbre correspondra uneeréigue. (la figure 4.3
illustre la notion d’arbre flou).

Les differentes notions qui suivent sont expliquées plegrproblemes de clas-
sification. Les mémes notions pour les problemes de ségne étant tres proches,
nous ne les développerons pas ici.

Entropie

L'entropie d’'un noeucdh sera définie telle que :
Hy == p}xlog(p}) (4.8)
k

py étant la proportion floue d’exemples au noeudjui appartiennent a la
classe: (dans les arbres non floysg, est la probabilité pour un exemple du noeud
n d'appartenir a la classi) . p; sera calculée d’apres les degrés d’appartenance

et s’écrira :

ﬁluk(%) A fin ()

Pr =

cfjl g\[:l fe(Yi) A prn ()

ou K est le nombre de classe¥, le nombre d’exemples) 'opérateur de
conjonction choisiyu(y;) le degré d’appartenance de I'exempke la classe: et
wn(z;) le degré d’appartenance de I'exempéai noeudh, qui sera défini comme :

pi(z;) =1 ~ racine, 1=1...N
pn(xi) = pin_1(x) Apn(zl) n>1, i=1...N

aveC/,Ln(:c{) 'appartenance de I'exemple au SEFn de la variablej.
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FIG. 4.3 — Exemple d’arbre flou

80

L'entropie représente le désordre global du systemeefample, pour deux
classes et dans le cas d’un arbre classique, I'entropiersexenum si la probabi-
lité d’appartenir a une classe est@sg, et minimum dans le cas ou la probabilité
d’appartenir a une classe est téet donc de) pour l'autre classe). Le but d’'un
arbre de décision, flou ou classique, est de diviser suigeassnt I'espace des

données en vue de diminuer au maximum I'entropie.

Gain d’entropie

A chaque noeud d’'un arbre de décision flou, il faudra dorterd@ner quelle
variable, parmi celles qui n’ont pas encore été sélaoées dans la branche considérée,

est susceptible d’apporter la plus grande diminution dagié (et donc le plus

grand apport d’'information).
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C’est dans ce but qu’est introduit la notion de gain d’en&ppui représente
le gain d’information apporté par la scission d’'un noeuduye variable précise.
Le gain d’entropie apportée par la scission d'un noewsdr la variable est :

M;
G) =H,—> wH, (4.9)
=1
ou H,, est I'entropie du noeud (voir équation 4.8) H; I'entropie du noeud
correspondant au SEFde la variablej, et w; le poids relatif du SEF, défini
comme :

S 5% uelus) A ima(a)
=Ll (4.10)

M

S50 ) A s ()

k=1s=11i=1

w; =

Elagage

Une fois I'arbre construit dans son ensembile, il est possiel I'elaguer en
transformant certains noeuds en feuilles. Un élagagelesisé a la condition que
les performances ne soit pas trop dégradées par ce dérpieut bien entendu y
avoir plusieurs criteres permettant de décider si ugaa se fera ou non (basés
sur la performance numérique, 'augmentation d’entropige

4.5.2 Wang & Mendel

Cette méthode dont les détails peuvent &tre retrouads JVM92b] consiste
a géneérer, a partir d’'un jeu de données et de SEF efigig, un ensemble de
regles ou chaque regle correspond a un exemple (adtiae I'algortihme OLS,
Voir section 3.2.2).

Les conclusions des regles correspondent aux sortiesv@esedes exemples
correspondants. Si deux exemples correspondent a uleddegtique, ce sera ce-
lui qui active cette regle avec le plus grand degré qui senservé pour initialiser
la conclusion.

Il s’agit Ia d’'une méthode tres simple qui permet de fawient intégrer des
exemples supplémentaires, méme une fois le systemé&gibns

45.3 Protocole de test

Comme lors de la sélection de la méthode de constructispalitions, nous
avons fixé un certain nombre de parametres pour pouvouitensomparer les
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performances de chaque méthode, a la fois du point de vlie@eprétabilité et
de la performance numérique.

La méthode de validation, les jeux de données, ainsi guéthode de construc-
tion et de sélection des partitions ont déja été détiJeux de données comme
partitions floues seront les mémes pour 'ensemble desgasthaque probleme.

Opérateurs de conjonction, d’agrégation et de défuatifin seront ceux précisés
au début de ce rapport (a savoir, respectivementsommeet sugenqg.

Ci-dessous sont précisés les parametres pris en coarpteds tests. Il s’agit
de parametres qui fournissent en général de bons agsuéit qui ne sont pas
optimaux pour chacun des problemes, vu que le but receeeshde décrire le
comportement des méthodes, et non de trouver la solutitmale.

— OLS : le critere d’arrét choisi est la part de variance nonlexe, fixée a
1072 (au-dela, il y a de gros risques de surapprentissage). ita peative
de performance autorisée pour la réduction de vocaleutiins le cas de la
régression est de 10%

— HFP : La stratégie choisie est de tym&créementale afin de limiter le
nombre de regles générées. Deux séries de testsandisées : dans la
premiere, les parametr®uMin et EffectifMinont été fixés &.1 et 3, afin
d’assurer un bon indice de couverture. Dans la deuxiement été fixés a
0.4 et 3, afin de limiter le nombre de regles induites. Ces deuxesésont
respectivement labelliseéd-P1 et HFP2 dans les tableaux.

— Arbres flous : la perte relative de performance lors de I'élagage d’'une
feuille a été fixée a 10%. La aussi, deux séries de tagtété faits : dans la
premiere, la profondeur de I'arbre (le nombre maximal deuds successifs
dans une branche donée) a été fixée au maximum (c'dseda valeur de
la dimension d’entrée), afin d’explorer I'arbre de la fag¢a plus complete
possible. Dans la deuxieme, cette profondeur a été éinéiers de la valeur
de la dimension d’entrée. Les deux tests de la premigie @espective-
ment pour les arbres complets et élagués) ont été iséeNrl et ArEll,
tandis que ceux de la deuxieme ont été labellfs@set ArEI2

— Wang & Mendel : cette méthode n’est pas paramétrée.

4.5.4 Resultats et commentaires

Les labels des méthodes testées sont restés identagreas utilisés lors des
partitionnements. Les tableaux, quand a eux, sont tregasies a celui qui est
présenté dans la section 3.5.2. lls contiendront, oesectiteres présentés dans
la section 3.3 (Ratio, PI, CI), le nombre de regles que chagathode induira
(Nr). Comme pour les tableaux de la section 3.5.2, les valptgsentées ici sont
des moyennes sur I'ensemble des répétitions. Les indeg@&rformances seront
ici aussi séparés eR],,, (pour l'apprentissage) &P, (pour la validation).
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TAB. 4.5 — tableau récapitulatif des résultats, problemeedeession
| Méthode| Nr | Ratio| Ply, | Plua | Pl | CI(%) |
OLS 87 | 1.08]0.136] 0.265] 0.144| 93.7
OLSr 87 | 1.08]0.153] 0.266| 0.149| 93.7
| WM [132.75] 0.73 | 0.156] 0.233] 0.141| 96.5 |
HFP1 [ 510 [ 0.19]0.179]0.235] 0.147] 975
HFP2 | 54.25| 1.38 | 0.237| 0.267| 0.178| 75
Arl  ]591.25] 0.17 [ 0.158] 0.228] 0.137] 99.7
ArEIl | 278.75] 0.35 | 0.162] 0.23 | 0.140| 99.2
Ar2 | 24.25| 4.120.205| 0.246| 0.160| 100
ArEI2 | 12.75| 7.51 | 0.228] 0.264] 0.174| 95.7

L'indice de performanceR/,,;) sur 'ensemble du jeu de données est également
calculé. L'indice de couverture Cl est I'indice de couueetsur le jeu de données
complet.

Probleme de Egression

Le tableau 4.5 resume les résultats obtenus pour le gmablde régression.
Celui-ci met en évidence certains caracteres propreéague méthode. En ce qui
concerne la performance numérique, nous tempererons jugement, vu qu’il
a été prouvé a plusieurs reprises (voir [ARMF01] et [D8Y que ce probleme
pouvait tres bien se traiter en ne considérant que 2 Jasgadt en n’induisant
que 2 ou 4 regles. Nous nous garderons donc d’analyserfiesedices de perfor-
mances entre méthodes, ces dernieres n’étant pas witasigeificatives dans ce
probleme. Par contre, il sera possible d’analyser I'&éttoh des performances au
sein d’une méthode.

Au niveau du nombre de regles, nous pouvons déja édarteéthode HFP
aux parametres laches ainsi que les arbres a profondaxinmale. Il est en ef-
fet impossible de discerner une quelconque interprétatams un tel nombre de
regles. Pour la méthode HFP, des parametres plus stgatblent permettre de
remédier a ce phénomene, mais il suffit d’'observer die couverture et indice
de performance pour se rendre compte que I'un baisse darsgenent alors que
I'autre augmente significativement, ce qui fait que lesqenbinces globales du
systeme s’en trouvent fortement dégradées .

Quand aux arbres flous a profondeur limitée, ils préseritéa fois de bonnes
performances numériques et une interprétabilité a&duw fait de leur structure
et du nombre tres restreint de régles. Malgré tout, si éaclut la méthode HFP
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TAB. 4.6 — tableau récapitulatif des résultats, problemel@ssification
| Méthode| Nr | Ratio| Ply, | Plua | Pl | CI(%) |
OLS 59.25| 1.61| 55 7.5 13 95.5
OLSr 59.25| 1.61 | 11.75| 85 | 20.25| 955
[ WM [9425[103] 55 ] 6 [ 115 97.2 |
HFP1 | 560.50| 0.16 | 17.75| 10.25| 28 90
HFP2 | 34.25| 2.12 | 14.25| 6.5 | 20.75| 72.7
Arl 234.75| 043 | 4.75 | 7.25 12 100
ArEll | 131.75| 0.76 | 4.75 | 7.75 | 125 100
Ar2 33.75 | 2.96 14 5.25 | 19.25| 100
Argl2 12.75 | 6.74 | 29.75| 9.25 39 86

a parametres restrictifs, ce sont les méthodes quieptést les moins bonnes
performances sur I'ensemble du jeu de données.

Les méthodes relatives a I'algorithme OLS et a Wang & Maridurnissent
toutes deux des résultats intermédiaires, I'OLS inchiis@ nombre moins élevé
de regles ainsi que de meilleures performances d’apgsage lorsque le voca-
bulaire de sortie n’est pas réduit.

En terme de généralisation, ce sont les arbres flous amtefir limitée qui
présentent les meilleurs résultats (la méthode HFPanpetres restrictifs présentant
un indice de couverture trop faible pour qu’on puisse englirelle a de bonnes
qualités de généralisation). A l'autre Extrémité saute 'OLS sans réduction
du vocabulaire de sortie. Ces deux résultats n’ont rierudersnant, au vu de la
structure des arbres et de la fagon dont I'OLS calcule leslosions des régles.
En ce qui concerne I'OLS, il faut aussi noter que le calcul casclusions (et
donc le second passage) s’est fait avec le méme jeu de eé®qné la sélection de
regles (premier passage). Comme précisé dans [HM94dk aarions pu prendre
un autre jeu de données a l'effectif plus important, ce ajit sans doute pu
améliorer les capacités de généralisations (et dompedermance).

