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Objectifs du cours

Knowledge Discovery in Data Bases (KDD)
Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD)
Classification - Clustering

Data Mining (DM)
Fouille de Données (FD)
Classification - Clustering

Mythes et réalités
Domaines d'application
Méthodes - modéles - outils
Mise en ceuvre




Organisation du cours

Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering
La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

Introduction

Une vielle histoire

« Jean-Frangois Champollion 1821

«Au cours du régne du jeune qui a succédé a son pére,
Seigneur des diadémes, trés glorieux, qui a établi
I'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 a Ptah le Grand, un roi comme Ra, grand roi
des pays Supérieur et Inférieur, progéniture des Dieux
Philopatores, approuvé par Ptah, & qui Ra a donné la
victoire, l'image vivante d'’Amun, fils deRa, PTOLEMEE,
VIVRA A JAMAIS, BIEN-AIME DE PTAH, dans la
neuviéme année, quand le fils Aetos d'Aetos était prétre
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 Prétresse d'Arsinoe
Philopator; les quatriéemes du mois de Xandikos, d'aprés
les Egyptiens les 18e Mekhir ...»
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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

Introduction 10

Data Mining

. Déflnlflon

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

Fayyad, Shapiro et Smyth 1996
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Introduction En 201 5

Le phénomene Big data (Données Massives) Le mouvement de l'open data considére les
est considéré comme |'un des grands défis données publiques comme un bien commun
informatiques de la décennie 2010-2020

Vet Ministére des Affail iales et de la Santé
inistére des Affaires sociales et de la Santé
LUTTE CONTRE L'EXCLUSION
L, Données o
Véracité ) Variété o . < CECET®
Massives % Marisol Touraine lance le
| débat sur 'open data en
¥ santé
quisest
B (e 17 it 2035, confé s Mstredes aflsres socis ot a
Vitesse Marisol
Tourine, s o2t o

et rometa o rssutat oe ses travaux en avril 2014.

Volume = Quantité : de terabytes a zettabytes

Vitesse = Traitement par lots ou en flux temps réel

Variété = Structurées, Semi-structurées et non-structurées
Véracité = confiance en |'information
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Internet des By 2016

objets

3 + 7

Quantified
Self

million ’] L'Z

million
= 5}

49

million

patients worldwide willuse  patients worldwide will healthcare and medical
remote health monitoring use a remote monitoring  app downloads (up from
devices, such as cardiac device that uses a 33 million in 2012)*
monitors, that transmit smartphone as a hub to

data directly without use transmit information”

of a smartphone or

yspace.comn Linked computer hub ;'\Bu;g‘lnslghl‘zmz
R lace . 2 Juniper Research, 2012
o \HCKK
& reddit
viadeo] @ 5
Voully |

Caisse nationale de |'assurance maladie :
plus d'un milliard de demandes de remboursement par an
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En 2015

Erome x S

<« C' | [ www.cloudera.com/content/cloudera/en/nome:htm

Clouderacom  ClouderaUniversity ~ Documentation  Developer Community Register  ContactUs ~ DOWNLOADS

cloudera

Search

WHY CLOUDERA ~ PRODUCTS ~ SOLUTIONS ~ PARTNERS  RESOURCES ~ SUPPORT  ABOUT

. The Platform
for Big Data

Discover incredible insights for your enterprise >

Ask Bigger Questions

Cloudera develops open-source software for a world dependent on Big Data. With Cloudera, businesses and
other organizations can now interact with the world's largest data sets at the speed of thought — and ask bigger
questions in the pursuit of discovering something incredible.

Learn More >

BECOME A CHANGE THE ECONOMICS WORK AT THE
DATA-DRIVEN ENTERPRISE. OF ENTERPRISE DATA. SPEED OF THOUGHT. 3
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En 2015

Josh Wills, ‘data scientist’ chez Cloudera

Qu'est-ce qu'un data scientist ?

4/1/2013

« Je suis dabord un nerd des maths’ gui trouve que la visualisation cest cool
/», nous a affirmé Josh Wills. Pour lui, un data scientist doit d'abord passer
beaucoup de femps a nettoyer la donnée. « Plus propre elle sera, plus efficace
sera /analytigue. Nous devons penser d résoudre des problémes et a basculer
les données dans un environnement opérationnel. Je passe mon femps d
essayer de multiples idées, a paralléfiser fout ce que je fais, d trouver des
solutions en 6 mois contfre plusieurs années auparavant, et d réaliser des
recherches reproductibles. »

Source : http://www.silicon.fr/ joshwills-data-scientistchez-cloudera-82387.html
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En 2015

Source : http://www.silicon.fr/ joshwills-data-scientistchez-cloudera-82387.html
4/1/2013

Comme personne ne peut maitriser tous les processus technologiques, la
premiére étape dun projet analytigue sera de créer une équipe.
« . Ils devront
pourtant créer un , Tout mesurer, expe’/'/Meﬂre/", fester encore er
foujfours. Puis trouver de nouveaux modeles. Avec le risque de créer un modéle
complexe que personne ne comprendra /»

La complexité tient souvent dans I'étendue des volumes de données a traiter.
C'est pourquoi, pour amortir les colits, les acteurs de l'analytique doivent
créer de l'automatisation. Un point de vue auquel adhére Josh Wills, qui se
veut cependant prudent : « Optimiser un modéle ne se traduit pas toujours
par [optimisation du business. Nous ne croyons que dans la production, mais i/
existe un gap entre le business mode/ et machine mode/»

19

Introduction

En 2015

Source : http://www.silicon.fr/ joshwills-data-scientistchez-cloudera-82387.html
4/1/2013

Un métier en devenir

. « Les outils sont /d, mais les gens ne savent pas
les utiliser, ni établir les passerelles pour cela.
».

Quant aux difficultés qu'il rencontre dans l'exercice de son métier, Josh
Wills les exprime sans ambages : « Le volume est un probléme, le rythme de
changement lest également. Tout le monde a des problémes dETL. Et nous
navons pas besoin de programmeurs Java.. », probablement un retour
d'expérience malheureux... Et comment démarrer un projet ? « La recherche
est /e premier use case’ , car toute information a un document. »

20
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En 2015

Source : http://www.silicon.fr/ joshwills-data-scientistchez-cloudera-82387.html
4/1/2013

Un métier qui n'a pas de prix.. pour le moment !

Notre derniére question portera sur le prix d'un data scientist sur le marché
?

Et de nous rappeler qu'une rémunération peut tre
indexée a un résultat, comme par exemple a un chiffre d'affaires réalisé a la
suite d'une analyse...

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

Quant aux développeurs et autres consultants informatiques qui prétendent d
I'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 I'éclat brillant de ses yeux et son sourire entendu.

21
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Decouverte de connaissances
a partir de données patient

Données patient
i I
Do’ssller Capteurs nforma‘rlons Education
Médical Vle quo‘rldlenn
Thérapeutique

Méthodes de découverte de connaissances
a partir de données

Thérapie ’ ‘ I
Visualisation
Tableaux de bord

Professionnels de
Santé

-[ Décisions }
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Activité physique Suivi d'un patient
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KDD et DM - Pourquoi ?

« Une avalanche de données
« Avancées technologiques pour acquérir et sauvegarder les données
« Le volume des données sauvegardées double tous les 20 mois

« L'homme va créer plus d'information dans les deux a trois ans a
venir qu'au cours des 40000 derniéres années

« Seulement 10% des données collectées sont analysées

Solutions :
« Centraliser les données : Datawarehouse - Datamart

« Extraire les connaissances intéressantes (KDD) par des méthodes
et des techniques performantes (DM)

Introduction 26

Problémes et approches du KDD

« Problémes
« Identification de données pertinentes
« Représentativité des données

« Recherche de caractéristiques et/ou modeles valides

« Approches
« Top-down : déduction par experts
« Interactive : visualisation des données
(OLAP : On Line Analytical Processing)

« Bottom-up : induction a partir des données (Data Mining)

13
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KDD qu'est-ce que c'est ? un processus !

« Sélection et traitement des données pour :
« La modélisation de phénomenes réels

« La mise en évidence de caractéristiques essentielles

« Le Data Mining est un composant majeur du processus de KDD
« Développement de modéles prévisionnels et explicatifs

« Découverte automatique de caractéristiques

Introduction 28

KDD - La démarche

Decusmn
+Promouvoir le produit P dans la région R durant la période N
*Réd| 'er un mailing sur le produit P aux familles du profil F

Données
-Consommateurs
-Mdg’asingx Q
‘Ventes: =
-Demographle
*Géographie

14
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KDD - Le processus

o o | Connaissances

/ /
7 .

/o | Caractéristiques et modéles ‘

Introduction 30

KDD - Le processus

Objet de ce cours

15
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KDD - Le processus

Décisions

Connaissances

Interprétation

Interprétation

/ Modéles
/ Fouille de données \

Extraction

/ Données formatées \

/ Pré traitements des données \

Données consolidées

Nettoyage des données

Sources de données

Recherche de données

Projet

Préparation

PHASES

31

Introduction

Data Mining

« Processus d'induction a partir des données

Méthodes

@ ===y | d'apprentissage | mmml) Modéles

, ou d'identification
Données

Formatées T

=

Nouvelles
Données

—

Aide a
la décision

32
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Nature des données

33

« Tableau (Individus x Caractéres) de dimension (n x p)

Caracteéres
Situation N 5
Age |Revenu| Sexe Matrimoniale ... |Caractére j| .. . |Caractérep
Xl X2 M | F |Marig| célibataire D}’;‘:‘;é Xj N
3\ 4|\/ 5| 6 7|
XXX X® | X
X x| % Ixixixl x| x [..] x X
Kol | % Ixdxid x| x || x X
= -
XX X [ xIxIx] x| x X X
Xl ! X I xdx]x X | X || x X

VecteurIndividus X =[x',5,.... X' ..., X]
Vecteur Caractére X! =[xi,xi,...,x! ., x]"

« Les caracteres Age et Revenu sont quantitatifs

« Les caracteres Sexe et Situation matrimoniale sont qualitatifs
« Modalité du caractére Situation matrimoniale : (Célibataire, Marié, Veuf ou divorcé)
« Les variables : X3, X*, X5, X6 et X7 sont booléennes (1 = vrai, 0 = faux)

—— Classification supervisée

Classification non supervisée (clustering)

« Les objets possedent un ou plusieurs
caracteres
=
« Classification e
« Quelques points sont labélisés £
« Recherche de régles pour labéliser les <
autres points
« Apprentissage supervisé
« Clustering
« Pas de points labélisés
« Grouper les points par similarité —
« Apprentissage non supervisé :g
.
i
<

Attribut 2

17
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Data Mining vs Statistiques

Hypotheses Nouvelles informations
\ ( =
Techniques Techniques de
Statistiques Data Mining
Confirmatoires Exploratoires
Introduction 36

KDD et DM - Domaines d'application

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

« Marketing: segmentation, ciblage, géomarketing, ...

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

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

o Sécurité : détection de fraudes, d'impayés, ...

« Industrie: contrdle de qualité, allocation de ressources, ...

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

« Internet: moteurs de recherche intelligents, e-marketing, text mining, ...

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

18
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Introduction

_s bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification
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La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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Les bases du KDD et du DM

Les étapes du processus de KDD

-Etape 1: Poser le probléme

~éfape 2 : Rechercher les données

-E"rapa 3 : Sélectionner les données pertinentes

~éfape 4 : Nettoyer les données

-E"rapa 5 : Transformer les données

-E"rapa 6 : Rechercher les caractéristiques et les modeles

-é‘rape 7 : Evaluer et valider les résultats

38
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wessaocwon  Les etapes du processus de KDD 3
Etape 1 : Poser le probleme

« Quel est la problématique ?

« Quels sont les objectifs ?

« Quels sont les résultats attendus ?

« Comment seront-ils évalués ?

wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 0
Etape 1: Poser le probleme

Un exemple : Classification de fleurs d'iris
« Probleme :

Connaissant :
« la longueur des sépales d'une fleur d'iris
« la largeur des sépales d'une fleur d'iris
« la longueur des pétales d'une fleur d'iris
« la largeur des pétales d'une fleur d'iris

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

« L'objectif est de fournir un modele de classification qui accepte en entrée les 4
caractéristiques des sépales et des pétales des fleurs diris et qui fournit en
sortie le numéro de la classe de la fleur (1, 2 ou 3).

« 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.

