
1

1

Extraction de Connaissances à partir de Données
Fouille de Données 

Classification - Clustering

Knowledge Discovery in Data Bases
Data Mining

Classification - Clustering

Gérard Dray
gerard.dray@mines-ales.fr

LGI2P - Ecole des Mines d’Alès

2
Objectifs du cours

Knowledge Discovery in Data Bases (KDD)
Extraction de Connaissances à partir de Données (ECD)

Classification - Clustering

Data Mining (DM)
Fouille de Données (FD)

Classification - Clustering

Mythes et réalités
Domaines d’application 

Méthodes - modèles - outils
Mise en œuvre
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

Une vielle histoire

«Au cours du règne du jeune qui a succédé à son père, 
Seigneur des diadèmes, très glorieux, qui a établi 

l'Egypte et a été pieux envers les dieux, triomphant sur 
ses ennemis et ramenant la paix et la vie civilisée aux 

hommes, Seigneur des Cérémonies des Trente années, 
semblable à Ptah le Grand, un roi comme Ra, grand roi 
des pays Supérieur et Inférieur, progéniture des Dieux 
Philopatores, approuvé par Ptah, à qui Ra a donné la 

victoire, l'image vivante d'Amun, fils deRa, PTOLÉMÉE, 
VIVRA A JAMAIS, BIEN-AIMÉ DE PTAH, dans la 

neuvième année, quand le fils Aetos d'Aetos était prêtre 
d'Alexandrie, et les Dieux Soteres, et les Dieux Adelphoi, 

et les Dieux Euergetai, et les Dieux Philopatores et le 
Dieu Epiphanes Eucharistos; fille Pyrrha de Philinos qui 

est Athlophoros de Berenike Euergetis, fille Areia de 
Diogenes qui est Kanephoros d'Arsinoe Philadelphos; 

fille Irene de Ptolémée qui est Prêtresse d'Arsinoe 
Philopator; les quatrièmes du mois de Xandikos, d'après 

les Égyptiens les 18e Mekhir …»

4

l Jean-François Champollion 1821

Introduction
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Une vielle histoire

l John Snow 1854

5Introduction

Une vielle histoire

l John Snow 1854
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Une vielle histoire

l John Snow 1854

7Introduction

Une vielle histoire

l Charles Joseph Minard 1869

8Introduction
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Une vielle histoire

« Instead of trying to produce a programme to simulate the adult
mind, why not rather try to produce one which simulates the
child's ? If this were then subjected to an appropriate course
of education one would obtain the adult brain. »

Turing 1963

9Introduction
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Data Mining

l Définition

Introduction

« The non-trivial process of identifying valid, novel, potentially usefull
and ultimately understandable patterns in data »

Fayyad, Shapiro et Smyth 1996
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1998 : Une légende urbaine ?
11Introduction
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1998 : Une légende urbaine ?
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En 2015
15Introduction

Le phénomène Big data (Données Massives) 
est considéré comme l'un des grands défis 
informatiques de la décennie 2010-2020

Données
Massives

Volume

Variété

Vitesse

Véracité

Volume = Quantité : de terabytes à zettabytes
Vitesse = Traitement par lots ou en flux temps réel
Variété = Structurées, Semi-structurées et non-structurées
Véracité = confiance en l'information

Le mouvement de l’open data considère les 
données publiques comme un bien commun

En 2015
16Introduction

Caisse nationale de l’assurance maladie : 
plus d’un milliard de demandes de remboursement par an

Quantified
Self

Internet des 
objets
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En 2015
17Introduction

En 2015

Josh Wills, ‘data scientist’ chez Cloudera

Qu’est-ce qu’un data scientist ?

« Je suis d’abord un ‘nerd des maths’ qui trouve que la visualisation c’est cool
! », nous a affirmé Josh Wills. Pour lui, un data scientist doit d’abord passer
beaucoup de temps à nettoyer la donnée. « Plus propre elle sera, plus efficace
sera l’analytique. Nous devons penser à résoudre des problèmes et à basculer
les données dans un environnement opérationnel. Je passe mon temps à
essayer de multiples idées, à paralléliser tout ce que je fais, à trouver des
solutions en 6 mois contre plusieurs années auparavant, et à réaliser des
recherches reproductibles. »

18Introduction
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En 2015

Comme personne ne peut maitriser tous les processus technologiques, la
première étape d’un projet analytique sera de créer une équipe.
« Informaticiens et statisticiens ne parlent pas le même langage. Ils devront
pourtant créer un modèle, tout mesurer, expérimenter, tester encore et
toujours. Puis trouver de nouveaux modèles. Avec le risque de créer un modèle
complexe que personne ne comprendra ! »

La complexité tient souvent dans l’étendue des volumes de données à traiter.
C’est pourquoi, pour amortir les coûts, les acteurs de l’analytique doivent
créer de l’automatisation. Un point de vue auquel adhère Josh Wills, qui se
veut cependant prudent : « Optimiser un modèle ne se traduit pas toujours
par l’optimisation du business. Nous ne croyons que dans la production, mais il
existe un gap entre le business model et machine model.»

19Introduction
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En 2015

Un métier en devenir

Selon l’étude McKinsey « Global Institute Big Data Report », de 140.000 à
190.000 postes de data scientist devraient être créés aux États-Unis,
principalement dans la santé. « Les outils sont là, mais les gens ne savent pas
les utiliser, ni établir les passerelles pour cela. Toutes les universités dans le
monde devraient avoir un cursus data scientist ».

Quant aux difficultés qu’il rencontre dans l’exercice de son métier, Josh
Wills les exprime sans ambages : « Le volume est un problème, le rythme de
changement l’est également. Tout le monde a des problèmes d’ETL. Et nous
n’avons pas besoin de programmeurs Java… », probablement un retour
d’expérience malheureux… Et comment démarrer un projet ? « La recherche
est le premier ‘use case’ d’Hadoop, car toute information a un document. »

20Introduction
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En 2015

Un métier qui n’a pas de prix… pour le moment !

Notre dernière question portera sur le prix d’un data scientist sur le marché
? « Le prix dépend de l’activité. Par exemple dans la pub c’est très cher, mais
ce n’est pas défini». Et de nous rappeler qu’une rémunération peut être
indexée à un résultat, comme par exemple à un chiffre d’affaires réalisé à la
suite d’une analyse…

Ses yeux se mettent alors à briller. Les bons data scientists (et les data
scientists eux-mêmes) sont une denrée rare, et pour quelques années encore
avant que les cursus de formation ne crachent leurs diplômés, formés mais
inexpérimentés.

Quant aux développeurs et autres consultants informatiques qui prétendent à
l’expertise du statisticien pour exploiter les Big data, la concurrence ne sera
pas rude avant longtemps. Ce n’est pas pour rien que Josh Wills nous quitte en
conservant l’éclat brillant de ses yeux et son sourire entendu.

Il se murmure même chez Cloudera que le million de dollars en rémunération
d’une mission de data scientist n’a rien d’extravagant au vu du service rendu.
Les IT ont encore de quoi nous faire rêver…

21Introduction
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Aidants

Professionnels de
Santé

Patient

Données  patient

Dossier
Médical

Capteurs
Informations

Vie quotidienne

Méthodes de découverte de connaissances
à partir de données

Visualisation
Tableaux de bord

Décisions

Découverte de connaissances
à partir de données patient

22

Education
Thérapeutique

Thérapie

Introduction
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Informations

Activité physique Suivi d’un patient

Données

Collaboration : CHRU Montpellier – Association RAP  - Industriels

23

Connaissances

Introduction

Données

Informations

Connaissances

Diabète Suivi d’un patient

Collaboration : CHRU Montpellier - Sanofi

Cl
us

te
ri

ng

24Introduction
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Solutions :
l Centraliser les données : Datawarehouse - Datamart
l Extraire les connaissances intéressantes (KDD) par des méthodes
et des techniques performantes (DM)

Introduction KDD et DM - Pourquoi ?

l Une avalanche de données
l Avancées technologiques pour acquérir et sauvegarder les données
l Le volume des données sauvegardées double tous les 20 mois
l L’homme va créer plus d’information dans les deux à trois ans à
venir qu’au cours des 40000 dernières années
l Seulement 10% des données collectées sont analysées

26
Problèmes et approches du KDD

l Problèmes

l Identification de données pertinentes

l Représentativité des données

l Recherche de caractéristiques et/ou modèles valides

l Approches

l Top-down : déduction par experts

l Interactive : visualisation des données

(OLAP : On Line Analytical Processing)

l Bottom-up : induction à partir des données (Data Mining)

Introduction
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KDD qu’est-ce que c’est ? un processus !

l Sélection et traitement des données pour :

l La modélisation de phénomènes réels

l La mise en évidence de caractéristiques essentielles

l Le Data Mining est un composant majeur du processus de KDD

l Développement de modèles prévisionnels et explicatifs

l Découverte automatique de caractéristiques

Introduction

28
KDD - La démarche

Données
•Consommateurs
•Magasins
•Ventes
•Démographie
•Géographie

Information
•X habite la région R
•Y a A ans
•Z dépense son argent dans la ville V de la région R

Connaissance
•Une quantité Q du produit P est vendue en région R
•Les familles de profil F utilisent M% de P durant la période N

Décision
•Promouvoir le produit P dans la région R durant la période N
•Réaliser un mailing sur le produit P aux familles du profil F

Introduction
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KDD - Le processus

Sources de données

Données consolidées

Données formatées

y=ax2

Caractéristiques et modèles

Connaissances

Consolidation

Sélection et pré traitements

Data Mining

Évaluation et interprétation

Problème

Recherche de données

Introduction

30
KDD - Le processus

y=ax2

Consolidation

Sélection et pré traitements

Data Mining

Recherche de données

Introduction

Évaluation et interprétation

Objet de ce cours
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KDD - Le processusIntroduction
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Projet

Sources de données

Données consolidées

Données formatées

Modèles

Connaissances

Recherche de données

Nettoyage des données

Pré traitements des données

Fouille de données

Interprétation

Décisions

PH
A
SE

S

32
Data Mining

l Processus d'induction à partir des données

Méthodes
d'apprentissage

ou d'identification
Modèles

Données
Formatées

Nouvelles
Données

Aide à
la décision

Introduction



17

33

l Tableau (Individus x Caractères) de dimension (n x p)

l Les caractères Age et Revenu sont quantitatifs
l Les caractères Sexe et Situation matrimoniale sont qualitatifs
l Modalité du caractère Situation matrimoniale : (Célibataire, Marié, Veuf ou divorcé)
l Les variables : X3, X4, X5, X6 et X7 sont booléennes (1 = vrai, 0 = faux)

Nature des donnéesIntroduction
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Classification supervisée 
Classification non supervisée (clustering)

l Les objets possèdent un ou plusieurs
caractères

l Classification
l Quelques points sont labélisés
l Recherche de règles pour labéliser les

autres points
l Apprentissage supervisé

l Clustering
l Pas de points labélisés
l Grouper les points par similarité
l Apprentissage non supervisé

Introduction
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Data Mining vs StatistiquesIntroduction

Techniques
Statistiques

Confirmatoires

Techniques de
Data Mining

Exploratoires

Hypothèses Nouvelles informations

36
KDD et DM - Domaines d’application

l Science et médecine : prévision, classification, diagnostic, ...

l Marketing : segmentation, ciblage, géomarketing, …

l Finance : gestion des portefeuilles, prévision, ...

l Banques : acceptation de crédit, segmentation, ...

l Sécurité : détection de fraudes, d’impayés, ...

l Industrie : contrôle de qualité, allocation de ressources, ...

l Ingénierie : analyse de signaux, reconnaissance de motifs, ...

l Internet : moteurs de recherche intelligents, e-marketing, text mining, …

l Environnement : prévision des pics de pollution, analyse des risques, ...

Introduction
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

38
Les étapes du processus de KDD

•Étape 1 : Poser le problème

•Étape 2 : Rechercher les données

•Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

•Étape 4 : Nettoyer les données

•Étape 5 : Transformer les données

•Étape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modèles

•Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

Les bases du KDD et du DM
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39Les étapes du processus de KDD
Étape 1 : Poser le problème

l Quel est la problématique ?

l Quels sont les objectifs ?

l Quels sont les résultats attendus ?

l Comment seront-ils évalués ?