Notons au passage que si notre but était la sélection ibles, les arbres de
décision ainsi que la méthode HFP sélectionnerait ldget 'année du modele
comme les deux variables les plus importantes, a I'insgd ARMFO01]

Probleme de Classification

Le tableau 4.6 a la méme structure que celui présenté lpgumobleme de
regression. Les indices de performance corresponderdgrabre d’exemples mal
classés.
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Les résultats constatés pour le probleme de régressitent ici valables.
En terme de performance, les résultats sont sensiblepgentalents pour toutes
les méthodes, hormis pour la méthode HFP a parametséisctiés et pour les
arbres a profondeur limitée ou les performances somnemeint dégradées. Pour
la méthode HFP, cette dégradation, a la fois en terme deecture et en terme
numeérique, N'amene pas vraiment d’amélioration diiptétabilité, vu que le Ra-
tio n'est pas beaucoup plus €levé que pour I'OLS (qui elfd&ge de présenter des
performances nettement meilleures). A l'inverse, lesesfar profondeur limitée
ne présente une dégradation qu’en terme de performano@sigues, dégradation
contrebalancée par des regles comprenant au plus tesggses et des Ratio net-
tement plus élevés que pour les autres méthodes.

Si seules les performances numériques sont considdrées dispute la
palme aux arbres a profondeur maximum, mais des que éeedtinterprétabilité
intervient, les arbres a profondeur maximale sont esaitémblée.

Dans le probléeme de classification comme dans celui deségm, la méthode
de Wang & Mendel semble fournir de tres bons résultats{ignéi son nombre de
regles est assez élevé). S'il est vrai que cette méthstsimple et efficace pour
des problemes peu complexes accompagnés de bon jeux tieedpsa simplicité
jouera contre elle lorsque le probleme deviendra plus ¢exepet que la validité
du jeu de donnée pourra etre mise en doute (ce qui estdtd®st le cas dans
des applications pratiques, particulierement lorsqoa Veut en extraire de la
connaissance).

A titre de comparaison avec des méthodes classiques, fiesrpances obte-
nues par analyse discriminante et par I'algorithme du ptashge voisin sont res-
pectivement de 43 et de 28 mal classés. Les performancesaiiesdes présentées
ici sont donc tout a fait honorables.

4.6 Analyse des rathodes

Les analyses qui suivent concerne les avantages et intiemg présentés par
chacune des méthodes. Il est important de se rappeler queecomsidérons a
chaque fois le double critére de I'interprétabilité etld performance numérique.
Les considérations qui suivent n’auraient aucun sensseuhde ces deux crtieres
était pris en compte. Les criteres que j'ai retenu m’'omhiske les plus aptes a
rendre compte de la qualité de chague méthode, ils me sonatfait personnel
et il se peut qu’ils se rencontrent rarement, voir jamaissda littérature.
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4.6.1 Algorithme OLS

L'algorithme OLS se caractérise avant tout par sa métliedsélection des
regles et par les bonnes peformances numériques qu#l. off

Avantages

— Selection des egles: la méthode de sélection des regles les plus impor-
tantes de I'OLS fait qu'il en induira beaucoup moins que lapgkt des
autres méthodes. De plus, en orthogonalisant I'ensenelesg)les restantes
apres chaque sélection, il s’assure de ne pas séleetial@regles redon-
dantes. Parmi 'ensemble des méthodes, c’est celle quérgde moins de
regles, avec les arbres de décision flous (lorsque ledopdeur est limitée
par un parametre).

— Performances nuneriques: les conclusions générées par I'algorithme OLS
sont optimales au sens des moindres carrés, ce qui fait@us fournit en
général de tres bonnes performances numeériques.tlhialgré tout gar-
der a I'esprit que ces conclusions sont optimales pourdesiées a partir
desquelles elles sont calculées, il faut donc s’atteadnee dégradation des
performances avec d’autres données, méme si 'OLS dess&bonnes ca-
pacités de généralisation. Il faut noter que plus le jeuddnnées utilisé
pour calculer les conclusions (second passage de I'ahgoel sera impor-
tant, plus cette dégradation aura de chance d’étreteedui

— Regles significatives les regles que I'OLS sélectionne “ expliquent "de
maniere significative le probleme, ce qui représente amd) intérét du
point de vue de l'interprétabilité.

Inconvénients

— Conclusions hors-domaine les conclusions générées par I'OLS ne se si-
tuent pas forcément a I'intérieur du domaine de varratle la sortie, ce qui
peut parfois poser de nombreux problemes d’interp@taprincipalement
pour les problemes de classification. Pour remédier arablgme, nous
avons introduit la réduction du vocabulaire de sortie,avsaicelle-ci aug-
mente l'interprétabilité du systeme, elle en dégragssales performances
numeriques.

— Complétude des egles: les régles induites par I'OLS sont complétes, ce
gui pose rapidement des probléemes de couverture des eé@shfmais le
probléme dépasse les petites dimensions gariables)

— Besoin de SEF pé-définis : I'algorithme ne construit pas les SEF dont il
a besoin, du moins pas si I'on veut que ses résultats soitmprétables. Il
faut donc utiliser une autre méthode pour lui founir ces.SEF
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4.6.2 Methode HFP et algorithme dévaluation de partitions

Cette méthode se demarque principalement par sa matgecenstruire les
SEF et par le fait gu’elle soit autonome (c’est-a-dire tje’est capable d’induire
un systeme interprétable complet a partir des seuleséahs).

Avantages

— Construction de SEF: les SEF construits par la méthode HFP sont totale-
ment guidés par les données, ce qui fait d’'une part qiité ges intéressants
d’un point de vue interprétabilite, et que d’autre pastgermettent dans la
plupart des cas d’induire des systemes a la performarwraapar rapport
a d’autres méthodes de construction de SEF. Méme si léestul avan-
tage significatif de la méthode, il est de taille. De plusfaié que chaque
partition soit construite de maniere incrementale péeeyarder une trace
de I'ensemble des systemes de partitions disponiblesprat de pouvoir
revenir sur son choix par la suite si cela s’avere nécessai

Inconvénients

— Sensibilite aux parametres: il est difficile de trouver des parametrighi-

Min et EffectifMinqui induisent de bons systemes flous. S’ils sont trop res-
trictifs, I'indice de couverture du systeme résultamasgouvent trop faible,
tandis que s'ils sont trop laches, ils induiront un nombeeé&ples gargan-
tuesque et donc un systeme aux bonnes performances guegmais inin-
terprétable. Cette méthode est donc peu adaptée adiimh d’'un systeme

a la fois interprétable et performant.

— Temps global déxecution: mener la méthode a son terme (de la construc-
tion des SEF au systeme induit) est tres long par rappaddalité résultante
(en considérant la qualité globale du systeme). En ,effie¢ fois que le
probleme atteint une certaine complexité (en nombre dmblas ou de
SEF), I'exploration des differentes partitions peut ghenun temps assez
impressionnant, sans pour autant fournir de bons résultat

4.6.3 Arbres de cecision flous

Parmi les méthodes présentées, celle des arbres dratéitous est la seule a
induire des regles incompletes, ce qui présente asaf@ntages et inconvénients.
Au vu des résultats obtenus, nous n’analyserons ici quarle®s dont la pro-
fondeur d’exploration est limitée, par exemple par le ncentle noeuds d’'une
branche ou par le gain d’entropie minimum pour qu’un noeudssindé en plu-
sieurs branches.
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Avantages

— Extraction de connaissance les arbres de décisions flous, de par leur
structure méme et de par leur méthode d’exploration,riggent de trés
bons outils lorsqu’il s’agit d’extraire de la connaissarnten probleme.
Chaque feuille et chaque noeud représente en effet unediniriermation
pour I'oeil avisé.

— Hiérarchisation des variables: le fait que chaque noeud de l'arbre se
sépare sur la variable la plus informative a son nivead’estgrand intérét
en ce qui concerne l'interprétabilité et la sélection dariables. Cette hiérarchisation
permettra de se rendre compte de I'importance de chaquabl@riou de
l'inutilité de certaines d’entre elles.

— Incomplétude des egles induites le nombre de régles induites par I'arbre
est comparable au nombre de celles induites par I'algoat@rS, a ceci
pres que ces dernieres sont incompléetes, et que leupiatation en est
donc facilitée.

Inconvénients

— Problemes de egression: les arbres flous sont moins bien adapatés aux
problemes de régressions (notament pour I'extractiocatemaissances),
méme s’ils fournissent de tres bons résultats pour cesets.

— Performances nuneriques: méme s'ils ont des performances numériques
tres honorables, ces dernieres sont généralemensrhoimes. Cela vient
du fait que leur exploration est volontairement limitéepdes raisons d’in-
terprétabilité.

— Perte d’'informations : il faut noter que le passage des arbres a leur systeme
flou équivalent (c’est-a-dire, une regle par feuilledyique une perte d’in-
formation importante.

— Besoin de SEF pe-définis : comme pour I'OLS, la méthode des arbres de
décision flous implique qu’on posseéde des SEF déja ngitsvia une autre
méthode.

4.6.4 Wang & Mendel

Wang & Mendel est une méthode d’induction tres simple éfawrnit pour-
tant des résultats assez performants, a la conditidnedé&rtain de la qualité du
jeu de données.
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Avantages

— Simplicité : la méthode de Wang & Mendel se passe de parameétres, ce
qui fait qu’elle ne souffre pas de sensibilité a ces demiBe plus, cette
simplicité fait que de nouveaux exemples peuvent tratefaent contribuer
au systeme existant.

— Rapidité : la méthode, du fait de sa simplicité, est trés rapideseidonc
tres efficace pour estimer le comportement d’un systemie oiveau des
performances qu’on peut en attendre.

Inconvénients

— Nombre de regles: il peut étre assez éleve, et de plus les regles sont
completes, ce qui entraine un certain manque d’intepi@é des systemes.

— Besoin de SEF pé-définis : méme si la méthode originale propose une
construction de SEF (comme pour I'OLS), ces derniers ne pastin-
terprétables.

— Gestion des conflits la gestion des conflits entre regles de méme prémisses
est trés basique, et peut parfois conduire a des abersatica de mauvaises
performances pour peu que le jeu de données contienne degpkes er-
ronés ou soit de pietre qualité.

4.7 Une nethode ickale ?

Comme vous l'avez lu, chacune de ces méthodes présentavdetages et
des inconvénients. En pratique, il s’agit souvent de teoue meilleur systeme
qui soit un compromis entre interprétabilité et perfonte ce probleme est loin
d’étre simple, et trouver un juste équilibre est souvenglet hardu. La meilleure
chose a faire, selon moi, est de tirer parti des qualitehdgue méthode.

Ainsi, la méthode HFP permettra de construire des pamstitoues qui cor-
respondront bien au probleme posé. Le systeme de partégment hiérarchique
permettra de choisir la granularité - ou la complexité mligux adapatée a nos
besoins.

L'utilisation des arbres flous, elle, permettra d’affines tésultats, d’éliminer
des variables qui n'apportent pas d’informations, ou emdermieux comprendre
le fonctionnement du systeme en donnant son comporterdabta.

La méthode de Wang & Mendel pourra étre utilisee pour ge fane idée
des performances numériques qu’on peut atteindre airesidgs tendances du
systeme. Plus encore que pour les autres méthodes, Hefstigr prudent quand
aux résultats qu’elle fournit.
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Finalement, I'algorithme OLS pourra &tre utilisé poefestionner les regles
les plus importantes (et donc diminuer leur nombre) et ¢atales conclusions
optimales (dont le vocabulaire pourra éventuellemawet @&duit par la suite).

Il reste a régler le probleme des regles compléetesdeeasieres devenant ra-
pidement ininterprétables lorsque la dimension du golg grandit. Toutes les
méthodes présentées induisent des regles comphetesis les arbres flous (mais
leurs performances sont souvent moins bonnes), il est dahspensable, pour
pouvoir extraire de la connaissance des systemes et &piiater, de simplifier
les bases de regles obtenues. Ce probleme sera aboslte déwapitre suivant.