20



wessaocwon  Les etapes du processus de KDD
Etape 2 : Rechercher les données

« Identifier les informations
« Identifier les sources
« Vérifier leur qualité
« Vérifier leur facilité d'accés
« Documents papier
« Supports électroniques
« Fichiers internes ou externes

« Sources multiples, Data Warehouse ou Data Mar+t

41

wessaoewon  Les etapes du processus de KDD
Etape 2 : Rechercher les données

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Title: Iris Plants Database Updated Sept 21 2000 by C.Blake
« File: iris.dat
« Sources:
. (a) Creator: R.A. Fisher
. (b) Donor: Michael Marshall
. (c) Date: July, 1988
« Number of Instances: 150 (50 in each of three classes)
« Number of Attributes: 4 numeric attributes and the class
Attribute Information:
o 1 sepallength in cm
o 2.sepal width in cm
o 3.petal length in cm
e 4. petal width in cm

o b.class:

. -- Iris Setosa

. -- Iris Versicolour
. -- Iris Virginica

Missing Attribute Values: None

21



wessaoswon  Les etapes du processus de KDD 4
E'tape 3 : Sélectionner les données pertinentes

« Réduire les dimensions
« Expertise humaine
« Analyses graphiques
« Analyses de corrélation

« Analyse en composantes principales

+

9 Zone Temps de

_g. optimale calcul long

Q

X

Y

© T

v Multiplication Trop peu

£ des d'exemples

S |apprentissages| par rapport

.| pour s'assurer ala taille
de la stabilité | du probléme

- Nombre de variables +
wessaoswon  Les etapes du processus de KDD 4

E'tape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Statistiques sur toutes les classes

Coefficient de corrélation |L sépale |l sépale |L pétale || pétale |Classe
L sépale 1,00 -0,11 0,87 0,82 0,78
| sépale -0,11 1,00, -0,42 -0,36| -0,42
L pétale 0,87 -0,42 1,00 0,96 0,95
| 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 1,501 2,00

22



wessaoswon  Les etapes du processus de KDD
E'tape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Statistiques sur la classe 1

Coefficient de corrélation |L sépale || sépale |L pétale || pétale
L sépale 1,00 0,75 0,26 0,28
| sépale 0,75 1,00 0,18/ 0,28
L pétale 0,26 0,18 1,00 0,31
| 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

wessaoswon  Les etapes du processus de KDD
E'tape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Statistiques sur la classe 2

Coefficient de corrélation |L sépale || sépale |L pétale || pétale
L sépale 1,00 0,53 0,75 0,55
| sépale 0,53 1,00 0,56 0,66
L pétale 0,75 0,56 1,00 0,79
| 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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Efape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Statistiques sur la classe 3

Coefficient de corrélation |L sépale || sépale |L pétale || pétale
L sépale 1,00 0,46 0,86 0,28
| sépale 0,46 1,00 0,40 0,54
L pétale 0,86 0,40 1,00 0,32
| 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 2,97 555 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

wessaoswon  Les etapes du processus de KDD
Efape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : C|OSSIfICOTIOn de fleurs d'iris
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wessaoswon  Les etapes du processus de KDD 49
Efape 3 : Sélectionner les données pertinentes

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

Classes - I i
| Petales - *7 j] ,,,,, { ]
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wessaoswon  Les etapes du processus de KDD %0
Efape 3 : Sélectionner les données pertinentes

Un exemple : Classification de fleurs d'iris
Histogrammes des caractéristiques
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wsnssaoveraon  Les etapes du processus de KDD 51
4 . ’ . P4 .
Etape 3 : Sélectionner les données pertinentes
Un exemple : Classification de fleurs d'iris
Analyse en composantes principales
Coefficients
CP1 CP2 CP3 Ccp4

L sépale 0.5224 -0.3723 0.7210 -0.2620
1 sépale -0.2634 -0.9256 -0.2420 0.1241 5_
L pétale 0.5813 -0.0211 -0.1409 0.8012 B b Gassel
1 pétale 0.5656 -0.0654 -0.6338 -0.5235 + * Classe3

2 o
Valeurs propres et % d'inertie o
cp1 2.9108  72.77% s, .
cp2 0.9212  23.03% - A
cp3 0.1474  03.69% B
cp4 0.0206 00.51% ol L1,

AR,

g |+ +#J,,+w‘f'

2k tos

N
S 2 = 0 1 2 3
1ére Composante principale
52

wessaoewon  Les etapes du processus de KDD
Etape 4 : Nettoyer les données

« Vérifier l'origine des données

o Traiter les valeurs aberrantes

« Traiter les valeurs manquantes

o Traiter les valeurs nulles

« Estimer la qualité des données

26



wessaocwon  Les etapes du processus de KDD 53
Etape 5 : Transformer les données

« Cette étape peut consister a:
« Coder les informations qualitatives
« Coder en ratios (pourcentages)
« Normaliser les données
« Transformer les dates en durées
« Transcoder les données,
exemple : code postal en coordonnées géographiques
« Exprimer des fréquences
« Exprimer des tendances
« Réaliser des combinaisons de variables

wessaoewon  Les etapes du processus de KDD o4
Etape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modéles

« Apprentissage - Identification

@ —) Modéle

Apprentissage
Identification

Données
« Apprentissage Supervisé Apprentissage Non supervisé
Entrées Sorties Entrées St
—) Modéle —) —) Modeéle
Apprentissage Apprentissage
Identification Identification
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wommawosson  Les etapes du processus de KDD
Efape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modéles

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

55

wommawosson  Les etapes du processus de KDD
Efape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modéles

Un exemple : Classification de fleurs d'iris
Analyse en composantes principales
3r .

: + Classe 1
: © : O Classe 2
. : : % Classe 3
2+ e} .
o .
00 H
o 00 x .
o0 ?
L | + @ 9 HE
LRI S
£ tHy o i :
S + o oo 3 X
o e 8 :
2 + @~ o o 5 xx
%0 .t 0P g Ox o«
o & + .
g‘ i oo: QXX % )
x x
8 + *HF #+ 50b o L Lx X
> o & Ox <
£ + o 20 X % e
&-r #+tr XX %
w4+ 1
20 ros x
+ : :
Estimation Classe 1 : Estimation Classe 2 : Estimation Classe 3
. : : x>
3 ‘ : ‘ : ‘ ‘ |
-1

-3 -2 0 1 2 3 4

1ére Composante principale
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57

E"tape 6 : Rechercher les caractéristiques et les modéles

Un exemple : Classification de fleurs d'iris

Groupement hiérarchique
16

Es‘rima‘rion}lasse 1 Estimation

141 Classe 2 ef Classe 3

121

04

021

wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

« Evaluation qualitative - exemple

400 T

T
—-—- VR : Valeurs réelles
—— VE : Valeurs estimées

300

200

100

0

-100 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

#individu

=VR-VE

Erreur

I I
50 100 150 200 250 300
#individu
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :
« Erreur quadratique moyenne
( MSE : Mean Square Error)

« Erreur absolue moyenne
(MAE : Mean Absolute Error)

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

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

« Coefficient de corrélation

59

wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative - exemple

Meilleur modeéle linéaire t: E = (0.786) R + (12.3)
400 T T T T T

©  Données

L — E=R
350 Meilleur modele linéaire

300 Coefficient de corrélation = 0.897

Valeurs estimées : E

50 . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Valeurs réelles : R

60
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 6
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats
« Evaluation quantitative :
« matrice de confusion
exemple : Classification de fleurs d'iris
Classes estimées + ) =
€1 c2|c3 P A
e e FA
i B b
§& c 5 0 o0 L Tehde
3 § - og% ¢
3 R o
g C2 0 40 10 I :
S 3 0 4 46 2 T
Eshmahor‘\classel §Eshmatmnclasse2 é Es}l;}\atlanclasse3 )
wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD 62

Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

« Evaluation quantitative :
« matrice de confusion
exemple : Classification de fleurs d'iris

Classes estimées Arbre de décision

cl c2 c3 petalwidth <= 0.6: Iris-sefosa

petalwidth> 0.6

| petalwidth<= 17

a 49 1 0 | | petallength <= 4.9: Iris-versicolor
| | petallength>4.9

c2 0 47 3 | | | petalwidth<= 1.5: Iris-virginica
| | | petalwidth> 1.5: Iris-versicolor
| petalwidth> 1.7: Iris-virginica

Classes réelles

c3 0 2 | 48
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 63
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :
« Correctly Classified Instances et
Incorrectly Classified Instances
exemple : Classification de fleurs d'iris

Classes estimées

Arbre de décision

cl c2 C3
Correctly Classified Instances 144 96%
g c1 49 1 0 Incorrectly Classified Instances 6 4%
$
@ c2 0O 47 3
g
S C3 0 2 | 48
wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD o4

Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :

« Kappa Statistic

exemple : Classification de fleurs d'iris

Classes estimées

c c2 c3
g ¢ 49 1 o0
o
2
w C2 0 47 3
%
S €3 0 2 48
 _49+47448 o

150

b _50x49+50x50+50x51 _1
: 150x150 3
_096-13_ 4,

1-13

Arbre de décision

Kappa statistic 0.94

Mesure du degré de concordance de 2 juges (Classifieur et Expert)

K= ZO:;E P, :proportion de I'échantillon
¢ pour laquelle les juges sont d'accord
Z DX, p; :somme des éléments de la ligne i
p= p, :somme des éléments de la colonne i
n n:taille de I'échantillon

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 I'accord maximal est atteint (K= 1) lorsque £, = 1 et A, =
05.

Lorsqu'il y a indépendance des jugements, le coefficient Kappa est égal
a zéro (A, = £,), et dans le cas d'un désaccord total entre les juges, le
coefficient Kappa prend la valeur -1 avec /4, = Oet £,=05.
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 6
. ’
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats
4 . . .
« Evaluation quantitative :
U
« Calculs d'erreurs
. er. . e .
exemple : Classification de fleurs d'iris
Arbre de décision
Classes estimées = oo
Mean absolute error 0.035
Root mean squared error 0.1586
1 c2 a3 Relative absolute error 7.8705 %
Root relative squared error 33.6353 %
0
Q C1 49 1 o Soient py, pz,- - -, P les probabilités calculées par le classifieur pour chaque exemple d’appartenir & sa vrai
o classe.
‘2 Soient ay,as,-- -, @y les probabilités & priori pour chaque exemple d’appartenir & la classe qui leur a été
0 C2 0 47 3 fixée par définition (en général, les a; valent toujours 1, mais on peut imaginer qu'on soit un peu moins
a catégorique, et que la classe attribuée ne le soit qu'avec une certaine confiance).
g soita =213 a;
(3] c3 0 2 | 48
Mean absolute error Root mean-squared error  Relative absolute error Root relative squared error
[p1 —ar| +lp2 —az[ + -+ |pn —an (p1—a1)?+ -+ (pn — an)? |p1 —ai| + -+ |pn — an| (pr—a)?+ -+ (Pn—an)?
n n lar—al+ - |an —a| Vet (an—a?
66

wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :
« Notions de Vrais/Faux Positifs et Vrais/Faux Négatifs

Classes
estimées
c T
8 8 © VP FN
29
83
S & C FP | VN

VP :Vrais Positifs, VN : Vrais Négatifs,
FN : Faux Négatifs, FP : Faux Positifs
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Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :
« Taux de VP et Taux de FP
« exemple : Classification de fleurs d'iris

Classes

estimées

c | c ca c2 | c2 c3|c3
g8 C VW FN cl | 49 1 c2 | 47 3 Cc3 | 48 2
88 — — f— —
O e FP VN c1 0O 100 c¢2 3 97 c3 3 97

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)

wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative :
« Précision, Rappel, F-Mesure
« exemple : Classification de fleurs d'iris

Classes

estimées

c | c ca c2 | c2 c3|c3
g8 C VW FN 1| 49 1 c2 | 47 3 Cc3 | 48 2
88 — — f— —
O e FP VN c1 0O 100 c¢2 3 97 c3 3 97

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)
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 69
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

. Evaluation quantitative

ROC Space
« Courbe ROC N T T T T T e g
ook Pefect Classification / i
. Y
A B 0.8 /’/ -
* .,
63 | 37 || 77 | 23 o7k | D 8 1
/
4
° /
28 72 77 23 Fosr A 1
° /
3 o5 / _
TPR=0.63 TPR=077 5
Better 4
FPR=0.28 FPR=0.77 Fodr ]
//
[4 D o // b
// L]
24 76 76 24 021= // Worse ¢ N
01 ’/ -
88 12 12 88 Ny
/
olz | | | | | | | I |
TPR - 024 TPR - 076 _‘_P FN 0 01 0.2 03 FPORAOr (1({Zpec‘f?c‘6ty) 0.7 0.8 0.9 1
FPR=0.88 FPR=0.12 TPR= TP/(TP+FN)
FP TN FPR= FP/(FP+TN)
wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD 70

Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

« Sur apprentissage - Overfitting

10+

/4
2r /
5 -
X 5 sL S/
< % PP
el - /-
o7 PP
M 6 e
/ x
/ e
2 L L . *
0 1 2 3 4 5 6 7 8 > 4 s
X 7
ol
4 .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD 7
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

« Evaluation par le test
« Base de test 25% de la base totale
« Base de validation 25% de la base totale

« Base d'apprentissage 50% de la base totale . I
Base totale

’—w Traring ' ' ' 3/4 1/4
—+— Validation
< Test

y Base Base
ey modélisati de test
£ 1/3 2/3

%10 /,"“ #ﬁf

io—

3 W / .

P %\,..f’ o W‘M b | Ba_se c_le Base_

u -~ \/’ﬁ validation apprentis:
% Vérification de Identification

la généralisation

0 , | | ;
0 50 100 150 200 250
Epoch 3
Modéle ’
Mesure finale
des performances

wessaoeawon  Les etapes du processus de KDD 72
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

« Validation croisée

Attention cette technique ne fournit pas de modéles mais permet d'évaluer les
performances de la modélisation dans les cas ot la base totale est petite

. Base 1otalel
Partition par tirage aléatoire
s ensembl s ensemb
Ss1 Sk

Pour toutidel ak
+Appliquer une méthode d'identification sur (Base totale - Si)
«Calculer la performance du modéle sur Si

Fin

Agréger les performances individuelles pour établir une mesure globale

S/ /a taille des Si est de 1 individu on parle alors de « Leave one out »
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wessaoewon  Les etapes du processus de KDD
Etape 7 : Evaluer et valider les résultats

o Bootstrap

Attention cette technique ne fournit pas de modéles mais permet d'évaluer les

performances de la modélisation dans les cas ot la base totale est petite

Tirage aléatoire Base totale
avec remise (n individus; L.

de n individus LICXPCI"ICHCC est
réalisée un grand

Base nombre de fois et

modélisati les performances
sont agrégées pour

Identification fournir‘ une

évaluation globale
Modéle
Mesure des performances

Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

IR Les bases de Fanalyse des données

L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering
La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

74
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Les bases de [analyse des données 75

Au programme

« Introduction

« Pré traitement des données

« Quelques mesures et graphiques de statistiques descriptives

. Eléments du traitement du signal : transformée et série de Fourier

« Modeéle linéaire : régression linéaire

Les bases de [analyse des données 76

Introduction

L'analyse des données contient deux grands groupes de méthodes

Analyse Factorielle Classification/Régression

38
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Les bases de /analyse des données

L'espace des données

« Considérons |'espace de n points de dimension p suivant :

Caractéres
XX X
1 J p
" XX X X
3J .

