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Résumé

Dans ce travail, on s’intéresse a la résolution des problématiques traitées par la fouille
de données plus précisément celui de la classification automatique. Actuellement les
méthodes de classification supervisée doivent étre capables de faire face aux différents
problémes a savoir ’adaptation avec le domaine traité, 1’interprétabilité de la base des
connaissances et le résultat obtenu, 1I’imprécision dans les données et I’incertitude pendant la
résolution du probléme. A cet égard, dans ce travail on présente une amélioration de la
classification supervisée par I’introduction de la logique floue comme un outil de
représentation des données et de calcul, ainsi que le Granular Computing qui fournit un

concept de représentation des données et du raisonnement structure.

La logique floue a été émergée comme une approche puissante pour modéliser la
connaissance qualitative des probléemes de fouille de données. Elle a été utilisée de facon
satisfaisante dans diverses applications en particulier lorsque le bruit, l'incertitude et

I'imprécision sont inévitables.

Le Granular Computing refléte la fagon dont I’humain observe, apercevoit et résout
les problémes complexes. Un modéle basé sur le Granular Computing permet la
représentation du domaine dans une structure granulaire hiérarchique qui capture les
différents aspects du domaine. Chaque niveau dans la structure granulaire se forme par des
granules d’informations et définit un degré d’abstraction du domaine, ces granules représente
un ensemble d’objets qui sont regroupés selon un critere comme la similarité, la dépendance,
etc. Enfin le calcul avec les granules permet de résoudre un probléme dans un niveau

d’abstraction adéquat.

L’objectif de travail est de simuler un systeme de classification qui est composé de

deux parties :

1. Un modele de représentation des connaissances en se basant sur 1’approche granular
computing et la logique floue.

2. Un modele de classification basé sur la représentation des connaissances obtenues.
Ce systeme va étre validé dans plusieurs domaines comme diagnostic médical,

reconnaissance de forme, etc.



Abstract

In this work, we are interested in solving the problems processed by data mining
specifically that of supervised classification. Currently, supervised classification methods
must be able to deal with different problems namely the adaptation with the field processed,
the interpretability of the knowledge base and the result obtained, the inaccuracy in the data
and uncertainty during the resolution. In this regard, this work present a supervised
classification improved by the introduction of fuzzy logic as a tool data representation and
calculation, as well as the Granular Computing concept that provides a data representation

and structured reasoning.

Fuzzy logic has been emerged as a powerful approach to model the qualitative
knowledge of data mining problems. It has been satisfactorily used in various applications

especially when noise, uncertainty and imprecision are unavoidable.

The Granular Computing reflects how the human observes perceives and solves
complex problems. A model based on Granular Computing allows the field’s representation in
a hierarchical granular structure that captures the various aspects of the field. Each level in the
granular structure is formed by information granules of and sets a degree of abstraction of the
area, such granules represent a set of objects that are grouped according to a criterion such as
the similarity, addiction, etc. Finally the calculation with the granules solves a problem in an

adequate level of abstraction.

The work objective is to simulate a classification system which is composed of two

parts:

e A knowledge representation model based on granular computing and fuzzy
logic approach.

e A classification model based on the representation of the obtained knowledge.

This system will be validated in several fields such as medical diagnosis, pattern

recognition, etc.
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Introduction

Actuellement, la Fouille de Données est devenue une discipline principale dans
plusieurs domaines. En effet, grace aux avancements technologiques, de nombreux outils sont
inventés afin d’acquérir les données dans différents domaines, ainsi ils offrent des
opportunités d’automatiser aux d’améliorer plusieurs taches. A cet égard, la Fouille de
Données fournit des multitudes de solutions permettant la représentation des données, la

visualisation et la résolution des problémes.

La Fouille de Données peut realiser plusieurs taches comme la recherche des
associations entre les données, la détection des anomalies, le regroupement des données ou la
prédiction. Dans ce travail on s’intéresse a la tache de prédiction. D’ailleurs, la classification
supervisée est une méthode de prédiction qui permet de prédire la nature d’un objet donné.
Actuellement la classification supervisée joue un réle trés important dans plusieurs domaines
comme le diagnostic médical, la reconnaissance des formes, 1’évaluation, etc. Cette variation
de domaine d’application révele d’une part d’autres besoins tels la précision lors du
développement d’un modéle de classification supervisée, I’interprétabilité , la rapidité et
I’adaptabilité , d’autre part faire face aux problémes de I’imprécision dans les données et

I’incertitude pendant le raisonnement.

Dans ce cadre plusieurs travaux dans la littérature [1]-[3] sont réalisés dans 1’objectif
de rependre aux nouveaux besoins de la classification supervisée ; les plus connus sont ceux
qui se basent sur la logique floue ou le granular computing [4], [5]. La logique floue, par sa
proximité de D’esprit humain, a suscité 1’intérét des chercheurs, des ingénieurs et des
industriels. Cet intérét réside dans la capacité de cette logique a manipuler et a représenter les
connaissances, imprécises et incertaines. En effet, les connaissances sont représentées par des
variables, appelées variables linguistiques, qui prennent des valeurs dans un ensemble de
termes linguistiques tels que, petit, grand, trés grand, etc. Chaque terme linguistique est

manipulé par une fonction a valeurs dans [0,1], appelée fonction d’appartenance.

Le granular computing est une approche permettant la représentation structurée des
données de domaine et la résolution structurée des problémes. Le granular computing permet
une interprétation élevée de domaine traité puisqu’il est similaire a la perception et le

stockage d’informations chez I’humain, il stocke les données avec un niveau d’abstraction ou

11



I’ensemble des niveaux représente une hiérarchie. Ainsi la résolution de probléme est

effectuée dans le niveau d’abstraction adéquat.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a la classification supervisée en se basant sur

la logique floue et le granular computing.
Le présent rapport est organisé comme suit :

e Chapitre 1 : ce chapitre situe le contexte général du travail effectue.

e Chapitre 2 : ce chapitre présente un état de 1’art su le concept du granular
computing, puis il se focalise sur celui basé sur la théorie de logique floue.

e Chapitre 3: dans cette partie, on a concu un modéle du granular computing
flou qu’on va appliquer a la classification supervisée.

e Chapitre 4 : ce dernier chapitre présente les résultats des expérimentations du
modele concu appliqué au probléme de la classification supervisée des cas de

certains domaines réels.

12



Chapitre 1 : Contexte du travail
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1 Introduction

La fouille de données[1] est une discipline qui a émergé a I’issue des avancées
technologiques réalisées dans les domaines de la collecte, de stockage et de traitement des
données (scanners, internet, base de données, entrepbts de données, XML etc.). En effet, ces
avancées ont largement contribué a I’accumulation de grands volumes de données que seul un

traitement automatique est capable de les gérer, de les analyser et de les explorer.

La fouille de données est considéré comme un procédé d’exploration, et d’analyse en
vue, d’une part, elle vise a rendre comprehensible les données accumulées, et d’autre part elle
essaie de découvrir les corrélations significatives existantes. Les corrélations trouvées
peuvent s’exprimer sous forme de descriptions de connaissances ou des regles de

raisonnement capables de traiter de nouvelles situations.

Parmi les objectifs lors du développement d’une solution de fouille de données, c’est

d’aboutir a un modéle :

» Permettant de capturer les différents aspects du probléme.

» Tolérant aux imprécisions dans le sens ou il sera capable de traiter des valeurs
vagues et floues tels que petit, moyen, chere, etc.

» Capable de geérer les incertitudes ou plusieurs solutions sont générées mais
avec des degrés de certitudes différents.

Dans ce contexte, on a fait recourt a deux émergentes approches de fouille de données

a savoir la logigue floue et le Granular Computing pour répondre a ces objectifs.

Dans ce chapitre, nous allons présenter, une vue générale sur la fouille de données,
ainsi que les outils associées et plus particulierement, la logique floue et le Granular

Computing.

2 Processus ECD :

La mise en place d’une solution de fouille de données est inclue dans un processus
nommee ECD (Extraction des connaissances a partir des données). Ce processus [6] structure
les prétraitements essentiels pour exécuter un systéme FD convenablement, ainsi 1’évaluation
et ’interprétation des connaissances découverte, la figure (1) montre les différentes étapes du

processus ECD.
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Figure 1 : Processus ECD [6]

On peut distinguer trois grandes parties dans le processus ECD, La premiére partie
permet de récolter et construire les données convenables dans un domaine donné par rapport
au contexte de la problématique traitée par la FD. Cette partie est appelé prétraitement. Elle

est composée de trois €léments :

e La sélection: consiste a choisir les données et les propriétés (attributs)
pertinentes pour 1’objectif étudié.

e Le traitement : consiste a appliquer une série de modifications aux données
sélectionnées afin de les rendre homogeénes. Plusieurs actions sont possibles:
» Le nettoyage ou il s’agit de supprimer les données incomplétes,

inconsistantes et incorrectes.