Le tableau 4.7 est un resumé des qualités de chaque deg#oterme de per-
formance numérique, d’interprétabilité des réssltde nombre de regles induites
et de temps d’éxecution.

TAB. 4.7 — Méthodes d’induction : tableau récapitulatif

Nom Performance Interprétabilité| Nbre regles Temps
OLS d’origine ++ —— + —
OLS modifié ++ + + -
Arbres Flous — ++ ++ +
Wang & Mendel + - - ++
HFP — + —— ——

Rappelons aussi que la construction des partitions cerisigtn une étape dis-
tincte de I'induction de regles, et que les partitions, toie construites, ne sont
plus modifiees. Nous aurions pu envisager une autre appopahl’approche mo-
nodimensionnelle et optimiser les partitions en méme eque nous cherchions
a optimiser le systeme de regles. Mais pour qu’une tg@fga@che puisse étre sa-
tisfaisante du point de vue de l'interprétabilité, il @sdispensable de poser des
contraintes, et quelques méthodes ont déja été peagatans ce but [Glo02].
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Chapitre 5

Algorithme de simplification : etude
et perspectives

5.1 Introduction

Moins nombreuses sont les prémisses des regles comstitnaysteme flou,
plus il est facile d’en extraire de la connaissance utilesCpour cette raison qu’'a
été développé l'algorithme de simplification prégeri. De plus amples détails
pourront étre trouvés dans [GCO03] et [Gui01b].

Cet algorithme, utilisable a partir de n'importe quellesbale regle, ainsi que
les motivations qui ont été a la base de sa création, oot présentés dans la
section 5.2. Cette présentation sera suivie d’'une andlgd@algorithme (section
5.3) et de la description des propositions faites en vueathedliorer (section 5.4).

5.2 Motivations et presentation de I'algorithme

De nos jours, grace a I'avenement de l'informatiquea adpidité croissante
des processeurs et aux méthodes d’apprentissages, a\gyistéme possédant un
grand nombre de variables devient tres courant.

En ce qui concerne la logique floue, traiter beaucoup dehlasgeut rapi-
dement devenir un probleme si l'interprétabilité desultats est importante (Or,
si elle ne I'était pas, une méthode de type “boite noiogifpait tres bien étre uti-
lisee) : d’une part, il est tres difficile d’apporter ungrification a des regles com-
portant plus d’'une demi-douzaine de variables dans leémaigses, I'influence de
chaque variable et/ou d’un ensemble de variables étarst ptatiquement impos-
sible a discerner, et d’autre part, il faudra un nombre gapionnant de regles pour
assurer un indice de couverture suffisant. Dans ces consljticest donc parfois
tres difficile d’extraire de la connaissance a partir degésmes induits, en parti-
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culier de ceux qui fournissent des regles completes (@gle est dite compléte si
ses prémisses contiennent I'ensemble des variables).

L'algorithme qui suit a donc pour objectif de jeter les badesie méthode de
simplification des regles, qui facilitera I'interprétat de ces derniéres ainsi que
I'extraction de connaissances. D’autres méthodes ojat €& proposées, mais
la plupart ont soit une vue trop globale (élimination putesieple d’'une va-
riable), soit une vue trop particuliere (suppression dasables une a une dans
chaque regle) de la problématique. La méthode qui safieehe une solution
intermédiaire, en s’occupant des relations qui pourtaéeentuellement exister
entre plusieurs réegles.

5.2.1 Notion de groupe de &gles

Les groupes de regles permettront de rassembler et deifs@mpér la suite
les regles qui expriment des idées ou tendances sins)airais dont les prémisses
sont legerement différentes.

Définition d’'une distance entre regles

La distance entre deux régles dépend du nombre de presnigs different
entre elles. La distance entre 2 reglest b s’exprime comme :

p
d(a,0) = Y djui(a.b) (5.1)
j=1
ou d;m(a, b) est la distance partielle entget b pour la variablej. En notant
SEFY le label du SEF de la variablepour la reglez, on a:

SEF} = SEF;’
(a,b) =0 si ou SEFY = ANY
ou SEF) = ANY

dj

‘part

dgm(a, b) =1 sinon

ou le label ANY représente I'absence de la variable dan®dge. Le fait
gue la distance entre 2 labels ne soit pas prise en compteXparple, le fait
qued,.+(petit, grand) = d,q+(tres petittres grand) peut sembler étrange, mais
convient bien a cet algorithme, vu que la distance entrel$atva plus d'impor-
tance des lors que la variable est éliminée des reglesernées.
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Hétérogénéité d’'une regle
Soit o” la variance sur la sortie des exemples qui activent la regét o la

variance sur la sortie de I'ensemble des exemples. l'bgénéitée de la regle
est alors définie comme :

o == (5.2)

o
Une hétérogénéité proche de 1 signifiera que la regileeades exemples dont
les sorties sont tres differentes, et sera par conséqurenimage de I'inconsis-
tance de laregle. Une hétérogénéité élevée sagaién effet que des exemples de
mémes prémisses ont des conclusions tres difféerdhfast donc veiller a ce que
cette hétérogénéité ne soit pas trop Elevée.

Groupe de regles

Un groupe de regles est définicomme un ensemble de regheted prémisses
ne different que sur une variableAu vu de la définition de la distance entre regles
(voir équation 5.1), un groupe de regle est 'ensemblerégles dont la distance
est 0 ou 1 (Dans le cas ou deux regles ne different que supréenisses ou I'une
d’entre-elle a le label ANY, la distance serait de 0).

5.2.2 Algorithme de simplification

Le détail des algorithmes utilisés est disponible en gaiie ou dans [GCO03].

Geéreralités

L'algorithme se base sur trois étapes successives. Als dmices étapes, les
simplifications successives fournissent des systemese®mperformances et/ou
I'indice de couverture sont dégradés. Plusieurs pan@®&ont donc nécessaires
pour vérifier que ces dégradations ne sont pas trop impuieda

— CurErr : la performance initiale du systéme

— Lossues - la perte de performance autorisée, exprimée en %

— Clres - I'indice de couverture minimal autorisé

— Hyp,,.s : le seuil d’hétérogénéité (eq. 5.2) au-dela duqunel nouvelle regle

provenant d’une simplification n’est pas acceptée

En ce qui concerne la perte de performance, une bouclaextéincrémente
le pourcentage de perte autorisée, pour atteindre finalelagaleurM ax Err =
CurErr(1 4+ Lossy,.s). Cette incrémentation permet de réaliser en premier lieu
les simplifications qui entrainent le moins de perte deguerénce, et rend I'en-
semble plus progressif.
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Premiere étape : fusion de groupes

Cette étape consiste a construire les differents grouleeregles possibles,
pour ensuite tenter de les fusionner en une regle garenq le SEF qui differe
entre les regles du groupe est remplacé par le label AN @abord considérées
les régles dont la distance est 1, puis la méthode estiéteh celles dont la dis-
tance est 0 (cas possible lorsqu’il existe des regles ipi&tes comportant le label
ANY pour une variablg).

Une fusion n’est opérable que si la regle résultante ah@térogénéité (eq.
5.2) inférieure au seulil fixé. Les fusions opérables smsiite toutes pratiquées
simultanément. Le nouveau systeme est accepté si la derperformance ne
dépasse pas le seuil fixeé.

Deuxiemeétape : suppression deégles

Une fois toutes les fusions possibles réalisées, ldegé&gnt supprimées une a
une. La suppression d’'une regle est rendue définitivepmitee de performance ou
la perte d’indice de couverture qu’elle entraine ne dépatspas les seuils fixés.

Troisiemeétape : suppression de variables

Une fois les deux premiéeres étapes passeées, toutesriablea de toutes les
regles sont enlevées une a une de chaque regle. Chagugufone variable est
supprimée, sa suppression est rendue définitive si laglleuegle ne dépasse pas
le seuil d’hétérogénéité fixé et si la dégradatiorlalperformance et de I'indice
de couverture ne dépassent pas non plus les seuils fixés.

5.3 Analyse de I'algorithme

Cette partie analyse quelques défauts de I'algorithmardpligication dont
je me suis rendu compte en l'utilisant. Cette liste n’estssaéoute pas exhaus-
tive, mais comprend selon moi des points importants a @arrqui pourraient
améliorer significativement I'algorithme.

5.3.1 Conclusions du sysme resultant

Lorsque plusieurs regles sont simplifiees, d’autres soy@es, leurs conclu-
sions en viennent a changer ou a disparaitre. Dans litfgoe de simplification
tel gu'’il est décrit dans la section 5.2, il est appor&stpeu de soin a la conserva-
tion des conclusions.
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Il en résulte que le systeme résultant de la simplificapeut souffrir d’un
manque de couverture de I'espace de sortie (la couvertufesfmce d’entrée
étant assurée par le critere d’indice de couverture)pi@bleme survient princi-
palement lorsqu’une zone de I'espace de sortie ne concempeap d’exemples.
Lorsque peu d’exemples occupent une zone, le fait que cegedesoient systéematiquement
inferés a une valeur legérement supérieure ouigtiée a leur valeur réelle n’en-
traine qu’une faible dégradation de la performance glolal systeme. C’est le
cas, par exemple, des problemes de diagnostic de défalesexemples sont
pour la plupart sans défaut, mais ou la zone d’infereacpllis importante est
justement celle des défauts. Les deux figures 5.1.a et, jjiilproviennent de
I'application traitée au chapitre 6, illustrent ce faied.graphiques montrent que
les résultats sont principalement dégradés pour desursglproches de un (qui
sont inférées pour la plupart a des valeurs proches de &ld¥s que c’est cette
zone qu’on cherche a inférer le mieux! L'exemple donn&st encore clément,
et il peut arriver que la dégradation, méme pour des coésrelativement fortes
(perte de perf inferieure 80!, seuil d’hétérogénéité inferieur a 0.5, couvestur
minimale fixée a 90%) soit beaucoup plus importante. IheSstie arrivé que des
systemes simplifies ne comportent que des regles auiusioes tres proches de
zero!

Pour corriger cet état de fait, une légere modificatioreg @té apportée a
I'algorithme : elle consiste a garder la derniere regliespntant une conclusion
distincte des autres. Par exemple, dans le cas d’un prelderslassifcation, cela
assure que toutes les regles ayant une méme classe palusion ne soient
pas supprimées. Cette modification s’applique malgrédesez mal a un cas de
régression ou chaque regle aurait une conlusion distohes autres. De plus, il est
rare en pratique qu’une classe puisse étre caractgrasame seule regle.

5.3.2 Sensibilie locale

Un des autres problemes de I'algorithme de simplificatictuel est qu'une
perte de performance dans une zone peut trés bien étreeos@gpar un gain de
performance dans une autre zone. Il se peut que la suppressia simplification
de certaines regles “raméne "certaines valeurs ipfevers les valeurs observées
alors que le phénomene inverse sera observé dans daanes de I'espace de
sortie. Cet “equilibre "entre dégradation et améliamatde la performance abou-
tira a une performance globale peu dégradée, voire ns@n&iorée.

L'apparition de ce probleme ou de celui de la section 5.8t foetement condi-
tionnée par le choix du fichier utilisé pour calculer lafpemance résultante des
differents systemes. Le fichier choisi doit &tre éduéi, comporter un échantillon
représentatif d’'exemples et n’étre ni trop pauvre en g@tes(risque de particula-
riser le systeme pour ces exemples), ni trop voluminesg@e que la dégradation
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FIG. 5.1 — Simplification : performances du systeme d’origingLesysteme sim-
plifié
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5.1.a Systeme d’origine 5.1.b Systéme simplifié

de performance soit “noyée "dans le nombre d’exemples).