X 2 1 - X =[x, X e X s X
J P

S X =[x, %, X e, X1
1 J p
Xﬂ xﬂ xﬂ xﬂ

78

Les bases de /analyse des données

Pré Traitement des données

« Données Centrées - Réduites
X3 =[x, ey X X
i _yi
it =X X
s

i
X

Fonctions Matlab : prestd, poststd

« Données Bornées [0,1] Données Bornées [a,b]
XJ* = w )(_j* _ m
 Kre X ' quotient

quo.ﬁen* = (Xr‘l\ax - Xr‘l\in )/(b - 0)
offset = XJ_, —quotientxb

Fonctions Matlab : premnmx, postmnmx
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Les bases de fanalyse des données Quelques mesures 7
de statistiques descriptives

X = (x4, X ey X e X

Maximum de X! = X! = max{x/,x},...,x! ..., x!} | max

Minimum de XJ = Xf;‘in =min{x!, xi ..., X! ..., X}} min

Les bases de fanalyse des données Quelques mesures 80
de statistiques descriptives

XV =[x, X e Xy XA

. . — 1<
Moyenne arithmétique = X! == )
Y q n ZX mean

1

Moyenne géométrique = ﬁx§ ]H geomean
i=1
Moyenne harmonique = —
l harmmean
= X
Médiane M: F(M)=0.5 median
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Les bases de lanalyse des données Quelques mesures 81
de statistiques descriptives
X =[xt X e X e X
Intervalleinterquartile =|Qs - Qi
F(Q:)=0.25,F(Qz)=0.50,F(Qs) = 0.75
Variance : sj2
82

Quelques mesures
de statistiques descriptives

Les bases de /analyse des données

X =[x, X X T X=X X X, XE]T

4 (*L_XQ¢¢__Xk)
Coefficient de corrélation: My = it
s.S
7k
=1l 0 +1
Xefe Xt | a5 vt
X; X EKJ

corrcoef
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Les bases de /analyse des données

Quelques mesures 83

de statistiques descriptives

Matrice de variance Matrice de corrélation
512 Sp Slp 1 r, - r‘lp 1/51 0 0
2 1 0 s, 0 O
s
V= 2 . R= o By, = : ...2 o
55 1 0 - 0 Vs
R= Dl/s VD,
Les bases de lanalyse des données Quelques mesures 84

de statistiques descriptives

Exemple :

Individus x Caractéres

Tableau de contingence X1T X2

Caracteéres sexe
Niveau hiérarchique Sexe
x1 x2 T
F) Cadre
Sl.lC:;r::ur Cadre Employé | M F -§ Supérieur 2 1
1] 1 o [ o [1]o0 el
§ ;
2 0 1 0 1o H Employée | 1 | 2
3 1 0 0 0|1
w
é 41 1 0 0o |1]0 Commandes MATLAB
T |5 0 0 1 0|1 » X12[1,0,0:0,1,0:1,0,0:1,0,0:00,1:0,0,1:0,1,0:0,0.1];
=] » X2=[1,0;1,0:0,1;1,0,0,1:0,1;1,0;10%;
6 0 0 1 0|1 > X1'*X2
7 0 1 0 110 ans =
8| o 0 1 |1]o0 E
1 2
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Les bases de fanalyse des données Quelques mesures 85
de statistiques descriptives

Ny N - Ny Nys
Ny N o o
Matrice de contingence:| - n N
Ny . . Ny c N

S r r S

=M n=2n n=3n =D,
J=l =1 =1

i=1 i j

(n n xn; )
; r.s ij r.Ss é
Ecart al'indépendance :D? = Z L "{ZZ & }

L e} o1 g1 XN
n
0 < D < nxinf(s-1r-1)
Indépendance Dépendance
Les bases de [analyse des données Quelques mesures 8

de statistiques descriptives

Caracteéres
Si X possede k catégories, on note: Sexe X [Revenu
. ) H F| vy
n,n,....n les effectifs observés 1o
Y1.Yz. Yy les moyennes de Y pour chaque catégorie I
B3 |0|1]| 120
;E 4|0 |1 | 1m0
H
5 1 [ 250
1 k N2 6o 1| 10
n Z i(Yi - \/)
Rapport de corrélation:e® =~ n=3n,=3
Sy y: = 200,y, =120
¥ =160,s2 = 2960
e? =054
0 < et < 1
Indépendance Dépendance
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Les bases de lanalyse des données Quelques mesures 87
de statistiques descriptives

X =[x, o) X oy X0 X =X, X5 oees X e X

Formule Générale : d? = d?(X;: X, )= (X - X, M X - X, )

1 0
1

Distance Euclidienne: M =1 =

Yst

Distance standardisée : M = Dl/sz =
0 . 1/s?

Distance de Mahalanobis: M =V V =matrice de covariance

Distance " City Block": dj ="

i=1

x3 —xk

Les bases de lanalyse des données Quelques mesures 88
de statistiques descriptives

cible _ [cible cible cible cible T estimé _ [ estiné | estimé estimé estimé T
Xl =[x xee L xe L xee]T X =[x, )L XL, X

Erreur quadratique moyenne : MSE = 1Z:(xfib'e —pg=t)s

n i=1

Racine de |'erreur quadratique moyenne : RMSE = \/1 bt semi)f
=1

1 n
Erreur absolue moyenne: MAE =~
0 oy n z

i=1

cible estimé
X; =X

n
Erreur relative absolue moyenne : MAPE = %Z
i=1

xiable _ xieshme
x.cible
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Les bases de /analyse des données Quelques gl‘GphiqUCS 89

de statistiques descriptives

x=[normrnd(2,1,1,500) normrnd(7,2,1,1000)];
T

« Tracé de courbes

Fonction MATLAB : plot

Valeur

« Histogramme 200

Fonction MATLAB : hist

« Boxplot - e

Fonction MATLAB : boxplot |

Il Il Il Il Il
0 2 4 6 8 10 12 14
Valeurs

Les bases de lanalyse des données ay o . . 90
Eléments du traitement du signal

« Transformée de Fourier discréte : permet de convertir un
signal du domaine temporel dans le domaine fréquentiel

x(n) X(k)
T I { { >t * [ * L] > f
f ™ |
n=1 n=2 n=N k=1 k=2 k=N
Transformée Transformée inverse
N N
—i2z(n-1)(k- 1 —i2 z(n-1)(k—
X = ane 27(n-1)(k-1)N X, = Nzxke 27(n-1)(k-1)N
n=1 k=1
pourk=12,..,N pourn=12,.,N

Fonction Matlab : fft Fonction Matlab : ifft




Les bases de /analyse des données

« Série de Fourier
N/2

Eléments du traitement du signal

X, =Gy + ZGk cos(27kt, /(N.dt))+ b, sin(27kt, /(N.dt))

G =X/N
a =2xR(X; )N
b, =~2x 3(X,., )N

. exemple :
reconstruction

d'un signal carré
(N=100)

]

i

-

-

]

]

e

]

]

]

-

-

A
dddde

.

.

L

¥

L

.

i
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.

-

]

.

.

doddEE
Al
e

91

Les bases de [analyse des données ’ . . s . 92
Régression linéaire
XV =[x, X, X ]
.

K _Tok Ok K kT 30 + 1+

X = [Xl ' Xe Xi oo x"] Xk=1.99 X+ 10 +++,ft"‘f&++
g
25+ +;§4’

k j i T

X =aX'+b e
s
+ * *tj“i—%%r#
N S
L — e
z (xiJ -X Xxik X ) 1 wr 2L
~ e +
b — i=1 Lot *
N - n/‘(/{ +
J —_ Y 10 +
z (xi X )2
i=1
a — Xk _ B x ival % 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Xj

Fonction Matlab : regress
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93
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
_ L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering
La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

Analyse Factorielle 94

L'Analyse Factorielle

« Terme générique pour parler :
« de l'analyse en composantes principales
« et de I'analyse factorielle proprement dite

. ObJeCTIf .
« Réduire les dimensions de I'espace des données

o Création de variables « latentes » : combinaisons linéaires
des variables réelles
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Analyse Factorielle 95

Analyse en Composantes Principales

« X étant un tableau de p variables numériques décrivant n
individus e, e, e,

« LACP permet de rechercher une représentation des n
individus dans un sous espace de I'espace initial.

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

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

Analyse Factorielle 96

Analyse en Composantes Principales

« Notations

Vecteurs individus dans ' espace initial :e;,e,, -, e

n

Vecteurs individus dans |'espace de projection : f,f,,---,f,
Vecteurs variables: x,,x,,---,X

n

Poids associés a chaque individus: p,,p,, -, p,

Centre de gravité dunuage de pointsinitial: g

Inertie totale dunuage de points:I,

Remargue : on supposera les variables centrées
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Analyse Factorielle 97

Analyse en Composantes Principales

« On cherche un sous-espace de I'espace initial tel que :

Z:piHei —f  soit minimale x5
i1
Or [e~gf =le,~f[° +|f -9 ,
L'objectif est donc de maximiser : zPini g PR /R

i=1 F I

En d'autres termes,
I'objectif est de maximiser la dispersion (ou inertie totale) des f;

n

SoitI'inertie dunuage initial: I, = Zpi e’ Me =Trace(MV)
i=1

avec V matrice de variance et M une métrique

Il faut donc maximiser|'inertie dunuage projeté : IF" = Trace(MVP)

avec P:matrice de projection

Analyse Factorielle 98

Analyse en Composantes Principales

« Axes principaux

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

Ona:P=a(aMa) a'M
Le but est de trouver a maximisant Trace(VMP)

On montre que a est le vecteur propre de la matrice VM associé
a 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 Factorielle 99

Analyse en Composantes Principales

« Facteurs principaux
A I'axe principal q; est associé le facteur principal y;
u = Mq,

« Composantes principales

Ce sont les variables c; définies par les facteurs principaux,
combinaisons linéaires des xi, ..., X,

¢ =Xy,
La variance de c; est égale a la valeur propre 1; correspondante.

Ces composantes sont orthogonales et donc non corrélées entre
elles.

Analyse Factorielle 100

Analyse en Composantes Principales

« Interprétation : exemple sur la base des iris

Vecteurs propres
cpP1 cp2 cP3 cp4
L sépale 0.5224 -0.3723 0.7210 -0.2620
1 sépale -0.2634 -0.9256 -0.2420 0.1241
L pétale 0.5813 -0.0211 -0.1409 0.8012
1 pétale 0.5656 -0.0654 -0.6338 -0.5235

valeurs % %

propres d’inertie cumulé

CpPl 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

. In‘rgpré‘ra‘rion : exemple sur la base des iris

+ Classe 1
© o Classe 2
n % Classe 3
2 ]
© 00 3
o) o0 x
o® ©
') O x
g1 47 @ o o
e * o X
3] +4 X X
£ + 0t 00 0
g + |+ o o0 X%
@ Ht &X
€ + @~ o 0%3 o Xx
U d % *
Q + O 5 % X
£ i o ® X X
S R T oo ><
© + o+ % O x =
£ 4 o) o x % &3
g-1r #thr X x X %
++ 7t
2+ * + X
+
+ <
_3 Il Il Il Il Il Il I}
-3 -2 -1 0 1 2 3 4

1ére Composante principale

102
Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
B L Clossification
Le Clustering
La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion
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La Classification

« Objectif : identifier les classes auxquelles appartiennent des objets a
partir de traits descriptifs

I est la population,
D estl'ensemble des descriptions,
C est|'ensemble des classes

X:I—>D
fonction qui associe une description a tout élément de la population
Y:II—>C

fonction qui associe une classe a tout élément dela population

F:D>C
fonction de classement recherchée

La Classification 104

La Classification

« Le but est de rechercher une fonction de classement F telle que F o X
soit une bonne approximationde Y.
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I'algorithme des k plus proches voisins

« On considere |'espace de n points de dimension p suivant :

X .ox L X
: :
X oIx .oxp o xP
1
X 1% .ox .ox
X |xtooxioLoxP

« A chaque point est associée une classe connue a I'avance

« Soit X; = [xt,x2,...,x} ..., xe] un point que I'on souhaite classifier

« On calcule toutes les distances entre le point Xt et les n points de
I'espace

« On conserve les k points les plus proches de X+

« La classe majoritaire dans |'ensemble de ces k points est attribuée a X+

La Classification 106

I'algorithme des k plus proches voisins

« Exemple :
O
O
O o O
O 0
O
([l ([l
([l ([l

Si k=3 le nouveau point sera associé a la classe des cercles
Si k=5 le nouveau point sera associ¢ a la classe des carrés

53



107

La Classification

Le classifieur naif de Bayes

e On note :
x =|x!,x2,..,x" .., x"|un vecteur de descripteurs
C=1lc,, ¢, fI"ensemble des classes possibles
S:ensemble fini de couples de la forme (x,c, )
n:nombre d'observations de S
n, :nombre d'éléments de S appartenant ala classe c,

« La regle de classification de Bayes recommande de classer le
vecteur x dans la classe ¢, pour laquelle P(c,/x) est maximal.

p(x/c, Jplc,)
p(x)

soit encore p(x/c, Jp(c, ), p(x) ne dépendant pas de c,

Ce quirevient a maximiser:

Pour pouvoir appliquer la regle de Bayes il faut donc pouvoir
estimer : p(x/c,)et p(c,)

La Classification 108

Le classifieur naif de Bayes

« Onestime plc,) par P(Ck) = n*k
P

. etp(x/c,) par: p(x/c,) H (x/c,)

Ce qui revient d considérer Ies attributs comme indépendants les uns
des autres

« La régle de classification de Bayes devient alors : classer le
vecteur x dans la classe ¢, qui maximise :

ﬁ[p(xi/ck)p@k)

« Lorsque les attributs prennent leurs valeurs dans un méme ensemble,
on peut faire |'hypothése que dans chaque classe, la probabilité
d'observer une valeur quelconque d'un attribut est en fait indépendante
de I'attribut.