» Lanormalisation, la discrétisation, la binarisation, etc.

e La transformation: ou il s’agit de consolider les données hétérogénes
provenant de diverses sources de stockage dans un méme fichier. Les données
sont généralement présentées sous forme d’un tableau ou une colonne

représente une propriété et une ligne représente un exemple.

La deuxiéme partie est la fouille de données qui consiste a extraire les structures
cognitives existantes dans les données sélectionnées. Ces structures représentent des

tendances, des groupes pertinents, des anomalies, des regles de raisonnement, etc.
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La troisieme partie est le post-traitement qui consiste a :

> Visualiser les connaissances extraites sous forme de schémas, de tableaux, etc. afin

d’aider I’utilisateur a mieux comprendre les résultats obtenus.

> Evaluer et interpréter les résultats selon des critéres de qualité tels que la précision

et I’interprétabilité.

Le processus ECD est itératif ce qui signifie que parfois il peut étre nécessaire de
refaire certaines étapes. Il est aussi hautement interactif, ’utilisateur y est impliqué a chaque

étape pour effectuer des choix.

3 Méthodes de Fouille de Données

La fouille de données fournit plusieurs méthodes afin de répondre a plusieurs
problématiques, ces derniers peuvent étre classées en quatre catégories :

> L’association : caractérise les probléemes qui cherchent a déterminer les tendances
du concept étudié. Par exemple, le comportement d’un client dans un supermarché
lorsqu’il fait ses courses. D’une maniére formelle, un probléme d’association

consiste a découvrir, les relations les plus fréquentes entre les attributs.

> La prédiction : caractérise les problémes qui cherchent a estimer la valeur d’un
attribut (variable cible) a 1’aide des valeurs des autres attributs (variables
prédictives). Par exemple estimer la dotation du carburant nécessaire, pour un
voyage, en se basant sur le type de véhicule et la distance a parcourir. Un probléeme
de prédiction consiste a trouver la relation qui exprime la variable cible (sortie) en
fonction des variables prédictives (entrées). Selon le type de la variable cible, on
distingue : la classification ou il s’agit de prédire des valeurs discrétes et la

régression ou il s’agit de prédire des valeurs continues.

> Le regroupement : caractérise les problemes qui cherchent a trouver les classes
pertinentes du concept étudié. Par exemple, un client fidele, infidéle, etc. D une
maniere formelle, un probleme de regroupement consiste a trouver une partition,
pertinente des données, constituée par un ensemble de clusters ou les données d’un
méme cluster sont tres similaires et celles appartenant a des clusters différents

présentent une forte dissimilarité.
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> La Détection des anomalies : caractérise les problémes qui cherchent a détecter les
comportements anormaux d’un concept. Par exemple, la détection des fraudes, la
détection des pannes, etc. Cette problématique est souvent utilisée dans les
systémes de surveillance. D’une maniere formelle, il s’agit de trouver des valeurs

inhabituelles, aberrantes, irréguliéres dans des données supposées homogenes.

Pour cela plusieurs méthodes de fouille de données sont développées pour répondre a

chacune des problématiques déja notées. Elles sont classées en trois grandes rubriques :

e Les méthodes de visualisation
e Les méthodes de prédiction

e Les méthodes d’explication

Chacune de ces rubriques contient plusieurs techniques appropriées aux différents
types de vecteurs de données. Certaines de ces techniques sont mieux adaptées a des données

numériques continues tandis que d’autres sont dédiées aux données qualitatives.

3.1 Les méthodes de visualisation:
Ces méthodes consistent & fournir une perception visuelle de ce qui n’est pas

normalement visible, et a effectuer une représentation compréhensible a 1’aide des mots, des

dessins ou des tracés géométriques (histogramme, nuages de points, ...).
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Figure 2: Exemple de représentation graphique par des histogrammes de la base de données Iris[7]
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3.2 Les méthodes de prédiction :

Ces méthodes ont pour objectif de relier un phénomene a expliquer a un ou plusieurs
phénomenes explicatifs. Elles sont issues de la statistique, de la reconnaissance de formes, de
I’apprentissage automatique, du connexionnisme ou des bases de données. Ces méthodes sont

mises en ceuvre pour extraire des modeles de classement ou de prédiction.

I1 existe plusieurs méthodes d’explication ou de prédiction développées dans différents

contextes parmi lesquelles
e Lesarbres de décision :

L’arbre de décision permet de diviser les données en groupes basés sur les valeurs des
attributs. C’est un outil puissant et apprécié pour la prédiction. L’arbre donne des modéles
facilement compréhensibles par I'utilisateur. Ainsi les modeles de classifieur comme les
arbres de décision s’expriment comme un ensemble de régles de classification de la forme : Si

description Alors classe.

I1 existe une variété d’algorithmes pour construire les arbres de décision. Par exemple,
on trouve CART (classification and régression Trees) [8] qui améne a un arbre binaire,
comme on trouve ChAID (Chi-squared Automatic Detection)[9] qui produit un nombre

variable d’arcs pour chaque nceud.

¥es no
yes no yes ne
Watermelon @ shape = round? @
¥es no VeS8 no yeEs no

yes no yes no

Grapefruit Lemon Cherry Grape

Figure 3: Exemple d’arbre binaire de décision [10]
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e Les réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones [11] sont des réseaux complexes d'unités de calcul
élémentaires interconnectées. Ils sont issus de modeéles biologiques, sont constitués d’unités
élémentaires (neurones) organisés selon une architecture. Ils se composent de trois parties
essentielles : Neurones de la couche d’entrée, ceux de la couche cachée et ceux de la couche

de sortie.

Dans les réseaux de neurones la principale difficulté est de faire le bon choix de
I’architecture : nombre de couches cachées et nombre de neurones par couche cachée. Les
couches d’entrée et de sortie sont déterminées par la nature du probléme : le nombre de
neurones de la couche d’entrée est le plus souvent égal au nombre des attributs tandis que le

nombre de neurones sur la couche de sortie est égal au nombre de classes du probléeme étudié.

Entrée Couches cachées Sortie

Figure 4 : structure générale des réseaux de neurones [12]

e Larégression :

En régression [13], il s’agit d’expliciter une relation de type linéaire ou non, entre un
ensemble d’attributs et un ensemble de cibles. Dans le cadre de régression, toutes les variables
sont considérées continues. Elle posséde de nombreux résultats statistiques intéressants

permettant d'apprécier la qualité du modeéle qu'elle produit.
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Figure 5 : classification avec régression linéaire[14]

3.3 Les méthodes d’explication :

e Les régles d’association :

Les régles d’association [15] permettent de découvrir a partir d’un ensemble de
données, un ensemble de regles qui exprime une possibilité d’association entre les différentes
observations. Un exemple classique de 1’utilité de cette approche est le panier de la ménagére
qui décrit un ensemble d’achats effectué au supermarché ; les régles d’association permettent
de découvrir de régularités dans ’ensemble de transactions comme par exemple : Si thé alors
sucre, etc. Ces regles permettent par exemple au gérant de proposer des bons de réductions

significatifs sur les achats futurs des clients.
e Clustering :

Le clustering [9], [16], [17] est une méthode d’analyse de données qui opte a
rassembler les objets homogénes dans des groupes appelés clusters en faisant appel a des
mesures de similarité. Un bon clustering donc convient a la fois a minimiser 1’inertie intra-
classe et a maximiser I’inertie inter-classe. Généralement, le clustering est utilisé dans la
fouille de données dans le but d’extraire les connaissances pour pouvoir générer des
hypothéses ou des modeles prédictifs qui serviront a expliquer des concepts éventuellement

impossibles a distinguer naturellement.

4 Fouille données : challenges et évolution
Malgré le succes de la fouille de données et sa contribution dans 1’évolution de

plusieurs domaines, au point de vue des chercheurs, elle souffre toujours de nombreux
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désavantages qui sont toujours le sujet de nombreuses recherches. On peut identifier les plus

importants challenges de la fouille de données dans trois titres:

e Le colt de la généralisation: la généralisation permet de définir une
abstraction des données de domaine traité ce qui engendre une perte
d’information, le colt de perte d’information est tres important parce que ces
informations peuvent étre trés importantes dans la résolution d’un autre
probleme.

e L’adaptabilité : I’évolution du domaine traité par la fouille de données peut
générer des problémes un peu différents de ceux résolus lors de la construction
du modeéle de la fouille de donnée. Dans ce cas, le modéle développé doit doter
d’une stratégie d’adaptation pour aborder le probléme d’une fagon qu’il change
ou évolue.

e Tolérance aux imprécisions dans les données: les données réecoltées se
constituent des mesures d’un ensemble d’attributs, caractéristiques, critéres,
alternatives ou indices. Ces mesures sont souvent imprécises, par conséquent

elles peuvent influencer sur la qualité du modeéle.