5.3.3 Grandes dimensions et indice de couverture

Un autre probleme se présente lorsque le systeme a sigrma@des dimen-
sions. De fagon générale, plus un probleme est de grdintkension, moins il va
étre facile de couvrir I'intégralité de son espace d'eat Le nombre de regles
possibles croit en effet exponentiellement avec le nordbregariables, et il est
souvent difficile dans les problemes dépassant une mdienne ¢ 5 variables)
d’inférer un ensemble de regles qui couvre tout I'espacsattie tout en veillant
a conserver leur interprétabilité (de plus, il se pelg gertaines regles ne se ren
contrent jamais en pratique). Ce phénomene prend bieméatncore plus d'im-
portance lorsque le nombre de SEF de chaque variable ééatrgmente.

Il en résulte que I'indice de couverture initial d’'un systé est parfois assez
bas, or le parametre de couverture choisi pour I'algoréhest unseuil absolu
Remarquons également que l'indice de couverture ne poureaigmenter lors
d’une fusion de regle ou lors de la suppression d’une verigbcas qui rendent
les regles plus générales), tandis que ce méme indicewlerture ne pourra que
diminuer lors d’'une suppression de regles. Il en resuttiexddéfauts qui s’op-
posent lorsque l'indice de couverture initial est peu @legoit un seuil de cou-
verture élevé est imposé et il y a de fortes chances quisisimplification ne
Soit opérée, soit le seuil imposé est proche de 'indidtail, et il y alors un gros
risque qu’une amélioration (par fusion de regles ou fiarigation de variables)
de cet indice soit suivie d’une forte dégradation (par seggion de regles) de cet
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indice (et donc du systeme) qui sera quand méme accqpiisgjue le seuil est
absolu et ne tient pas compte de I'évolution de I'indice deverture au cours de
la simplification.

5.3.4 Sensibilie aux parametres

La simplification, telle que présentée ici, est tres gdasa ses divers pa-
rametres. Augmenter ou diminuer quelque peu I'un d’eux @ample, dimi-
nuer I'hétérogénéité de 0.1, la perte de performantersée de 1 ou 2%), peut
conduire a deux extrémités : soit le processus de siroglifin ne simplifie stric-
tement rien, soit il simplifie tellement le systeme que kesuitats de ce dernier
deviennent totalement absurdes.

5.4 Propositions et perspectives d’a@ioration

5.4.1 Changements structurels

Il s’agit ici de légers changements qui devraient perragitta simplification
de mieux s’adapter a divers cas de figures :

1. Suppression du test de couverture : En ce qui concernmdication, la
programmation avait été faite de sorte que I'indice deveduire soit aussi
testé lors des fusions de groupes et lors de la suppressivarbles. Or,
ces deux algorithmes ne peuvent qu'augmenter le seuil descowe, vu
gu’ils rendent les regles présentes dans le systemegphirales. Le test a
donc été supprimé car inutile dans ces deux parties ptighme.

2. Test sur la couverture : dans la version originale, ledestindice de cou-
verture se fait sur un seuil absolu et non sur un pourcentlggfrcomme
cela peut étre le cas pour la performance. Cela pose ungonebtlans le
cas ou le systeme d’origine a un indice de couverture daithr dans ce
cas il faut soit accepter de limiter fortement la simplificat(dans le cas
ou un seuil plus élevé que l'indice initial, donc treffidile a atteindre, est
imposeé), soit prendre le risque d’obtenir finalement unesye aux perfor-
mances tres dégradées (cas ou le seuil rejoint I'indicggine). L'idée est
de permettre a la couverture de se dégrader d’un certairceotage pen-
dant la suppression de regle, et ce sans prendre en congeaileabsolu
si I'indice de couverture ne I'a jamais dépassé au courkattgorithme.
La suppression de regle pourrait ainsi étre permise, evsuene condition
que la dégradation provoquée par I'ensemble cumulé wgsressions soit
limitée a un pourcentage de I'indice de couverture obfeste avant ces
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suppressions (de cette maniere, la suppression de regfgsvoquerait pas
la perte du gain de couverture réalisé lors de la fusioredadsuppression
de variable).

3. Fusionindividuelle : jusqu’a présent, 'ensemble desdns possibles étaient
réalisées avant qu’un test ne soit fait pour accepter fusee ces fusions
selon la dégradation de performance qu’elles provoqtidiesiagit 1a d’'un
principe de “ tout ou rien ” qui ne m’'a pas semblé tres en et@vec
la volonté de simplifier la base. Le changement propos&istendonc a
effectuer le test sur la dégradation de performance agraque fusion et
non pas apres qu’elles aient toutes été réalisées. désfrait permettre de
réaliser une partie des fusions la ou avant aucune fusietait faite. Ce
procédé nécessite en plus l'introduction d’'une hiéhar entre les fusions
(par exemple, opérer d’abord les fusions qui amélioreptus ou dégradent
le moins la performance).

5.4.2 Notion de performance locale

Comme décrit dans la section 5.3, un des problemes mageuls simplifi-
cation est que la performance calculée est globale et malgras en compte les
dégradations locales. Il se peut donc tres bien qu'urteee I'espace d’inférence
subisse une forte dégradation qui sera équilibréee paagprochement d’autre
points inférés de leur valeur observée.

De plus, il existe un autre risque dans les problemes dendsdig de type de
défaut. Dans ce genre de probleme, la plupart des exers@lgsuvent dans un
état “ normal "jusqu’a ce que survienne le défaut, et quedrtie prenne alors
des valeurs exceptionnelles. Le changement peut biertsgiigfaduel, mais la
plupart des valeurs n’en resteront pas moins dans un étatial ”. Or, actuelle-
ment, I'indice de performance est I'erreur moyenne (ErM)culée de la maniere
suivante :

N
1 A VEQM RMSE
ErM = | > 115 — will” = =
- VN VN

ou N est le nombre d’exempleg,la valeur inférée par le systemesgta va-
leur observée. Ce calcul est équivalent a faire une sonomegrée des carrés des
erreurs, ou chaque point est pondéré avec un p@idsans le cas des problemes
de détection de défaut, il est évident que les quelquemples représentant les
défauts ont un poids négligeable par rapport a la mdkitliexemples représentant
la normalité. Dans ce cas de figure, si la procédure de giogtion dégrade for-
tement les performances autour des exemples de défawitage performance
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globale résultante sera négligeable, or c’est justetesndéfaut que I'on veut le

mieux inferer! C’est de ces deux raisons (le fait que seatelgradation globale

soit prise en compte et le fait que le nombre d’exemples digbes dans une zone
soit tres petit) qu’est née I'idée d’un calcul de perfarmue locale ou encore d’'une
somme pondérée de diverses performances.

Le principe est simple : I'espace de sortie est découpélesienrs sous-
ensembles et la performance est calculée indépendanpoentchaque sous-
ensemble. Chacun de ces sous-ensembles est ensuite@dissgpids normalisé
selon son importance, et une performance pondérée astepalculée a partir
de la performance globale et des performances locales. a¢egsus similaire est
bien shr conduit pour 'indice de couverture. La ponderatselon le cas, peut
étre automatisée (par exemple, un poids plus grand lasoéxemples sont moins
nombreux) ou pré-définie (cas ou un expert souhaitelpgi@ une zone parti-
culiere).

Sous-ensembles de sortie

Selon le type de probleme, les sous-ensembles qui decaTpU 'espace de

sortie sont plus ou moins évidents :

— Sortie nette de type régression : le plus facile est dew#sr I'espace de
sortie selon les spécificités du probleme et les zonesaopi jugées les
plus importantes. Pour reprendre le cas des défauts, plestimportant
de conserver une bonne performance dans la zone du défauamns les
autres, de plus, les exemples y sont nettement moins nombreu

— Sortie nette de type classification : pas trop de difficaitdes classes étant
déja un découpage idéal, il sera malgré tout possibldahner une plus
grande importance a des classes qui comptent peu d’exemmaes pour
lesquelles il serait tres important de faire un bon classgrpar exemple :
une classe de champignons rares et toxiques).

— Sortie floue : la aussi, le découpage est tout indiquéufiit de prendre
chaque SEF séparément. Il faudra toutefois prendre gapdadérer aussi
les résultats par le niveau d’appartenance de I'exemp&Eu

Performance poncerée

Le calcul de la performance pondérée pourrait étre leasii:

K
Perfglob + z PZ'PGT’fZ‘
=1

2

Per fpond =
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avec
K
Sh-
=1

et

n; ~ 2 z .
Perfi= 30 |55 —y;lI°  (enrégression)
Perf; = Me; (en classification)

oun; représente le nombre d’exemples dont les valeurs obsesant dans la
zonei, Mc¢; le nombre d’exemples mal classés pour la classe le poids de la
zonei, K le nombre de zones (ou de classes ou de SEPy«ef,,., la perf globale
définie plus haut. Pour — oo et des poidsP; équipondérés, on retrouverait la
performance globale initiale.

De maniére générale, cette performance pondéréegibpermettre de rétablir
un certain équilibre sur 'ensemble du systeme dans le@adss exemples sont
tres peu présents dans une partie du domaine de variaioa dernier (prise en
compte de cas exceptionnels, de défauts, de données ardagu...). De facon
plus particuliere, la définition d’'une telle performameit permettre de se concen-
trer sur une partie du systeme et de constater I'évolutéda performance de cette
partie en particulier.

L'utilisation d’'une performance pondérée sous cetteniprésente a la fois
avantages et désavantages. Utilisée de maniereesgréllg est directement sub-
stituable a la performance globale, et leurs comportesnespectifs peuvent étre
facilement comparés. Mais agréger les performancesdoeatre elles provoque
immanquablement une perte d’information plus ou moins irgmte, vu qu'il
devient impossible de constater leurs évolutions indigltks. D’'un point de vue
purement pratique (c’est-a-dire, du point de vue de I'iempéntation), il est bien
sQr plus facile de ne considérer que la performance péed€ependant, je reste
persuadé que l'utilisation de toute I'information disgaa permettra, si elle est
utilisée judicieusement, d’obtenir de meilleurs réstst

5.4.3 Groupes par conclusion - extension de la fusion

Une autre idée avancée, afin de combattre le peu d’trapgiorté aux conclu-
sions lors de I'algorithme originel, est de grouper leseggon par distance, mais
par similarité des conclusions. Il est en effet frequem ges regles ayant des
conclusions similaires aient des prémisses elles a@sssimilaires, les prémisses
differentes jouant un réle mineur dans les phénomenesles regles essaient
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de décrire. Considérons I'exemple du tableau 5.1 quiemgdeux regles d’'un
systeme essayant d’'inféerer la température a partim dlisemble de données. En
considérant qu’une altitude commence a éteséleeea partir de4000m d’al-
titude, il est évident que le simple fait d’étre a unetattetreséleeeinduit une
températurebasse Il est donc possible, dans ces deux regles, d’élimirgm-I’
semble des autres variables pour créer une regle gemédu typeSl altitude
EST tréséleveeALORS température EST bassePar contre, il serait trés dange-
reux d’éliminer tout autre variable que l'altitude lorggeelle-ci est moins élevée.