Pour toute classe c, pour toute valeur v et tous les indicesi et j:

p(x' =v/c)=p(x! =v/c)
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Le classifieur naif de Bayes

« Exemple
5=5US,
S, ={01100,11001,10110,10101,10010}
S, ={01010,11111,11010,11101,10101}
C={c.ct

« On demande de classer x=00111

5c)y-Mm_5
p(cl)_n 10
A 5
P(Cz)—*—ﬁ

N | = N | =

109

La Classification

Le classifieur naif de Bayes

« On suppose les attributs indépendants

G |G G |1 G
Blx, =0/c,) | 15 |1/5 | Blx, =1/c;) | 4/5 4/5
Blx, =0/c;) [3/5 |15 | plx, =1/c;) | 25 4/5
Blx, =0/c,) |2/5 |2/5 | plx, =1/c;) | 3/5 | 3/5
Blx, =0/c;) |3/5 |2/5 | Blx, =1/c;) | 2/5 | 3/5
Blx, =0/c;) [3/5 |2/5 | Blx, =1/c;) | 2/5 | 3/5
. 13322 36 _
p(OOIH/Cl)ngngXgXE=?=11'5103
B00111/c,) = Lx 13,3, 327 _g 107

« On classera donc x=00111 en classe c;

110
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Le classifieur naif de Bayes

« Si on fait en plus I'hypothése que les attributs prennent dans
chaque classe les mémes valeurs avec les mémes probabilités

~ 12~ 13
P(Xi —O/Cl)—glp(xi _l/cl)_ 25
A 8 .A _ _E
P(Xi _O/CZ)_E'p(xi —1/62)_25

2 3
B00111/c,) = 213" _ 32410

25°

2 3
p00111/c,) = 817" 32210

25°

« On classera donc x=00111 en classe c;

11

La Classification

Exercice classifieur naif de Bayes

« Objectif : Classifier des phrases selon leur theme : la radio ou la télévision
« Echantillon:

« Classe télévision:
« Le programme TV n'est pas intéressant.
o La TV m'ennuie.
« Les enfants aimentla TV.
« On regoit la TV par onde radio.
« Classe radio :
« Il est intéressant d'écouter la radio.

« Sur les ondes, les programmes pour enfants sont rares.
« Les enfants vont écouter la radio; c'est rare.
« Vocabulaire :

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

« Enutilisant un classifieur de Bayes, d quel théme serait associée la phrase :
« J'ai vu la radio de mes poumons a la TV »

112
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Exercice classifieur naif de Bayes

« Codage des informations

« Echantillon:

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 cl
1 0 0 0 0 0 0 0 cl
1 0 0 1 0 0 0 0 cl
1 0 0 0 1 1 0 0 cl
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

« Phrase a classer:
x=10001000

113
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Exercice classifieur naif de Bayes

Bix=0/e)=7  Blu=0c)=> Blu-Ye)=) Blx-1e)=3
Bl =0/6)=2 Bl =0/e)=2 Bl -yo)=F Bk -Ye)=3
Blo=0/e)=3  Blo=0/c)=2 Bl-ye)-7 Blx-Ye)-3
Bix=0/)=3 Bl =0/c)=3 Blx-Ya)=F Blu-Ye)-2
Bl =0c)=2  Blo=0/c)=3  Ble=1e)=F Bl =1e)=2
Bl =0/6)=2 Bl =0/c)=2 Bl -ye)=F Bk =Ye,)=3
Bl =0/e)= By =0/c)=1 Bl =va)=3 Bl =Ye,)-2
Blu=0/e)=7  Blu=0/c)=3 Plu-Ye)-g Plx-Ye)-2

o o 4

10001000/,)= 4 x 4x3x3x 3,1, 3,44 _ 00452
p(Q)Xp( /Cl) 7 ><4><4><4><4><4><4><4><4 458752
o 3 02212211 0
o )x 5(10002000/c,)= 3 « 92,2, 1,2,2, 1.1 _ 0
plec) B [ X 3¥3%5° 3753373 " ezt
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Exercice classifieur naif de Bayes

1+ Nombre d'occurencesde x; de V dans I'ensemble des textes de classe k

(s /c.)= Card(V )+ Nombre total d'occurences de mots dans fensemble des textesde classe k

pla)-7 pler)=>

Bl =ye)-To Bl =ye,)-2 2

Bl Vo) =2 Bl =ye)=

Bl =ye)=2o Bl =Ye,)= o

Blu=ye)=tt Bl =Ye)- 2

Bx=yo)=2t plu=ye)=T2

Bl =ye)=2oo Bl =Ye) =

Bl =ye) =20 Bl ~Ye)- 2

Bx=Ya)=22 e =ye)= T2

p(c,)x p(20001000/c,) = g x %x%: % =0,020

p(c,)x p(20001000/c,)= 3, 1.3- % o003
7719719 2527

La Classification

Exercice classifieur naif de Bayes

JRR 4 (9) (23)°
10001000/c,)== x | — | x| 22| =0,0062
Ale)x B fa)=7 x [32) X[az)

FP 3 (1Y (13)
plc,)x p(10001000/c2)=7 x [ﬂ) x[aj =0,0030
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Les Arbres de Décision

« Un arbre de décision est une représentation graphique d'une procédure
de classification

« Un arbre de décision peut &tre traduit sous forme de régles de
décision

« Exemple :
‘ Température < 37 5° ‘
Ouj Non
‘ Gorge irritée ‘ Malade
Oui Non 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
Malade Bien portant
La Classification 118

Les Arbres de Décision

« Un arbre de décision est un arbre au sens informatique du terme.
« Chaque neceud interne test un attribut
« Chaque branche correspond a une valeur d'un attribut
« Chaque nceud feuille est une classe

Les noeuds de l'arbre sont @‘ Tne T S
repérés par des positions qui sont
des mots de {1, .. , p}*, ol p est
I'arité maximale des nceuds.

Ouj Non

@ ‘ Gorge irritée ‘ Malade @

Oui Non

@ Malade Bien portant @

On note € le mot vide.
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Les Arbres de Décision

« Comment généré automatiquement un arbre a partir de données ?

« Exemple :

Patients T° Gorge Malade ‘ Température < 37,5°

Dupond 37,2 Normale Non

Durand 38,5 | Normale Oui ' Ouj Non

‘ Gorge irritée ‘ Malade
‘ Martin ‘ 37,2 ‘ Irritée ‘ Oui ‘ Oui Non
Malade Bien portant
La Classification e 120
Les Arbres de Décision

« Notation

S:échantillon

{1,---,c}:ensemble de classes

t:arbre de décision

p: position dans|'arbre

N(p): cardinal de |’ ensemble des exemples associé a p

N(k/p): cardinal de|'ensemble des exemples associé & p et de classe k
P(k/p)=N(k/p)/N(p): proportion d'éléments de classe k ala position p
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Les Arbres de Décision

« Exemple

Gorge Gorge M : Malade
irritée | nonirritée | S : Bien portant

T°<375 [(65,37M)| (915, 1 M)
T°2375 |(25,21M) | (1S,41M)

@‘ Température < 37 5°

% on N(11)=43;
- N(S/11) = 6;
Gorge irritée alade
(D) [_corgeimmitée walage (2) N(M/11) = 37;
Oui Non P(S/11)= N(S/].].)/N(ll) =6/43;

P(M/11) = N(M/11)/N(11) =37/43

@ Malade Bien portant @

La Classification 122

Les Arbres de Décision

« Exemple introductif a I'apprentissage automatique d'arbre de décision

« Données banque
Moyenne du solde du compte:

M A R E || 1 g .
M = {élevé, moyen, faible}

1| moyen | moyen | village | oui oui .
Tranche d'dge du client:

moyen dgé ville oui || non E= {OUi:non}
faible | moyen | village | non || non| Consultation ducompte par Internet:
I = {oui,nhon}

2| élevé | moyen | bourg | non || hon . n .
— A = {jeune, moyen, dgé}

3| faible agé bourg | non || non L, L. .

) ) —| Type delocalité de résidence du client:
4| faible | moyen | bourg | oui oui
5| moyen | jeune ville oui oui R= {wllage,bour'g,wlle}
6| dleve | age | vile | ou ||non| Niveaud'étudessupérieuresduclient:
7
8

« 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
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Les Arbres de Décision

« Racine de I'arbre (pas de test)
Etiquette (3,5) correspondant a : (N(€,oui), N(€,non))

« Quel est premier test a réaliser ?
(35

1.2) 20 0,2) (1,0 2,2) 03 @1 12) 12) @2 0,3)

o Intuitivement:
o Le test sur R n'est pas discriminatoire
« Le test sur A est interessant sur les branches jeune et dgé

La Classification 124

Les Arbres de Décision

« Quelles fonctions permettraient de réprésenter ces intuitions ?

« Fonctions qui seraient :

 Minimum lorsque le nceud est pur (tous les exemples sont dans une
méme classe

« et Maximum lorsque les exemples sont équirépartis.

« Exemples de fonctions possédant ces propriétés :

« Entropie : En‘rr'opie(p) = —Z;lp(k/p)xbg(P(k/p))

 Fonction de Gini : Gini(p)=1->"" Plk/p) =2 > Plk/p)xPk/p)
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Les Arbres de Décision

« Quelles fonction permettrait choisir un test ?

« Fonction gain : Gain(p, test) =i(p)— Y . PJ-Xi(PJ')

j=1

p:position

test:testd'aritén

P, : proportion d'éléments de S ala position p quivont en position p,
i(p): Entropie(p)ou Gini(p)

« Le test choisi est celui qui possede le gain le plus grand

125

La Classification

Les Arbres de Décision

« Exemple traité avec l'entropie :

. 3, (3) 5 (5
= Zlogl 2 |- Zlog| 2 | = 4
(3,5) Entropie(e) 8]09(8] 8]09(8] 0,95

1,2) 2.1) 0,2)
Entropie(1) = —%log(%) —%log@] ~ 0,918

Entropie(Z) - 72109(21 7%109(%] N 01918
: 0,_(0) 2, (2
Entropie(3)=-— 5'09(5] - 5'09(5] =0

Gain(e,M) = Entropie(e) —(% En’rropie(l)+%En’rropie(Z)Jr%Entropie@))
= Entropie(e)-0,688

126
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Les Arbres de Décision

« Exemple traité avec I'entropie :

. 3 3) 5 5
(3,5) Entropie(e) = 77109(7] - 7109(7] ~ 0,954

10 (2 (03)
Entropie(t) = 7%1098] _ % ,09(%] o

Entropie(2) = 7%09(%] 7%109(%] =1

Entropie(3)= 72109(2] 72109@] =0

Gain(e, A) = Entropie(e) —(% Entropie(1)+%Entropie(Z)Jr%En’rropie(3)]
= Entropie(e)-05

La Classification 128

Les Arbres de Décision

« Exemple traité avec l'entropie :

. 3, (3) 5 (5
E = —Zlog|2|-2log[ 2]~
(3,5) ntropie(e) 8]09(8] 8]09(8] 0,954

11 1,2) 1,2)
Entropie(l) = 7%109@] 7%109@] =1

Entropie(2) = —%loggj - gloggj ~0918
Entropie(3)= —%log(%) —glogg] ~ 0,918

Gain(e,R) = Entropie(e) - (% Entropie(1)+ % Entropie(2)+ % Entropie(3)]
= Entropie(e)- 0,938
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Les Arbres de Décision

« Exemple traité avec I'entropie :

. 3 3) 5 5
(3,5) Entropie(e) = 77109(7] - 7109(7] ~ 0,954

ouj on

(3.2) 0.3)
Entropie(l) = —%log(%) —%log(g] ~0.97

Entropie(2) = 72109@] _ gloggj _0

Gain(e, E) = Entropie(e) - (g Entropie(1)+ % Entropie(Z)) = Entropie(e)- 0,607

La Classification 130

Les Arbres de Décision

« Exemple traité avec l'entropie :