A cet égard, plusieurs techniques sont introduites pour améliorer I’efficacité des
techniques de la fouille de données a savoir les heuristiques, les techniques de boosting, le
raisonnement adaptatif, etc [18]. Aujourd’hui la logique floue marque une trés grande
contribution dans I’amélioration des techniques de la fouille de données grace a sa capacité
dans la tolérance aux imprécisions et la gestion des incertitudes, ainsi elle adopte une méthode
de raisonnement trés proche de 1’étre humain basée sur des valeurs linguistiques, 1’étendue de
de cette technique est le granular computing qui représente un concept complet de
représentation et du raisonnement en se basant sur la logique floue. Dans ce travail on s’est
intéressé sur le granular computing basé sur la logique floue est son implémentation pour la

résolution de la problématique de la classification supervisée.

4.1 La logique floue

La logique floue a été fondée par L.Zadeh [19]. Depuis son apparition, elle est
devenue un outil prometteur pour 1’amélioration des différentes techniques de la fouille de
données [1], [5]. L’idée principale consiste a traiter graduellement est partiellement la notion

de vérité, en d’autres termes, une variable peut prendre plusieurs valeurs de verité. Ainsi, la
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logique floue est un outil fondamental et indispensable dans la représentation et le traitement

des connaissances imprécises et incertaines.

4.1.1 Ensemble flou

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous, qui est une extension de la
théorie des ensembles classiques. Au contraire des ensembles classiques ou la notion
d’appartenance est binaire définie par une fonction caractéristique :

Osixeg A
1sixeAd

ma(o) = { &

Qui signifie qu’un élément x est soit dans A soit a I’extérieur de A.

Dans I’extension de la théorie floue un objet x appartient & un ensemble flou avec un

degré d’appartenance mesuré par une fonction nommee fonction d’appartenance.

Soit E un ensemble. Un sous-ensemble flou A de E est caractérisé par une fonction
d'appartenance :

Ua: E - [011]
x > pa(x)

(2)

qui associe a chaque élémentx de E une valeur,u,(x), dans[0,1] qui représente le

degré d’appartenance de x a A.
Un ensemble flou A est caractérisé par plusieurs propriétés :

Soit E un ensemble, A un sous-ensemble flou de E et u,(x) la fonction

d’appartenance le caractérisant.

- Lahauteur de A correspond a la borne supérieure de I’ensemble d’arrivée de sa
fonction d’appartenance : h(A) = sup{ pu(x)| x € E}

- Aestdit normalisé si et seulement si h(4) =1

- Le support de A est I’ensemble des éléments de E appartenant au moins un peua A :
supp(A) ={x € E | py(x) > 0}

- Lenoyau de A est I’ensemble des ¢léments de A appartenant totalement a A :
noy(A) ={x € E | us(x) = 1}

- L’ a-coupe de A est I’ensemble des ¢léments ayant un degré d’appartenance au moins

égalao: a —coupe(A) ={x €EE|us(x) = a}
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- Unensemble flou A est dit convexe si :

V X1, %, %3 € X, X1 < X < X3 alors pi,(xy) = min(p, (x1), 14 (x3))

o
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Figure 6 : Propriétés d‘un ensemble flou

4.1.2 Fonctions d’appartenance :
Les fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle forme.
Il existe trois formes qui sont souvent utilisées : les triangles [20], les trapézoides et les

gaussiennes [21], [22] car elles sont simples et simplifient le recueil d’expertise.

e Forme demi-trapézoide gauche :
/x—a
fx|ab)= max(mm(m,l),O)

A

L 4

]
-3

e Forme demi-trapézoide droit :

f(x|ab) =max(min<2_z,1>,0)
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i,

a b

e Forme trapézoide symétrique ou asymétrique:

o /x—a d-—x
f(x|ab,cd) —max(mm(b_a,l,d_c>,0>

)
-3
o=

ﬁ-j
W

e Forme triangulaire symétrique ou asymétrique :

f(xlab,c) =max(min(x_a C_x),O)

b—a’c—»b
/}\
1
"a b c -
e Forme gaussienne :
—(x=¢)’

f(x|o,c)=e 27

A

v

4.1.3 Variable linguistique
Une Variable linguistique est définie par le triplet (V; Xy, ; Ty) avec :

» Vestle nom de la variable linguistique, par exemple Age, taille, masse, etc.;

» Xy est|’ensemble des valeurs (termes linguistiques) pouvant étre, prises par V;



» Tyest une partition floue, ol chaque sous-ensemble est associé a une valeur

dansXy .

Par exemple la variable taille définie sur [0 ; 250] peut-étre représentée par la variable

linguistique :

> V:taille,
» Xy = {tres petit, petit, moyen, grand et trés grand},

» La partition floue représenté dans la figure 7.

Trés petit Petit Moyen Grand Trés grand

250

Figure 7: Représentation graphique de la variable linguistique Taille

4.1.4 Opérateurs
Afin de pouvoir manipuler aisément les ensembles flous, nous redéfinissons les
opérateurs de la théorie des ensembles classiques afin de les adapter aux fonctions

d'appartenance propres a la logique floue permettant des valeurs strictement entre 0 et 1.

Contrairement aux définitions des propriétés des ensembles flous qui sont toujours les
mémes, la définition des opérateurs sur les ensembles flous est choisie de la méme maniere
que les fonctions d'appartenance. Voici les deux ensembles d'opérateurs les plus connus pour

le complément (NON), l'intersection (ET) et I'union (OU) utilisés le plus couramment :

Tableau 1 : quelques opérateurs flous

Dénomination Intersection Union Complément
Opérateurs de Zadeh | min( 4 (x), up(x)) max(p, (%), s (%)) 1—palx)
Probabiliste pa(x) X pug(x) | pa(x) +ug(x) — pa(x) X pp(x) 1—pa(x)
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Avec les définitions usuelles des opérateurs flous, nous retrouvons toujours les
propriétés de commutativité, distributivité et associativité des opeérateurs classiques.
Cependant, relevons deux exceptions notables :

« En logique floue, le principe du tiers exclu est contredit: AU A = E.
« En logique floue, un élément peut appartenir a A et non A en méme temps: AN A #
E

4.1.5 Modélisation floue d’'un modele de fouille de données

Généralement un modele de fouille de données est défini par trois partie la base de
connaissance ou les entrées de modéle, le mécanisme de raisonnement et la sortie.
L’introduction de la logique floue va permettre au modele de fouille de données la tolérance
aux imprécisions qui réside dans la base de connaissance et la gestion d’incertitude durant le

raisonnement. En fin, un modeéle flou est défini par trois parties :

e Les variables d’entrées : sont une collection des variables linguistiques définies par
des termes linguistique.

e L’inférence floue: est un raisonnement basé sur la représentation de la base de
connaissance par des regles floues SI....ALORS en utilisant les termes linguistiques
associés a leur fonction d’appartenance et les opérateurs logiques.

e La sortie: le modéle fournit en premier temps une sortie vague sous forme d’un
ensemble floue qui contient I’ensemble des solutions possibles, ensuite il peut calculer

une solution précise et optimale a partir de ’ensemble des solutions proposé.

La figure 8 montre un exemple d’un modéle floue qui détermine si un client actif ou

non.

Rules duree montant actif

f 500 |f0.75

== ==

| A < [

Figure 8 : Modéle flou décisionnel construit par le logiciel FISpro
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4.2 Granular Computing

Le Granular Computing (GrC) [23]-[26] est une approche de résolution structurée de
probleme en se basant sur la représentation structurée des connaissances. En effet, le GrC
représente les informations dans plusieurs niveaux de granularité (détail) ou chaque niveau
est composé de plusieurs granules d’information, qui définit un niveau d’abstraction du
domaine traité. Ensuite I’ensemble des niveaux sont insérés dans une structure granulaire qui
capture les différents aspects du probleme traité (figure 9). Enfin, La structure granulaire
permet le raisonnement dans les niveaux d’abstraction défini, et d’explorer des niveaux

variables avec des solutions approximatives.

Domaine ——> Granule

i
g

Niveau 1

O O O

Figure 9: Exemple d’une structure granulaire a deux niveaux

Les éléments de base d’un mode¢le basé sur le GrC[26] peuvent étre énumérés en trois

éléments :

» Granule : est une abstraction du domaine traité, il est défini par un ensemble
d’objets rassemblés selon un critere de similarité, dépendance, fonctionnalité,
etc. on dit qu’un granule a une abstraction élevé s’il contient un grand nombre
d’¢éléments.

» Structure granulaire : est une description structuré du domaine, il permet de
représenter le domaine traité dans un schéma hiérarchique ou chaque niveau
représente un niveau d’abstraction.