Les bases du KDD et du DM

40

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
l Problème :

Connaissant :
l la longueur des sépales d’une fleur d’iris
l la largeur des sépales d’une fleur d’iris
l la longueur des pétales d’une fleur d’iris
l la largeur des pétales d’une fleur d’iris

Est-il possible de classer les fleurs dans les catégories suivantes ?
l Iris Setosa - classe 1
l Iris Versicolour - classe 2
l Iris Virginica - classe 3

l L’objectif est de fournir un modèle de classification qui accepte en entrée les 4
caractéristiques des sépales et des pétales des fleurs d’iris et qui fournit en
sortie le numéro de la classe de la fleur (1, 2 ou 3).

l Les résultats de la classification seront évalués sur une base de données de test
représentant 25% des données collectées sous la forme d'une matrice de
confusion.

Les étapes du processus de KDD
Étape 1: Poser le problème

Les bases du KDD et du DM
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41Les étapes du processus de KDD
Étape 2 : Rechercher les données

l Identifier les informations

l Identifier les sources

l Vérifier leur qualité

l Vérifier leur facilité d’accès

l Documents papier

l Supports électroniques

l Fichiers internes ou externes

l Sources multiples, Data Warehouse ou Data Mart

Les bases du KDD et du DM

42

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

l Title: Iris Plants Database Updated Sept 21 2000 by C.Blake
l File : iris.dat
l Sources:

l (a) Creator: R.A. Fisher
l (b) Donor: Michael Marshall
l (c) Date: July, 1988

l Number of Instances: 150 (50 in each of three classes)
l Number of Attributes: 4 numeric attributes and the class
l Attribute Information:

l 1. sepal length in cm
l 2. sepal width in cm
l 3. petal length in cm
l 4. petal width in cm
l 5. class:
l -- Iris Setosa
l -- Iris Versicolour
l -- Iris Virginica

l Missing Attribute Values: None

Les étapes du processus de KDD
Étape 2 : Rechercher les données

Les bases du KDD et du DM
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43Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

l Réduire les dimensions
l Expertise humaine
l Analyses graphiques
l Analyses de corrélation
l Analyse en composantes principales
l ...

Zone
optimale

Temps de
calcul long

Multiplication
des

apprentissages
pour s’assurer
de la stabilité

Trop peu
d’exemples
par rapport
à la taille

du problème

- Nombre de variables +

-
N

om
br

e
d’

ex
em

pl
es

+

Les bases du KDD et du DM

44Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Statistiques sur toutes les classes

Coefficient de corrélation L sépale l sépale L pétale l pétale Classe
L sépale 1,00 -0,11 0,87 0,82 0,78
l sépale -0,11 1,00 -0,42 -0,36 -0,42
L pétale 0,87 -0,42 1,00 0,96 0,95
l pétale 0,82 -0,36 0,96 1,00 0,96
Classe 0,78 -0,42 0,95 0,96 1,00
Minimum 4,30 2,00 1,00 0,10 1,00
Maximum 7,90 4,40 6,90 2,50 3,00
Moyenne 5,84 3,05 3,76 1,20 2,00
Ecart-type 0,83 0,43 1,76 0,76 0,82
Médiane 5,80 3,00 4,35 1,30 2,00
Interquartile 1,30 0,50 3,50 1,50 2,00
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45Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Statistiques sur la classe 1

Coefficient de corrélation L sépale l sépale L pétale l pétale
L sépale 1,00 0,75 0,26 0,28
l sépale 0,75 1,00 0,18 0,28
L pétale 0,26 0,18 1,00 0,31
l pétale 0,28 0,28 0,31 1,00
Minimum 4,30 2,30 1,00 0,10
Maximum 5,80 4,40 1,90 0,60
Moyenne 5,01 3,42 1,46 0,24
Ecart-type 0,35 0,38 0,17 0,11
Médiane 5,00 3,40 1,50 0,20
Interquartile 0,40 0,60 0,20 0,10

46Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Statistiques sur la classe 2

Coefficient de corrélation L sépale l sépale L pétale l pétale
L sépale 1,00 0,53 0,75 0,55
l sépale 0,53 1,00 0,56 0,66
L pétale 0,75 0,56 1,00 0,79
l pétale 0,55 0,66 0,79 1,00
Minimum 4,90 2,00 3,00 1,00
Maximum 7,00 3,40 5,10 1,80
Moyenne 5,94 2,77 4,26 1,33
Ecart-type 0,52 0,31 0,47 0,20
Médiane 5,90 2,80 4,35 1,30
Interquartile 0,70 0,50 0,60 0,30
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47Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Statistiques sur la classe 3

Coefficient de corrélation L sépale l sépale L pétale l pétale
L sépale 1,00 0,46 0,86 0,28
l sépale 0,46 1,00 0,40 0,54
L pétale 0,86 0,40 1,00 0,32
l pétale 0,28 0,54 0,32 1,00
Minimum 4,90 2,20 4,50 1,40
Maximum 7,90 3,80 6,90 2,50
Moyenne 6,59 2,97 5,55 2,03
Ecart-type 0,64 0,32 0,55 0,27
Médiane 6,50 3,00 5,55 2,00
Interquartile 0,70 0,40 0,80 0,50

48Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM
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49Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
Médiane et quartiles

Les bases du KDD et du DM

50Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
Histogrammes des caractéristiques

Les bases du KDD et du DM
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51Les étapes du processus de KDD
Étape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Les bases du KDD et du DM

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
Analyse en composantes principales

Coefficients
CP1 CP2 CP3 CP4

L sépale 0.5224 -0.3723 0.7210 -0.2620

l sépale -0.2634 -0.9256 -0.2420 0.1241

L pétale 0.5813 -0.0211 -0.1409 0.8012

l pétale 0.5656 -0.0654 -0.6338 -0.5235

Valeurs propres et % d’inertie
CP1 2.9108 72.77%

CP2 0.9212 23.03%

CP3 0.1474 03.69%

CP4 0.0206 00.51%

52Les étapes du processus de KDD
Étape 4 : Nettoyer les données

l Vérifier l’origine des données

l Traiter les valeurs aberrantes

l Traiter les valeurs manquantes

l Traiter les valeurs nulles

l Estimer la qualité des données

Les bases du KDD et du DM
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53Les étapes du processus de KDD
Étape 5 : Transformer les données

l Cette étape peut consister à :

l Coder les informations qualitatives

l Coder en ratios (pourcentages)

l Normaliser les données

l Transformer les dates en durées

l Transcoder les données,

exemple : code postal en coordonnées géographiques

l Exprimer des fréquences

l Exprimer des tendances

l Réaliser des combinaisons de variables

l ...

Les bases du KDD et du DM

54Les étapes du processus de KDD
Étape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modèles

l Apprentissage - Identification

l Apprentissage Supervisé Apprentissage Non supervisé

Les bases du KDD et du DM

Modèle
Apprentissage
Identification

Données

Modèle

Apprentissage
Identification

Entrées Sorties
Modèle

Apprentissage
Identification

Entrées Sorties
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55Les étapes du processus de KDD
Étape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modèles

Les bases du KDD et du DM

l Choix d'une méthode ou d'une technique :
l Réseaux de neurones
l Régression
l Règles
l Arbres de décision
l Analyses factorielles
l Logique Floue
l Algorithmes génétiques
l Le raisonnement à base de cas
l Les « Rough Sets »
l Les réseaux Bayésiens
l ...

56Les étapes du processus de KDD
Étape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modèles

Les bases du KDD et du DM

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
Analyse en composantes principales

Estimation Classe 1 Estimation Classe 2 Estimation Classe 3
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57Les étapes du processus de KDD
Étape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modèles

Les bases du KDD et du DM

Un exemple : Classification de fleurs d’iris
Groupement hiérarchique

Estimation Classe 1 Estimation
Classe 2 et Classe 3

58Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation qualitative - exemple

Les bases du KDD et du DM
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59Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Erreur quadratique moyenne

( MSE : Mean Square Error)

l Erreur absolue moyenne
(MAE : Mean Absolute Error)

l Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne
(RMSE : Root Mean Square error)

l Erreur relative absolue moyenne
(MAPE : Mean Absolute Percentage Error)

l Coefficient de corrélation

Les bases du KDD et du DM

60Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative - exemple

Les bases du KDD et du DM
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61Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l matrice de confusion

exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Estimation Classe 1 Estimation Classe 2 Estimation Classe 3

50 0 0

0 40 10

0 4 46

Classes estimées

Cl
as

se
s 

ré
el
le
s

C1 C2 C3

C1

C2

C3

62Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l matrice de confusion

exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

49 1 0

0 47 3

0 2 48

Classes estimées

Cl
as

se
s 

ré
el
le
s

C1 C2 C3

C1

C2

C3

Arbre de décision
--------------------

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa
petalwidth > 0.6
|   petalwidth <= 1.7
|   |   petallength <= 4.9: Iris-versicolor
|   |   petallength > 4.9
|   |   |   petalwidth <= 1.5: Iris-virginica
|   |   |   petalwidth > 1.5: Iris-versicolor
|   petalwidth > 1.7: Iris-virginica
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63Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Correctly Classified Instances et

Incorrectly Classified Instances
exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

49 1 0

0 47 3

0 2 48

Classes estimées

Cl
as

se
s 

ré
el
le
s

C1 C2 C3

C1

C2

C3

Arbre de décision
--------------------

Correctly Classified Instances         144              96%
Incorrectly Classified Instances         6                4%

64Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Kappa Statistic

exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

49 1 0

0 47 3

0 2 48

Classes estimées

Cl
as

se
s 

ré
el
le
s

C1 C2 C3

C1

C2

C3

Arbre de décision
--------------------
Kappa statistic                          0.94

Mesure du degré de concordance de 2 juges (Classifieur et Expert)
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Le coefficient Kappa est un nombre réel, sans dimension, compris entre
-1 et 1. L’accord sera d’autant plus élevé que la valeur de Kappa est
proche de 1 et l’accord maximal est atteint (K = 1) lorsque Po = 1 et Pe =
0,5.

Lorsqu’il y a indépendance des jugements, le coefficient Kappa est égal
à zéro (Po = Pe), et dans le cas d’un désaccord total entre les juges, le
coefficient Kappa prend la valeur -1 avec Po = 0 et Pe = 0,5.
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65Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Calculs d’erreurs

exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

49 1 0

0 47 3

0 2 48

Classes estimées

Cl
as

se
s 

ré
el
le
s

C1 C2 C3

C1

C2

C3

Arbre de décision
--------------------
Mean absolute error                     0.035 
Root mean squared error                0.1586
Relative absolute error                  7.8705 %
Root relative squared error             33.6353 %

66Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Notions de Vrais/Faux Positifs et Vrais/Faux Négatifs

VP :Vrais Positifs, VN : Vrais Négatifs,
FN : Faux Négatifs, FP : Faux Positifs

Les bases du KDD et du DM

VP FN

FP VN

C C

C

CCl
as

se
ré

el
le
s

Classes
estimées
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67Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Taux de VP et Taux de FP
l exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Arbre de décision
--------------------
TP Rate   FP Rate    Class
0.98       0          Iris-setosa
0.94       0.03      Iris-versicolor
0.96       0.03      Iris-virginica

Taux de VP = VP/(VP+FN)    Taux de FP = FP/(FP+VN)

47 3

3 97

C2 C2

C2

C2

48 2

3 97

C3 C3

C3

C3

49 1

0 100

C1 C1

C1

C1

VP FN

FP VN

C C

C

CCl
as

se
ré

el
le
s

Classes
estimées

68Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Précision, Rappel, F-Mesure
l exemple : Classification de fleurs d’iris

Les bases du KDD et du DM

Arbre de décision
--------------------
Precision   Recall  F-Measure   Class

1         0.98      0.99       Iris-setosa
0.94      0.94      0.94       Iris-versicolor
0.94      0.96      0.95       Iris-virginica

Précision = VP/(VP+FP)    Rappel = VP/(VP+FN) = Taux VP   
F-Mesure = 2xPrécisionxRappel/(Précision+Rappel) 

47 3

3 97

C2 C2

C2

C2

48 2

3 97

C3 C3

C3

C3

49 1

0 100

C1 C1

C1

C1

VP FN

FP VN

C C

C

CCl
as

se
ré

el
le
s

Classes
estimées
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69Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation quantitative :
l Courbe ROC

Les bases du KDD et du DM

77 23

77 23

24 76

88 12

63 37

28 72

76 24

12 88

TPR = 0.63 TPR = 0.77
FPR = 0.28 FPR = 0.77

TPR = 0.24 TPR = 0.76
FPR = 0.88 FPR = 0.12

A B

C D

D

A

B

C

TPR= TP/(TP+FN) 
FPR= FP/(FP+TN)

TP FN

FP TN

70Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Sur apprentissage - Overfitting

Les bases du KDD et du DM
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71Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Évaluation par le test
l Base de test 25% de la base totale
l Base de validation 25% de la base totale
l Base d'apprentissage 50% de la base totale