Gain(e, M) = 0,266 (3.5)
/ Galn =0,347
evé .
ou, on
1.2 2.1 0.2
12y @n (©2 (3.2) (0.,3)

Gain(e,R) = 0,016

(1o (2) (03)

1.1) 1.2) 1.2)
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Les Arbres de Décision

« Algorithme générique de construction d'un arbre

entrée : langage de description; échantillon S
début
Initialiser a I'arbre vide; la racine est le noeud courant
répéter
Décider si le nceud courant est terminal
si le nceud est terminal alors
Affecter une classe
sinon
Sélectionner un test et créer le sous-arbre
finsi
Passer au noeud suivnat non exploré si il en existe
Jusqu'a obtenir un arbre de décision
fin

La Classification 132

Les Arbres de Décision

« Algorithme CART (Breiman 1984) - Arbres de décision binaires

Un nceud p est terminal si :
Gini(p) <i, ouN(p)<n, ,i, et n, sont des paramétres a fixer

On choisit le test qui maximise :

x Gini(p, )+ P

Gain(p, test) = Gini(p) - (P, aire * GiNi(p, ))

gauche

On attribut la classe majoritaire a une feuille

Cet algorithme de construction est suivi d'une phase d'élagage de
I'arbre qui ne sera pas traitée dans le cadre de ce cours
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Les Arbres de Décision

« Algorithme ID3

Un nceud p est terminal si : tous les éléments associés a ce nceud
sont dans une méme classe ou si aucun test n'a pu étre séléctionner

On choisit le test qui maximise :
Gain(p, test) = Entropie(p)- Z:":IPJ x En‘rropie(pj)

On attribut la classe majoritaire a une feuille

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

La Classification 134

Les Arbres de Décision

« Algorithme €4.5 (Quilan 1993) (initialement ID3)

Un nceud p est terminal si : tous les éléments associés a ce nceud
sont dans une méme classe ou si aucun test n'a pu étre séléctionner

On choisit le test qui maximise :
GainRatio(p, test) = Gain(p, test)/SplitInfo(p, test)
Gain(p, test) = Entropie(p) - z:_':lPJ. x En’rropie(pj)
SplitInfo(p, test)= ‘2:1 P'(j/p)xlog(P'(j/p))
P'(j/p): proportion des éléments de p prenant la jéme valeur de test

On attribut la classe majoritaire a une feuille

Cet algorithme de construction est suivi d'une phase d'élagage de
I'arbre qui ne sera pas traitée dans le cadre de ce cours
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Les Arbres de Décision : Exercice

« Exemple introductif a I'apprentissage automatique d'arbre de décision
« Données banque

Moyenne du solde du compte:
M A R E || I

M = {élevé, moyen, faible}

1| moyen | moyen | village | oui oui

Tranche d'dge du client:

moyen dgé ville oui || non E= {OUi:non}
faible | moyen | village | non || non| Consultation ducompte par Internet:
I = {oui,nhon}

2| élevé | moyen | bourg | non || hon . .
— A = {jeune, moyen, dgé}

3| faible agé bourg | non || non L, L. .

) ) —| Type delocalité de résidence du client:
4| faible | moyen | bourg | oui oui
5| moyen | jeune ville oui oui R= {wllage,bour'g,wlle}
6| dleve | age | vile | ou ||non| Niveaud'études supérieuresduclient:
7
8

« 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 136

Les Arbres de Décision : Exercice

Fonction ID3 (I,0,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 a la méme classe)

Renvoyer un neud avec le label de la classe

Si (I est vide)

Renvoyer un neud avec le label le plus fréquent sur 1 ’'attribut de sortie de T
Calculer le gain d 'information pour tous les attributs de I relativement a T
X est 1 ’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 neud racine

et x 1, x 2, .., x m comme labels des arcs allant aux arbres
ID3(I-{X},0,T 1), ID3(I-{X},0,T 2), .., ID3(I-{X},0,T m)
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’ . . . 137
Les Arbres de Décision : Exercice

D3 ({M,A,R,E}, {I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

La Classification

’ . . . 138
Les Arbres de Décision : Exercice

(3.5) Entropie(e) = —%log(%) —glog(g] ~ 0,954

ouj on

1.2) 20 0,2) (1,0 2,2) 03) @1 1.2)

(*] 0,918
Entropie(2) 77109(2]

2 U 0918

2},

3

1,

3
Entropie(3) 77109(2]2 (7]

12) @2 0,3)

Entropie(1) 71109(%]

Gain(e,M) = Entropie(e) - : Entropie(1)+ % Entropie(2)+ % Entropie(3)]

= Entropie(e)-0,688




La Classification

Les Arbres de Décision : Exercice

(3.5) Entropie(e) = —%log(%) —glog(g] ~ 0,954

ouj on

1.2) 20 0,2) (1,0 2,2) 03 @1 12) 12) @2 0,3)

Entropie(l) = 7%109(3 - %log(%) =0

Entropie(2) = 7%09(%] 7%109(%] =1

Entropie(3)= 72109(2] 72109@] =0

Gain(e, A) = Entropie(e) —(% Entropie(1)+%Entropie(Z)Jr%En’rropie(3)]
= Entropie(e)-05

139
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Les Arbres de Décision : Exercice

(3.5) Entropie(e) = —%log(%) —glog(g] ~ 0,954

ouj on

1.2) 20 0,2) (1,0 2,2) 03 @1 12) 12) @2 0,3)

Il
—_

. 1 1) 1 1
Entropie(l) = 75109(5] 75109(5]
. 1 1) 2 2
=—LiogL1-2104 2] ~ 091
Entropie(3) 3109(3] 3109(3] 0,918

Gain(e,R) = Entropie(e) - (% Entropie(1)+ % Entropie(2)+ % Entropie(3)]
= Entropie(e)- 0,938
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La Classification

Les Arbres de Décision : Exercice

(3.5) Entropie(e) = —%log(%) —glog(g] ~ 0,954

ouj on

1,2) 2.1) 0,2) (@10 (2,2) 03 @131 1,2) 12) @32 (0,3)
. 3 3) 2 2

Entropie(l) = 75109(5] 75109(5] ~0.97

Entropie(2)= 72109(%] - glogg] =0

Gain(e, E) = Entropie(e) - (g Entropie(1)+ % Entropie(Z)) = Entropie(e)- 0,607

142

La Classification

Les Arbres de Décision : Exercice

Entropie(e) = 72109(%] 72109(2] ~ 0,954

/ (35)
evé ouj on
1,2) 2.1) 0,2) 3.2) 0,3)
Gain(e, M ) = Entropie(e)-0,688
Gain(e, E) = Entropie(e)- 0,607
Jjeune 8gé
mayen
1,0 2,2) 0,3) 11 1,2) 1.2)

Gain(e, A) = Entropie(€)-05  Gain(e, R)= Entropie(e)-0,938
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La Classification 143

Les Arbres de Décision : Exercice

D3 ({M,A,R,E}, {I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

ID3 ({M,R,E}, {I},{5}) ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

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

La Classification 144

Les Arbres de Décision : Exercice

D3 ({M,A,R,E}, {I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

ID3 ({M,R,E}, {I},{5}) ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

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

Oui Non
M R E I
1| moyen | village | oui oui
2| élevé | bourg | non || non
4 | faible | bourg | oui oui
8 | faible | village | non || non
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La Classification . : -
Les Arbres de Décision : Exercice
T ouna- Sl ()
evé village o .
@y o) (O an @y (00 2.0) 02
et ) o)
vl Sl
vl o}
Gain(e,M)= Entropie(e)*[% Entropiﬂ(l)Jr%Entropie(2)+%Entropie(3)J = Entropig)-05
La Classification . : -
Les Arbres de Décision : Exercice
cp o in{Z) el

ouj on

(€9 1,0) 0.1 1y (€9))] (0,0 2.0) ©.2)

suna-3u(3) o)

ouno- ol )

Entropig(3)= 7% Iog[%

=
|
olo
<3
[(=]
—
olo
~
]
o

Gain(e,R)= Entropie(e)—[% Entropie(1)+% Entropie(2)+% Entropie(S)J = Entropig(e)-1
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La Classification

Les Arbres de Décision : Exercice

e s

ouj on

1.1) 1,0 0.1) @y @y 0,0 (2,0) 0,2)

Entropigl) = —; Iog[%)—glog[gj =0

2

Entropig2)= —glog[gj—glog[gj =0

Gain(e,E)= Entropie(e)—[% Entropie(1)+% Entropie(Z)J = Entropige)-0
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La Classification

Les Arbres de Décision : Exercice

D3 ({M,A,R,E}, {I},{1,2,3,4,5,6,7,8})

ID3 ({M,R,E}, {I},{5}) ID3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

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

Oui Non

ouj on

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

148
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: Exercice

149

La Classification

Les Arbres de Décision

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

ID3

D3 ({M,R,E},{I},{3,6,7})

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

D3
ID3 ({M,R,E},(I},{1,2,4,8})
Oui Non
ouj on
ID3 ({M,R},{T},{2,8})

({M,R}, {I},{1,4})

Non

Oui

ID3

150

Les Arbres de Décision : Exercice

La Classification

« Arbre final

A?
jeul é
moyen
Oui Non
E?
ouj n
Oui Non
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La Classification

« Evaluer les performances

Les Arbres de Décision : Exercice

M A R E Ir || Ie
1| moyen | moyen | village | oui oui || oui
2 | élevé | moyen | bourg | non || non || non
3| faible dgé bourg | non || non || non
4 | faible | moyen | bourg | oui oui || oui
5| moyen | jeune ville oui oui || oui
6 | élevé dgé ville oui || non || non
7 | moyen dgé ville oui || non || non
8 | faible | moyen | village | non || non || non
9 | moyen dgé | village | oui oui || hon

10| élevé | jeune ville non || oui || oui
11| faible dgé | village | non || non || non
12| moyen | moyen | bourg | oui non || oui

151

La Classification

o Peut-on jouer au tennis ?

Les Arbres de Décision : Exercice

Outlook | Temperature | Humidity |Windy || Play
1| sunny hot high false || no
2 | sunny hot high true || ho
3 |overcast hot high false || yes
4 | rainy mild high false || yes
5| rainy cool normal | false || yes
6 | rainy cool normal | frue || no
7 |overcast cool normal | frue || yes
8 | sunny mild high false || no
9 | sunny cool normal | false || yes
10| rainy mild normal | false || yes
11| sunny mild normal | frue || yes
12 | overcast mild high true || yes
13 | overcast hot normal | false || yes
14| rainy mild high true || no

152
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification

N Le Clstering

La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

153

Clustering

Le Clustering

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

(@) ®)
« Méthodes:
« Clustering hiérarchique
» K-means
o Fuzzy C-means
« Substractive clustering

154
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Clustering 155

Le clustering hiérarchique

. é'rape 1: trouver les similarités entre paires d'objets
. é'rape 2 : Grouper les objets sous la forme d'un arbre

. é'rape 3 : Déterminer la coupe de I'arbre

Clustering 156

Le clustering hiérarchique

. é'rape 1: frouver les similarités entre toutes les paires d'objets

#Point X1 X2 2
1 1.0000 2.0000 “ ’
2 5000 4.5000 o

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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Clustering

Le clustering hiérarchique

. é'rape 2 : Grouper les objets sous la forme d'un arbre

point 1
Gl 1.0000
G2 4.0000
G3 6.0000
G4 8.0000

Fonctions Matlab :

point 2

3

5
7
2

.0000
.0000
.0000
.0000

distance

1.
1.0000
2.

2.5000

linkage,

0000

0616

dendrogram

25-

0.5

157

Clustering

Le clustering hiérarchique

. é'rape 2 : Grouper les objets sous la forme d'un arbre

0.6 —

0.4~

0.2~

0

158
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Clustering

Le clustering hiérarchique

. é'rape 3 : Déterminer la coupe de I'arbre

159

Clustering

L'algorithme du K-means

« On considere |'espace de n points de dimension p suivant :

X .ox L X
: :
X oIx .oxp o xP
1
X 1% .ox .ox
X |xtooxioLoxP

« On suppose que les n points peuvent &tre groupés en c clustersc<n
« Les clusters sont décrits par leurs centres
Vi =[Vi Ve Vi VBl 1Sk <c
« On note d(i,k) la distance entre le point X et le centre V,
« Le point X, appartient au cluster dont le centre est le plus proche
« On note m, la moyenne des vecteurs dans le cluster k

160
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Clustering

L'algorithme du K-means

o Algorithme :

. Tnitialiser la position des centres : Vi = [Vi, V2 ., Vi e, VEL 1

« Calculer les my

« Jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de changement sur les m,
Faire
« Chaque point X est affecté au cluster le plus proche
« Calculer les nouveaux m;,

« Fin Jusqu'a

<k<c

161

Clustering

L'algorithme du K-means

« Exemple :

162

oo o L¢
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Clustering

L'algorithme du K-means

« Algorithme trés simple mais :
« L'initialisation des positions des centres conditionne le résultat

final (cf. transparent suivant)

« Il peut arriver qu'un cluster soit vide

distances

« Le nombre de clusters k doit &tre fixé a priori

« Le résultat dépend de la métrique utilisée pour calculer les

164

L'algorithme du K-means

Clustering
« Exemple :
! © e B
08 oL . T 1
. - P " g P
- 4 . fan=2d
S o7 Sgmef]|
0.8 . .o w3 N K 4
" : . ’: Qf ! “ +
. i ; ..
b . N A A . 4
07 . . R . ?&% . ! . .
. . e : CREA : .
06" ®l\\1* 0 . P (b A i
e o . @ .
. RS Lt : e
Sos| R AR v
{
!
0.4+ ! 4
I3
’/
03} ! .
i
©
AN
A
021 \ . 7
& e
011 2 |
0 L N il L LS M 1 ; L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
X1
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering

B Lalogique flove

Les réseaux de neurones artificiels

Conclusion

165

Logigue Flove

Introduction

Traiter plus efficacement, et/ou plus simplement des

problémes que I'informatique classique peinait a résoudre :

Classification, Contréle de processus ...