» Calcul avec les granules: est un mécanisme qui permet la résolution du
probléme par I’exploration de la structure granulaire. Dans un premier temps
un niveau d’abstraction supérieur doit étre capable de résoudre le probléeme qui
n’a pas besoin de trop de détails, si c’est le cas, il faut explorer un niveau

inférieur pour le résoudre. Dans la figure 10 on montre une structure granulaire
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d’une entreprise. Dans cet exemple, les problémes concernant la comptabilité

requiert beaucoup de détails et sont résolus dans les niveaux inférieurs au

service de comptabilité, par contre la validation d’un mode¢le d’affaire est faite

dans un niveau supérieur parce qu’il s’intéresse seulement aux résultats finaux

du modéle.

Direction
M. Brochu

| Administration |

Marketing I

| Service a la clientele I | Recherche et statistiques |
Comptabilite

Figure 10: structure granulaire d'une entreprise

5 Conclusion

Froduction

| [nventaire

Equipes de travail

[

La fouille de donnée essaie de résoudre plusieurs problématiques qu’n avait classé en

4 catégories. Notre travail s’intéressera essentiellement aux problemes de la classification

supervisée, c’est pourquoi on essayera de concevoir un modele

basé sur le granular

computing flou qui est un outil trés fort dans la perception et la structuration du domaine et

dans le traitement de 1’information.
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Chapitre 2 : Granular Computing
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1 Introduction

Le GrC est un outil informatique émergent pour le traitement de I’information. Il
s’intéresse a la découverte, a la représentation et au traitement des entités d’information
complexes appelées granules d’information. On peut le considérer comme une facon de
penser qui repose sur la capacité humaine & comprendre des problémes réels dans de
differents niveaux de granularité. En se focalisant sur les différents niveaux de granularité, on

peut obtenir plusieurs niveaux de connaissance d’ou plusieurs résolutions du probleme.

Le GrC est donc une méthode prometteuse de résolution de probleme car il se base sur
la représentation de domaine de probleme dans un schéma multi-niveaux, chaque niveau

définit une vue différente de résolution avec un niveau de détail élevé.

Dans ce chapitre on va présenter I’architecture générale d’un modéle de fouille de
donnée basé sur le GrC, aprés on va définir les différents éléments ainsi comment le

CONCeVOir.

2 Architecture générale

Dans la figure 11 on montre les différentes parties d’un modéle de fouille de donnée

basé sur le GrC:

e base de données : un ensemble d’échantillons qui capture les différents cas
possibles dans un domaine donné. Un cas est composé de deux parties
description de probléme et sa solution.

e Granulation d’information : est un processus qui permet de construire une
structure granulaire en se basant sur les données, la granulation d’information
est réalisé en trois étapes :

1. La construction des granules: permet de rechercher des granules
d’informations par le rassemblement des objets selon un critére de
similarité, dépendance, fonctionnalité, etc.

2. Representation des granules : permet la définition des granules trouveés

par des motifs comme fonction, régles, etc.
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3. Structure granulaire : permet de définir la hiérarchie des granules, pour
cela il faut placer les granules d’une abstraction élevé dans un niveau
élevé et le contraire pour les granules ayant une abstraction faible.

e Calcul avec les granules: est un mécanisme qui permet & partir de la
description d’un nouveau cas de dériver une solution, deux mécanismes
existent:

1. le mécanisme de raisonnement dans un niveau donné, il utilise les
granules d’information pour dériver une solution dans le niveau
courant.

2. Le mécanisme d’exploration des niveaux dans la structure granulaire,
dans ce cas il faut prendre en considération les résultats obtenus dans

un niveau supérieur.

Dans la suite une description détaillée de la partie de granulation de 1’’information,
ensuite dans le chapitre suivant, une implémentation sur la classification supervisée est

effectuée ou on va expliquer le calcul avec les granules.
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Figure 11: Architecture générale d’'un modeéle de fouille de données basé sur le Granular Computing

3 Granulation d’information :

La granulation d’information est un algorithme qui permet de rechercher des granules
d’informations dans les données. Comme les granules sont définis par un ensemble d’objet
rassemblés par un critére de ressemblance, fonctionnalité ou dépendance, intuitivement les

algorithmes de Clustering sont tres adéquats pour la recherche des granules informations.
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Les méthodes de Clustering [27], [16] sont des méthodes non-supervisées qui ont pour
objectif de déterminer les classes auxquelles appartiennent les objets en se basant sur
certaines caractéristiques. Cependant le grand probléme des algorithmes de clustering et la
définition du nombre de cluster, pour cela des indices de validité sont employés pour définir

le nombre de cluster optimal.

Par I’utilisation des algorithmes de clustering dans la granulation d’information, un

granule donc sera défini par un cluster.

Dans ce qui suit, on présente les différentes techniques connues de clustering

existantes dans la littérature, ainsi que quelques indices de validite.
3.1 Meéthodes de clustering :

3.1.1 K-means:
L’algorithme de K-means[28] est un outil de fouille de données qui vise a partitionner
en différentes classes 1’ensemble des individus. On cherche a regrouper autant que possible

les individus les plus semblables tout en séparant les classes les unes des autres.

La méthode des centres mobiles s’applique lorsqu’on connait déja le nombre de

classes K que I’on veut avoir.

L’algorithme est le suivant :

> Etape 0 : On initialise les centres en tirant aléatoirement K individus qui
appartiennent a la population.

» Etape 1 : On répartit ’ensemble des individus en K classes en regroupant autour de
chaque centre I’ensemble des individus qui lui sont plus proches que les autres
centres.

> Etape 2 : On détermine les centres de gravité des K classes obtenues et on les désigne
comme de nouveaux centres.

» Etape 3 : on répéte les étapes 1 et 2 jusqu’a ce que ’algorithme se stabilise.

Généralement, cet algorithme est efficace mais présente quelques faiblesses comme
I’initialisation des centres des clusters qui conditionne le résultat final (des initialisations
différentes menent a des clusters différents). Il peut arriver qu’un cluster ne contienne que son

centre.
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Figure 12: illustration de I’algorithme K-means
3.1.2 Clustering hiérarchique :

La méthode hiérarchique [17] génére une partition de I’espace des données, mais aussi
une succession de partitions de 1’espace des données. Celles-ci sont souvent représentées sous
la forme d’un dendrogramme. Un dendrogramme est un arbre de partitions successives de
I’espace des données. Selon la direction que 1’on parcourt le dendrogramme (de haut en bas

ou de bas en haut), la méthode sera appelée descendante (division) ou ascendante
(agglomération).

A chaque étape de ces algorithmes, on cherche a fusionner (CAH) ou a diviser (CHD)
les clusters un-par-un, la raison pour laquelle on calcule la matrice de distances/proximités

puis apres on utilise un critére d’agrégation/de division qui nous aidera a faire le bon choix.
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Figure 13: Exemple de dendrogramme de 5 éléments

3.1.2.1 Clustering Ascendant Hiérarchique (CAH) :

Les principaux étapes d’une méthode ascendante quelconque est comme suit :

Algorithme :

Soient :
- Une population X de n individus
- Une fonction de distance dis s’appliquant aux paires de sous-ensembles de X.
dis: P(X) X P(X) = [ dismin, AiSmax]
> Etape 1: Initialiser n clusters chacun réduit a un individu de X.
» Etape 2 : fusionner la paire de cluster ( C,4, C,,;) de distance minimale.
(Ch1,Cp1) = argmin dis(C;, Cy) (3)
@, j)e([l,card(ii)]]x[1,card(C)])

> Etape 3:Si (C) # 1, revenir a I’étape 2.

Les différentes méthodes se distinguent par le choix de la fonction de distance. Leur
nom dépend du choix fait. Dans la littérature on trouve une grande variété de méthodes. Nous
allons présenter le comportement de certaines méthodes car la maniére de fusion de deux

clusters differe d’une méthode a une autre.
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e Saut minimal (single linkage) : cette méthode a tendance de regrouper les deux
clusters les plus similaires, et tend a agréer un pont a un cluster déja existant
plutdt qu’a donner naissance a un nouveau cluster. Elle crée des clusters

allonges car un seul membre proche suffit pour effectuer le regroupement.

Dis(C;, G;) = minyee, yec, (dis(x,y)) (4)

Figure 14 : distance entre deux clusters avec saut minimal

e Saut maximal (complete-linkage) : dans cette méthode, les distances entres
classes sont déterminées par la plus grande distance existant entre deux objets
de classes différentes. Au contraire du saut minimal, cette approche crée des

clusters ramassés

Dis(C;, ) = maXyec; yec;(dis(x,¥)) (5)

e AT T

(NS s 2

Figure 15 : distance entre deux clusters avec saut maximal

e lien moyen (average-linkage) : 1l définit la distance entre deux clusters en

faisant intervenir tous les objets présents dans ces clusters.

Dis(C;, Cj) = moyenne e, yec; (dis(x,y)) (6)

Figure 16: distance entre deux clusters avec lien moyen
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Méthode des centroides : dans cette méthode, la distances entres les classes est

déterminée par la distance entre leur centres.