TAB. 5.1 — Exemple trivial de systeme flou

Sl altitude ESTireséleveeET Sl ciel ESTcouvert: - - ALORS température EShhasse
Sl altitude ESTireséleeeET Sl ciel ESTclair - - - ALORS température EShasse

Le nouveau principe de fusion proposé est donc le suivant :

1. Grouper les regles dont les conclusions sont prochesrolaises

2. Au sein de ce groupe, essayer de simplifier les regles eligs selon un
ordre de distance croissant (on va donc des regles dontédesigses sont
les plus similaires vers celles dont les prémisses sopllssdifferentes)

3. Vérifier que les simplifications ne creent pas des segle entrent en conflit
avec d’'autres groupes

4. Pour chaque simplification successive, I'accepter ouspésn un critere
choisi (par ex., la dégradation de la performance inifiale

Ce systeme de fusion permettrait de simplifier 'ensemble régles dans le
méme esprit que la fusion déja réalisée (c’est-a-dansidérer les relations entre
variables et entre regles) tout en s’assurant que leregstésultant couvre sen-
siblement le méme domaine de sortie que le systeme ofi@poar peu que les
parametres de fusion soient bien ajustés). Ce principgat donc a la fois les
notions de distance et de préservation des conclusionslig#é reste cependant
a vérifier.

5.4.4 Perspectives

D’autres améliorations et idées ont été évoquéebsyigent a améliorer la
méthode ou a éviter certains écueils habituellemeardartrés dans les méthodes
d’apprentissage :
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1. Fonction de cait : La proposition était ici de guider I'algorithme par une
fonction de colt classique plutdt que par des tests é8pae respect de
contraintes comme la dégradation maximum autorisée sundice étant
assuré par une pénalité. La fonction de colt (ou de gamgit donc de la
forme :

Fgain = Z Again - Z Aperte - M

ou A, pourrait par exemple &tre le gain en indice de couverti\g,;.
la dégradation de la performance pondéréé/ain nombre arbitrairement
grand si une contrainte est violée, et valant zero sinon.

2. Agrégation des systmes : Les méthodes utilisées pour évaluer la qua-
lité de méthodes d’apprentissage pour un problemeelgénérant souvent
plusieurs systemes a partir de difféerentes partiesuldgedonnée (méthode
de validation croisée, de bootstrap, ...), il serait goe-utile que la simpli-
fication se fasse sur 'ensemble de ces systemes agKegis.agrégation
de I'ensemble des reégles provoquerait sans doute beadeoguiondance,
mais cette derniere serait éliminée par la simplificatb permettrait dans
certains cas de mettre en évidence les inconsistenceargeis.

Dans le cadre de systemes complexes consitués de reghgdates, la simpli-
fication des regles constitue une étape obligatoire pouv@r épuré le systeme
et n’en tirer que la connaissance vraiment utile.Dans ceecéetb idées présentées
par cette algorithme représentent une trés bonnesa@agutilalgré tout, il reste de
nombreux détails a affiner pour qu’il devienne vraimentgenant. De nombreux
tests concernant cet algorithme de simplification ont&adisés sur I'application
qui va &tre présentée au chapitre suivant. Ces testsaliédrs permis de mettre
bon nombre des défauts cités dans ce chapitre en évid€rest aussi sur cette
application (entre autre) que seront menés les tests ideditnme de simplifica-
tion modifié.
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Chapitre 6

Application

6.1 Introduction

Le travail réalisé n’est pas resté au niveau des cagbi@eja eévoqués, mais a
aussi eu des applications pratiques. Ces dernieres owigalement concerné un
processus de dépollution anaérobie dont les détailspgérentés dans la section
6.2.

Pour cette application, les discussions avec I'experteasges se sont révélés
extremement importants. C'est de cette collaboratioregxméthode d’appren-
tissage gqu’il est question dans la section 6.3.

Enfin, les résultats obtenus a partir des données quié&taient fournies sont
analysés dans la section 6.4.

6.2 Présentation du pro&de

6.2.1 Ladigestion an&robie

Apres avoir allegrement saccagé la planete pendantbanbre de siecles
(tout en s’étant surpassé ces dernieres décenniasmihe devient peu a peu
conscient qu’il est temps de réagir s’il ne veut pas voirelag devenir un vul-
gaire caillou sans vie. Parmi les préoccupations prinegpdes défenseurs de
I'environnement se trouvent la pollution et I'utilisatides énergies renouvelables
(préoccupations d'ailleurs fortement corelées entiesginotamment la pollution
de 'eau, qui a trop longtemps été considérée commeessource inépuisable et
manipulable a souhait. Parmi les nombreuses sources ligigolpossiblesdri-
gine thermique, baétienne, urbaine, industrielle, toxique, ), certaines, dont
le traitement des eaux urbaines, produisent de grandeditésame boues orga-
nigues.
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Ladigestion ané&robie(aussi appeléfrmentation racaniquéest un procédé
qui, a I'aide de bactéries, transforme des matieresniggas en biogaz (principa-
lement en méthane (60-70%) et en gaz carbonique). Ce pusb®logique com-
plexe, dépendant de micro-organismes anaérobie, selipaija spontanément
dans les marais ou dans certains écosystemes anaéfommesie les systemes
digestifs des vaches, des termites ou encore de 'homma)ddpuis été com-
pris et maitrisé par 'industrie, et sert principalemana dépollution carbonique
d’effluents. Ce procédé est d’autant plus interessaategibiogaz produit par ce
dernier peuvent étre réutilises comme source d’éreta figure 6.1 montre les
principales étapes du processus de digestion anaérobie.

Hydrolyee et
Arvidogénése
5 fydrofiiguas
h J
8. scidogénes
¥
| Acides organigues, Alcools | Arétogéngse
"—| ¥
Arétate » CO, H,
acéfoclasias scélogénes . .
Apdrogdnophiles IMéthanogénise
¥ v
0, CH, CH,

FIG. 6.1 — Etapes de la digestion anaérobie

Malgré tout, ce n’est que tres recemment (dans les anf@ayu’industriels et
chercheurs ont commencé a sérieusement s’'inter@sgegurocedeé. Cette réticence
peut s’expliquer par le fait que la popualtion bactérienaeessaire a la mise en
ceuvre de la digestion anaérobie est d’'une croissance lassezt d’'une grande
instabilité. Elle supporte en effet tres mal les surchard’acidité ou encore la
présence de toxiques. Il est donc trés important de poawaoirbler la stabilité du
processus, vu que générer de nouvelles populations deriescprend un temps
assez long.

De nombreux modeles mathématiques ont donc vu le jour peecobjectif
de contrbler au mieux ce phénomene, le modélisant daxr@a mieux, mais au
prix d’'une complexité toujours croissante. Le modele&fénence de I''WA (In-
ternational Water Association), TADM1 compte 26 variabtEétat, 19 cinétiques
biochimiques, 3 cinétiques de transfert gaz-liquide etrgables algébriques [BK202].

La complexité du procédé justifie donc pleinement le ves@ des méthodes
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FIG. 6.2 — Représentation schématique d’'un réacteur

d’apprentissage, tandis que sa nature biologique impliqueesoin de compréhension
important et une présence experte indispensable, de@xesiqui jouent en la fa-
veur du recours a la logique floue.

6.2.2 Presentation des donaes

Installation

TAB. 6.1 — Grandeurs mesurées couramment sur un bioprooaéeadie

Variable Description Unité
pH pH au sein du réacteur UpH
vfa Conc. en Acides Gras Volatils au sein du réacteur mg. L1

qGas Débit de biogaz L.h!
gin Débit d’alimentation L.ht
ratio Alcalinité partielle/Alcalinité Totale

CH,Gas Taux de CiHdans le biogaz %

h,Gas Taux de kldans le biogaz ppm

cod Conc. en Demande Chimique d’Oxygéne au sein du ra@actelCO.L !

Les données sur lesquelles nous avons travaillé progigrdu laboratoire de
biotechnologie de I'environnement (LBE) de Narbonne, tabare rattaché au
centre de l'institut national de recherche agronomiqueR@N de Montpellier.
Linstallation expérimentale est constituée d’'un rieac de digestion anaérobie.
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Les données ont été prises sur une période de 4 moeesintre fevrier et mai

2004.
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FIG. 6.3 — Synoptique du procédé pilote utilisé

Le procédeé est un lit fixe, fait d’'une colonne 8les metres de haut et de 6
meétre de diametre, pour un volume utile initial @&48m3. Le réacteur, en plus
d’étre équipé des capteurs et appareils de mesurequess{débits, température,
pH) est doté de capteurs avancés (composition du biogapé&rimentaux (ti-
trimetre, spectrometre), la figure 6.3 représente udreehdu procédé utilisé. Les
principales variables d’entrée sont présentées damableau 6.1, et le tableau 6.2
réesume la composition moyenne des vinasses (effluentspaov de producteurs
vinicoles et fortement pollués) utilisées.

Chacune des données, une fois enregistrée par un capgtlensuite pré-
traitée et analysée par un systeme expert complexe griifpen sortie, les pos-
siblités d'étre dans différents états de sortie. Lddab 6.3 est un resumé de ces
états de sortie possibles. L'ensemble de ces états esetdet non-ordonné. En
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TAB. 6.2 — Composition moyenne des vinasses utilisées

Nom Concentration Unité
COD totale 38.8 gO2.L~!
COD soluble 36.2 gO2.L~!
COoT 11.5 g.L7!
VFA totaux 9.3 g.L—1
NTK 484.5 mgN_NTK.L’l
NH,4 137 mgN,NH4.L_1
pH 4.3

pratique, il est donc possible d’atteindre un état a pdgin’importe quel autre.

Nous allons maintenant détailler chacun de ces états :

— Sous-charge (UL) : Une sous-charge se caractérise pahange massique
faible et une faible production de biogaz, ainsi que par ppo& d'alcali-
nité et une épuration proches de 100%. Cet état indigedegbioréacteur
n'est pas exploité au mieux de ses capacités. Les r&addit fixe, ayant
une bonne rétention de biomasse, sont peu atteints pabusecharge pro-
longée. Cet état n’est donc pas critique pour cette agiubic particuliere,
mais il est souhaitable qu’il soit détecté au plus vite rpatiliser le plus
efficacement possible le réacteur.

TAB. 6.3 — états de sortie possibles
Sous-charge (UL)
Normal
Surcharge hydraulique (HO)
Surcharge organique (OO)
Acidogénese
Toxicité (TOX)

oA~ wWNPE

— Normal : Cet état se caractérise par un rapport d’alitaléitué aux environs
de0.7 et par un Ph neutre. Cet état possede un domaine asseznastant
aller de la sous-charge a la surcharge Iégere.

— Surcharge Hydraulique : Dans cet état, la charge apgtige trouve dans la
zone de normalité, mais le taux de dillution trop élev@pque un lessivage
du réacteur, et donc la disparition a terme de la populdiactérienne. Cet
état peut se subdiviser en 3 sous-états progressifshageaen installation,
installée, en récupération. Cet état se distingu€gdement des autres par
un débit d’alimentation élevée, une production de biogazindre et une
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accumulation de substrat et de produits intermédiairetteGituation, si
elle n’est pas traitée a temps, peut basculer en aciésgéet devenir alors
critique.

— Surcharge Organique : Cet état résulte d’'une DCO tropirtapte. Il y a
alors accumulation de matiére organique et un risque ggsaudt de crash
complet du processus. L'état de surcharge organiquegisudivisé en 3
sous-états semblables a ceux de I'eétat de surchargadtigire. Cet état se
caractérise par une baisse du taux d’alcalinité et du pHt que les valeurs
de ces derniers restent correctes (respectivement,isupar0.5 et autour
de 7), la surcharge ne présente pas de risques majeurseetattsapable.
Au-dela, elle peut devenir critique et passer en acidegén

— Acidogénese : Suite a une surcharge, il y a accumulatiacides gras
volatils, ce qui provoque une baisse du pH et donc une aatidic du
milieu. D’une part une concentration élevee d’AGV va lvdr la popu-
lation bactérienne qui va peu a peu devenir inefficaceytcéapart I'aci-
dité du milieu va détruire cette méme population. Cesxdmnséquences
font que cet état, particulierement critique, nécessite détection tres ra-
pide et une réponse immédiate. Cet état demande déménat un temps de
récupération tres long.