Années 60 - Lofti Zadeh : Sous-ensembles Flous
Base formelle pour le traitement des

« Incertitudes

« Imprécisions

o Incomplétudes
Interfaceentre:

« l'information numérique (quantitatif)

« et l'information symbolique (qualitatif)

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

166
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Logigue Flove

. 167
Introduction

« Imprécisions (vague, flou, général, ambigu)
Difficultés dans I'énoncé de la connaissance
"2000 a 3000 manifestants"
"a peu pres 1kg"
"environ 1Im80"

« Incertitudes
Doutes sur la validité d'une connaissance
"je crois que la voiture était blanche"

« Incomplétudes

Absences de connaissances ou connaissances partielles

Logigue Flove

Objectif -

Interface entre :

I'information numérique (quantitatif)
et l'information symbolique (qualitatif)

Domaine Domaine
Numérique Symbolique
Fuzzification L
Valeurs o Description
numériques par des
précises qualificatifs
ouimprécises |\ ¢ - itiation linguistiques




Logigue Flove 169

Concepts de base : Définitions

Un sous ensemble classique A de X est défini par une

fonction caractéristique X, X,
X1 X {01} ) lL ,,,,, L
0 X

Un sous ensemble flou A de X est défini par une fonction
d'appartenance F,

FA:X—)[O,].]

Notation:
A=Y Fa(x)/x siXestdénombrable

xeX

A= J‘FA(X)/X si X estindénombrable

Logigue Floue 170

Concepts de base : Fonction d'appartenance

Sous-ensemble flou A

Fa: X—[0]]
X = Fa(x)

Degré
d'appartenance

0.15
0

Support de A : supp(A) = {x € X/Fa(x) = 0}
Noyaude A : noy(A) = {x € X/Fa(x) =1}

Hauteurde A : h(A) = sup (Fa(x))

xeX

Cardinalité de A : |A|="> "Fa(x)

xeX

a-coupede A : As={x e X/Fa(x)=a}




Logigue Flove

Concepts de base

.
.

« Triangle

Fa(x;a,b,c,d)=

X
a<x<b X—-a c—X
Fa(x;a,b,c,d)=max (min (,b),O)
b<x<c €
c<X

Fonction d'appartenance

Fonction d'appartenance TRIANGLE paramétres a=3 b=6 c=8
T T T T T

171

1= ’/\\
/A
/'/ ’ \\\\
o8 \
,'/ \
04 ] \\
\
//’ \\\
/ \
Logigue Floue . . 172
Concepts de base : Fonction d'appartenance
o Trapéze
0} <
?, a<x<
-a . (x-a,d-x
Fa(x:a,b,c,d)=1] 1 < Fa(x;a,b,c,d)=max|min| = 1, == |0
eV, ., d _Ix b —-a d - C
=%, c<x<
d-c
O < x Fonction d'appartenance TRAPEZE paramétres a=1 b=5 ¢=7 d=8
T |
/ \
/ \
/ \\
il // \\
b // \
\
0.4~ ¥
\\
0.2+ \
\\
L/ -
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Logigue Flove

« Gaussienne

—(x-m)*

Falx;o,m)=e 2

Concepts de base : Fonction d'appartenance

« Cloche

Fa(x;a,b,c)= ———

173

Logigue Flove

Concepts de base

: Nombre flou

Définition : un nombre flou est un sous-ensemble flou dont la fonction
d'appartenance est normale et convexe.
« F4 est une fonction d'appartenance convexe ssi :
V(x,y)eRxR, Vze|x,y] Fa(z)=min(Fa(x),Fa(y))
« F, est est une fonction d'appartenance normale ssi : h(A)=1

1.2

nat
Fa
0B

041

02f

trapeze cloche

triangle  gauss

174
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Logigue Flove

Concepts de base : Norme Triangulaire

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

T(0,0)=0et T(1,1)-1 conditions aux limites

T(a,1)=T(1,0)=a ¢lément neutre
T(a,b)=T(b.a) commutativité
T(a,b) <T(c,d) si a<c et b<d monotonie
T(a,T(b,c))=T(T(a,b).c) associativité

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

175

Logigue Flove

Concepts de base : Conorme Triangulaire

Une conorme triangulaire (t-conorme) est une fonction
S:[0,1]1x[0,1]— [0, 1] qui vérifie pour tous a, b, c et d de [0, 1]

S5(1,1)=1et 5(0,0)=0 conditions aux limites

S(a,0)=5(0,a)=a ¢lément neutre
S(a,b)=5(b,a) commutativité
S(a,b) <S(c,d) si a<c et b<d monotonie
S(a,5(b.c))=5(S(a,b),c) associativité

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

176
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Logigue Floue (toncepls de 5053 .
Norme et Conorme Triangulaire

. Duall'l'é
S(a,b)=1- T(1-q, 1-b)
T(ab)=1-5(-a,1-b)

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

« Utilisation
Opérateur de conjonction N : T-norme
Opérateur de disjonction U:  T-conorme

177

Logigue Flove

Concepfs de base :
Norme et Conorme Triangulaire

« Principales t-normes et t-conormes duales

178

Nom T-norme T-conorme Négation
Zadeh min(x,y) max(x,y) 1-x
Probabiliste xy X+y—-Xy 1-x
Lukasiewicz max(x +y—-1,0) min(x +y,1) 1-x
Hamacher xy X+y-xy—(1-y)xy 1-x

y>0 y+(1=y)x+y-xy) 1-(1-y)xy
xsiy=1 xsiy=0
Weber ysix=1 ysix=0 1-x
0 sinon 1sinon

89
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Logigue Flove

Concepts de base : Opérations

« Soit A et B deux sous ensembles flous de X et x un élément de X

A =BssiVx e X : Fa(x) = Fa(x)
;N — A={grands}
\ ---- B={environ 1m90}

« Inclusion
B c AssiVx e X:Fa(x)>Fa(x) ,
' P— \. ' Taille

I
T
Im40 1Im50 1mé60 1Im70 1m80 Im90 2m0O0 2m10

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

Taille

1
T T T T T
M40 1m50 1m60 1m70 1m80 1m90 2m00 2ml0

« Complément
Aest définivx e X par:

Fa(x)=1-Fa(x)

180

: Opérations

Concepts de base

Logigue Flove

« Soit A et B deux sous ensembles flous de X et x un élément de X
C=ANB ssi Vx e X:Fc(x)=min(Fa(x),Fe(x))

« Intersection
A={environ 1m70}

B={environ 1m80}
——— C={environ Im70 et environ 1m80}

Taille

3

y
T T T T T T T T
Im40 1Im50 Im60 1m70 1Im80 Im90 2m00 2ml10

C=AUB ssi Vx e X:Fe(x) = max(Fa(x),Fe(x))

A={environ 1m70}

« Union

................. B={environ 1m80}

——— C={environ 1Im70 ou environ 1m80}
Taille

Im40 1Im50 Im60 1Im70 1Im80 Im90 2m00 2ml10
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Logigue Floue 181

Concepts de base : Relation Floue

o Produit Cartésien :

Soient r sous-ensembles flous A;, A,, ..., A., respectivement définis
sur X, X,,..., X, on définit leur produit cartésien A=A; x A, x .. x A,,
comme un sous-ensemble flou de X de fonction d'appartenance :

V X = (X1, X2; ..., Xp) € X, FA(X) = min(F41(x1), Fa2(X2), ..., Far(X)

« Relation floue :

Une relation floue entre r ensembles de référence X;, X,...., X., est un
sous-ensemble flou de X; x X, x ... x X, de fonction d'appartenance Fp.

Logigue Floue 182

Concepts de base : Relation Floue

Exemple : Relation floue traduisant "x est proche de y".

Frlx,y)=e*" v(x,y)eRxR, k>0
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Logie Foe Concepts de base : 163
Fuzzification - Variable Linguistique

Définition
« Soit une variable E définie sur un univers de discours X, et Tg
un ensemble de qualificatifs linguistiques ou ensemble des
termes, caractérisant la variable E

« Une variable linguistique est formée du triplet (E X, Tg)
Exemple : (Température, [0,40]{Froide, Moyenne, Chaude})

Froide ' Muy:aﬂne IChaude

= e
m m

=
o

Degree of mermbership

02

L . L L . . L
o a 10 15 20 28 30 38 40
Temperature

Logigue Floue 184

Concepts de base : Fuzzification en tableau

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

Température Froide Moyenne Chaude
0,00 1,00 0,00 0,00
2,00 1,00 0,00 0,00
400 1,00 0,00 0,00
6,00 093 0,00 0,00
8,00 0,80 0,00 0,00
1000 0,67 0,00 0,00
1200 0,553 0,20 0,00
1400 0,40 0,40 0,00
16,000 0,27 0,60 0,00
1800, 0,13 0,80 0,00
20,00 0,00 1,00 0,00
22,000 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
30,000 0,00 0,00 0,67
32,000 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

Froide ' ‘ ' Muy:aﬂne ‘ ‘ IChaude

Degree of membership

i} 5 10 15 20 25 30 35 40
Temperature
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Logigue Flove

« Petits rappels de logique classique

Systéme d'inférence floue (SIF)

P NIERE! o1 NIERE!
0|1 0||0]|0 0|1 0|11

0 0 1 1101
NON ET ouv Implication

P—>4q

Modus ponens Modus tollens
ST P — q vrai ST P — q vrai
et p vrai et q faux
alors q vrai alors p faux

185

Logigue Flove

Systéme d'inférence floue

« 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.

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

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

de A

« la relation d'équivalence représente le ST ET SEULEMENT SI (<),

une condition nécessaire et suffisante ;
A <> B équivauta (A > B)ET (B > A)

186
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Logigue Floue 187

Systéme d'inférence floue (SIF)

« Un exemple

Fuzzyfication : Inférence :pefuzzyfication
: floue
p : : Ouverture vanne
Température : : .
, ; : eau froide
réelle ) i | ,
Temperature (3) E shower E p—— ree I I e
i CHmmidani) i
. : anes :
Débit ¢ } Ouverture vanne
réel eau chaude
Debit (3) E E Esuchaude (5) r‘ée l I e
Syster-n showeer: 2 inputs, 2 oulputs,-s miles
Systeme d'inférence floue
Logigue Flove “ 2o ’ 188
Systéeme d'inférence floue (SIF)
Froide ' ' Moy‘enne ' ' Chaude
T X
08l \\\
\ )
e \
% 061 \
5
£
I
204
0.2 \\\
\ |
showver
0 B 10 s 2 » 30 S 40 EauFroids (5)
Temperature I
—|iii Ariles
Dekit (3)

Eauchauts (5)

System shower: 2 inputs, 2 outputs, 9 rules
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Logigue Floue ~ ve P
Systéeme d'inférence floue (SIF)
Tempersture (3) shower EauFroide (5)
CHmmidani)
T Qrules
Faible Eleve
\
08
EauChauds (5]
a
=
Fos ]
é System shower: 2 inputs, 2 outputs, 9 rules
5
»
204
&
02+ b
0
. . . . . . I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Debit
Logigue Floue 190

Systéme d'inférence floue (SIF)

FermerRapide FermerLent Stable OuvrirLent

OuviirRapide

08t /

[ /

/ Vo \ /
o / v \ /
G / 1y v / \
50 / \ o/ \ /
H
£ \/ \f
5
£ 1
B r’ i
P \
Bo \ /A
5 \ \
2 /
a 1 \ / \

| \ /

Vo / Vo

02r Vo Vo |
\ ’/ \ \
\ \/ \
\/ \/ \
Y \
Temperature (3) shower 0 o1 02 03 04 05 06 o7 06 09
EauFroide
CHmmidani)
Qrules

=

Debit (3)
Eauchauts (5)

System shower: 2 inputs, 2 outputs, 9 rules
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Logigue Flove

Systéme d'inférence floue (SIF) 7
Temperature (3) shower I—
EauFroice (3)
(mamdanil
Fnes T T T T T T T T
FermerRapide Fermerlent ~ Stable  Ouvrirlent OuvrirRapide
1 A , A
A\ i A
FARY Iy A
/o /A [ /
Debit (3) 08 /A [ [ / ]
\ / / 4 /
/ Vo \
o / Vol /
z / \ v/ | /
Fos / \ L \ \ 1
System shower: 2 inpus, 2 outputs, 9 rules £ / \ / \/ A \
H / { I \ i
k- / A A | Il
Bo4 / Y I \ /
-4 / \ / \
g / /o /A | /
/ [ JE \ /
/ /A Y Vo
02k / / Vo \ Vo ]
/ / Vo
/ / Vo \ \ /
/ / \/ \ \ /
/ \ \ |
. / / \ \/ \/
I . I I . . . I
0 01 02 03 0.4 05 06 07 0.8 09 1
EauChaude
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Systéme d'inférence floue (SIF)