1 k=card(C;) 1 l=card(Cj)

Dis(C;, C;) = dis (5o 2kt k2 cara(cy) 2i=1 v (1)

e ™ b /

T

Figure 17 :distance entre les cenroides de deux clusters

Méthode de Ward : Cette méthode se distingue de toutes les autres en ce sens
qu’elle utilise une analyse de la variance intra-classe afin d’évaluer les
distances entre classes. En résumé, cette méthode tente de minimiser la somme
de carrés de toutes les paires de classes pouvant étre formées a chaque étape.
En d’autre terme, 1’agrégation entraine la diminution minimale de I’inertie du
nuage.

Les indices d’agrégation sont recalculés a chaque étape a I’aide de la régle
suivante :

(N, +N¢)dis(Cu0)+(Nc,+Nc)dis(Cj,C)-Ncdist(C;.C;)

Nci+ch+Nc
Ou C;; est une classe obtenue en regroupant les classes C; et C;, désigne le

cardinal de la classe.

3.1.2.2 Clustering Descendant Hiérarchique

Contrairement aux méthodes ascendantes, les méthodes du clustering descendant
hiérarchique commencent par I’ensemble entier comme étant un seul cluster, et le sépare
ensuite en deux clusters dans le sens de minimiser un critére d’optimisation c. Apres cette
séparation, les clusters résultants a leur rdle seront divisés, et ainsi de suite jusqu’a ce que la

division ne soit plus possible.

Il existe essentiellement deux alternatives pour diviser les classes :

Les méthodes polythétiques qui utilisent tous les variables pour les divisions

successives.
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e Les méthodes monothétiques qui utilisent une seule variable pour les divisions

successives.

Généralement, les méthodes du clustering hiérarchique descendant procédent comme
suit :

Algorithme :

Soient :
- Une population X de n individus
- Uncritére c:[ensemble des clusters C] = [ diSpin, AiSmax]
> Etape 1: Initialiser C a I’ensemble vide.
> Etape 2:
pour chaque individu x de X
pour chaque k cluster C; de C, recalculer ¢(C ) en considérant que x est dans C;.
on construit un nouveau cluster {x} et on le met dans C et on recalcule c¢(C ).

parmi les k+1 possibilités on choisit celle qui la plus grande valeur de c¢(C )

3.1.3 Groupage flou:

L’algorithme FCM [29] est parmi les algorithmes non-supervisés les plus connus dans
le domaine de la reconnaissance de forme. FCM vise a minimiser la fonction objective
suivante :

Jn(UV) = 6, B ™| — v ©)

Tout en respectant la contrainte suivante :

;zluij=1,Vi=1,.....,n (10)

Ou:
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x; désigne la donnée i.

¢ : le nombre de clusters que I’on souhaite crée.

m : I’indice de fuzzification.

v; © le centre du cluster.

uij - Le degré d’appartenance de la donnée i au cluster j.

Pour effectuer le bon partitionnement, I’algorithme suit les étapes suivantes :

Etape 1 : tout d’abords on fixe le nombre de clusters désiré, I’indice m et le critere
d’arrét (le choix entre un nombre d’itération maximale ou un taux d’erreur). Ensuite,
on initialise aléatoirement la matrice de partition en respectant la contrainte
précédente.

Etape 2 : On calcule les centres des clusters en utilisant la formule suivante

- Yt #mijxi
J i, umy

(11)

Etape 3 : On calcule la nouvelle matrice de partition, suivant les nouvelles positions

des centres

1
Hij = ¢ Aif—2r (12)
1+Ek=1(d—ij)m—1

Etape 4 : Refaire les €tapes 2 et 3 si jamais le critere d’arrét n’est pas veérifié.

Les algorithmes de type FCM sont sensibles au bruit et aux point aberrants. Les faibles

valeurs associées aux points bruits peuvent exprimer la contamination du bruit, cependant,

comme on peut voir dans (12), les degrés d’appartenance générés en respectant la contrainte

(10), sont des nombres relatifs. Cela veut dire que les point bruits et les points aberrants vont

avoir au moins la valeur de 1/c pour tous les clusters. Chaque augmentation de la valeur

\

d’appartenance a un cluster implique la diminution des degrés d’appartenance aux autres

clusters. Ce dernier fait, conduit a 1’idée que les points bruits peuvent avoir des degrés

d’appartenances €élevés, ce qui va influencer sur 1’estimation des paramétres des prototypes.

La deuxieme principale déficience de FCM, est di a la contrainte (10), les degres

d’appartenance sont interprétés comme des degrés de partage, mais pas comme des degrés de
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possibilité d’appartenance d’un point a une classe. Un degré de possibilité d’appartenance

peut mieux étre adapté pour la théorie des ensembles flous théoriques.

3.2 Indices de validite :
Les indices de validité [30] sont des techniques qui nous aide a qualifier un clustering
effectué : une bonne partition sera formée de clusters bien séparés les uns les autres

(séparation) et dont les éléments sont rassemblés autour du centre de gravité (compacite).
Ils existent deux types d’indice de validation :

e Indices de validité interne : basés sur les informations tirées des données
seulement.

e Indices de validité externes : basée sur la connaissance préalable des données.
3.2.1 Indices de validité interne :

3.2.1.1 Indice de BIC :

Le critére bayésien d’information est concu d’une manicre a éviter le surajustement,

est defini ainsi :
BIC = —In(L) + v * In(n) (13)
Ou n est le nombre d’objets, L est la vraisemblance des parametres que générent les
données dans le modele, et v est le nombre de paramétres libres dans le modele gaussien.

L’indice de BIC prend en considération 1’ajustement du modéele aux données et sa complexité.

Le modele dont I’indice de BIC est petit, est le meilleur a retenir.

3.2.1.2 Indice de Calinski-Harabasz :

L’indice est calcul¢ par la formule suivante :

CH = trace(Sp) np—1 (14)

" trace(Sy) np—k

Ou (Sg) est la matrice de covariance inter-cluster, (S,,) est la matrice de covariance
intra-cluster, n, le nombre des exemples de I’ensemble de données, et p est le nombre de

clusters.

40



3.2.1.3 Indice de Davies-Bouldin (DB) :
Cet indice essaie d’identifier des ensembles de clusters qui sont compacts et bien

sépareés. Il est défini ainsi :

d(X)+d(X )
d(ci.cj)

1
BD = -3y Max;.;{ } (15)

Ou c désigne le nombre de clusters, d(X;) et d(X;) sont les données appartenant aux
clusters i et j respectivement, et d(c;, ¢;) est la distance entre les centroides de ces clusters. La

petite valeur de DB indique la bonne solution du clustering.

3.2.1.4 Indice de Silhouette :

Pour un cluster donné, X;(j = 1,...c), la technique de silhouette attribue au i-eme
exemple une mesure de qualité, s(i) = (i = 1,...m), connu comme largeur de la silhouette.
Cette valeur est un indicateur de confiance du degré d’appartenance de 1’élément i au cluster
X; et elle est définie ainsi :

~ _ bd-a(@)
S(l) - mac(a(i),b(i)) (16)

Ou a(i) est la distance moyenne entre le i-eme élément et les elément du cluster X;, et

b(i) est la distance moyenne minimale entre le i-eme élément et les éléments des autres

clusters.

3.2.1.5 Indice de Dunn :

L’indice de Dunn est défini comme suit :

. . d(cicj)
Dunn = min,<;<.{min {m}} (7)

Ou d(ci,cj) deésigne la distance inter- cluster entre le cluster X;etX;, et

d(X,) représente la distance intra-cluster du cluster X et ¢ est le nombre de clusters. La

grande valeur de I’indice Dunn correspond a la bonne solution du clustering.

3.2.1.6 Indice de Xie-beni :
Cet indice [31] est utilise surtout dans les algorithmes du clustering flou. 1l est défini
par 1’équation suivante :

n ¢ .2 .
XB = Yk=12i=1 bi”-A(Xk,C) (18)

NMin;xjd(c;,Cq)
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OU py; désigne le degré d’appartenance flou de I’élément x; au cluster c;, et n est le

taille de ’ensemble des données.
3.2.2 Indices de validité externes :

3.2.2.1 F-Measure:
Il combine entre le concept du rappel et celui de la précision issus de la recherche
d’information. On calcule la précision et le rappel de chaque cluster pour chaque classe

comme suit ;

n

Rappel(i,j) = (20)

i
n;
Et

Précision(i,j) = % (21)

]
Ou n;; est le nombre des objets de la classe i qui appartiennent au cluster j, n; est le
nombre des objets du cluster j, et n; est le nombre des objets du cluster i. L’indice de F-

Measure du cluster j et de la classe i est donné par la formule suivante :

F(i ) __ 2Rappel(i,j)Precision(i,j) (22)
'J7 7 precision(i,j)+Rappel(i, )

Les valeurs de F-Measure sont comprises entre [0,1] et la valeur la plus grande indique
le clustering de plus haute qualité.