Les bases du KDD et du DM

Base 
de modélisation

Base totale

Base 
de test

Base de
validation

Base 
d’apprentissage

Modèle

3/4 1/4

1/3 2/3

Vérification de 
la généralisation

Identification

Mesure finale
des performances

72Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Validation croisée

Les bases du KDD et du DM

Sous ensemble
S1

Base totale

Partition par tirage aléatoire

Attention cette technique ne fournit pas de modèles mais permet d’évaluer les 
performances de la modélisation dans les cas où la base totale est petite

Pour tout i de 1 à k
lAppliquer une méthode d’identification sur (Base totale - Si)
lCalculer la performance du modèle sur Si

Fin
Agréger les performances individuelles pour établir une mesure globale

Si la taille des Si est de 1 individu on parle alors de « Leave one out »

Sous ensemble
Sk
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73Les étapes du processus de KDD
Étape 7 : Évaluer et valider les résultats

l Bootstrap

Les bases du KDD et du DM

Base 
de modélisation

Base totale
(n individus)

Modèle

Tirage aléatoire
avec remise

de n individus

Identification

Mesure des performances

L’expérience est 
réalisée un grand 
nombre de fois et 
les performances 

sont agrégées pour 
fournir une 

évaluation globale

Attention cette technique ne fournit pas de modèles mais permet d’évaluer les 
performances de la modélisation dans les cas où la base totale est petite

74
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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75
Au programme

l Introduction

l Pré traitement des données

l Quelques mesures et graphiques de statistiques descriptives

l Éléments du traitement du signal : transformée et série de Fourier

l Modèle linéaire : régression linéaire

Les bases de l’analyse des données

76
IntroductionLes bases de l’analyse des données

Analyse Factorielle Classification/Régression

L’analyse des données contient deux grands groupes de méthodes
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77
L'espace des données

l Considérons l'espace de n points de dimension p suivant :

Les bases de l’analyse des données
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78
Pré Traitement des données

l Données Centrées - Réduites

Fonctions Matlab : prestd, poststd

l Données Bornées [0,1] Données Bornées [a,b]

Fonctions Matlab : premnmx, postmnmx

Les bases de l’analyse des données
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79Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

[ ]Tj x,...,x,...,x,xX j
n

j
i

j
2

j
1=

Mesures de bornage Fonctions MATLAB
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n

j
i

j
2

j
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j
max

j ==
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j
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max
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80Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données
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81Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

iqr

range

std

Mesures de dispersion Fonctions MATLAB
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82Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

Mesures de liaison
entre deux caractères quantitatifs

Fonctions MATLAB

[ ]Tk x,...,x,...,x,xX k
n

k
i

k
2

k
1=

( ) ( )
kj

n

1i

kk
i

jj
i

jk ss

Xx Xx
n
1

r: ncorrélatio de tCoefficien
∑

=

−−
=

corrcoef

cov( ) ( )∑
=

−−=
n

1i

kk
i

jj
ijk Xx Xx

n
1s: iancevarCo

-1 0 +1
r

[ ]Tj x,...,x,...,x,xX j
n

j
i

j
2

j
1=

jX

kX
jX

kX
jX

kX



42

83Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

Mesures de liaison
entre caractères quantitatifs
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Tableau de contingence entre caractères qualitatifs

Exemple :

Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

1

2

3

4

5

6
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di

vi
du

s

Sexe
X2

M FCadre
Supérieur Cadre Employé

1

1

0

1

0

0

0

0

1

0

1

1

1

0

1

1

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

Caractères
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1

Niveau hiérarchique
X1
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X
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Cadre
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Cadre

Employé

Sexe
X2

M F

2

2

1

1

0

2

Individus x Caractères Tableau de contingence 2X1X T

Commandes MATLAB
>> X1=[1,0,0;0,1,0;1,0,0;1,0,0;0,0,1;0,0,1;0,1,0;0,0,1];
>> X2=[1,0;1,0;0,1;1,0;0,1;0,1;1,0;1,0];
>> X1'*X2

ans =

2     1
2     0
1     2
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85Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

Mesures de liaison entre deux caractères qualitatifs
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86Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

Mesure de liaison
entre un caractère quantitatif Y et un caractère qualitatif X

catégorie chaque pour Y de moyennes les y,...,y,y
observés effectifs les n,...,n,n
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87Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

Mesures de distance
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88Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données
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89Quelques graphiques
de statistiques descriptives

Les bases de l’analyse des données

l Tracé de courbes
Fonction MATLAB : plot

l Histogramme
Fonction MATLAB : hist

l Boxplot
Fonction MATLAB : boxplot

90
Éléments du traitement du signal

l Transformée de Fourier discrète : permet de convertir un
signal du domaine temporel dans le domaine fréquentiel

Les bases de l’analyse des données
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Transformée Transformée inverse

t
dt
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X(k)

Fonction Matlab : fft Fonction Matlab : ifft
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91
Éléments du traitement du signalLes bases de l’analyse des données
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l Série de Fourier

l exemple :
reconstruction
d’un signal carré
(N=100)

92
Régression linéaire

Fonction Matlab : regress

Les bases de l’analyse des données
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93
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

94
L’Analyse Factorielle

l Terme générique pour parler :
l de l’analyse en composantes principales
l et de l’analyse factorielle proprement dite

l Objectif :
l Réduire les dimensions de l’espace des données
l Création de variables « latentes » : combinaisons linéaires
des variables réelles

Analyse Factorielle
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l X étant un tableau de p variables numériques décrivant n
individus

l L’ACP permet de rechercher une représentation des n
individus dans un sous espace de l’espace initial.

l Autrement dit, l’objectif est de définir k nouvelles variables,
combinaisons des p variables de l’espace initial, qui feraient
perdre le « moins d’information possible ».

l Ces k variables sont appelées « composantes principales », et
les axes qu’elles déterminent « axes principaux ».

Analyse en Composantes PrincipalesAnalyse Factorielle

n21 e,,e,e L

96
Analyse en Composantes Principales

l Notations

Analyse Factorielle

n21 e,,e,e : initial espacel' dans individus Vecteurs L

n21 f,,f,f : projection de espacel' dans individus Vecteurs L

n21 x,,x,x : variables  Vecteurs L

n21 p,,p,p : individus chaque à associés oidsP L

g : initial points de nuage du gravité de entreC

gI : points de nuage du totale nertieI

Remarque : on supposera les variables centrées
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Analyse en Composantes PrincipalesAnalyse Factorielle

l On cherche un sous-espace de l’espace initial tel que :
ie

ifg
F

2
ii

n

1i
i fep −∑

=

soit minimale

Or 2
i

2
ii

2
i gffege −+−=−

L’objectif est donc de maximiser : 2
i

n

1i
i gfp −∑

=

En d’autres termes,
l’objectif est de maximiser la dispersion (ou inertie totale) des fi

( )

métrique une M et variance de matriceV  avec

MVTracee M e pI : initial nuage du inertiel' Soit i
t
i

n

1i
i

init
g == ∑

=

( )
projection de matrice : P avec

MVPTraceI : projeté nuage du inertiel' maximiser donc faut lI proj
g =

98
Analyse en Composantes PrincipalesAnalyse Factorielle

l Axes principaux

On cherche une droite maximisant l’inertie du nuage projeté sur
cette droite. Soit a un vecteur de cette droite

( ) MaMaaaP : a On t1t −
=

( )VMPTrace maximisant a trouver de est but Le

On montre que a est le vecteur propre de la matrice VM associé
à la plus grande valeur propre.

Le sous-espace des projetés de dimension k est engendré par les
k vecteurs propres de VM associés aux k plus grandes valeurs
propres
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Analyse en Composantes PrincipalesAnalyse Factorielle

l Facteurs principaux

A l’axe principal ai est associé le facteur principal ui

ii Mau =

l Composantes principales

La variance de ci est égale à la valeur propre λi correspondante.

Ces composantes sont orthogonales et donc non corrélées entre
elles.

ii Xuc =

Ce sont les variables ci définies par les facteurs principaux,
combinaisons linéaires des x1, …, xp

100
Analyse en Composantes Principales

l Interprétation : exemple sur la base des iris

Analyse Factorielle

Vecteurs propres
CP1 CP2 CP3 CP4

L sépale 0.5224 -0.3723 0.7210 -0.2620

l sépale -0.2634 -0.9256 -0.2420 0.1241

L pétale 0.5813 -0.0211 -0.1409 0.8012

l pétale 0.5656 -0.0654 -0.6338 -0.5235

valeurs % %
propres d’inertie cumulé

CP1 2.9108 72.77% 72.77%

CP2 0.9212 23.03% 95.80%

CP3 0.1474 03.69% 99.49%

CP4 0.0206 00.51% 100.00%
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Analyse en Composantes Principales

l Interprétation : exemple sur la base des iris

Analyse Factorielle

102
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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La Classification

l Objectif : identifier les classes auxquelles appartiennent des objets à
partir de traits descriptifs

La Classification

classes des ensemblel' est C
ns,descriptio des ensemblel' est D

,population la est Π

population la de élément tout à ndescriptio une associe qui fonction
D : X →Π

population la de élément tout à classe une associe qui fonction
C : Y →Π

recherchée classement de fonction
CD : F →

104
La Classification

l Le but est de rechercher une fonction de classement F telle que
soit une bonne approximation de Y.

La Classification

XF o

Π D

C

X

Y F



53

105
l'algorithme des k plus proches voisins

l On considère l'espace de n points de dimension p suivant :

l A chaque point est associée une classe connue à l’avance
l Soit un point que l’on souhaite classifier
l On calcule toutes les distances entre le point XT et les n points de
l’espace
l On conserve les k points les plus proches de XT

l La classe majoritaire dans l’ensemble de ces k points est attribuée à XT

La Classification

p
n

j
n

1
nn

p
i

j
i

1
ii

p
1

j
1

1
11

pj1

x...x...xX
..................
x...x...xX
..................
x...x...xX
X...X...X

   :   X

[ ]x,...,x,...,x,xX p
T

j
T

2
T

1
TT =

106
l'algorithme des k plus proches voisins

l Exemple :

La Classification

Si k=3 le nouveau point sera associé à la classe des cercles
Si k=5 le nouveau point sera associé à la classe des carrés
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Le classifieur naïf de Bayes

l On note :

La Classification

[ ] rsdescripteu de vecteur un x,...,x,...,x,xx pi21=

{ } possibles classes des ensemblel' c,,cC q1 L=

l La règle de classification de Bayes recommande de classer le
vecteur x dans la classe ck pour laquelle P(ck/x) est maximal.

( ) ( )
( )xp

cpx/cp : maximiser à revient qui Ce kk

( ) ( ) ( ) kkk c de pas dépendant ne xp ,cpx/cp ncoree soit

Pour pouvoir appliquer la règle de Bayes il faut donc pouvoir
estimer : ( ) ( )kk cp et x/cp

( )kcx, forme la de couples de fini ensemble : S

kk c classe la à tappartenan S de élémentsd' nombre :n
S de nsobservatiod' nombre : n

108
Le classifieur naïf de Bayes

l On estime par :

La Classification

( )kcp ( )
n
ncp̂ k

k =

l et par :( )kcxp ( ) ( )∏
=

=
p

1i
k

i
k cxpcxp̂

Ce qui revient à considérer les attributs comme indépendants les uns
des autres

l La règle de classification de Bayes devient alors : classer le
vecteur x dans la classe ck qui maximise :

( ) ( )k

p

1i
k

i cp cxp∏
=

l Lorsque les attributs prennent leurs valeurs dans un même ensemble,
on peut faire l’hypothèse que dans chaque classe, la probabilité
d’observer une valeur quelconque d’un attribut est en fait indépendante
de l’attribut.
Pour toute classe c, pour toute valeur v et tous les indices i et j :

( ) ( )cvxpcvxp ji ===
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Le classifieur naïf de BayesLa Classification

l Exemple

l On demande de classer x=00111

{ }
{ }

{ }21

2

1

21

c,cC
10101,11101,11010,11111,01010S
10010,10101,10110,11001,01100S

SSS

=

=

=

∪=

( )

( )
2
1

10
5

n
ncp̂

2
1

10
5

n
ncp̂

2
2

1
1

===

===

110
Le classifieur naïf de BayesLa Classification

l On suppose les attributs indépendants

l On classera donc x=00111 en classe c1

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( ) 5352c1xp̂5253c0xp̂

5352c1xp̂5253c0xp̂
5353c1xp̂5252c0xp̂
5452c1xp̂5153c0xp̂
5454c1xp̂5151c0xp̂

cccc

j5j5

j4j4

j3j3

j2j2

j1j1

2121

==
==
==
==
==

( )