Tempersature#4] showver
Eaulsige (5)
CHmmidani)
i i i Qrules
Dekit (3)
EaChauds (5]

1 Si (Température est Froide) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est OuvrirRapide)
2 Si (Température est Froide) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est OuvrirLent)

3 Si (Température est Froide) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerRapide)(EauChaude est FermerLent)
4 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est OuvrirLent)
5 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est Stable)(EauChaude est Stable)

6 Si (Température est Moyenne) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est FermerLent)
7 Si (Température est Chaude) et (Débit est Faible) alors (EauFroide est OuvrirRapide)(EauChaude est OuvrirLent)
8 Si (Température est Chaude) et (Débit est Moyen) alors (EauFroide est OuvrirLent)(EauChaude est FermerLent)
9 Si (Température est Chaude) et (Débit est Eleve) alors (EauFroide est FermerLent)(EauChaude est FermerRapide)
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Logigue Floue ~ ve P
Systéeme d'inférence floue (SIF)
| e wes| T s femeten e owiten oroie

£ i

g £

12 £

o

w XX ZXM N
Tempersture (3) showver \m
(mamdarni)
= ,\ ~ 9rues
Debit (3) EauChaude (5)
;;;;; o oo Ptk Se ortan Oorehud
o System shawer: 2 Inputs, 2 outputs, 3 rules

£ i

g £

12 £

o
o -
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Systéme d'inférence floue (SIF)

o Interface MATLAB

commande fuzzy

e v 5 T i ‘
rdmethod e W
method = i 1
Tipe
Impicaon n |
Range
Agzegton mat — 3
Defuzaicaton [emea
Hel Co
Resth
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Systéme d'inférence floue (SIF)

. Principes

Temperature = 11 Dehit = 9
EauFroide = 0416 EauChaude = 0 666

g ET ggn’?hcaﬁgg I;

.
B

ﬁ

RIRIRImEEn
i

IS N
N

]

.

w

M
B
i
g

-

i
i
i
i

w

g

g

@

P
M
SEOohe

@

I
[
i

) @ @
o 1 a 1

Fuzzyfication Fuzzyfication Defuzzyfication Defuzzyfication
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SIF : Proposition Floue

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

« Exemples :
. "L'dge est adulte"

. "La température est trés froide"
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SIF : Regles Floues

« Les régles floues expriment un lien entre des propositions floues
¢lémentaires ou des conjonctions de propositions élémentaires :

Si E est Aalors U est B

SiE'est A' ET E''est A'"' ET .. alorsU 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"

Logigue Floue 198

SIF : Opérateurs logiques

« Opérateurs Logiques

Classiques Flous

ET T-norme

Oou T-conorme

NON négation

v inf

3 sup

Implication Implication floue
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SIF : Opérateurs d'implication

« Opérateurs d'implication floue

« Opérateur de Reichenbach

« Opérateur de Willmott

« Opérateur de Rescher-Gaines I(a,b)= {

« Opérateur de Kleene-Dienes

I(a,b)=1-a+ab

I(a,b) = max(1-a,min(a,b))

1 sia<b
Osia>b

I(a,b) = max(l-a,b)

199

Logigue Flove

SIF : Opérateurs d'implication

« Opérateurs d'implication floue

1
« Opérateur de Brouwer-Godel I(a,b)= {b

« Opérateur de Goguen

« Opérateur de Lukasiewicz

« Opérateur de Mamdani

« Opérateur de Larsen

sia<b
sia>b

1 sia=0
La,b)= {min(b/a,l) siaz0

I(a,b) =min(l-a+b/a,1)

I(a,b) = min(a,b)

I(a,b)=ab

200
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« Modus Ponens Binaire

prémissel Si E—>U  vrai
prémisse2  Et E vrai

Conclusion  Alors U vrai

o Modus Ponens Généralisé

SIF : Modus Ponens Binaire et Généralisé

Expressions linguistiques Opérateurs
prémissel  Si Eest A  Alors UestB Régle floue
prémisse2  Or E est A’ Proposition Floue
Conclusion  Donc U est B’ Proposition Floue

Logigue Flove

SIF : Modus Ponens Généralisé

Décomposition du Modus Ponens Généralisé

Régle Si
Univers
Fonctions d'appartenance

Observation
Univers
Fonctiond'appartenance

Conclusion
Univers
Fonctiond'appartenance

Eest A Alors U est B

X N

Fa(x) Faly)

E est A'

X

Fa(x)
U est B'
N
Fe:(y)

202
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SIF : Modus Ponens Généralisé

Calcul de Fg.(Y)

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

Proposition floue
Pour I'observation E est A', on détermine la fonction

d'appartenance F 4:(x)

Proposition floue
Pour touslesy de Y  Fg:(y) = sup 4 c x T(Fa(x),R(x.y))

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

Logigue Floue 204

SIF : Modus Ponens Généralisé

« 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 a dire que I'on
doit obtenir Fy identique a Fy dés que F,- est identique d Fy .

Les choix possibles sont :

Reichenbach, Willmott, Rescher-Gaines,
Lukasiewicz: T(u,v) = max(u+v—10) Kleene-Dienes, Brouwer-65del, Goguen,
Lukasiewicz, Mamdani, Larsen

Zadeh: T(u,v) = min(u,v) ;zsn‘\:z::i'eﬂ;'::ﬁBr°uwer'66de"

Rescher-Gaines, Brouwer-Godel, Goguen,

Probabiliste: T(u,v) = u.v s
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SIF : Modus Ponens Généralisé

« Exemple:

« Si la Température est Froide alors EauChaude est OuvrirRapide

« Or la Température est de 11 °C

« Donc EauChaude est ?

Logigue Floue 206

SIF : Modus Ponens Généralisé

Régle Floue

R: Si la Température est Froide  Alors EauChaude est OuvrirRapide
Si EestA Alors Uest B

Univers [0°C, 40°C] [0.1]

Appartenance Fa(x) Faly)

Opérateur d'implication : min(F4(x), Fa(y))

Froide Nayanne
===
\
\ /
\ /
A
N/
N/ \ /
\/
A A
g / N\ /\
/N \ )
VRN S
02 ; \ \ go.
/ \ \ -
<
Lo.
0 5 0 5w 2% W B 4 =4
Tompersture £
[ e e Sidie Gontaroanianie
o A \
/\\ M\ A
\ \
08 /o JANNA Vol
VoV [\
AoV \ ” Y
/ Voo oy Y \
1 i ) \
/ / N f \
A AT \
P\ I
fv Vo \
| / \/ \/ O \
I / / | 4 \
B [ \
1 2 o Y
v o1 o2 03 o1 u5 G5 a7 o5 05 1 Temperature °C EauChaude
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SIF : Modus Ponens Généralisé

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

Fa:(y) = sup xex [T(Fa (x).R(x.y))]

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

Fe:(y) = sup xx [min(F 4 (x),min(Fa(x), Fa(y)))]
= SUP xex [Min(F4(x), Fa(X), Fa(y))]
= min(sup xx [Min(F 4(x), Fa(x))], Fa(y))

Temperature = 11

Fa(x)

Eauchaude = 0.819

k.

Y o Fa(y)
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SIF : Modus Ponens Généralisé

Proposition floue : Or la Température est de 11 °C , F5.(x)

15 0.1 0.2 03 04

Temperature °C EauChaude

o7 08 09 1

208
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SIF : Modus Ponens Généralisé

« Un autre exemple :

« Si la Distance est courte alors le Freinage est Puissant

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

« Donc le Freinage est ?

Logigue Floue 210

SIF : Modus Ponens Généralisé

Régle Floue R : Si la Distance est Courte Alors le Freinage est Puissant
Si EestA Alors Uest B

Univers [Om, 120m] [ON, 100N]

Fonctions d'appartenance Fa(x) Faly)

Opérateur d'implication

Distance Courte min(Fa(x), Fa(y))
Fa(x)
P2 P _— ,%’I%IIIIII[IIII’III &ﬁ%‘%
o| o| o p4 S IIIIIIII%”’””’III%'I"?{“&“‘?‘%&%?{?“
_ 3 i Wi
P5 (Przn;‘s) 0| P 2;2% EM IIIIIII’W“‘
:<_, ;:U Eo2 -~ 100
1| P2| o] pe =
£l
y

120 0 Puissance N

Distance m
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« Propositions floues :

SIF : Modus Ponens Généralisé

211

Or la distance est de 70m Fa(x)
E est A
Or la Distance est d'environ 100m F 4 (x)
E est A
Fa(x) — 1 i
o —_- \
Fa(x) R
/ \
/ \
f f f f — f
50 60 70 80 90 100 110 D|51’ance
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Proposition floue :

Or la distance est de 70m , F 4:(x)

SIF : Modus Ponens Généralisé

Fa:(y) = sup xex [T(Fa:(X).R(X,y))] = sup xex [min(F 4:(x),min(FA(x), Fa(y)))]

= sUp xex [Min(F 4 (x), Fa(x), Fa(y))] = min(sup x.x [min(F 1 (x), Fa(x))1, Fa(y))

N
RS
|~ |

Distance

5‘b 6‘b 70 31) 92‘) 160 10 120 13‘0 110

Freinage

] ] I ]
20 30 40 50 6b

|
100 1lo

Valeur
"defuzzifiée"
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SIF : Modus Ponens Généralisé

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

213
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SIF : Modus Ponens Généralisé

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

Fa(y) = sup x c x T(Fa(x).R(x,y)) = sup x c x [min(min(F4-:(x), Fa(x)), Fa(y))]
= min(sup x < x [min(F 4+(x), Fa(x))1, Fa(y))

e Faly) =~
Fa(X) == Fa(y)
1 1
I I I I \\\\\ L L I | | l’/ | . A | |
50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 "T20 3 ab sb 6b 7b 80 90 1do 0
Distance Freinage :
Valeur

"defuzzifiée"
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SIF : Modus Ponens Généralisé

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

Wl
:,,,,,,”I'IIIIIIII:' aans
. IIIIIIIIIIII"%II%"%W‘ wa‘s‘

=
-

08"

R
PR
IS

0>

e
=

min(FA(x),FB(y)

o o

60
20

100”0 Puissance N

Distance m

100
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SIF : Modus Ponens Généralisé

« Exemple une regle avec plusieurs prémices :

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

« Or la Température est de 11 °C ET le débit est Im3/mn

« Donc EauChaude est ?

216
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SIF : Déduction floue

o Mécanisme de déduction

Temperature = 11 Dehit =1

EaucChaude = 0,619

217

%,—/
ET=-MIN

A
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SIF : Déduction floue

« Exemple : plusieurs régles avec plusieurs prémices

Temperature = 11 Dehit =7

OO

L

o

ALK
FELEEL

5

=]

EaucChaude = 0731

218

Agrégation

I
I
|
|
|
|
|
|
:

=
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SIF : Déduction floue

« Exemple : plusieurs régles avec plusieurs prémices

Debit

SIF : Déduction floue

« Exemple : plusieurs régles avec plusieurs prémices et

plusieurs conclusions
Temperature = 11

WWWTMWWWW
DWWMTHWWWM%

EauChaude = 0 666
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SIF : Déduction floue

« Exemple : plusieurs régles avec plusieurs prémices et
plusieurs conclusions

08

07

©
hs)
S 0.5
i
E]
[
w
0.4

03

02

0 20
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SIF : Déduction floue

« Exemple : plusieurs régles avec plusieurs prémices et
plusieurs conclusions

EauChaude
o

)~ 40
20 Temperal ture

Debit

222
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SIF : Defuzzification

T vl T T T
Bl [ !
08t
0st
04t
D2t

[
centroid !
hiée,clurf

;i mom

) som i lom
0 & & 4 -2 0 2 4 B 8 10

« Centroid : barycentre de la surface

« Bisector : bissectrice de la surface

« Som smallest of maximum : plus petite valeur des maxima
« Mom mean of maximum : moyenne des maxima

o Lom largest of maximum : plus grande valeur des maxima

Logigue Floue 224

SIF : types de modeles classiques

« MODELE DE TYPE MADMANI « MODELE DE TYPE SUGENO

Les régles sont du type : Les régles sont du type:

SIxest AetyestBalorszestC| SixestAetyestBalorsz=f(x,y)
Sugeno d'ordre O : f(x,y)=k
Sugeno d'ordre 1: f(x,y)=p.x+q.y+r

Modélisation intuitive Efficacité de calcul
Adapté au raisonnement humain Bonne performance
Garantie continuité des sorties
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SIF : Obtention des régles

[> Regles floues g

SIF

o [pg

=] [> rgles foues |[< A
= =]

1
1

= |
=

Données

Expert [> |

225
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Clustering flou

« Méthode de Clustering

_ « Substractive clustering » (SC)

« Méthode : « Fuzzy C-means » (FCM)

Identification
j> de SIF z:>

226
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Substractive clustering

Exemple : échantillon 300 individus, 3 caractéres

Clustering

o oen og e
a

o o %rSEP‘dJ 0
! DHELEDCP\FDQEQED - 8o
@059, 0 S0 o 5P T
&

08 "E& ;EELC%P@D
e
© <

[al

P Clustering flou : 228
Substractive clustering

Potentiel le plus élevé
Détermine le premier centre

Potentiels

Potentiels d'un point:
fonction du nombre
de voisins et de leurs
distances
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P Clustering flou : =
Substractive clustering

Diminution des ‘ Potentiel le plus élevé ‘
potentiels les plus

proches du centre
déterminé

Potentiels

Fonction d'appartenance
au premier centre
déterminé

P Clustering flou : 230
Substractive clustering

Diminution des
potentiels les plus
proches du centre Poteniels

déterminé

60
40 -

Potentiel le plus élevé %a-

Fonctions d'appartenance
aux centres
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P Clustering flou : 231
Substractive clustering

Diminution des ‘ Potentiel le plus élevé ‘
potentiels les plus
proches du centre Poteniels

déterminé

Fonctions d'appartenance
aux centres

y2 v

P Clustering flou : 232
Substractive clustering

Diminution des ‘ Potentiel le plus élevé

potentiels les plus
proches du centre —
déterminé

60
40
20

Fonctions d'appartenance
aux centres

y2 vi
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Clustering flou :
Substractive clustering

‘ Résultat du clustering ‘

o EEEP i
j a

Et‘ Q:EDD&H:@D@ a
o E o [=]
et w Be

233
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Clustering flou :
Substractive clustering

Fonctions d'appartenance
associées a chaque centre

0.8

0.6

0.4

0.2

477
S 540
== :“:&&‘
==X <SS,
‘{’.‘9‘:::‘:‘:::‘
=

234
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appartenance

.
.

par les valeurs des sorties

Clustering flou
Substractive clustering

Pondération des fonctions d

y1
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.

