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Brigitte Charnomordic de l’INRA de Montpellier

et

Serge Guillaume du Cemagref de Montpellier
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Apprentissage et logique floue
Pourquoi ? Quels enjeux ?



1. Apprentissage et logique floue : enjeux

Système
Entrées

Sortie

Pourquoi la logique floue plutôt qu’une autre méthode d’apprentissage ?
Pour pouvoir interpréter le système !



OLS appliqué à la logique floue
Comment ?



2. Méthode OLS : principe

But : Utiliser la méthode OLS pour optimiser le système flou à partir de N

exemples.

–> minimiser (ŷ − y)2 =
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Sous r,µ(xk
i ) et θi

Problème : Optimisation d’un système flou est un problème non linéaire



2. Méthode OLS : d éroulement

OLS constitué de trois principales étapes :

– Première étape : linéarisation du problème

– Deuxième étape : sélection des règles

– Troisième étape : optimisation des conclusions



2. Méthode OLS : Premi ère étape

Principe : Après avoir fixé les partitions floues des p entrées, une règle
(complète) est construite par exemple (1 SEF gaussien particulier sera
construit pour chaque valeur d’entrée de chaque exemple).
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2. Méthode OLS : Seconde étape

Les Pkj =
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) forment alors une matrice carrée constante pour la

base d’exemples (où une colonne = une règle)

sélection itérative des colonnes (règles) qui expliquent le mieux la variance
par orthogonalisation de Gram-Schmidt –> la base de r règles est fixée



2. Méthode OLS : troisi ème étape

les r et les µ
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sont maintenant fixés dans
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le problème devient linéaire en les θ, qui peuvent être optimisés facilement
au sens des moindres carrés

Résultat : Construction d’un système de règles compact et efficace
numériquement –> l’algorithme fonctionne bien



OLS et interprétabilité
Qu’est-ce qui a été modifié par rapport à la méthode originale et

pourquoi ?



3. OLS et interpr étabilit é : notion de couverture

Un exemple n’est pas actif s’il n’existe pas de règle lui correspondant
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Et l’indice de couverture sera défini par CI = exemples actifs
nombre total d’exemples



3. OLS et interpr étabilit é : un syst ème interpr étable

Qualités de règles interprétables :

– Possibilité d’attacher un terme linguistique à chaque sous-ensemble flou
des partitions (prémisses)

– Nombre de règles restreint

– Nombre de variables restreint dans les prémisses des règles



3. OLS et interpr étabilit é : partitions interpr étables

Des partitions floues facilement interprétables sont :
– Normales (∃x tel que µ(x) = 1)
– Distingables
– En nombre restreint (7 ± 2)
– De recouvrement suffisant entre SEF voisins
Nous avons donc opté pour des partitions floues fortes :
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3. OLS et interpr étabilit é : partition d’origine

Exemple de partition d’une variable d’entrée (1 gaussienne par valeur dis-
tincte)
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3. OLS et interpr étabilit é : substitution

Substitution des SEF gaussiens par des SEF triangulaires
centre des triangles = moyenne des gaussiennes

largeur de la base = 5 * écart-type des gaussiennes

Intérêt : les SEF sont à bornes finies



3. OLS et interpr étabilit é : Partitions floues fortes interpr étables

Partition modifiée
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Application
Quelle utilité à la méthode modifiée ?



4. Application : pr ésentation



4. Application : pr ésentation

Défaut étudié : acidogenèse
Variable Description

QIn Débit d’alimentation
pHDig pH dans le réacteur
qGas Débit de biogaz

ch4Gas Concentration de CH4 dans le biogaz
vfaDig Concentration d’AGV dans le réacteur
ratio Ratio d’alcalinité dans le réacteur

qCO2 Débit de CO2

Sortie Niveau de risque entre 0 et 1

310 échantillons d’apprentissage
280 échantillons de validation



4. Application : r ésultats

Méthode d’origine
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 100%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 30% 
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 100%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 12% 

Erreur moyenne : 0.0231 Erreur moyenne : 0.0658
Nombre de r ègles : 36



4. Application : r ésultats

7 variables et partitions ajust ées
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 68%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 68% 
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 72%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 70% 

Erreur moyenne : 0.0203 Erreur moyenne : 0.0309
Nombre de r ègles : 67



4. Application : r ésultats

3 variables et partitions ajust ées
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 85%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 84% 
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 92%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 90% 

Erreur moyenne : 0.0217 Erreur moyenne : 0.0277
Nombre de r ègles : 32



4. Application : r ésultats

3 variables et partitions non-ajust ées
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 100%

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 99% 
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Couverture (seuil d’activation 0.0) : 100% 

Couverture (seuil d’activation 0.1) : 99%

Erreur moyenne : 0.0243 Erreur moyenne : 0.0316
Nombre de r ègles : 34



4. Application : bilan num érique

– Performances numériques peu ou pas dégradées

– Meilleures capacités de généralisation

– Meilleurs résultats avec seulement 3 variables



4. Application : bilan qualitatif

– Obtenir une base de règles hiérarchisées

– Détection des exemples erronés/atypiques

– Analyse de l’influence/importance des variables

– Avancée dans la construction des SEF ajustés



5. Conclusion

– Prémisses des règles rendues totalement interprétables sans perte de
performances

– Pour les conclusions, une réduction de vocabulaire peut être réalisée

– Algorithme bien adapté aux problèmes de petite dimension

– Problème quand trop de variables d’entrée –> besoin d’une procédure
de sélection de variables ou de simplification de règles.
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