( ) -3
52

-3
51

10 6.8
5
27

5
3

5
3

5
3

5
1

5
1c00111p̂

10 5.11
5
36

5
2

5
2

5
3

5
3

5
1c00111p̂

==××××=

==××××=
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Le classifieur naïf de BayesLa Classification

l Si on fait en plus l’hypothèse que les attributs prennent dans
chaque classe les mêmes valeurs avec les mêmes probabilités

l On classera donc x=00111 en classe c1

( ) ( )

( ) ( )
25
17c1xp̂;

25
8c0xp̂

25
13c1xp̂;

25
12c0xp̂

2i2i

1i1i

====

====

( )

( ) -3
5

32

2

-3
5

32

1

10 2.32
25

178c00111p̂

10 4.32
25

1312c00111p̂

=
×

=

=
×

=
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Exercice classifieur naïf de Bayes

l Objectif : Classifier des phrases selon leur thème : la radio ou la télévision
l Échantillon :

l Classe télévision :
l Le programme TV n’est pas intéressant.
l La TV m’ennuie.
l Les enfants aiment la TV.
l On reçoit la TV par onde radio.

l Classe radio :
l Il est intéressant d’écouter la radio.
l Sur les ondes, les programmes pour enfants sont rares.
l Les enfants vont écouter la radio; c’est rare.

l Vocabulaire : V={TV, programme, intéressant, enfants, radio, onde, écouter,
rare}

l En utilisant un classifieur de Bayes, à quel thème serait associée la phrase :
« J’ai vu la radio de mes poumons à la TV »

La Classification
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Exercice classifieur naïf de Bayes

l Codage des informations

l Échantillon :

l Phrase à classer :
x=10001000

TV programme intéressant enfants radio onde écouter rare
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 Classe
1 1 1 0 0 0 0 0 c1
1 0 0 0 0 0 0 0 c1
1 0 0 1 0 0 0 0 c1
1 0 0 0 1 1 0 0 c1
0 0 1 0 1 0 1 0 c2
0 1 0 1 0 1 0 1 c2
0 0 0 1 1 0 1 1 c2

La Classification

114
Exercice classifieur naïf de Bayes

( )
4
00ˆ 11 == cxp ( )

3
30ˆ 21 == cxp ( )

4
41ˆ 11 == cxp ( )

3
01ˆ 21 == cxp

( )
7
4ˆ 1 =cp ( )

7
3ˆ 2 =cp

( )
4
30ˆ 12 == cxp ( )

3
20ˆ 22 == cxp ( )

4
11ˆ 12 == cxp ( )

3
11ˆ 22 == cxp

( )
4
30ˆ 13 == cxp ( )

3
20ˆ 23 == cxp ( )

4
11ˆ 13 == cxp ( )

3
11ˆ 23 == cxp

( )
4
30ˆ 14 == cxp ( )

3
10ˆ 24 == cxp ( )

4
11ˆ 14 == cxp ( )

3
21ˆ 24 == cxp

( )
4
30ˆ 15 == cxp ( )

3
10ˆ 25 == cxp ( )

4
11ˆ 15 == cxp ( )

3
21ˆ 25 == cxp

( )
4
30ˆ 16 == cxp ( )

3
20ˆ 26 == cxp ( )

4
11ˆ 16 == cxp ( )

3
11ˆ 26 == cxp

( )
4
40ˆ 17 == cxp ( )

3
10ˆ 27 == cxp ( )

4
01ˆ 17 == cxp ( )

3
21ˆ 27 == cxp

( )
4
40ˆ 18 == cxp ( )

3
10ˆ 28 == cxp ( )

4
01ˆ 18 == cxp ( )

3
21ˆ 28 == cxp

( ) ( ) 0,0452
458752
20736 

4
4

4
4

4
3

4
1

4
3

4
3

4
3

4
4    

7
410001000ˆˆ 11 ==××××××××=× cpcp

( ) ( ) 0
45927

0 
3
1

3
1

3
2

3
2

3
1

3
2

3
2

3
0    

7
310001000ˆˆ 22 ==××××××××=× cpcp

La Classification
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Exercice classifieur naïf de Bayes

( )
98
411ˆ 11 +

+== cxp ( )
118
011ˆ 21 +

+== cxp

( )
7
4ˆ 1 =cp ( )

7
3ˆ 2 =cp

( )
98
111ˆ 12 +

+
== cxp ( )

118
111ˆ 22 +

+
== cxp

( )
98
111ˆ 13 +

+== cxp ( )
118
111ˆ 23 +

+== cxp

( )
98
111ˆ 14 +

+== cxp ( )
118
211ˆ 24 +

+== cxp

( )
98
111ˆ 15 +

+
== cxp ( )

118
211ˆ 25 +

+
== cxp

( )
98
111ˆ 16 +

+== cxp ( )
118
111ˆ 26 +

+== cxp

( )
98
011ˆ 17 +

+== cxp ( )
118
211ˆ 27 +

+== cxp

( )
98
011ˆ 18 +

+
== cxp ( )

118
211ˆ 28 +

+
== cxp

( ) ( )  k de classedes textes'ensemble ots dans lences de mal d'occurNombre totVCard
se kes de clase des text l'ensembl de V dansxdeoccurences Nombre d cxp i

ki +
+

=
  '1ˆ

( ) ( ) 0,020
2023
40 

17
2

17
5    

7
410001000ˆˆ 11 ==××=× cpcp

( ) ( ) 0035,0
2527

9 
19
3

19
1    

7
310001000ˆˆ 22 ==××=× cpcp

La Classification
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Exercice classifieur naïf de Bayes

( )
32
91ˆ 1 == cxp i ( )

24
111ˆ 2 == cxp i

( )
7
4ˆ 1 =cp ( )

7
3ˆ 2 =cp

( )
32
230ˆ 1 == cxp i ( )

24
130ˆ 2 == cxp i

( ) ( ) 0,0062 
32
23

32
9    

7
410001000ˆˆ

62

11 =





×






×=× cpcp

( ) ( ) 0,0030 
24
13

24
11     

7
310001000ˆˆ

62

22 =





×






×=× cpcp

La Classification
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Les Arbres de Décision

l Un arbre de décision est une représentation graphique d’une procédure
de classification

l Un arbre de décision peut être traduit sous forme de règles de
décision

l Exemple :

La Classification

Température < 37,5°

Gorge irritée Malade

Oui Non

Bien portant

Oui Non

Malade

Si T° < 37,5 ET Gorge irritée ALORS Malade
Si T° < 37,5 ET NON(Gorge irritée) ALORS Bien portant
Si NON(T° < 37,5) ALORS Malade

118
Les Arbres de Décision

l Un arbre de décision est un arbre au sens informatique du terme.
l Chaque nœud interne test un attribut
l Chaque branche correspond à une valeur d’un attribut
l Chaque nœud feuille est une classe

La Classification

Température < 37,5°

Gorge irritée Malade

Oui Non

Bien portant

Oui Non

Malade

Les nœuds de l’arbre sont
repérés par des positions qui sont
des mots de {1, … , p}*, où p est
l’arité maximale des nœuds.

On note Є le mot vide.

Є

1 2

11 12
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Les Arbres de Décision

l Comment généré automatiquement un arbre à partir de données ?

l Exemple :

La Classification

Température < 37,5°

Gorge irritée Malade

Oui Non

Bien portant

Oui Non

Malade

Patients T° Gorge

Dupond 37,2 Normale

Malade

Non

Durand 38,5 Normale Oui

Martin 37,2 Irritée Oui

120
Les Arbres de Décision

l Notation

La Classification

{ }

( )
( )

( ) ( ) ( ) p position la à k classe de élémentsd' proportion : pNpkN  pkP
k classe de et p à associé exemples des ensemblel' de cardinal : pkN

p à associé exemples des ensemblel' de cardinal :pN

arbrel' dans position : p

décision de arbre : t

classes de ensemble : c,1,

néchantillo : S

=

L
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Les Arbres de Décision

l Exemple

La Classification

( )
( )
( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) 433711N11MN  11MP

;43611N11SN  11SP
;3711MN

;611SN
;4311N

==

==

=

=

=

Gorge
irritée

Gorge
non irritée

T° < 37,5 (6 S, 37 M) (91 S, 1 M)

T° ≥ 37,5 (2 S, 21 M) (1 S, 41 M)

M : Malade
S : Bien portant

Température < 37,5°

Gorge irritée Malade

Oui Non

Bien portant

Oui Non

Malade

Є

1 2

11 12
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Les Arbres de Décision

l Exemple introductif à l’apprentissage automatique d’arbre de décision
l Données banque

l On souhaite construire un arbre de décision qui soit capable de
déterminer si un client consultera son compte par Internet en fonction
des attributs : M, A, R et E

La Classification

M A

1 moyen moyen

2 élevé moyen

R

village

bourg

E

oui

non

I

oui

non

3 faible âgé

4 faible moyen

bourg

bourg

non

oui

non

oui

5 moyen jeune

6 élevé âgé

ville

ville

oui

oui

oui

non

7 moyen âgé

8 faible moyen

ville

village

oui

non

non

non

{ }

{ }

{ }

{ }

{ }nonoui,I
:Internet par compte du nonsultatioC

nonoui,E
: client du ssupérieure étudesd' Niveau

villebourg,village,R
: client du résidence de localité de Type

âgémoyen,jeune,A
: client du âged' Tranche

faible,moyen,élevéM
: compte du solde du Moyenne

=

=

=

=

=
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l Racine de l’arbre (pas de test)
Etiquette (3,5) correspondant à : (N(Є,oui), N(Є,non))

l Quel est premier test à réaliser ?

l Intuitivement :
l Le test sur R n’est pas discriminatoire
l Le test sur A est interessant sur les branches jeune et âgé

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

124

l Quelles fonctions permettraient de réprésenter ces intuitions ?

l Fonctions qui seraient :
l Minimum lorsque le nœud est pur (tous les exemples sont dans une
même classe
l et Maximum lorsque les exemples sont équirépartis.

l Exemples de fonctions possédant ces propriétés :

l Entropie :

l Fonction de Gini :

Les Arbres de DécisionLa Classification

( ) ( ) ( )( )pkPlogpkPpEntropie
c

1k
×−= ∑ =

( ) ( ) ( ) ( )pkPpkP2pkP1pGini
c

kk

2c

1k
′××=−= ∑∑ ′<=
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l Quelles fonction permettrait choisir un test ?

l Fonction gain :

l Le test choisi est celui qui possède le gain le plus grand

Les Arbres de DécisionLa Classification

( ) ( ) ( )j
n

1j j piPpitest,pGain ×−= ∑ =

( ) ( ) ( )pGini ou pEntropie:pi
p position en vont qui p position la à S de élémentsd' proportion :P

n aritéd' test : test
position : p

jj

126

l Exemple traité avec l’entropie :

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
11Entropie ≈






−






−=

( ) 918,0
3
1log

3
1

3
2log

3
22Entropie ≈






−






−=

( ) 0
2
2log

2
2

2
0log

2
03Entropie =






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 688,0Entropie

3Entropie
8
22Entropie

8
31Entropie

8
3EntropieM,Gain

−∈=







 ++−∈=∈
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l Exemple traité avec l’entropie :

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5) ( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 0
1
0log

1
0

1
1log

1
11Entropie =






−






−=

( ) 1
4
2log

4
2

4
2log

4
22Entropie =






−






−=

( ) 0
3
3log

3
3

3
0log

3
03Entropie =






−






−=

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 5,0Entropie

3Entropie
8
32Entropie

8
41Entropie

8
1EntropieA,Gain

−∈=







 ++−∈=∈
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l Exemple traité avec l’entropie :

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5) ( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 1
2
1log

2
1

2
1log

2
11Entropie =






−






−=

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
12Entropie ≈






−






−=

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
13Entropie ≈






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 938,0Entropie

3Entropie
8
32Entropie

8
31Entropie

8
2EntropieR,Gain

−∈=







 ++−∈=∈

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)
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l Exemple traité avec l’entropie :

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5) ( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 97.0
5
2log

5
2

5
3log

5
31Entropie ≈






−






−=

( ) 0
3
3log

3
3

3
0log

3
02Entropie =






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 607,0Entropie2Entropie
8
31Entropie

8
5EntropieE,Gain −∈=






 +−∈=∈

E ?

oui non

(3,2) (0,3)
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l Exemple traité avec l’entropie :

Les Arbres de DécisionLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 266,0M,Gain =∈