— Toxicité : Etat critique, il est d’autant plus difficiledetecter que ses effets
peuvent &étre variables suivant la source de toxicitéeé@aest généralement
dd a une source d’inhibition qui va provoquer une chute’aetilitée des
bactéries, et donc une accumulation d’acides gras et fkts semblables
a ceux d’'une surcharge organique. Cependant, la naturexilyue peut
entrainer d’autres effets (par exemple, la présence tBgamvoquera une
augmentation du pH). Cet état, difficile a détecter anget que par un
expert, est tout aussi critique que l'acidogénese etprevbquer des dégats
importants.

6.3 Limportance de I'expert

Au cours de ce stage, quelques réunions ont eu lieu aveehiuardon, ac-
tuellement thésard au LBE de Narbonne, et dont la thede par le systeme ex-
pert flou utilisé pour inférer I'état du bioréacteur ddaquel se déroule le procédé
anaérobie. Ces réeunions m’ont permis de me rendre comptdelimportant que
jouait I'expert dans la résolution d’un probleme.
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6.3.1 Interprétation des esultats

Dans le cas de procédés biologiques ou agronomiques, titessimportant
de comprendre le mécanisme qui les guide. Donc, comme @itgdémment, ce
sont des domaines ou l'interprétation des résultatsoestaussi importante que
les résultats eux-mémes (ce qui n'est pas le cas dangekadinmaines). Dans ce
cadre, I'expert et sa connaissance du procédé jouenvlarprépondérant. Afin
de pouvoir au mieux adapter une méthode a un problenafepe, déceler ses
défauts et les corriger, il faut avant tout comprendre lIénamene étudié. Par
exemple, dans le cas du procédé anaérobie, s'il estvartagnt facile (& condi-
tion de posséder quelques connaissances de base en aiimaginer qu’un état
acidogene diminuera le pH et augmentera la quantité déagras volatils, il est
beaucoup moins évident que cet état entrainera une farssddu ratio d’alcali-
nité ainsi qu’une diminution de la concentration@#/,;.

L'interprétation que I'expert apporte aux résultatsdesic tres importante, et
permet de déceler les anomalies d’'une base de regleseadexemples contra-
dictoires, mal inférés, valeurs erronées, ...). A l&rse, les résultats des méthodes
d’apprentissage peuvent étre d’'une grande aide pour [extsx En effet, si ces
derniers constatent facilement I'effet d’'une variable sarprocessus, il leur est
souvent difficile d’imaginer I'influence d’interactionsrda sortie. Les méthodes
d’apprentissage et les systemes d’induction peuvent dtoeal’'une grande aide
pour les experts, et ceux-ci, de par leurs connaissancegepefacilement corri-
ger ces derniers.

6.3.2 Conception des SEF

Il n'est plus a prouver que la qualité et la performancendysteme d’'inférence
flou est en tres grande patrtie lié a la qualité de ses SHEs8nt trop peu nom-
breux, le systeme résultant ne donnera au mieux qu’'un odmpent grossier
du systeme, et fournira des résultats peu précis. Adilisg, s’ils sont trop hom-
breux, il y aura risque de surapprentissage, de plus le remrregles et de
prémisses sera trop €levé pour qu’on puisse en extraigecannaissance quel-
conque. Enfin, siles SEF sont mal adaptés au problemeXparnse, découper le
pH ennormal, peu basique, basiquegt basiquealors que le probleme demande
a ce qu’on differencie des niveaux d’acidité), le sysaésultant aura des perfor-
mances médiocres. Il est donc tres important que les SEruehombre soient
adaptés au probleme considéré.

Dans ce cadre, la connaissance que I'expert a du problepnesente des
informations irremplacgables. D’apres l'avis de ce dernil sera plus facile de
construire des SEF bien ajustés. Si en plus I'expert aksionen le concept de
flou, il pourra construire lui-méme les SEF aux moyens derdies méthodes (k-
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means, FCM,...). Une fois ces derniers obtenus, leur aiiitia par les méthodes
d’apprentissage et les valeurs inferées permettrordgsieehjuster, tout en conser-
vant dans leur forme les informations transmises par I'eEx@race a cette col-
laboration, a la fois interprétation et performance pont étre améliorées. Dans
notre application, cela a permis de mettre en évidence peabiemes :

— Premierement, la comparaison entre les valeurs de smiéi€es et les la-
bels assignés par I'expert a montré que I'état nornmeal &es souvent inféeré
comme une sous-charge ou une sur-charge. Apres discusaoriexpert,
nous avons conclu que pour certaines variables d’en&&fF correspon-
dant a la normalité était sans doute trop spécifique £bpaez fuzzifie (par
exemple, le troisieme SEF de la figure 6.4, portant le lapel O

— Deuxiemement, la mauvaise qualité de certaines parsitconstruites par
Laurent. Notamment au niveau du ratio d’alcalinité, nosgsssommes ren-
dus compte que les partitions induites fournissaient délenes résultats
gue les partitions expertes. Apres une analyse plus peus®us avons
préconisé un élargissement du SEF de normalité (&wiside la figure 6.4,
de label 0) et une fusion des deux SEF supérieurs en un seef -+),
SEF qui correspondent tres souvent a une sortie en s@ugech

La figure 6.4.a représente l'univers de la méme variabkelguigure 3.4 de

la section 3.4, qui est rappelée par la figure 6.4.b. Ces pariiions sont issues
du ratio d’alcalinite, et méme si elles peuvent semblseaslissemblables, elles
sont assez proche du point de vue de l'interprétabilit@(incipale impression de
dissemblance provenant du fait que I'expert a choisi dest&ezoidaux plutdt
que triangulaires).

0 0.1 02 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1 0 0.1 02 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9

(6.4.a) Partition Experte (6.4.b) SEF de I'OLS modifié

FIG. 6.4 — Exemple de partition experte issue du ratio d’ald@liet comparaison
avec les SEF de I'algorithme OLS modifié
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FIG. 6.5 — Performances de systemes acidogenes avec perttipertes

Inference avec 7 variables Inference avec trois variables
T - T : . . - - - - - - -
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(6.5.a) Toutes les variables d’entrée (6.5.b) 3 variattlestree

6.4 Resultats obtenus : cas acidagne

Les résultats qui seront présentés ici se limitent auacadogene, que nous
avons étudié plus particulierement. Ce cas a été chaise part parce que, la
plupart du temps, l'inférence qui en était faite par letégse expert était valable,
et d'autre part parce qu'’il représente un des deux étdigues de I'application.

Sinous n'avons pas choisi I'état toxique, c’est parce queernier, a cause de
sa nature, est tres mal inféré par le systeme expertreitsar Laurent Lardon.

Le probleme est donc le suivant : a partir des donnée®dib[es, inférer le
niveau de possibilité de se trouver dans la sortie “ acdeg” (0 indiquant la
certitude de ne pas s’y trouver et 1 la certitude de s’y trouve

Les tests effectués ont principalement été menés ensdmble des variables
ainsi que sur un sous-ensemble d’entre elles qui ont @igiels en se conformant
aux avis de I'expert. Ce sous-ensemble des entrées esfalome des variables
concernant la concentration en acides gras volatils, ie dalcalinité et le taux
deCH4.

Le jeu de donnée complet consiste en 599 exemples ré&supér cours de
4 mois de tests dans le lit fixe. C’est a partir de ces dermjass nous avons
construits les systemes d’induction flous et les avongl&aliLes résultats et les fi-
gures présentés par la suite sont des applications damaesysteme a I'ensemble
des variables.
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TAB. 6.4 — Performances de systemes acidogenes
Nvar | Type part. | Nregle| PI(107%) | CI(%)
7 expertes 67 2.396 67
3 expertes 32 2.916 86
3 | OLS modifie| 35 2.809 99

6.4.1 Analyse desésultats obtenus avec les partitions expertes

Lors de l'analyse des résultats, nous nous sommes trégendus compte
que l'utilisation de I'ensemble des variables amenaitduire des systemes dont
I'indice de couverture était trop faible. Dans le cas dedar 6.5.a, la couver-
ture n'était que de 67%, ce qui n'est pas satisfaisant. lMwaas donc décidé de
réduire I'ensemble des variables afin d’augmenter cetteerture. Apres divers
essais, un nombre de trois variables nous a semblé a laufiisant et nécessaire
pour induire des systemes performants, la plupart degmgst a deux variables
présentant des performances trop dégradées. Nous dwnaghoisi trois des va-
riables qui, d’apres les explications de Laurent, nousdaient pouvoir le mieux
décrire le cas acidogene.

La figure 6.5.b présente les résultats obtenus par lemsysinduit avec le
méme ensemble d’apprentissage que pour la figure 6.5.8,avec la prise en
compte de seulement trois variables (a@¥,, ratio d’alca.). La premiére consta-
tation qui s'impose est 'augmentation significative dadice de couverture, qui
devient acceptable. De plus, 'ensemble des variablesldatieur observée est
proche de 1 sont activées, ce qui n’est pas le cas lorsquevkegables sont prises
en compte.

Les quelques exemples trés mal inférés dans le cas ddbhes (autour des
valeurs 0.5 et 0.8, par exemple) sont pour la plupart des gbesnerronés, mal
inférés ou correspondant a des pannes de certains cadams ces derniers cas,
les valeurs de variable données correspondent a dasadiesls et non a une me-
sure), et le recours a I'apprentissage a permis de met&gidance ces exemples
ou ces défauts du systeme expert. Le tableau 6.4 compesnédultats obtenus
dans chaque cas (7 variables avec partitions expertesjébhe avec partitions
expertes et avec partitions créée par l'algorithme OLSlifi&). S’il montre une
dégradation des performances entre les cas a 7 et 3 \@gjatdus pouvons ac-
cepter ces dernieres en regard des gains réalisés epratabilité et en indice
de couverture. De plus, cette dégradation est aussi dijmartie aux exemples
erronés présents dans le jeu de données.
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FIG. 6.6 — Performances d’un systeme acidogene avec pasiialuites

Inference avec trois variables et partitions non—expertes
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6.4.2 Comparaison avec lesésultats obtenus avec partitions
induites

Les résultats présentés par la figure 6.6 ont été obtamec des partitions
construites a partir de I'algorithme présenté en aniexiesur 3 variables. Comme
pour le cas avec les partitions expertes, on retrouve les@es mal diagnos-
tiqués par le systeme expert ou erronés. Par contréjdénde couverture est lui
nettement amélioré, les quelgues exemples non couvwatd até également re-
connus comme erronés.

C’est en analysant cette difference entre indice de ctuneegue nous nous
sommes rendus compte que les SEF experts étaient sansropugpécifiques, et
que certains étaient peut-étre superflus. En comparaméseiltats des deux cas,
il serait facile de conclure que l'utilisation de SEF expertest pas tres utile (les
performances ne sont pas significativement differentddndice de couverture
est meilleur), mais ce serait commettre I'erreur de ne degde probleme que par
un petit bout de la lorgnette. Premierement, les graplsigqoentrent que les par-
titions expertes permettent d'inférer nettement miewgxeeemples compris dans
la zone sensibles (c’est-a-dire proche de 1), ce qui estrieipal effet recherché.
Ensuite, il ne faut pas oublier que ce sont les mémes SERtexpe sont utilisés
pour I'ensemble des autres sorties, il faudrait donc qué&HkEs construits auto-
matiquement pour le cas acidogene soient aussi bons mseimble des sorties
possibles, ce qui reste a vérifier.
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6.5 Lindispensable expertise

Dans le domaine de la supervision de procédé et de la iéglagus avons
montré que remplacer totalement les experts par desnsgstartificiels relevait
pour I'instant de I'utopie (il est bien str imaginable guerme, la machine puisse
“penser ”, mais ce n’est pas le sujetici).