3.2.2.2 Pureté:
La pureté est similaire a I’entropie. Pour calculer la pureté de I’ensemble des clusters,

on calcule la pureté de chaque cluster :
1 .
P = n—jMaxl- (nj) (23)

Ou n]‘ désigne le nombre des objets du cluster j dont le label de la classe est i. La

pureté globale de la solution du clustering est doneée par :

Sop, (24)

Pureté =YY" . -1
]_1 n

Oun; est la taille du cluster j, m le nombre de clusters, et n est le nombre total

d’objets.
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3.2.2.3 L’entropie :

L’entropie mesure la pureté des labels de la classe des clusters. Par conséquent, si
chaque cluster contient des objets qui ont tous le méme label de la classe, ’entropie sera égale
a 0. Pour calculer I’entropie d’un ensemble de donnée, nous avons besoin de calculer la

distribution des classes des objets dans chaque cluster comme suit :
E; = Yipijlog(pij) (25)

L’entropie totale pour un ensemble de clusters est calculée par 1’équation suivante :
n;
E=3",2E (26)

Oun; est la taille du cluster j, m le nombre de clusters, et n est le nombre total

d’objets.

4 Représentation des granules

La représentation d’une granule doit étre effectuée par un concept qui permet de
définir la notion d’abstraction, pour cela la théorie des ensembles flous est tres adéquate
puisqu’elle permet la représentation des granules par un ensemble flou. Ce dernier est défini
par une regle floue qui capture d’une maniére abstraite la description et la solution des cas

inclus dans le granule.

A cet égard, un granule est représenté par une régle floue (figure 18) contenant en
entrée les variables linguistiques qui décrivent un cas et en sortie le terme linguistique de la

solution.

Représentation de granule

—>

SI A alors B

Figure 18 : représentation de granule par une régle floue
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5 Structure granulaire

Une structure granulaire permet de définir le nombre de niveau de détail dans un
domaine, cependant il n’est pas toujours nécessaire de construire plusieurs niveaux pour
améliorer le résultat du systeme, en effet parfois un seul niveau est suffisant, dans ce sens, il

existe deux types de structure granulaire qu’on peut définir :

» Structure simple : elle contient un seul niveau, on peut obtenir cette structure
par I’application de clustering et la représentation des granules obtenus.

» Structure multi-niveaux : elle contient plusieurs niveaux ou chaque niveau
définit un degré de détail. Pour obtenir une structure multi-niveaux, 1’approche
de clustering successive [4] est la plus utilisée. Cette approche permet
d’effectuer la granulation d’information dans chaque niveau en prenant en

considération le contexte du niveau précédent.

6 Conclusion :

Dans cette section, on décrit d’une maniére détaillée les éléments de base du GrC,
ainsi que les ¢éléments d’un modéle a base du GrC flou, lequel on va exploiter pour résoudre

des problémes de la classification supervisée du monde réel.
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Chapitre 3 : Application a la
classification supervisée
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1 Introduction :

Parmi les domaines d’intérét de la fouille de donnée, on trouve la classification
supervisée dans laquelle on chercher a prédire la classe d’un nouvel élément en se basant sur
une base d’exemples. A partie de cette base, on essaie de dériver des classifieurs qui vont
nous aider & effectuer cette tache, 1’ensemble de ces classifieurs constitue ce qu’on appelle un
systeme de classification. Dans ce chapitre, on va voir comment appliquer un modele de

classification supervisée basé sur le granular computing

2 Problématique de la classification supervisée :
Le probléme de classification est implicitement défini par un ensemble de N paires de

données :
D={X,c)€ER*"XC,i=1,..,N}

Ou X; = (xj1, .-, Xin) sont des données de 1’Univers du Discours et C est I’ensemble

des labels des classes du probléme en étude.

L’objectif est donc de prédire la classe ¢ d’un nouveau élément x a partir de
I’ensemble de données D en se trompant rarement que possible, ou (x,c) est une paire de
I’ensemble R™ X C, indépendante des paires appartenant a D. On parle de classification car il
s’agit d’attribuer une étiquette ¢ a un nouvel objet. Quant au terme supervisee, il est di au fait
que tous les échantillons sont étiquetées, autrement dit on connait au préalable la classe de
chaque élément. Il existe une multitude de problémes dans lesquels la classification
supervisée entre en action: reconnaissance et identification de caractéres manuscrits,

reconnaissance du locuteur, aide au diagnostic médical,...

La résolution d’un probléme de classification consiste a trouver un ensemble de

classifieurs appelé modéle de classification a partir du jeu de donnée, définis comme suit :
S={S;:x—>c,i=1,..,r}
Ou r est le nombre des classifieurs ou régles de classification constituant le modele.

Etant donné un nouvel élément x;, le classifieur S lui attribue un label de classe S(x;),
que I’on espére coincider avec c;. La valeur S(x;) est déduite d’apres les sorties S;(x;) de
tous les classifieurs constituant le modele selon un critere d’agrégation dépendant de la
méthode utilisée pour la classification. Donc un bon modéle S sera celui dont le taux de
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classification est le plus grand, autrement dit dont le risque d’attribuer une mauvaise classe a

un nouvel élément est tres petit.

Dans la littérature [2], [3], il existe plusieurs méthodes de classification supervisee
(Arbres de décision, SVM, ...). Dans notre travail on a choisi de résoudre le probléme de
classification par les systémes d’inférence flous (systéme a base de régles floues) ou les régles

seront construites a partir d’une approche du granular computing qui sera détaillée ensuite.

3 Systeme d’inférence flou :
Les systéemes d’inférence flous (SIF) [32] connus encore sous le nom de systémes a

base de regles, se composent fondamentalement de quatre blocs fonctionnels :

Base de
régles floues

Si...Alors !
]
?]ntm'e ﬁc}rﬁe Sutritie
iee e I oue . . . nette
nefte Furzification oue Moteur d’*inférence Défuzzification — A
X Y

Figure 19: schéma général d’un SIF

e Une base de regles contenant un nombre de reégles de la forme suivante:
Si(xy est A ET ... x est Ay) Alors P(y =s,) = mET ... P(y = s.) = 1,
ou xq..x, sont les variables d’entrée et A;..A, sont les différentes
ensembles d’entrée. La zone d’influence d’une régle floue est appelée le
prototype de cette regle. Les prototypes des d’inférence sont calculés a 1’aide
d’algorithmes de clustering. La conclusion d’une régle floue differe selon le
type de systeme utilisé, elle peut étre soit des ensembles flous (FIS Mamdani)

ou des combinaisons linéaires des variables d’entrée (FIS Takagi and Sugeno).
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Si Alors
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Figure 20: Exemple de regles floues utilisées pour le probléeme de classification de la base de données
Iris

Une interface de fuzzification qui transforme les entrées nettes a des degrés de
correspondance avec des valeurs linguistiques, en d’autre terme elle affecte a chaque
attribut d’une certaine entrée, un degré d’appartenance aux ensembles flous

correspondants.

longueur de sépale & largeur du sépale & longueur du pétale &  fargeur du pétale

N
‘ -
|| =
|

R1 AN i
ky Rl .\) v T T ELIN LI T R ¥ TR LI T Wt & s as «

Rs L 1 T ‘: /

fuzzification ﬁ

CIUS | N |

W

nouvelle
entrée

Figure 21: fuzzifcation d'un nouvelle entrée d'iris par l'interface de la figure 19
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Un moteur d’inférence flou qui effectue des opérations d’inférence sur les régles.Elle
effectue effectue la conjonction des degrés d’appartenances via des opérateurs T-
normes (voir tableau) spécifiques pour obtenir la sortie de chaque regle. Enfin, on

combine les sorties par un opérateur T-conorme pour obtenir la sortie totale.

5
Alors

longuews ce sdpafr & fwgear owsspaln & dongueosdo patsie & langeur do petse
i

.....

R1

Figure 22: inférence de I'entrée précédente a I’aide d’un FIS Mamdani en utilisant « min » comme T-norme et « max »

comme T-conorme

Une interface de défuzzification qui transforme les résultats d’inférence a une sortie
nette, en utilisant certaine techniques. Parmi celle les plus connues : la technique du
centroide de la surface qui consiste a calculer le centre de gravité de la surface de la
sortie totale, et celle de la moyenne des maximas dont laquelle la sortie nette est la
moyenne des valeurs de la sortie totale qui atteignent la valeur maximale.
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sortie par centre de

sortie par moyenne des gravite
maximas

Figure 23: défuzzification

Plusieurs types du raisonnement flou ont été proposés dans la littérature. En se basant

sur les types du raisonnement et les regles floues employées, on peut classifier les SIF en trois

catégories :

1% type : La sortie globale est la moyenne des sorties nettes de chaque régle
induites par fonctions d’appartenance de sortie pondérées par les poids des
régles. Les fonctions d’appartenance de sortie utilisées dans ce schéma doivent
étre monotones.

ptme type : La sortie globale floue est calculée en appliquant I’opérateur

« max » aux sorties floues qualifiées (chaque sortie est égale au minimum du
poids de la régle et la fonction d’appartenance de la sortie). Plusieurs schémas
ont été proposes a ce stade pour choisir la sortie nette basée sur la sortie
globale floue, parmi lesquels on trouve : critére du maximum, la moyenne des
maximas, ...