( ) 454,0A,Gain =∈ ( ) 016,0R,Gain =∈

( ) 347,0E,Gain =∈
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l Algorithme générique de construction d’un arbre

entrée : langage de description; échantillon S
début

Initialiser à l’arbre vide; la racine est le nœud courant
répéter

Décider si le nœud courant est terminal
si le nœud est terminal alors

Affecter une classe
sinon

Sélectionner un test et créer le sous-arbre
finsi

Passer au nœud suivnat non exploré si il en existe
jusqu’à obtenir un arbre de décision
fin

Les Arbres de DécisionLa Classification
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l Algorithme CART (Breiman 1984) - Arbres de décision binaires

Un nœud p est terminal si :

On choisit le test qui maximise :

On attribut la classe majoritaire à une feuille

Cet algorithme de construction est suivi d’une phase d’élagage de
l’arbre qui ne sera pas traitée dans le cadre de ce cours

Les Arbres de DécisionLa Classification

( ) ( ) fixer à paramètres des sont n et i , npN ou ipGini 0000 ≤≤

( ) ( ) ( ) ( )( )2droite1gauche pGiniPpGiniPpGinitest,pGain ×+×−=
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l Algorithme ID3

Un nœud p est terminal si : tous les éléments associés à ce nœud
sont dans une même classe ou si aucun test n’a pu être séléctionner

On choisit le test qui maximise :

On attribut la classe majoritaire à une feuille

Cet algorithme de construction est suivi d’une phase d’élagage de
l’arbre qui ne sera pas traitée dans le cadre de ce cours

Les Arbres de DécisionLa Classification

( ) ( ) ( )j
n

1j j pEntropiePpEntropietest,pGain ×−= ∑ =
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l Algorithme C4.5 (Quilan 1993) (initialement ID3)
Un nœud p est terminal si : tous les éléments associés à ce nœud

sont dans une même classe ou si aucun test n’a pu être séléctionner

On choisit le test qui maximise :

On attribut la classe majoritaire à une feuille

Cet algorithme de construction est suivi d’une phase d’élagage de
l’arbre qui ne sera pas traitée dans le cadre de ce cours

Les Arbres de DécisionLa Classification

( ) ( ) ( )test,pSplitInfotest,pGaintest,pGainRatio =

( ) ( ) ( )j
n

1j j pEntropiePpEntropietest,pGain ×−= ∑ =

( ) ( ) ( )( )pjPlogpjP test,pSplitInfo
n

1j
′×′−= ∑ =

( ) test de valeur  jèmela prenant p de éléments des proportion:pjP′
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Les Arbres de Décision : Exercice

l Exemple introductif à l’apprentissage automatique d’arbre de décision
l Données banque

l On souhaite construire un arbre de décision qui soit capable de
déterminer si un client consultera son compte par Internet en fonction
des attributs : M, A, R et E

La Classification

M A

1 moyen moyen

2 élevé moyen

R

village

bourg

E

oui

non

I

oui

non

3 faible âgé

4 faible moyen

bourg

bourg

non

oui

non

oui

5 moyen jeune

6 élevé âgé

ville

ville

oui

oui

oui

non

7 moyen âgé

8 faible moyen

ville

village

oui

non

non

non

{ }

{ }

{ }

{ }

{ }nonoui,I
:Internet par compte du nonsultatioC

nonoui,E
: client du ssupérieure étudesd' Niveau

villebourg,village,R
: client du résidence de localité de Type

âgémoyen,jeune,A
: client du âged' Tranche

faible,moyen,élevéM
: compte du solde du Moyenne

=

=

=

=

=
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

Fonction ID3 (I,O,T)

I ensemble des attributs d ’entrée

O attribut de sortie

T ensemble des individus d ’apprentissage

Si (T est vide)

Renvoyer Erreur

Si (tous les individus de T appartiennent à la même classe)

Renvoyer un nœud avec le label de la classe

Si (I est vide)

Renvoyer un nœud avec le label le plus fréquent sur l ’attribut de sortie de T

Calculer le gain d ’information pour tous les attributs de I relativement à T

X est l ’attribut avec le plus grand gain

{x_j / j=1,2,…,m} sont les valeurs de X

{T_j / j=1,2,…,m} sont les sous ensembles de T décomposé par rapport aux x_j

Renvoyer un arbre avec X comme label du nœud racine

et x_1, x_2, …, x_m comme labels des arcs allant aux arbres

ID3(I-{X},O,T_1), ID3(I-{X},O,T_2), …, ID3(I-{X},O,T_m)
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

ID3 ({M,A,R,E},{I},{1,2,3,4,5,6,7,8})
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
11Entropie ≈






−






−=

( ) 918,0
3
1log

3
1

3
2log

3
22Entropie ≈






−






−=

( ) 0
2
2log

2
2

2
0log

2
03Entropie =






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 688,0Entropie

3Entropie
8
22Entropie

8
31Entropie

8
3EntropieM,Gain

−∈=







 ++−∈=∈
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 0
1
0log

1
0

1
1log

1
11Entropie =






−






−=

( ) 1
4
2log

4
2

4
2log

4
22Entropie =






−






−=

( ) 0
3
3log

3
3

3
0log

3
03Entropie =






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 5,0Entropie

3Entropie
8
32Entropie

8
41Entropie

8
1EntropieA,Gain

−∈=







 ++−∈=∈
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(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 1
2
1log

2
1

2
1log

2
11Entropie =






−






−=

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
12Entropie ≈






−






−=

( ) 918,0
3
2log

3
2

3
1log

3
13Entropie ≈






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) 938,0Entropie

3Entropie
8
32Entropie

8
31Entropie

8
2EntropieR,Gain

−∈=







 ++−∈=∈
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) 97.0
5
2log

5
2

5
3log

5
31Entropie ≈






−






−=

( ) 0
3
3log

3
3

3
0log

3
02Entropie =






−






−=

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 607,0Entropie2Entropie
8
31Entropie

8
5EntropieE,Gain −∈=






 +−∈=∈
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(3,5)

M ?

faible élevé
moyen

(1,2) (2,1) (0,2)

A ?

jeune âgé
moyen

(1,0) (2,2) (0,3)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,2) (1,2)

E ?

oui non

(3,2) (0,3)

( ) 954,0
8
5log

8
5

8
3log

8
3Entropie ≈






−






−=∈

( ) ( ) 688,0, −∈=∈ EntropieMGain

( ) ( ) 607,0, −∈=∈ EntropieEGain

( ) ( ) 938,0, −∈=∈ EntropieRGain( ) ( ) 5,0, −∈=∈ EntropieAGain
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

ID3 ({M,A,R,E},{I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

A ?

jeune âgé
moyen

ID3 ({M,R,E},{I},{5})

ID3 ({M,R,E},{I},{1,2,4,8})

ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})
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ID3 ({M,A,R,E},{I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

A ?

jeune âgé
moyen

ID3 ({M,R,E},{I},{5})

ID3 ({M,R,E},{I},{1,2,4,8})

ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

Oui Non

M

1 moyen

2 élevé

R

village

bourg

E

oui

non

I

oui

non

4 faible bourg oui oui

8 faible village non non
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

(2,2)

M ?

faible élevé
moyen

(1,1) (1,0) (0,1)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,1) (0,0)

E ?

oui non

(2,0) (0,2)

( ) 1
4
2log

4
2

4
2log

4
2

=





−






−=∈Entropie

( ) 1
2
1log

2
1

2
1log

2
11 =






−






−=Entropie

( ) 0
1
0log

1
0

1
1log

1
12 =






−






−=Entropie

( ) 0
1
1log

1
1

1
0log

1
03 =






−






−=Entropie

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 5,03
4
12

4
11

4
2, −∈=






 ++−∈=∈ EntropieEntropieEntropieEntropieEntropieMGain
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(2,2)

M ?

faible élevé
moyen

(1,1) (1,0) (0,1)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,1) (0,0)

E ?

oui non

(2,0) (0,2)

( ) 1
4
2log

4
2

4
2log

4
2

=





−






−=∈Entropie

( ) 1
2
1log

2
1

2
1log

2
11 =






−






−=Entropie

( ) 1
2
1log

2
1

2
1log

2
12 =






−






−=Entropie

( ) 0
0
0log

0
0

0
0log

0
03 =






−






−=Entropie

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 13
4
02

4
21

4
2, −∈=






 ++−∈=∈ EntropieEntropieEntropieEntropieEntropieRGain
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(2,2)

M ?

faible élevé
moyen

(1,1) (1,0) (0,1)

R ?

village ville
bourg

(1,1) (1,1) (0,0)

E ?

oui non

(2,0) (0,2)

( ) 1
4
2log

4
2

4
2log

4
2

=





−






−=∈Entropie

( ) 0
2
0log

2
0

2
2log

2
21 =






−






−=Entropie

( ) 0
2
2log

2
2

2
0log

2
02 =






−






−=Entropie

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 02
4
21

4
2, −∈=






 +−∈=∈ EntropieEntropieEntropieEntropieEGain
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ID3 ({M,A,R,E},{I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

A ?

jeune âgé
moyen

ID3 ({M,R,E},{I},{5})

ID3 ({M,R,E},{I},{1,2,4,8})

ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

Oui Non
E ?

oui non

ID3 ({M,R},{I},{1,4}) ID3 ({M,R},{I},{2,8})
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ID3 ({M,A,R,E},{I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

A ?

jeune âgé
moyen

ID3 ({M,R,E},{I},{5})

ID3 ({M,R,E},{I},{1,2,4,8})

ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

Oui Non
E ?

oui non

ID3 ({M,R},{I},{1,4}) ID3 ({M,R},{I},{2,8})

Oui Non
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Les Arbres de Décision : ExerciceLa Classification

A ?

jeune âgé
moyen

Oui Non
E ?

oui non

Oui Non

l Arbre final
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Les Arbres de Décision : Exercice

l Evaluer les performances

La Classification

9 moyen âgé

10 élevé jeune

village

ville

oui

non

oui

oui

11 faible âgé

12 moyen moyen

village

bourg

non

oui

non

non

M A

1 moyen moyen

2 élevé moyen

R

village

bourg

E

oui

non

Ir

oui

non

3 faible âgé

4 faible moyen

bourg

bourg

non

oui

non

oui

5 moyen jeune

6 élevé âgé

ville

ville

oui

oui

oui

non

7 moyen âgé

8 faible moyen

ville

village

oui

non

non

non

non

oui

non

oui

Ie

oui

non

non

oui

oui

non

non

non
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Les Arbres de Décision : Exercice

l Peut-on jouer au tennis ?

La Classification

9 sunny cool

10 rainy mild

normal

normal

false

false

yes

yes

11 sunny mild

12 overcast mild

normal

high

true

true

yes

yes

Outlook Temperature

1 sunny hot

2 sunny hot

Humidity

high

high

Windy

false

true

Play

no

no

3 overcast hot

4 rainy mild

high

high

false

false

yes

yes

5 rainy cool

6 rainy cool

normal

normal

false

true

yes

no

7 overcast cool

8 sunny mild

normal

high

true

false

yes

no

13 overcast hot

14 rainy mild

normal

high

false

true

yes

no
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

154

l Principe: action de découper un ensemble d’objets en groupes
(clusters) de telle sorte que les caractéristiques des objets dans
un même cluster soient similaires et que les caractéristiques des
objets dans des clusters différents soient distinctes

l Méthodes :
l Clustering hiérarchique
l K-means
l Fuzzy C-means
l Substractive clustering
l ...