Malgré tout, les méthodes d’apprentissage floues, conomeliavons également
démontré, offrent aux experts des outils précieux qui gont d’'une grande aide
dans leur travail quotidien. D’une part, I'espert posdad®mnnaissance des phénomenes
étudié, et d’autre part, les méthodes d’apprentissagedireprésentent des méthodes
complexes de calculs qui lui permettent d’explorer un nambpressionant de
possiblites (nombre qu’il n'aurait jamais pu atteindre pas seules capacités). Il
serait donc totalement absurde et stupide d’écarter apéd®, ou les méthodes
d’apprentissage par simple préjugeé.
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Chapitre 7

Conclusion

Initialement, le but de ce travail était d'implémentegjorithme OLS en vue
de I'intégrer au logiciel open source FisPro pour ens@tedmparer a d’autres
méthodes d’apprentissage floues. Le travail a rapideetérdassocié a une appli-
cation pratique, et s’est étendu plus tard a I'améliorat’'un algorithme de sim-
plification de base de regles. Sous certaines conditiarisgique floue présente
le grand avantage de fournir des résultats directemeetprétables au niveau
humain. Cette interprétabilité ne peut se gagner qu'aigune certaine perte
de performance, et trouver I'équilibre entre ces deuxei est un probleme en
soi. Limportance de cette interprétabilité pour certaproblemes a été illustrée
par I'application traitée dans ce travail. Chacune deshodes présentée dans
ce travail possede ses avantages et inconvénients, aineiircant adroitement
ces avantages, il est possible d’obtenir des résultatsetpieraient de 'utopie
en cas d'utilisation d'une seule de ces méthodes. Noussanamtré que I'in-
terprétabilité des résultats fournis par les métholmses est un domaine ou
beaucoup de choses restent a faire, principalement eniceoqoerne la ges-
tion de regles incomplétes. Bon nombre d’avancées awndiiations sont pro-
posées ici, qui ouvrent la voie a une multitude d’'autres.stage a également
débouché sur I'écriture d'un article concernant I'aifome OLS qui a été sou-
mis aux rencontres francophones sur la logique floue et gagaons. Il est
également prévu d’en soumettre une version etendueeilie IEEE transactions
on fuzzy systems.
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Annexe A

Algorithme d’agr egation

L'algorithme présenté ici peut étre utilisé dans dewetimdes : comme moyen
rapide de générer des SEF ultérieurement utilisés Halg®rithme OLS (voir
section 3.4), et comme un des moyens permettant de gdagertition qui sera
le point de départ de la méthode HFP. Dans le premier ca$) Ak seuil de
tolérance devra étre assez grand (ordré@e) pour qu'un nombre restreint de
SEF soient générés, tandis que dans le second cas (HF8uil devra étre as-
sez petit (ordre dé0—2) pour que le partitionnement initial compte un nombre
suffisant de SEF. ‘

Soit un ensemble de valeurs$ de la variablej aveci = 1,..., N et N le
nombre d’exemples. Saib! un seuil de tolérance pré-défini.

Alors, lesm ensembles de pointsl; sont construits de la maniere suivante :

Ordonner les valeurs! tel quez] < --- < 2,

Onaalors:
Cly = {x{|x{—x{§tol} Vi=1,...,m
Cl= Aazllz] —al <tol} Vi=ni+1,...,n

Cl,, = {xﬂxf — xim,l <tol} VYi=npi1+1,....N

Une fois lesm ensembles formés, Ifsme centrecf est alors construit selon
I'équation suivante :

J
> T
z'Gle
o =

ny
Il est ensuite facile de construire les SEF a partir de ceges
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Annexe B

Reduction du vocabulaire de sortie

Cette Annexe présente I'algorithme itératif utiliséupda réduction du voca-
bulaire de sortie.

Algorithm 1 Algorithme de réduction de vocabulaire
1. PertePerf= Perte de performance autorisée (en % de la performartdeni

2. Data = Valeurs observées des sorties
3: NbRegles= Nombre de régles du systeme a simplifier
4: NEx = Nombre d’exemples conteus ddbata
5. Sauvegarder les conclusions initiales des regles
6: Pouri allant de 1 &NEXx
7 Calculeri centres par une méthode k-meansBata
8: Ajouter les bornes inférieures et supérieures du dondenariation de
Data aux centres trouvées
o: Pourj allant de 1 &bRegles
10: Calculer le centre le plus proche de la conclusion de laijegl
11: Remplacer la conclusion de cette regle par ce centre
12: Fin de la boucle sur les regles
13: Calculer la nouvelle performance et la perte de performance
14: Si la perte de performancdeq PertePerf
15: Alors Garder le nouveau systeme et sortir de la boucle
16: Sinon
17: Réinitialiser les conclusions des regles et relanceoleke sui

18: Fin de boucle sur

Il est également possible de spécifier un nombre pr&vdéé& conclusions
distinctes composant le vocabulaire réduit. I'algorithest alors appliqué sans
boucle et sans test sur la dégradation de performance.l®aas de la classifica-
tion, la réduction revient a ramener la conclusion a lawade la classe dont elle
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est la plus proche (par exemple, une valeur de conclusionl@® &erait ramenée
a la valeur de classe 1, en supposant que les classes sefiergsipar des entiers
successifs).
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Annexe C

Le logiciel FisPro

Fispro est un logiciel open source dont la diffusion est ass@e par 'INRA,
vous pourrez trouver plus de rensignements [Fis] ou a fispro@ensam.inra.fr

Toujours en cours de développement, FisPro a connu deauigeation de
nombreux changements. A la base, le logiciel n’était ¢arestjue d’'un ensemble
de programmes C++ orientés objets destinés a pouvedr aés SIF et a inférer
des sorties a partir de ces derniers. |l s’est depuis drgiEimombreux modules
(méthode HFP, méthode d’optimisation d’un SIF, arbredé&l@sions flous) ainsi
gue d’une interface Java qui fournit de nombreux outils dguiostics, et qui rend
I'ensemble du programme assez intuitif pour qu’il soitiséible tres rapidement
par tout un chacun.

Le logiciel est en plus localisable, et 'interface est atiement disponible
en trois langues (espagnol, francais, anglais). Le lefigiant en open source,
chacun peut, s'il le souhaite, y ajouter sa propre langugR1Bi est également
portable, fonctionnant tout aussi bien sous Linux, Unix ond@ws. Lensemble
des fichiers de configuration et de données sont au forntat @onc parfaitement
lisibles. Les fichiers d’entrée et de sortie sont quand>aceumpatibles avec les
tableurs usuels.

La section C.1 présente sommairement le module de baseyihielptandis
gue la section C.2 présente la structure d’'un fichier de gordtion standard. La
figure C.1 illustre la hiérarchie des classes du logiciel.

C.1 Module de base

Les classes de bases sont définies dans les fichiers suivants

— fis.h: Ce fichier comprend les définitions des classes FIS, OUTPNT
PUT, AGGREG, RULE et MF. La classe MF y est définie de manadre
traite, les classes de SEF particuliers étant définies diamutre fichier. Les
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[ Inclusion J FIS

~— Inheritance

| |
INPUT OUTPUT RULE
\ \
DEFUZ AGGREG

ME ‘ ‘ ‘ PREMISE CONCLUSION

__________

‘ ‘ FUZZY CRISP ‘ ‘
OUTPUT] OUTPUT

Fic. C.1 — Structure des classes de FisPro

fichiers contenant les programmes sont, eux, séparésgputn.cpp, ...)

— mf.h: Ce fichier définit 'ensemble des SEF disponibles dansdi§pian-
gulaires, trapézoidaux, universels, gaussiens).

— rule.h : Ce fichier définit les classes CONCLUSION et PREMISSE, qui
permettent de manipuler les regles.

— common.h Ce fichier définit un ensemble de fonctions utiles et comasun
a de nombreuses classes.

— defuz.h Ce fichier définit 'ensemble des opérateurs de défucatifin pos-
sibles suivant le type de sortie et la défuzzification veul8ugeno, Mean-
Max, ...).

C.2 Structure du fichier de configuration

C.2.1 Linterface

La premiere section d’un fichier de configuration est déénpar la balise
[Interface].

Elle contient le délimiteur entre deux données, qui pefadt est une virgule.
Cette section est réservée aux données d’ordre dénéname des délimiteurs de
chaine de caractere.

Exemple d’interface :

[Interface]
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DataSep=,

C.2.2 Lentéte

La deuxieme section, délimitée g&ystem]contient la structure du systeme.
C’est la que sont définis les dimensions des espaces ekeatrde sortie, le

nombre de regles et d’exceptions, I'opérateur de comjong¢min ou prod), la

méthode de remplacement des valeurs manquameanpour une moyenne ou

random pour une valeur aléatoire) ainsi que le nom donné au syeste
Exemple d’entéte :

[System]

Name='"etats1.choix’

Ninputs=7

Noutputs=1

Nrules=12

Nexceptions=0

Conjunction="min’

MissingValues="mean’

C.2.3 Lesentees

Suite a I'entéte, le fichier doit contenir autant de secttntrée que la valeur
de la dimension d’entrée définie dans I'entéte. ces@eeont délimitées par la
balise[Input ?] ou ? représente le numéro d’ordre de I'entrée.

Chacune de ces sections comprend I'état de la variablwdamt inactive),
son nom, les bornes de son domaine de variation, le nombresd8EF ainsi
que la définition de chacun d’entre eux (cette définitiompeenant leur numéro
d’ordre, leur nom, leur type et les valeurs permettant dedestruire).

Exemple d’entrée :

[Inputl]

Active="yes’

Name="Varl’

Range=[ 5.594 , 7.287 ]

NMFs=4

MF1="SemiTrapezoidallnf’,[ 5.594 , 5.817 , 6.399 ]
MF2="'triangular’,[ 5.817 , 6.399 , 6.938 ]
MF3="/triangular’,[ 6.399 , 6.938 , 7.287 ]
MF4="SemiTrapezoidalSup’,[ 6.938 , 7.287 , 7.287 ]
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C.2.4 Les sorties

Pareillement aux entrées, le nombre de ces sections dogspmndrent a la
dimension de sortie définie dans I'entéte. Elles sostésmblables aux entrées et
délimitées pafOutput ?].

Chaque section sortie comprend la nature de la sortie (flawette), le type
de defuzzification et d’agrégation choisi, la valeur pefadit en cas d’incapacité
a inférer un exemple, si le probleme est de type régsassil classification, et des
parametres semblables a ceux d’'une entrée (actiwta, B8EF, ...).

Exemple de sortie :

[Outputl]

Nature="crisp’
Defuzzification="sugeno’
Disjunction="sum’
DefaultValue=-1.000
Classif="yes’
Active="yes’
Name="Outl’

Range=[ 0.000, 1.000 ]
NMFs=0

C.2.5 Lesrgles etles Exceptions

Ces sections, respectivement baliséedRates] et [Exceptions], définissent
I'ensemble des regles du systeme. Une exception esieghe inactive, qui pour-
rait étre activée ultérieurement.