3™ type : Ce type utilise les régles floues de Takagi et Sugeno. La sortie de
chaque régle est une combinaison linéaire des variables des entrées plus une
constante, et la sortie finale est la moyenne pondérée des sorties de chaque

regle.

La différence principale entre ces types provient de la spécification de la

conséquence, en d’autres termes les schémas de défuzzification.
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4 Modele de classification supervisée basé sur le GrC

4.1 Granulation d’information :

La granulation d’information est effectuée en se basent sur la méthode du Double
clustering [33], en effet cette technique permet d’extraire les granules d’information flous
représentable par des termes de labels linguistiques qualitatifs. La technique essaie d’exploiter
les caractéristiques du Clustering multidimensionnel et celui monodimensionnel. Le
Clustering multidimensionnel capture la granularit¢ des données dans 1’espace
multidimensionnel, mais la fuzzification des granules résultants peut mener a des ensembles
flous qu’on ne peut pas associer a des labels linguistiques qualitatifs. Inversement, le
clustering monodimensionnel assure des ensembles flous interprétables mais il peut perdre de
I’information sur la granularité des données multidimensionnelles. L'intégration du clustering
multidimensionnel et celui monodimensionnel permet une granulation interprétable de

I’information.

Le DC s’effectue principalement en trois étapes principales :

1) Clustering des données :

Le Clustering est effectu¢ dans I’espace multidimensionnel des données
numériques pour regrouper les données similaires dans des granules. Ici, les granules
d’informations sont décrits par des prototypes de cluster multidimensionnels. Les
prototypes la sont concus comme des éléments qui caractérisent les relations cachés

découvertes via le Clustering.
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Figure 24: La 1ére étape du DC; clustering multidimensionnel des données

2) Clustering des prototypes :

Les prototypes multidimensionnels obtenus par la premiere étape sont projetés sur
chaque dimension d’attribut. On effectue ensuite un Clustering sur ces projections pour

obtenir le nombre de prototypes monodimensionnel pour chaque attribut.

(T

Figure 25: La 2éme étape du DC; clustering des projections des prototypes sur chaque dimension

3) Fuzzification des granules :

Les prototypes multidimensionnel et monodimensionnel fournissent une

information utile pour extraire les granules d’informations qu’on peut représenter par des
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ensembles flous. De plus, ces ensembles flous sont construits d’une fagon répondante a la
contrainte d’interprétabilit¢ qui permet une description qualitative des granules de

I’information.

Figure 26: 3éme étape; dérivation des ensembles flous pour chaque dimension

Formellement, Le DC peut étre décrit comme suit :

SoitX € R™ [I’univers n-dimensionnel du discours dans lequel un ensemble de

données numeriques D = {x; € X : i = 1... N} est valable.

La premiére étape du DC donne comme résultat une collection de p prototypes

multidimensionnels :
C1,C) ) Cp € X

Etant ¢; = {c11, €12, .-, C1n} POUr i = 1, ..., p. Les prototypes multidimensionnels sont

projetés sur chaque dimension, menant a n ensembles :

C(]) = {Clj'CZji ...,Cp]'}
pour =1,..,n . Dans la deuxiéme étape, les points de chaque C(j) subit un Clustering

monodimensionnel, menant a n ensembles de prototypes monodimensionnels :
P(j) = {plj,pzj, ...,ijj} tel que K; est le nombre de clusters de la dimension j, j =1, ...,n.

Généralement, on utilise le clustering hiérarchique ascendant car le nombre des centres est

petit.
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La derniéere étape du DC neécessite la représentation des granules floues
d’informations. Cela est atteint premiérement par la fuzzification des granules
monodimensionnel définis par les prototypes pour chaque P(j), et deuxiémement par
I’agrégation des ensembles flous monodimensionnels pour former les granules flous

d’information multidimensionnels.

La fuzzification des granules d‘informations est atteinte en définissant des ensembles

floues (gaussiennes, triangulaires, ...) qui vérifient la contrainte d’interprétabilité.

Précisément pour chaque dimension j = 1,...,n, les K; ensembles flous sont définis par des

fonctions d’appartenance ,uJAk (x) pour chaque k = 1, ..., K;

Donc, les granules flous d’information multidimensionnels peuvent étre formés en
combinant les ensembles flous monodimensionnels, un pour chaque dimension. Parmi toutes
les combinaisons possibles des ensembles flous monodimensionnels, seulement ceux qui
représentent mieux les clusters découverts dans la premiére étape son sélectionnés. La
sélection de tel granules est accomplie pour chaque dimension, en considérant pour chagque
cluster, i =1,...,p, I’ensemble flou de la jiéme dimension pour lequel 1’attribut j du cluster
1 atteint la valeur maximale du degré d’appartenance. La représentation linguistique finale du

granule d’information dérivé est une conjonction des contraintes comme suit :

G = attribut_1 est petit ET attribut_2 est moyen .....ET attribut,est grand

Un fois le processus de la granulation est terminé, On peut construire un modéle basé
sur les regles floues a base des granules flous construits, qui nous seront tres utiles dans les

problemes de classification.

Pour extraire une base de regle, chaque granule extrait sera divisé en deux parties :
prémisse et conséquence. La partie de la prémisse sera définie par la représentation
linguistique des granules d’information, tandis que la conclusion sera présentée par la
conjonction des fréquences relatives des observations de chaque classe appartenant a ce

granule-ci.

Donc, les régles floues construites a partir des granules d’information seront sous cette

forme-ci :
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SI x est Gy, ALORS P(Classe = 1) = my 1 AND ...AND P(Classe = C) = my¢
Ou,

G = Nj=1,..n MAXi=1,.. k; .UiAi(Ck) (27)
Et,

N
_ Zi=1,Ci=C #Gk(xi)

e = A UG, (x) (28)

Ainsi, étant donné une entrée x, les sorties du classifieur seront calculées selon la
formule suivante :

p
i=1 “Gl (x)*ni,c

5
e () = =5 e (29)

Pourc = 1,..,C. Si on doit attribuer une seule classe a x, on choisit la classe dont la

valeur i, (x) est grande.

4.2 Structure granulaire multiniveaux

L’approche multi-niveaux[4] pour la granulation floue de I’information est effectué a ’aide
du clustering successif . Ce dernier se base sur la technique du double clustering, qui est un
outil servant a créer des granules interprétables a partir des données, facile a étre étiqueté par
des labels linguistiques. Cette approche est une extension de la technique du double
clustering, elle a été mise en ceuvre dans le but d’obtenir une description précise des données.

Le double clustering multi-niveaux exploite la structure extraite par le double clustering, pour
donner une vue multiple des données, donc le résultat du premier niveau, sera considéeré
comme le contexte du deuxiéme niveau.
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Figure 27: granulation multi-niveaux obtenue par le ML-DC

Le processus peut étre répété pour plusieurs niveaux. Cependant une granulation a
deux niveaux est adéquate pour obtenir deux vues du probléme (une vue qualitative et autre
quantitative), de maniére a obtenir un compromis ¢équilibré entre 1’exactitude et
I’interprétabilité des données. Les granules du premier niveau sont utilisés pour décrire les
données par des labels linguistiques qualitatifs, tandis que les granules du deuxiéme niveau

décrivent les granules du premier niveau.

La granulation du 2°™ niveau est effectuée avec le méme schéma du DC, mais on doit

prendre en considération le contexte généré par chaque granule d’information du premier
niveau. Sinon, si on ignore ce contexte la granulation du 2°™ niveau sera identique a celle du
premier niveau. Pour assurer cela, on utilise 1’algorithme du CFCM (FCM conditionnel) qui
est une extension de 1’algorithme connu FCM, les deux algorithmes minimisent la méme
fonction objective et calculent les centres et la matrice d’appartenance de la méme manicre.

La seule différence qui existe dans la contrainte :
Vi=1,.,N X5 uj = fi (30)

Pour la granulation du deuxiéme niveau, le contexte est défini par chaque granule flou

d’information par
Vi=1,..,N f; = w ' (x;) (31)

OU ! (x;) désigne le degré d’appartenance de la i-éme observation au k-éme granule
flou d’information découvert lors du processus de la granulation du premier niveau.
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Figure 28 : prototypes obtenus de la granulation dus 27" niveau selon le contexte de la granulation du premier niveau

Le classifieur SIF congu via la granulation de I’information du premier niveau est trés
compact, mais il n’est pas précis. Les granules d’informations du deuxieme niveau peuvent
étre exploités pour ameliorer la précision de la classification. Ainsi, pour chaque granule
d’information du premier niveau, ML-DC donne un ensemble de granules d’informations du
deuxiéme niveau qu’on va utiliser pour genérer un SIF correspondant qui posséde le méme
schéma de celui du premier niveau, donc on aura comme résultat un ensemble de p SIF
génerés. Ces SIF sont interconnectés pour former un comité hiérarchique a partir duquel la

correspondance entre les entrées et les sorties est déduite.