Le ClusteringClustering
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Le clustering hiérarchique

l Étape 1 : trouver les similarités entre paires d’objets

l Étape 2 : Grouper les objets sous la forme d’un arbre

l Étape 3 : Déterminer la coupe de l’arbre

Clustering

156
Le clustering hiérarchique

l Étape 1 : trouver les similarités entre toutes les paires d’objets

Clustering

#Point X1      X2
1      1.0000    2.0000
2      2.5000    4.5000
3      2.0000    2.0000
4      4.0000    1.5000
5      4.0000    2.5000

Distance entre les points
1         2         3         4         5

1         0    2.9155    1.0000    3.0414    3.0414
2    2.9155         0    2.5495    3.3541    2.5000
3    1.0000    2.5495         0    2.0616    2.0616
4    3.0414    3.3541    2.0616         0    1.0000
5    3.0414    2.5000    2.0616    1.0000         0

Fonctions Matlab : pdist, squareform
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Le clustering hiérarchique

l Étape 2 : Grouper les objets sous la forme d’un arbre

Clustering

point 1   point 2   distance
G1    1.0000    3.0000    1.0000
G2    4.0000    5.0000    1.0000
G3    6.0000    7.0000    2.0616
G4    8.0000    2.0000    2.5000

Fonctions Matlab : linkage, dendrogram

6 78
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Le clustering hiérarchique

l Étape 2 : Grouper les objets sous la forme d’un arbre

Clustering
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Le clustering hiérarchique

l Étape 3 : Déterminer la coupe de l’arbre

Clustering

6 7
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L'algorithme du K-means

l On considère l'espace de n points de dimension p suivant :

l On suppose que les n points peuvent être groupés en c clusters c < n
l Les clusters sont décrits par leurs centres

l On note d(i,k) la distance entre le point et le centre
l Le point appartient au cluster dont le centre est le plus proche
l On note mk la moyenne des vecteurs dans le cluster k

Clustering
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L'algorithme du K-means

l Algorithme :

l Initialiser la position des centres :

l Calculer les mk

l Jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de changement sur les mk

Faire

l Chaque point est affecté au cluster le plus proche

l Calculer les nouveaux mk

l Fin Jusqu'à

Clustering
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L'algorithme du K-means

l Exemple :

Clustering
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L'algorithme du K-means

l Algorithme très simple mais :

l L'initialisation des positions des centres conditionne le résultat

final (cf. transparent suivant)

l Il peut arriver qu'un cluster soit vide

l Le résultat dépend de la métrique utilisée pour calculer les

distances

l Le nombre de clusters k doit être fixé a priori

Clustering

164
L'algorithme du K-means

l Exemple :

Clustering
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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Introduction 

Traiter plus efficacement, et/ou plus simplement des 
problèmes que l’informatique classique peinait à résoudre : 

Classification, Contrôle de processus ...

Années 60 - Lofti Zadeh : Sous-ensembles Flous
Base formelle pour le traitement des
l Incertitudes
l Imprécisions
l Incomplétudes

Interface entre :
l l’information numérique (quantitatif)
l et l’information symbolique (qualitatif)

Années 70/80 - Raisonnement Flou - Logique Floue
Premières applications industrielles

Logique Floue
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Introduction

l Imprécisions (vague, flou, général, ambigu)
Difficultés dans l’énoncé de la connaissance

"2000 à 3000 manifestants"
"à peu près 1kg"
"environ 1m80"

l Incertitudes
Doutes sur la validité d’une connaissance

"je crois que la voiture était blanche"

l Incomplétudes
Absences de connaissances ou connaissances partielles

Logique Floue

168
Objectif

Domaine
Numérique

Domaine
Symbolique

Fuzzification

Defuzzification

Valeurs
numériques
précises 

ou imprécises

Description
par des

qualificatifs
linguistiques

Interface entre :
l’information numérique (quantitatif)
et l’information symbolique (qualitatif)

Logique Floue



85

169

Un sous ensemble classique A de X est défini par une
fonction caractéristique XA

XA : X → {0,1}

Un sous ensemble flou A de X est défini par une fonction
d’appartenance FA

FA : X → [0,1]

Notation :
( ) edénombrabl est X si    xxFA

Xx

A∑
∈

=

( ) bleindénombra est X si    xxFA A∫=

Concepts de base : DéfinitionsLogique Floue

XA

0

1

X

FA

0

1

X
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Concepts de base : Fonction d’appartenance

[ ]
( )xFx
1,0X:F

A

A

→
→

( ) ( ){ }0xFXxApsup  :  A de Support A ≠∈=

( ) ( ){ }1xFXxAnoy  :  A de Noyau A =∈=

( ) ( )( )xFsupAh  :  A de Hauteur A
Xx∈

=

( )∑
∈

=
Xx

A xFA  :  A de éCardinalit

( ){ }αα α ≥∈= xFXxA  :  A de coupe- A

1

0 X

D
eg

ré
 

d’
ap

pa
rt

en
an

ce

α

0.15

FA Sous-ensemble flou A

Logique Floue
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Concepts de base : Fonction d’appartenance

l Triangle

( )

























≤

≤≤
−
−

≤≤
−
−

≤

=

xc,0
cxb,

bc
xc

bxa,
ab
ax

ax,0

d,c,b,a;xFA

Logique Floue

( ) 














−
−

−
−= 0,

bc
xc,

ab
ax min maxd,c,b,a;xFA
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Concepts de base : Fonction d’appartenance

l Trapèze

( )





























≤

≤≤
−
−

≤≤

≤≤
−
−

≤

=

xd,0
dxc,

cd
xd

cxb,1
bxa,

ab
ax

ax,0

d,c,b,a;xFA

Logique Floue

( ) 















−
−

−
−

= 0,
cd
xd,1,

ab
ax min maxd,c,b,a;xFA
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Concepts de base : Fonction d’appartenance

l Gaussienne

Logique Floue

( )
( )

σσ 2

2

2
mx

A em,;xF
−−

=

l Cloche

( ) b2A

a
cx1

1c,b,a;xF
−+

=

174

X

FA

Concepts de base : Nombre flou

Définition : un nombre flou est un sous-ensemble flou dont la fonction
d’appartenance est normale et convexe.
l FA est une fonction d’appartenance convexe ssi :

l FA est est une fonction d’appartenance normale ssi : h(A)=1
( ) [ ] ( ) ( ) ( )( )yF,xFminzF   ,y,xz   ,RRyx, AAA ≥∈∀×∈∀

Logique Floue
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Une norme triangulaire (t-norme) est une fonction
T : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] qui vérifie pour tous a, b, c et d de [0, 1]

l T(0,0)=0 et T(1,1)=1 conditions aux limites
l T(a,1)=T(1,a)=a élément neutre
l T(a,b)=T(b,a) commutativité
l T(a,b) ≤T(c,d) si a≤c et b≤d monotonie
l T(a,T(b,c))=T(T(a,b),c) associativité

Exemple : T(a,b)=min(a,b)

Concepts de base : Norme TriangulaireLogique Floue
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Une conorme triangulaire (t-conorme) est une fonction
S : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] qui vérifie pour tous a, b, c et d de [0, 1]

l S(1,1)=1 et S(0,0)=0 conditions aux limites
l S(a,0)=S(0,a)=a élément neutre
l S(a,b)=S(b,a) commutativité
l S(a,b) ≤S(c,d) si a≤c et b≤d monotonie
l S(a,S(b,c))=S(S(a,b),c) associativité

Exemple : S(a,b)=max(a,b)

Concepts de base : Conorme TriangulaireLogique Floue
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l Dualité
S(a,b) = 1 - T(1-a, 1-b)
T(a,b) = 1 - S(1-a , 1-b)

l Exemples
S(a,b) = max(a,b) T(a,b) = min(a,b)
S(a,b) = a+b-ab T(a,b) = ab

l Utilisation
Opérateur de conjonction ∩ : T-norme
Opérateur de disjonction ∪ : T-conorme

Concepts de base :
Norme et Conorme Triangulaire

Logique Floue
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l Principales t-normes et t-conormes duales

Concepts de base :
Norme et Conorme Triangulaire

( )y,xmin ( )y,xmax x1 −Zadeh

xy xyyx −+ x1 −Probabiliste

( )0,1yxmax −+ ( )1,yxmin + x1 −Lukasiewicz







=
=

sinon 0
1x si y
1 ysi x

x1 −






=
=

sinon 1
0x si y
0 ysi x

Weber

( )( )xyyx1
xy

−+−+ γγ
( )

( )xy11
xy1xyyx

γ
γ

−−
−−−+

x1 −Hamacher
0>γ

Nom T-norme T-conorme Négation

Logique Floue
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l Soit A et B deux sous ensembles flous de X et x un élément de X

l Égalité

l Inclusion

l Complément

Taille
1m50 1m60 1m70 1m80 1m90 2m00 2m101m40

1
A={grands}
B={environ 1m90}

Taille
1m50 1m60 1m70 1m80 1m90 2m00 2m101m40

1
A={environ 1m80}
B={pas environ 1m80}

Concepts de base : Opérations

( ) ( )xFxF:Xx ssi BA BA =∈∀=

( ) ( )xFxF:Xx ssi AB BA ≥∈∀⊂

( ) ( )xF1xF
:par Xx défini est A

AA −=

∈∀

Logique Floue
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l Soit A et B deux sous ensembles flous de X et x un élément de X

l Intersection

l Union

Taille
1m50 1m60 1m70 1m80 1m90 2m00 2m101m40

1
A={environ 1m70}

B={environ 1m80}

C={environ 1m70 et environ 1m80}

Taille

1
A={environ 1m70}

B={environ 1m80}

C={environ 1m70 ou environ 1m80}

1m50 1m60 1m70 1m80 1m90 2m00 2m101m40

Concepts de base : Opérations

( ) ( ) ( )( )xF,xFminxF:Xx  ssi  BAC BAC =∈∀∩=

( ) ( ) ( )( )xF,xFmaxxF:Xx  ssi  BAC BAC =∈∀∪=

Logique Floue
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l Produit Cartésien :
Soient r sous-ensembles flous A1, A2, ..., Ar, respectivement définis

sur X1, X2,..., Xr, on définit leur produit cartésien A=A1 × A2 × ... × Ar,
comme un sous-ensemble flou de X de fonction d'appartenance :

∀ x = (x1, x2; ..., xr) ∈ X, FA(x) = min(FA1(x1), FA2(x2), ..., FAr(xr))

l Relation floue :
Une relation floue entre r ensembles de référence X1, X2,..., Xr, est un

sous-ensemble flou de X1 × X2 × ... × Xr , de fonction d'appartenance FR.

Concepts de base : Relation FloueLogique Floue
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Exemple : Relation floue traduisant "x est proche de y".

Concepts de base : Relation Floue

( ) ( ) ( ) 0k  ,RRy,x  ,ey,xF 2yxkR >×∈∀= −−

Logique Floue
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Définition
l Soit une variable E définie sur un univers de discours X, et TE
un ensemble de qualificatifs linguistiques ou ensemble des
termes, caractérisant la variable E
l Une variable linguistique est formée du triplet (E,X,TE)

Exemple : (Température, [0,40],{Froide, Moyenne, Chaude})

Concepts de base : 
Fuzzification - Variable Linguistique

Logique Floue
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Exemple : (Température, [0,40],{Froide, Moyenne, Chaude})

Concepts de base : Fuzzification en tableau

Température Froide Moyenne Chaude
0,00 1,00 0,00 0,00
2,00 1,00 0,00 0,00
4,00 1,00 0,00 0,00
6,00 0,93 0,00 0,00
8,00 0,80 0,00 0,00

10,00 0,67 0,00 0,00
12,00 0,53 0,20 0,00
14,00 0,40 0,40 0,00
16,00 0,27 0,60 0,00
18,00 0,13 0,80 0,00
20,00 0,00 1,00 0,00
22,00 0,00 0,80 0,13
24,00 0,00 0,60 0,27
26,00 0,00 0,40 0,40
28,00 0,00 0,20 0,53
30,00 0,00 0,00 0,67
32,00 0,00 0,00 0,80
34,00 0,00 0,00 0,93
36,00 0,00 0,00 1,00
38,00 0,00 0,00 1,00
40,00 0,00 0,00 1,00

Logique Floue
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Système d’inférence floue (SIF)

l Petits rappels de logique classique

Logique Floue

0 0

0 1

0 1

0

1

p
q

ET

0 1

1 1

0 1

0

1

p
q

OU

1 1

0 1

0 1

0

1

p
q

Implication
p → q

Modus ponens

SI p → q vrai
et p vrai
alors q vrai

Modus tollens

SI p → q vrai
et q faux
alors p faux

1

0

p

0

1

NON

p

Système d’inférence floue

l Voici un exemple de relation d'implication :

« il fait beau » → « je suis heureux ».
Cette proposition est vraie si je suis toujours heureux quand il fait

beau.

l A ne pas confondre avec la relation d'équivalence (↔) qui elle
implique que je ne soit heureux QUE lorsqu'il fait beau.

l La relation d'implication représente le SI une condition suffisante
dans un sens, une condition nécessaire dans l'autre : dans A → B, A
est une condition suffisante de B, et B est une condition nécessaire
de A

l la relation d'équivalence représente le SI ET SEULEMENT SI (↔),
une condition nécessaire et suffisante ;

A ↔ B équivaut à (A → B) ET (B → A)

186Logique Floue
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Système d’inférence floue

Température
réelle

Débit
réel

Ouverture vanne
eau froide

réelle

Ouverture vanne
eau chaude

réelle

Système d’inférence floue (SIF)

l Un exemple

Fuzzyfication DefuzzyficationInférence
floue

Logique Floue

188
Système d’inférence floue (SIF)Logique Floue
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Système d’inférence floue (SIF)Logique Floue