Elles contiennent I'ensemble des prémisses pour chaqiables d’entrée (0
étant utilisée si la variable est inactive au sein de ¢dejeainsi que les conclu-
sions pour chaque sortie. Selon que la sortie est nette oe, fbt@s conclusions
correspondent a un nombre ou a un SEF de la sortie.

Exemple de regles et d’exceptions :

[Rules]
1,3,1,3,1,1,1, 1.000,
3,4,4,3,1,1,4,0.885,
3,3,4,3,2,1,4,1.000,
3,2,3,3,2,3,2,0.422,
1,3,1,4,1,1,2,0.834,
[Exceptions]

1,3,1,3,1,1,2,0.923,

93



C.3 Autres classes

La plupart des autres classes sont dérivées de la claSsetdorrespondent
aux diverses méthodes implémentées pour FisPro, pdlemise trouve la classe
FISOLS, qui implémente I'algorithme OLS (voir chapitre 3)
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Annexe D

OLS : details sur la programmation

Cette annexe précise quelques détails sur la programmdé I'algorithme
OLS (voir chapitre 3 pour la théorie et I'algorithmique).

D.1 Deétail des fichiers

— maincfgols.cpp et mainols.cppes fichiers mainols.cpp et maincfgols.cpp
contiennent uniquement un main chargé de vérifier lesnaegis donnés
lors du lancement du programme. maincfgols.cpp correspompdogramme
permettant de créer le fichier de configuration proprela,ltandis que mai-
nols.cpp correspond au programme qui €xécute I'algomgth

— fisols.h: ce fichier définit 'objet FISOLS et les fonctions qui luirgaat-
tachées. Le programme en lui-méme se trouve dans le fidlggtension
cpp du méme nom. Les fonctions décrites dans ce fichierexssia bonne
marche du programme (construction des SEF, standardisgtiduction de
vocabulaire, déroulement de I'algo)

— ols.h: utilisant la libraire GSL de GNU [GNU], ce fichier définitddonc-
tions qui réalisent les calculs du premier et du secondaggsde I'ols. Ces
dernieres ne sont pas orientées objet et correspondeaipditss a un codage
en C qu'en C++. A nouveau, le code complet se trouve dans lefichp
homonyme.

— fis.h: quelques fonctions ont également &té rajoutées ahiefj afin que
la réduction de vocabulaire puisse étre applicable tetles méthodes, et
pas uniquement a I'algorithme OLS.
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D.2 Structure deséxecutables

Chacun des éxecutables (celui de maincfgols.cpp et deamsaipp) doivent
obligatoirement étre lancés avec certains argumen{ewient en plus prendre
d’autres arguments en option.

Creéation du fichier de configuration

— Nom du fichier de dor&e (obligatoire). cet argument permettra au fichier
de connaitre les dimensions d’entrée et de sortie du enobl”

— Nom d’un fichier de configuration de SIF classique (optiohnel cet ar-
guement est utilisé, le fichier de configuration intégiesaSEF pré-définis
dans le fichier dont le nom a été spécifié

— Nombre de sorties (optionnel)spécifie le nombre de sorties existantes
(par défaut, le programme considere qu'’il N’y a qu’undisdrle nombre
d’entrées est ensuite inferé a partir de ce nombre ebdubne de colonnes
du fichier de données (Nombre d’entrées = Nombre de cokonhN®mbre
de sorties).

Lancement de l'algorithme

— Nom du fichier de dor&es (obligatoire) ce fichier servira de fichier d’ap-
prentissage a l'algorithme

— Nom du fichier de configuration (obligatoirehom du fichier de configura-
tion spécifique a I'OLS et au probleme traité qui permzette paramétrer la
méthode

— Nom du fichier de dor&res pour le second passage (optionnedpécifie
le nom du fichier de données qui sera utilisé pour le secaisdgge (par
défaut, ce sera le fichier d’apprentissage)

— Nom du fichier de dor&es pour la éduction de vocabulaire (optionnel)
spécifie le nom du fichier de données qui sera utilisé ppuédiuction de
vocabulaire (par défaut, ce sera le fichier d’apprentissag

— Nunéro de sortie (optionnel)spécifie la sortie a traiter (par défaut, ce sera
la premiere)

D.3 Structure du fichier de configuration

Le fichier de configuration de I'OLS a une structure tres kiireé a celui d’'un
fichier de configuration classique d’'un SIF. L'ensemble ddisbs sont similaires,
a ceci pres que le fichier de configuration de 'OLS ne confi@s de balises pour
les regles et les exceptions (vu que son role est justedeigs induire). Les
entrées et les sorties sont définies de la méme maniérelggdeux méthodes,
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ainsi que l'interface.
La principale difference se situe donc au niveau de Itenté

D.3.1 Structure de I'entete

Voici un exemple commenté d’entéte utilisée dans undictie configuration
de I'OLS:

[Header] : balise de I'entéte

NbIn=7 : dimension de I'espace des entrées

NbOut=1 : dimension de I'espace des sorties

ToleranceThresh=0.25: Tolérance utilisée pour la construction automatique de
SEF

ErrorThresh=0.01 : critere d’arrét sur la part de variance non-expliquée
RuleErrorThresh=0 : critére d’arrét sur la part individuelle de variance kxpéee

par la derniere régle sélectionnée

RuleNumberThresh=1000: critere d’arrét sur le nombre de regles sélectiosnée
Standardization=1: drapeau pour la transformation en partitions fortes (@sno
1= oui)

SecondPass=1drapeau pour le second passage (0=non, 1=oui)
VocabularyReduction=1: drapeau pour la réduction de vocabulaire (0O=non, 1=oui)
Conjunction="min’ : précise le type de I'opérateur de conjonction (prod oa)mi
PerfLossAllowed=0.1: perte de performance autorisée pour la réduction de vo-
cabulaire (% de la performance initiale)

MuThresh=0.1 : seuil d’activation minimal pour qu’un exemple soit corésiel
comme actif

NVocltem=0 : cardinal pré-défini du vocabulaire réduit (minimum 2b0ucle
incrémentale)

L'ensemble de ces parametres n’est pas toujours néoesdaibonne marche
du programme, mais ils assurent que ce dernier fonctiortaaratous les cas. Par
exemple, la définition d’une tolérance n’est pas utileesi SEF sont pré-définis,
et le test sur la perte de performance n’aura pas lieu si ldon®de mots distincts
composant le vocabulaire réduit est défini a I'avance.

En ce qui concerne les criteres d’arrét, le premier quisasisfait provoque
un arrét de l'algorithme. les valeurs par défaut sont lEewrs de I'exemple et
correspondent géénralement a des valeurs qui offrebbdees performances.
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D.4 Fichiers de sortie du programme

Le programme fournit en sortie plusieurs fichiers, dont lemnbre est variable

selon sa configuration. Selon cette configuration donc, amrpdrouver en sortie :

— Un fichier de configuration classique d’'un SIF contenanésailtat du pre-
mier passage de I'OLS.

— Un fichier contenant I'ensemble des regles sélectmr&xemple qui leur
correspond, la part d’erreur que chacune explique et leregpliquée cu-
mulée.

— Un fichier de configuration classique d’un SIF contenanésaitat du se-
cond passage de 'OLS si il y a eu un second passage.

— Un fichier de configuration classique d’un SIF contenanéhuitat de la
réduction de vocabulaire si une réudction a été realis
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Annexe E

Algorithmes de la methode de
simplification

Cette Annexe présente en détail les algorithmes éwdass la section 5.2.2.
Il s’agit en fait d’'une traduction simplifiée des algoritegse trouvant dans [GCO03].

E.1 Algorithme principal

L'algorithme 2 est celui de la boucle principale. Il incrénte petit a petit 'am-
plitude de la dégradation autorisée (StepLoss) jusatt@ndre la dégradation
maximale autoriséelfoss,.s). La variableMergingPriority permet de faire
un premier passage ou ne sont autorisées que les fusiaeglds, elle sera en-
suite modifiée a la fin de ce premier passage pour que sgafgrment autorisées
les suppressions de regles et de variables.

L'algorithme se base sur trois étapes dont les détailsnsetonnés dans la
suite. Afin de controler que les simplifications ne dégragas trop le systeme,
plusieurs parametres doivent étre définis :

— CurErr: la performance initiale du systeme

— Lossues - la perte de performance autorisée, exprimée en %

— Clres - I'indice de couverture minimal autorisé

— Hyp,es - le seuil d’hétérogénéité (eq. 5.2) au-dela duquned nouvelle regle

provenant d’'une simplification n’est pas acceptée

E.2 Algorithme de fusions de groupes

L'algorithme 3 est celui de la fusion d’'un groupe de regleipfmrmer une
regle générique. Outre les parametres défini plus flaws;, ..., €t Hipresn), 1€S
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Algorithm 2 Simplification de la base de regle : algorithme général

1:

CurErr = InitErr (performance initiale)

2: MaxErr = Curkrr (1 +LosShres)

10:
11:
12:
13:
14:

15:

16:

17:
18:

StepLoss = StepLosslnit
Merging Priority = vrai
while CurErr < MaxErr do
si StepLoss > 1.0
si MergingPriority alors
Merging Priority = faux
StepLoss = StepLossInit
sinon sortir
fin de si
APPELERMergingavecStepLoss en parametre (Algorithme 3)
si Succes ou not(M erging Priority) alors
APPELERRule removabvecStepLoss en parametre (Algorithme
4)
APPELER Variable removalavec StepLoss en parametre (Algo-
rithme 5)
fin de si
si not(Succes) alors augmenteStepLoss
end while
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variables Pl, NewPI et PILoss correspondent respectiveal@arperformance ini-
tiale, la performance recalculée et la perte de performamduite par la fusion
(en %).

La fusion de regles représentent sans aucun doute l& peplus importante
de la méthode, les autres simplifications jouant un roleeun.

Algorithm 3 Algorithme de fusion d’'un groupe pour créer une regledyiejue
1. Compute PI; DistanceValue = 1

2: loop
3:  Construire tous les groupes de regles avec une distanéglds = Distan-
ceValue
4. Kk =nombre de groueps construits
5. sik=0
6: si DistanceValue = hlors DistanceValue = 0
7. sinon sortir
8: findesi
90 for1<g<kdo
10: Construire la regle générique du groupe
11: Si Hy < Hypresn, alors la fusion est valide
12: Reconstruire la base de regle initiale
13:  end for
14:  siDistanceValue = 1 et qu’il 'y a aucune fusion validers DistanceVa-
lue=0

15:  sinonsortir

16: Faire toutes les fusions valides

17:  Sauvegarder le nouveau systeme, calculer NewPlI et PILoss
18:  si PILoss < Loss,esn, alors DistanceValue=1

19:  sinonsortir

20: end loop

E.3 Algorithmes de suppression de &gles et de va-
riables
Les algorithmes 4 et 5 concernent la suppression de regtes\variables. lls

sont beaucoup plus simples que les deux précédents ehrepit les indices déja
définis.
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Algorithm 4 Algorithme de suppression de regles
1: Calculer PI
2: forall » € RB (Rule Baseypo
3: supprimerlaregler
4:  sauvegarder le systeme correspondant
5. calculer NewPl et PILoss
6
7:

Si PILoss > LosSures OUCT < Clyy,,.. alors Restaurer le systeme initial
end for

Algorithm 5 Algorithme de suppression de variables
1: calculer PI
2: forall » € RBdo
3. forall verdo

4: Mettre son label a ANY (la rendre inactive)
5: Sauvegarder le systeme
6: CalculerH™, NewPI et PILoss
7: S| H" > Hpresh OU PILoss > LosSnresn OU CT < Clipresh
8: alors restaurer le systeme initial
9: end for
10: end for

11: sideux regles ont des prémisses identicgless en supprimer une
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