Les sorties du ce FIS hiérarchique sera définie comme la somme pondérée des sorties
de chaque FIS appartenant a ce comité.

Formellement, étant donnée une entrée x in R™, La sortie du comité des FIS est

calculée comme suit :

p G, (O le(x)

5
11 —
e () =5 e

(32)

Ou n{‘lc(x) désigne la sortie relative a la classe ¢ du FIS appartenant au comité dont le
contexte est le granule G; . Cette sortie est calculée selon la formule (29). Pendant

que ug,(x)est le poids affecté a I’iéme FIS (c.a.d. dont le contexte est le granule G;), il

correspond au degré d’appartenance de I’entrée x au granule G; du premier niveau.
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5 Conclusion:

L’ approche multiniveaux décrite précédemment se promet d’étre efficace, car elle permet la
représentation du domaine, ainsi, elle donne la possibilit¢ de se contenter d’un niveau de
détail selon le besoin de la problématique. Pour déterminer la puissance d’un modele basé sur
cette approche, on va I’expérimenter sur des problémes de la classification supervisée et le

comparer avec des modeéles connus
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Chapitre 4 : Expérimentations

59



1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’analyser la classification supervisée a base du GrC.
Nous allons expérimenter les deux types de structure granulaire; a un seul niveau et multi-
niveaux, ainsi les expérimentations seront réalisées dans plusieurs bases de données issues de
différents domaines. Les résultats obtenus sont comparés avec d’autres modéles de
classifications. Dans la suite, on présente la configuration des expérimentations et 1’analyse

des résultats.

2 Configuration des expérimentations

2.1 Base de données

Nous avons utilisé un ensemble des données standards tiré a partir du répertoire de
données KEEL [34], les données sélectionnées représente plusieurs domaines, donc
différentes difficultés de classification. Le tableau 2 représente les propriétés principales de
chaque data base : le nombre d’attribut (#Attribut), le nombre d’exemples (#Exemple) et le

nombre de classe (#classe).

Chaque base et divisé en deux parties : 70% pour la phase d’apprentissage, pendant

que 30% sera utilisé pour la phase de test.

Tableau 2 : Propriétés des bases de données utilisées dans la phase d'expérimentation

Nom #attribut #Exemple #classe
Appendicitis 7 106 2
Balance 4 625 3
Glass 9 214 7
Iris 4 150 3
Pima 8 768 2

2.2 Algorithmes de comparaison
Pour bien situer notre travail, nous allons comparer le résultat de la classification a
base du GrC avec d’autres algorithmes de classification supervisées. Pour cela on a

sélectionné deux algorithmes tres connus déja appliqués dans plusieurs domaines :

e Arbre de décision (AD) [35]
e Réseau de neurone (RN) [36], [37]
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2.3 Paramétre du modeéle de classification

On a expérimenté deux structures granulaires, la premiére avec un seul niveau (N1) de
granulation, quant a la deuxieme, elle est multiniveaux (N2), ainsi les deux approches sont
réalisées par la méthode de double clustering. Les deux étapes du clustering sont réalisées

par :

e [’algorithme CFCM,

e Clustering hiérarchique.

Les deux clustering sont exécutés avec divers nombres de clusters dans ’intervalle

[2,9], aprés le résultat est validé par I’indice Xie-Beni.

3 Résultats

3.1 Résultat de la granulation d’information

Les figures (29) a (33) représentent les prototypes découverts pour les deux structures
granulaires, associés a chaque base de données utilisée dans 1’expérimentation, les figures
montrent que la méthode de granulation préserve la structure de la base et couvre aussi tout

I’espace de données.

Le tableau (3) est un exemple de la représentation des granules découverte lors de la

granulation du premier niveau, par des réegles floues.
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Figure 29: (a) résultat de la granulation d’information pour les deux niveaux (b) structure originale de la base
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Figure 33: résultat de la granulation d’information pour les deux niveaux (b) structure originale de la base Pima

Tableau 3: représentation linguistiques des granules obtenus dans le niveau 1 pour la base d'lIris

Si Alors
Longueur du Largeurdu | Longueur du Largeur du P(Iris Setosa) | P(Iris-versicolor) | P(iris-virginica)
sépale sépale pétale pétale = = =
Tres petite moyenne Trés petite Petite 100% 0% 0%

petite grande Trés petite Petite 99.16% 0.84% 0%
petite petite petite Moyenne 1.55%% 96.72% 1.73%%

moyenne moyenne moyenne Moyenne 0.13%% 75.42% 24.45%%
grande moyenne Tres grande Grande 0% 8.16% 91.84%

moyenne moyenne grande Grande 0% 25.13% 74.87%

3.2 Résultat de la classification a base GrC

Le tableau (4) représente la précision de la classification obtenue dans les deux

structures granulaires (N1 et N2), les résultats montrent que N2 donne un taux de
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classification plus élevé que celui de N1 dans les bases Appendicitis, Balance, Glass et iris.
Par contre dans le cas de la base Pima N1 donne le meilleur taux, ce qui signifie qu’il n’est
pas toujours évident de descendre vers un niveau bas d’abstraction pour obtenir un résultat

optimale.

Tableau 4: Taux de précision de classification pour le modéle d'un seul niveau et multi niveaux

N1 (%)  N2(%)

Appendicitis 88,88 91,66
Balance 55,57 74,03
Glass 50 61,11
Iris 94 98

Pima 66,01 65,23

3.3 Comparaison

Les résultats obtenus par la classification a base de GrC sont comparés avec celle du
RN et du AD (Tableau 5). La comparaison des moyennes des taux de précision montre que la
méthode a base de GrC est trés performante que la classification a base de 1I’AD, tandis que la
classification a base de RN donne une meilleur performance que les deux. En effet dans la
littérature [11], le RN est utilisé dans les domaines ou I’interprétabilité est négligeable, alors
que I’AD et utilisé essentiellement dans le but de concevoir un modele interprétable.
Drailleurs la classification a base de GrC peut étre une meilleur alternative que I’AD, ainsi il
peut étre plus performant que la RN comme le montre le tableau (5), le GrC est efficient que

RN dans les bases Appendicitis et Iris.

Tableau 5: Comparaison des taux de précision de classification par les modéles : MLDC, AD et RN

RN(%) AD(%) GrC(%)
Appendicitis 88,89 80,56 91,66

Balance 90,38 7548 74,03
Glass 69,01 59,15 61,11
Iris 98 94 98

Pima 73,83 72,66  66.01

Moyenne 83,62 77,17 78,16

64



4  Conclusion

Les résultats expérimentaux ont montre que le GrC flou est un outil puissant en terme
de représentation des connaissances, ainsi qu’il peut étre un bon concurrent pour les modeles
qui visé seulement la précision, qu’on peut ameliorer si on arrive a définir le niveau

d’abstraction convenable pour la résolution des problemes.
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Conclusion

Dans ce travail, on a présenté les différents problémes que rencontrent la fouille de
données dans divers domaines, on a mis I’accent sur 1’adaptation avec le domaine,
I’interpérabilité, I’imprécision et I’incertitude. A cet égard, on a développé un modele basé sur
la logique floue pour permettre la tolérance aux imprécisions et la gestion des incertitudes
pendant le raisonnement, aussi 1’approche GrC qui permet la représentation du domaine dans
une structure granulaire interprétable et fournit une méthode de résolution de probléme avec

une multitude de niveau d’abstraction.

Le modele développé a été implémenté dans la problématique de classification
supervisée, dans cette implémentation nous avons profité des méthodes de clustering floue
pour la construction d’un mode¢le de classification supervisée a base de GrC, ainsi le modele
résultant a été expérimenté dans plusieurs domaines réel et a été comparé avec deux
algorithmes trés utilisés dans la fouille de données a savoir les arbres de décision et les

réseaux de neurones. Le résultat d’expérimentation montre que:

e La granulation d’information et la représentation du domaine dans une structure
granulaire représentent les variations dans le domaine traité, ainsi elles fournissent une
structure hiérarchique interprétable représentée par des régles floues.

e Les taux de classification obtenus montrent que le modéle développé peut étre une
alternative de 1’algorithme des arbres de décision et aussi du réseau de neurones dans
certains domaines.

Ce travail révéle plusieurs perspectives a savoir :
e Création des méthodes de clustering adaptés au GrC.

e Recherche d’une méthodologie pour définir le niveau d’abstraction convenable pour
résoudre un probleme.
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