190
Système d’inférence floue (SIF)Logique Floue
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Système d’inférence floue (SIF)Logique Floue
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Système d’inférence floue (SIF)

l 1 Si (Température est Froide) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est OuvrirRapide)
l 2 Si (Température est Froide) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est OuvrirLent)
l 3 Si (Température est Froide) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerRapide)(EauChaude est FermerLent)
l 4 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est OuvrirLent)
l 5 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est Stable)(EauChaude est Stable)
l 6 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est FermerLent)
l 7 Si (Température est Chaude) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirRapide)(EauChaude est OuvrirLent)
l 8 Si (Température est Chaude) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est FermerLent)
l 9 Si (Température est Chaude) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est FermerRapide)

Logique Floue
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Système d’inférence floue (SIF)Logique Floue

194Logique Floue Système d’inférence floue (SIF)

l Interface MATLAB
commande fuzzy
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Fuzzyfication

Implication

Fuzzyfication

ET

A
gr

ég
at

io
n

A
gr

ég
at

io
n

Defuzzyfication Defuzzyfication

Logique Floue Système d’inférence floue (SIF)

l Principes

196

l Une proposition floue s'exprime à partir d'une variable
linguistique (E,X,TE) sous la forme "E est A", pour un terme de
TE, ou en appliquant un modificateur linguistique sur un élément
de l'ensemble des termes.

l Exemples :

l "L'âge est adulte"

l "La température est très froide"

SIF : Proposition FloueLogique Floue
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SIF : Règles Floues

l Les règles floues expriment un lien entre des propositions floues
élémentaires ou des conjonctions de propositions élémentaires :

Si E est A alors U est B
Si E' est A' ET E''est A'' ET … alors U est B

Exemples :

"Si Température est Froide alors Vanne_Eau_Chaude est
Ouvrir_rapide"

"Si Température est Chaude ET Débit est faible alors
Vanne_Eau_Chaude est Fermer_lent"

Logique Floue
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l Opérateurs Logiques

Classiques
ET
OU
NON
∀
∃
Implication

Flous
T-norme
T-conorme
négation
inf
sup
Implication floue

SIF : Opérateurs logiquesLogique Floue
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l Opérateurs d'implication floue

l Opérateur de Reichenbach

l Opérateur de Willmott

l Opérateur de Rescher-Gaines

l Opérateur de Kleene-Dienes

SIF : Opérateurs d'implication

aba1)b,a(I +−=

( )( )b,amin,a1max)b,a(I −=





>
≤

=
ba si 0
ba si  1

)b,a(I

( )b,a1max)b,a(I −=

Logique Floue
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l Opérateurs d'implication floue

l Opérateur de Brouwer-Gödel

l Opérateur de Goguen

l Opérateur de Lukasiewicz

l Opérateur de Mamdani

l Opérateur de Larsen

SIF : Opérateurs d'implication





>
≤

=
ba si     b
ba si     1

)b,a(I

( )



≠
=

=
0a si    ,1abinm
0a si                  1

)b,a(I

( ),1aba-1inm)b,a(I +=

( )b,amin)b,a(I =

ab)b,a(I =

Logique Floue
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l Modus Ponens Binaire

l Modus Ponens Généralisé

prémisse1 Si E → U vrai
prémisse2 Et E vrai

Conclusion Alors U vrai

Expressions linguistiques

prémisse1 Si E est A Alors U est B
prémisse2 Or E est A'

Conclusion Donc U est B'

Règle floue
Proposition Floue

Proposition Floue

Opérateurs

SIF : Modus Ponens Binaire et GénéraliséLogique Floue
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Décomposition du Modus Ponens Généralisé

Règle Si E est A Alors U est B
Univers X Y
Fonctions d'appartenance FA(x) FB(y)

Observation E est A'
Univers X
Fonction d'appartenance FA'(x)

Conclusion U est B'
Univers Y
Fonction d'appartenance FB'(y)

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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SIF : Modus Ponens Généralisé

Calcul de FB'(Y)

Règle Floue
Calcul de la relation floue R décrivant le lien causal entre les valeurs
de E et celles de U, à l'aide d'un opérateur d'implication floue

Proposition floue
Pour l'observation E est A', on détermine la fonction
d'appartenance FA'(x)

Proposition floue
Pour tous les y de Y FB'(y) = sup x ∈ X T(FA'(x),R(x,y))

T est une t-norme appelée opérateur de modus ponens généralisé

Logique Floue

204Logique Floue

Reichenbach, Willmott, Rescher-Gaines, 
Kleene-Dienes, Brouwer-Gödel, Goguen, 
Lukasiewicz, Mamdani, Larsen

Opérateurs T Implication R

SIF : Modus Ponens Généralisé

l Choix de T opérateur de modus ponens généralisé

Le choix de T doit rendre le modus ponens généralisé
compatible avec le modus ponens ordinaire, c'est à dire que l'on
doit obtenir FB' identique à FB dès que FA' est identique à FA .

Les choix possibles sont :

( ) ( )0,1vumaxv,uT : zLukasiewic −+=

( ) ( )v,uminv,uT : Zadeh =

( ) v.uv,uT : obabilistePr =

Rescher-Gaines, Brouwer-Gödel, 
Mamdani, Larsen

Rescher-Gaines, Brouwer-Gödel, Goguen, 
Mamdani, Larsen
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l Exemple:

l Si la Température est Froide alors EauChaude est OuvrirRapide

l Or la Température est de 11 °C

l Donc EauChaude est ?

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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Règle Floue

R : Si la Température est Froide Alors EauChaude est OuvrirRapide
Si   E est A Alors U est B

Univers [0°C, 40°C] [0,1]
Appartenance FA(x) FB(y)

Opérateur d'implication  : min(FA(x), FB(y))

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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Proposition floue : Or la Température est de 11 °C , FA'(x)
FB'(y) = sup x∈X [T(FA'(x),R(x,y))]

Choix de l'opérateur de modus ponens généralisé : Zadeh T=min(u,v)

FB'(y) = sup x∈X [min(FA'(x),min(FA(x), FB(y)))]

= sup x∈X [min(FA'(x), FA(x), FB(y))]
= min(sup x∈X [min(FA'(x), FA(x))], FB(y))

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue

X Y FB'(y)

FA'(x)

208

Proposition floue : Or la Température est de 11 °C , FA'(x)

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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l Un autre exemple :

l Si la Distance est courte alors le Freinage est Puissant

l Or la distance est de 70m
l Or la Distance est d'environ 100m

l Donc le Freinage est ?

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue

210

Règle Floue R : Si la Distance est Courte Alors le Freinage est Puissant
Si   E est A Alors U est B

Univers [0m, 120m] [0N, 100N]
Fonctions d'appartenance FA(x) FB(y)

0 0 0

P5
min

(P2,P5) 0

1 P2 0

P1 P2 P3

P4

P5

P6

X

Y

Freinage Puissant
F

B (y)

Distance Courte
FA(x)

Opérateur d'implication 
min(FA(x), FB(y))

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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l Propositions floues :

Or la distance est de 70m FA'(x)
E est A'

Or la Distance est d'environ 100m FA''(x)
E est A''

Distance60 70 80 90 100 110 12050

1FA'(x)
FA''(x)

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue

212

Proposition floue : Or la distance est de 70m , FA'(x)

FB'(y) = sup x∈X [T(FA'(x),R(x,y))] = sup x∈X [min(FA'(x),min(FA(x), FB(y)))]

= sup x∈X [min(FA'(x), FA(x), FB(y))] = min(sup x∈X [min(FA'(x), FA(x))], FB(y))

Distance

FA(x)
FA'(x)

Freinage

FB(y)
FB'(y)

Valeur
"defuzzifiée"

SIF : Modus Ponens Généralisé

50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

1

20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

1

Logique Floue
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Proposition floue : Or la distance est de 70m , FA'(x)

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue

214
SIF : Modus Ponens Généralisé

Proposition floue : Or la Distance est d'environ 100m, FA''(x)

FB''(y) = sup x ∈ X T(FA''(x),R(x,y)) = sup x ∈ X [min(min(FA''(x), FA(x)), FB(y))]
= min(sup x ∈ X [min(FA'‘(x), FA(x))], FB(y))

Distance

FA(x)
FA'(x)

Freinage

FB(y)
FB'(y)

Valeur
"defuzzifiée"

50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

1

20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

1

Logique Floue
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SIF : Modus Ponens Généralisé

Proposition floue : Or la Distance est d'environ 100m, FA''(x)

Logique Floue

216

l Exemple une règle avec plusieurs prémices :

l Si (Température est Froide) ET (Débit est Faible)
alors (EauChaude est OuvrirRapide)

l Or la Température est de 11 °C ET le débit est 1m3/mn

l Donc EauChaude est ?

SIF : Modus Ponens GénéraliséLogique Floue
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217Logique Floue

ET
=M

IN

SIF : Déduction floue

l Mécanisme de déduction





218
SIF : Déduction floue

l Exemple : plusieurs règles avec plusieurs prémices

Logique Floue

A
gr

ég
at

io
n

M
A

X
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SIF : Déduction floue

l Exemple : plusieurs règles avec plusieurs prémices

Logique Floue

220
SIF : Déduction floue

l Exemple : plusieurs règles avec plusieurs prémices et
plusieurs conclusions

Logique Floue
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SIF : Déduction floue

l Exemple : plusieurs règles avec plusieurs prémices et
plusieurs conclusions

Logique Floue

222
SIF : Déduction floue

l Exemple : plusieurs règles avec plusieurs prémices et
plusieurs conclusions

Logique Floue
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223Logique Floue SIF : Defuzzification

l Centroid : barycentre de la surface
l Bisector : bissectrice de la surface
l Som smallest of maximum : plus petite valeur des maxima
l Mom mean of maximum : moyenne des maxima
l Lom largest of maximum : plus grande valeur des maxima

224
SIF : types de modèles classiques

l MODELE DE TYPE MADMANI

Les règles sont du type :
SI x est A et y est B alors z est C

Modélisation intuitive
Adapté au raisonnement humain

Logique Floue

l MODELE DE TYPE SUGENO

Les règles sont du type:
Si x est A et y est B alors z=f(x,y)
Sugeno d'ordre O : f(x,y)=k
Sugeno d'ordre 1 : f(x,y)=p.x+q.y+r

Efficacité de calcul
Bonne performance
Garantie continuité des sorties
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Expert

Règles floues

Données

Règles floues

SIF

SIF : Obtention des règles Logique Floue

226

l Méthode de Clustering

l Méthode : « Substractive clustering » (SC)

l Méthode : « Fuzzy C-means » (FCM)

Identification
de SIF

Y Z

Clustering flouLogique Floue
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227Clustering flou :
Substractive clustering

Exemple : échantillon 300 individus, 3 caractères

Logique Floue

228Clustering flou :
Substractive clustering

Potentiels d’un point: 
fonction du nombre 

de voisins et de leurs 
distances

Potentiel le plus élevé
Détermine le premier centre

Logique Floue
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229Clustering flou :
Substractive clustering

Diminution des 
potentiels les plus 
proches du centre 

déterminé

Fonction d’appartenance 
au premier centre 

déterminé

Potentiel le plus élevé

Logique Floue

230Clustering flou :
Substractive clustering

Diminution des 
potentiels les plus 
proches du centre 

déterminé

Fonctions d’appartenance 
aux centres

Potentiel le plus élevé

Logique Floue
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231Clustering flou :
Substractive clustering

Diminution des 
potentiels les plus 
proches du centre 

déterminé

Potentiel le plus élevé

Fonctions d’appartenance 
aux centres

Logique Floue

232Clustering flou :
Substractive clustering

Diminution des 
potentiels les plus 
proches du centre 

déterminé

Potentiel le plus élevé

Fonctions d’appartenance 
aux centres

Logique Floue
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233Clustering flou :
Substractive clustering

Résultat du clustering

Logique Floue

234Clustering flou :
Substractive clustering

Fonctions d'appartenance 
associées à chaque centre

Logique Floue
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235Clustering flou :
Substractive clustering

Pondération des fonctions d'appartenance 
par les valeurs des sorties

Logique Floue

236Clustering flou :
Substractive clustering

Identification du SIF Final

Logique Floue
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237Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

l Format des données

[ ] [ ] [ ]
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Identification
de SIFY Z

p entrées m-p sortiesm entrées/sortiesn points
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Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

l Algorithme de clustering

1) k=0

2) k=k+1
Choisir le point avec le Pi le plus grand
Ce point devient un centre :

3) Modifier les Pi :

4) Répéter 2 et 3 jusqu’à :

*
k

*
k P  :potentiel de et ,x:sCoordonnée

2
a

n

1j

xx
i r

4,eP
2

ji == ∑
=

−− αα

2
b

xx*
kii r

4,ePPP
2*

ki =−= −− ββ

*
1

*
k P P ε<
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Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

l Identification du modèle mathématique

( )
2*

iYY
i eY −−= αµ

( )
( )

( )

clusters de nombre : c

Y

ZY
YZ c

1i
i

c

1i

*
ii

∑

∑

=

==
µ

µ

240Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

l Identification du SIF

l A chaque centre       est associé une règle floue

l Pour la kème règle associée à 

*k
i

k
i zB =

*
kX

... et B est z et B est z alors ... et A est  yet A est  ySi k
2

k
2

k
1

k
1

k
2

k
2

k
1

k
1

singletons des sont B les
leexponetiel ceappartenand' fonctions des sont A Les

k
i

k
i

*
kX

( )
2*k

iyqk
i eqA

−−
=

α
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l Optimisation d’ordre 0

l Optimisation d’ordre 1

Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

ii
*
i hyGz +=

i
*
i hz =

242Clustering flou :
Substractive clustering

Première étape : pré traitement des données

Logique Floue

l Un exemple d'application : prévision de série chronologique
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243Clustering flou :
Substractive clustering

Deuxième étape : Clustering

Logique Floue

244Clustering flou :
Substractive clustering

Deuxième étape : Clustering

Logique Floue
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245Clustering flou :
Substractive clustering

Troisième étape : Modélisation

Logique Floue

246

Troisième étape : Modélisation

Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering
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247

Réel

Prévu

Résultats

Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering

248

Faible Moyen Elevé

SI z(t) est Faible ALORS z(t+10) est 0
SI z(t) est Moyen ALORS z(t+10) est 0.3
SI z(t) est Elevé ALORS z(t+10) est 0.78

Quatrième étape : identification du SIF

Logique Floue Clustering flou :
Substractive clustering
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249Clustering flou :
Substractive clustering

l Algorithme efficace et peu complexe mais :

l Les paramètres sont difficiles à estimer

l Les clusters sont tous de la même forme

l Les clusters sont tous de la même taille

Logique Floue

{ }ε,r,r ba

250

l Méthode de Clustering

l Méthode : « Substractive clustering » (SC)

l Méthode : « Fuzzy C-means » (FCM)

Identification
de SIF

Y Z

Clustering flouLogique Floue
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251Clustering flou :
Fuzzy C-means

l Algorithme inspiré du k-means
l On considère l'espace de n points de dimension p suivant :

l On suppose que les n points peuvent être groupés en c clusters c < n

l Les clusters sont déterminés par leurs centres

p
n

j
n

1
nn

p
k

j
k

1
kk

p
1

j
1

1
11

pj1

x...x...xX
..................
x...x...xX
..................
x...x...xX
X...X...X

   :   X

[ ] ci1 , v,...,v,...,v,vV p
i

j
i

2
i

1
ii ≤≤=

Logique Floue

252Clustering flou :
Fuzzy C-means

l On considère la matrice de proximité suivante :

c1,...,i et n1,...,k avec ,
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Logique Floue
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253Clustering flou :
Fuzzy C-means

l Algorithme :

1) Initialiser la position des centres :

l=0, initialiser la matrice :

2) Calculer la position des centres

3) Calculer la matrice :

4) Si Arrêter l’algorithme

Sinon l=l+1 et retourner en 2)

)l(U

[ ] ci1 ,v,...,v,...,v,vV p
i

j
i

2
i

1
ii ≤≤=

( )

( )
ci1 ,

u

xu
V n

1k

m
ik

n

1k
k

m
ik

i ≤≤=

∑

∑

=

=

)1l(U +

ε<−+ )l()1l( UU

Logique Floue

254Clustering flou :
Fuzzy C-means

l Exemple :

Logique Floue
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255Clustering flou :
Fuzzy C-means

l Algorithme simple mais :

l L'initialisation des positions des centres conditionne la

convergence et le résultat final

l Le résultat dépend de la métrique utilisée pour calculer la

distance

l Le nombre de clusters c doit être fixé a priori

Logique Floue

256Logique Floue Applications de la logique floue

l Systèmes experts

l Modélisation de processus non-linéaires

l Contrôle/Commande de processus

l Classification

l Prévision de séries chronologiques
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l Avantages

l Expression des connaissances sous forme de règles

l Un modèle analytique n'est pas nécessaire

l Inconvénients

l Difficulté d'obtention des règles

l Risque d'explosion combinatoire

Logique Floue Conclusion sur la logique floue

258
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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l Concepts de base :

l Imiter la structure et le fonctionnement du cerveau humain

l Trois des caractéristiques fondamentales du cerveau :

l La connaissance est distribuée sur plusieurs neurones

l Les neurones peuvent communiquer avec leurs voisinages

l Le cerveau est adaptatif

l La terminologie utilisée pour les réseaux de neurones artificiels
est issue de ces caractéristiques :

l Structure d’un neurone

l Topologie d’un réseau

l Règle d’adaptation ou d’apprentissage

Les réseaux de neurones artificiels Les réseaux de
neurones artificiels

260

l Principe général

Les réseaux
de neurones artificiels

Réseau de
neurones

ComparaisonEntrées

Sorties Cibles

Sorties
du réseau

Ajustement
des paramètres

Les réseaux de neurones artificiels
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l Structure d’un réseau multi-couches feedforward

Les réseaux
de neurones artificiels

1p
2p

Rp

Σ

1ère couche de neuronesEntrées

Σ

Σ

f

f

f

Σ

2ème couche de neurones

Σ

Σ

f

f

f

Σ

3ème couche de neurones

Σ

Σ

f

f

f

Couches cachées Couche de sortie

Les réseaux de neurones artificiels
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l Structure et fonctionnement d’un neurone

Les réseaux
de neurones artificiels

1p
2p

Rp

1,1w

R,1w

Σ
b

n f a

SortieEntrées ( )bWpfa +=

R : nombre d’entrées

[ ]R,12,11,1 w,...,w,wW =
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p
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p
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p

1

Les réseaux de neurones artificiels
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l Fonctions d’activation classiques :

Les réseaux
de neurones artificiels

+1

0

-1

a

n

+1

0

-1

a

n

Hard limit Linéaire Log-Sigmoid

+1

0

-1

a

n

Les réseaux de neurones artificiels
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l Notation

Les réseaux
de neurones artificiels

n f a

SortieEntrées ( )bWpfa +=

W
p

1R ×

b1
+ 11×

11×

R1×

1
11×

Les réseaux de neurones artificiels
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l Structure d’une couche de neurones

Les réseaux
de neurones artificiels
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Rp
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1n 1a
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l Fonctionnement de la première couche

Les réseaux
de neurones artificiels

Première couche de neuroneEntrées

1
+

1n 1f
1a ( )11,111 bpIWfa +=

p
1R ×

1S1 ×

1S1 ×

RS1 ×

1S
1S1 ×

1,1IW

1b

Les réseaux de neurones artificiels
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l Fonctionnement d’une couche c

Les réseaux
de neurones artificiels

#c couche de neuroneEntrées

1
+

cn cf
ca ( )c1c1c,ccc baLWfa += −−

1a
1S 1c ×−

1Sc ×

1Sc ×

1cc SS −×

cS
1Sc ×

1c,cLW −

cb

Les réseaux de neurones artificiels
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l Fonctionnement d’un réseau multi-couches feedforward

Les réseaux
de neurones artificiels

( )11,111 bpIWfa +=

1
+ 1n 1f

1a

p
1R×

1S1 ×

1S1 ×

RS1 ×

1S

1S1 ×

1,1IW

1b

1
+ 2n 2f

2a
1S2 ×

1S2 ×

12 SS ×

2S
1S2 ×

1,2LW

2b

1
+ 3n 3f

3a
1S3 ×

1S3 ×

23 SS ×

3S
1S3 ×

2,3LW

3b

( )211,222 baLWfa +=
( )322,333 baLWfa +=

( )( )( )3211,111,222,333 bbbpIWfLWfIWfay +++==

Les réseaux de neurones artificiels
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l Algorithme d’apprentissage : « Backpropagation »

l Principes

l Appliquer un vecteur d’entrée

l Calculer la sortie

l Modifier les poids des neurones pour minimiser l’erreur en
partant des neurones de sortie (Backpropagation)

Les réseaux
de neurones artificiels

( )

calculées sorties:o
cibles sorties:y

oy
2
1E

i

i

i

2
ii∑ −=

Les réseaux de neurones artificiels
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l Algorithme d’apprentissage : « Backpropagation »

Les réseaux
de neurones artificiels

rate learning:
o  w iji,j

α

α ∂−=∆ ( ) ( )
( )
















×

−×
=∂

∑ cachée unité une est  junitél' si wef

sortie de unité une est  junitél' si stef
 

k
j,kkj

'

jjj
'

j δ

 jsortie de unitél' de cible valeur :t
ageapprentissd' facteur : 

 junitél' de erreur : 
 junitél' de entrée :e

 junitél' de sortie :s

k à  jde w poids un avec  jde suivante unitél' de indice : k
 jà i de w poids un avec  jde précédente unitél' de indice : i

courante unitél' de indice :j

j

j

j

j

jk,

ij,

α

δ

Les réseaux de neurones artificiels
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l Algorithme d’apprentissage « Backpropagation » : exemple

Les réseaux
de neurones artificiels

1

2

3

4

5

6

141,4 sw αδ=∆

( ) ( )7777 ste'f −×=δ ( ) ( )8888 ste'f −×=δ

( ) ( )4,884,7744 wwe'f δδδ +×=

3,432,421,414 wswswse ++=

1,4w
2,4w

3,4w

4,7w

4,8w 7o

8o

7

8

474,7 sw αδ=∆ 484,8 sw αδ=∆

4,747 wse = 4,848 wse =

Les réseaux de neurones artificiels

272

l Un exemple d’apprentissage sur la base des iris

Les réseaux
de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels
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273Applications des réseaux
de neurones artificiels

l Reconnaissance de formes

l Modélisation de processus non-linéaires

l Contrôle/Commande de processus

l Classification

l Prévision de séries chronologiques

Les réseaux de neurones artificiels
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l Avantages

l Approximateur universel

l Modèle non-linéaire

l Champ d’application étendu

l Inconvénients

l Difficultés de mise en œuvre

l Problème de convergence

l Approche boîte noire

Conclusion sur les réseaux
de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels
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l ANFIS : « Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System »

l Combinaison des approches logique floue et réseaux de
neurones

l L’objectif est d’optimiser un ensemble de règles floues par
apprentissage

l L’idée principale est de considérer un FIS comme un réseau de
neurones spécialisé et d’appliquer des règles classiques
d’apprentissage

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple simple : FIS de type SUGENO avec 2 règles

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels

Π

w1

w2

A1

A2

x

B1

B2

y

Π

Ν

Ν

Σ
w1f1+w2f2

w1+w2
f=

w1

w2

w1 f1

w2 f2

x y

x y

Couche
5

Couche
4

Couche
3

Couche
2

Couche
1

Couche 1 : application de la fonction d’appartenance
Couche 2 : Application du ET flou (multiplication)
Couche 3 : Moyenne des sortie du ET
Couche 4 : Calcul de la conclusion de chaque règle (type SUGENO)
Couche 5 : Agrégation des règles

X

A1

Y

B1

X

A2

Y

B2

x y

f1=p1x+q1y+r1

f2=p2x+q2y+r2

w1f1+w2f2

w1+w2
f=

w1

w2

Par une méthode d’apprentissage les paramètres : w1, w2, p1, p2, q1, 
q2, r1, r2 peuvent être modifiés pour s’adapter à un jeu de données

Réseau ANFIS
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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l Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFISLes réseaux de neurones artificiels
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de l’analyse des données
L’analyse factorielle

La Classification
Le Clustering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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lStatistiques et analyses de données
l« Probabilité, analyse des données et statistique », G. Saporta, éditions Technip
l« Analyse des données », M. Volle, Economica
l« Le data mining », René Lefébure et Gilles Venturi, Eurolles

lLogique Floue et réseaux de neurones
l« Fuzzy Logic & Neural Network Handbook », C.H. Chen McGraw-Hill
l« La logique floue et ses applications », Bernadette Bouchon Meunier Addison-Wesley 
l« La logique floue », Bernadette Bouchon Meunier, Que sais-je ?
l« Réglage par logique floue », Hansruedi Bühler Presses Polytechniques et 
Universitaires Romandes
l« ANFIS:Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference system », Jyh-Shing Roger Jang
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