4/
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2
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i
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Clustering flou
Substractive clustering

(L
5
T

| Identification du SIF Final |

i

S
s

R

Logigue Flove
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P Clustering flou : 237
Substractive clustering
« Format des données Ij:> Identification Z
de SIF
n points m entrées/sorties  p entrées m-p sorties
2zl
] ] Ix] Z Z, z,)
x .ox X Yi o ¥V .o
X=1 i n | = {Z} il B i n
X; X; X! Yoo o Yoo Y
z z} ]
| X X3, Xn |
_zrln-p Znp Znp
P Clustering flou : 238

Substractive clustering

« Algorithme de clustering

1) k=0
R

2)  kekel Ly
Choisir le point avec le P; le plus grand
Ce point devient un centre :

Coordonnées : x; , et de potentiel: P,

3)  ModifierlesP;: .
p-p-pe il g4

b
4)  Répéter 2 et 3 jusqua: B <eP
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P Clustering flou : =
Substractive clustering

« Identification du modele mathématique

)=

z H (y)Zi*
Z¥)="T
y z #(Y)
i=1
H c:nombre de clusters
1
/Lll ﬂz
Y
—— Clustering flou : 240

Substractive clustering

« Identificationdu SIF

« A chaque centre X, est associé une régle floue

Siyl est Af et yk est AX et ... alors zf est Bf et z§ est Bf et ...

« Pour la keme regle associée a X,

Les A" sont des fonctions d' appartenance exponetielle A¥(q)= e’“Hq’Yfk H

les BF sont des singletons B* = z¥
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Clustering flou :
Substractive clustering

Logigue Flove

« Optimisationd'ordre O

zi* = Giy+hi

« Optimisationd'ordre 1

N
*

Il
=

241

Clustering flou :
Substractive clustering

Logigue Flove

« Un exemple d'application : prévision de série chronologique

Premiere étape : pré traitement des données

()

0 AV i
100 150 200 250 210)

242
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P Clustering flou : 243
Substractive clustering
Deuxieme étape : Clustering
0 0‘1 0‘2 0‘3 0‘4 ;J(‘(f; O‘E 0‘7 O‘B 0‘9
P Clustering flou : 244

Substractive clustering

Deuxieme étape : Clustering
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Clustering flou :
Substractive clustering

Troisieme étape : Modélisation

245
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Clustering flou :
Substractive clustering

Troisieme étape : Modélisation

246
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P Clustering flou : 247
Substractive clustering

Résultats

2(t) z~(t)

P Clustering flou : 248
Substractive clustering

Quatrieme étape : identification du SIF

Faible Moyen Elevé

ST z(t) est Faible ALORS z(t+10) est O
ST z(t) est Moyen ALORS z(++10) est 0.3
ST z(t) est Elevé ALORS z(++10) est 0.78
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P Clustering flou :

Substractive clustering

« Algorithme efficace et peu complexe mais :

- Les parametres I p ! sont difficiles d estimer

« Les clusters sont tous de la méme forme

« Les clusters sont tous de la méme taille

249

Logigue Flove

« Méthode de Clustering

Clustering flou

« Méthode : « Substractive clustering » (SC)

y Identification
de SIF

)

250
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P Clustering flou :
Fuzzy C-means

« Algorithme inspiré du k-means
« On considere |'espace de n points de dimension p suivant :

X .ox X

1 J p

X o Ix o.ox X

X o -
1 J p

X [ % X .ox

X Ix oLoxd oL xP

« On suppose que les n points peuvent &tre groupés en c clustersc<n

« Les clusters sont déterminés par leurs centres

V= [vil,viz,...,v,J,...,v,F’],l <i<c

251

Logigue Flove C_IUSfef'ing flou H
Fuzzy C-means

« On considere la matrice de proximité suivante :

Ug e Uy e Uy,
U=|U, .. U .. u, | aveck=1..,neti=1.,c
U, Uy - U,

u, représente le degré d' appartenance du point X, au centre V,

= 1

2

[4 -1

d, " , -

(T E d—‘; ,d, représentela distance entre Vet X,
J

- 1

2
c RVIALE!
Uy X V,} ,sion choisit la distance euclidienne
-l

252
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P Clustering flou :
Fuzzy C-means

« Algorithme :

1) Initialiser la position des centres : V. = [v!,v2,..., V..., v?] 1<i<c

I=0, initialiser la matrice : U®
2) Calculer la position des centres V= k=
3) Calculer la matrice: (-1

4) Si HU('“) _U(')H <¢ Arréter l'algorithme

Sinon |=1+1 et retourner en 2)

253

Logigue Flove C_IUSfel"ing flou H
Fuzzy C-means

« Exemple :

.....

ssssss

et

254
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P Clustering flou : 2%
Fuzzy C-means

« Algorithme simple mais :

« L'initialisation des positions des centres conditionne la

convergence et le résultat final

« Le résultat dépend de la métrique utilisée pour calculer la

distance

« Le nombre de clusters c doit étre fixé a priori

Logigue Flove 256

Applications de la logique floue

« Systémes experts

« Modélisation de processus non-linéaires

« Contrdle/Commande de processus

« Classification

« Prévision de séries chronologiques
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Conclusion sur la logique floue

» Avantages

« Expression des connaissances sous forme de régles

« Un modéle analytique n'est pas nécessaire

« Inconvénients

« Difficulté d'obtention des régles

« Risque d'explosion combinatoire
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering
La logique floue

I EEEix de neurones artificicls

Conclusion
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Les réseaux de neurones artificiels Les réseaux de
neurones artificiels

« Concepts de base :
« Imiter la structure et le fonctionnement du cerveau humain
« Trois des caractéristiques fondamentales du cerveau :
« La connaissance est distribuée sur plusieurs neurones
o Les neurones peuvent communiquer avec leurs voisinages
« Le cerveau est adaptatif

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

« Structure d'un neurone
« Topologie d'un réseau

« Régle d'adaptation ou d'apprentissage

259

Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux
de neurones artificiels

« Principe général

Sorties Cibles

Sorties
du réseau

Entrées |: Reseau de :>Comparaison
neurones < —

Ajustement
des parametres

260
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Les réseaux de neurones artificiels Le s ré se OUX 261
de neurones artificiels
« Structure d'un réseau multi-couches feedforward
P« >—1f >—f — > —f
P: < 1 1 ]
1 1 ]
Pa . >—if > —f >—f
l l l
Entrées =~ 1ére couche de neurones 2éme couche de neurones 3éme couche de neurones
Couches cachées Couche de sortie
Les réseaux de neurones artificiels Le s ré se OUX 262

de neurones artificiels

« Structure et fonctionnement d’'un neurone

R : nombre d'entrées

n f a gl
2 A
lb Pr
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Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 263
de neurones artificiels
« Fonctions d'activation classiques :
A:+1 a+1
—  n
0
-1
Hard limit Linéaire Log-Sigmoid
Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 264

de neurones artificiels

« Notation

Entrées Sortie a= f(Wp + b)
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Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 265
de neurones artificiels
« Structure d'une couche de neurones
P Wit 2 nl,f %,
Pe }bl Wip Wi Wir
N f @ Wai Wao War
S we '
}bz We, W w
n a S.1 S.2 SR
Pr ¢ 2 s . f S
Wsr
E,
Entrées 1 couche de neurones
R : nombre d'entrées
S: nombre de neurones
Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 266
de neurones artificiels
« Fonctionnement de la premiere couche
p 11
— IW"
Rx1 n' H a'
1 + o f1 > al — 1 Ly o bt
S'xR a1 f s e fIW"p+b')
1— b!
S
S'x1
Entrées Premiére couche de neurone
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Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 267
de neurones artificiels
« Fonctionnement d'une couche ¢
a' .
€ fe=
SC71 x1 LW ne m a‘ ¢ _ f¢ (Lwcc 1 c-1 bC)
c c-1 + » f€ » a = at +
S xS x| [s°x1
1— b€ 5
S¢x1
Entrées #c couche de neurone
Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 268

de neurones artificiels

« Fonctionnement d'un réseau multi-couches feedforward

P wH
Rl \ @
Sk T .
— n 2| d 32
e s wT TP o e
: N T
S ! S Sx8 53x1 e
T
SE — & | s

ol = fl(IW1,1p+b1) - fZ(LWZ’IGI +b2) Sx1
03 _ f3 (LW3’202 + b3)

1

y =a® = £ (IW3F2 (LW (TW"'p + b )+ b? )+ b?)
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Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux e
de neurones artificiels

« Algorithme d'apprentissage : « Backpropagation »
« Principes
« Appliquer un vecteur d'entrée
« Calculer la sortie

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

E= %Z(Yi -of

i
y; : sorties cibles
o, : sorties calculées

Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux 270
de neurones artificiels

« Algorithme d'apprentissage : « Backpropagation »
Wi =W +Aw;;

Aw,; =-a 9,0, f'(ej)x (‘rj - sj)si I'unité jest une unité de sortie

Ji
. a = . /s . ey 7 7
alearningrate "1 | f (ej)x (z 5ka,]) sil'unité jestune unité cachée
k

jiindice del'unité courante
irindice del'unité précédente de javecunpoidsw;; deia j
k:indice deI'unité suivante de javec un poidsw, ; de jak

s; :sortie del'unité j

e;:entréedel’unité j

5, :erreurdel’unité j

ei/j\ S; W &

@Si Wi

a:facteur d'apprentissage

t, : valeur cible de|'unité de sortie |
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Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux an
de neurones artificiels

« Algorithme d'apprentissage « Backpropagation» : exemple

Aw, , = ad,8, Awg , = adgS,
€7 =S4W74 €s = S4Wg 4

5, =f'(e;)x(t; —s,) & =f'(eg)x(ts —55)

€4 =S Wyy +SWyp +53Wy 5
64 =f'(e)x(6,wy 4 +Swg4)

Aw4,1 =0ad,s,

Les réseaux de neurones artificiels Les I‘éseaux are
de neurones artificiels

« Un exemple d'apprentissage sur la base des iris

25

2 4
2 —
5 —— Training
3150 — Validation il
= — Test
o
S
o
®
5
©
3
g 4L
5
e
i
05
0 I I
0 5 10 15

Epoch
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Les réseaux de neurones artificiels Applications des I‘éseaux
de neurones artificiels

« Reconnaissance de formes

« Modélisation de processus non-linéaires

« Contrdle/Commande de processus

« Classification

« Prévision de séries chronologiques

273

Les réseaux de neurones artificiels Conclusion sur les reseaux
de neurones artificiels

» Avantages
« Approximateur universel
« Modéle non-linéaire

« Champ d'application étendu

« Inconvénients
« Difficultés de mise en ceuvre
« Probleme de convergence

« Approche boite noire

274
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es réseaux de neurones artificiels ’ . 275
et Une méthode hybride : ANFIS
« ANFIS : « Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System »

« Combinaison des approches logique floue et réseaux de
neurones
o L'objectif est d'optimiser un ensemble de regles floues par
apprentissage
« L'idée principale est de considérer un FIS comme un réseau de
neurones spécialisé et dappliquer des regles classiques
d'apprentissage

Les réseaux de neurones artificiels 276

Une méthode hybride : ANFIS

« Un exemple simple : FIS de type SUGENO avec 2 réegles
Aq By

fi=pix+quy+rs

wif+wof,

WitWo

fa=pax+qay+re

Réseau ANFIS
Couche  Couche Couche Couche Couche  Couche 1: application de la fonction d'appartenance
1 2 3 & 5 Couche 2 : Application du ET flou (multiplication)
Xy Couche 3 : Moyenne des sortie du ET

Couche 4 : Calcul de la conclusion de chaque régle (type SUGENO)
Couche 5 : Agrégation des régles

wif+wof,

WitWo

wi fy

Wa s Par une méthode d'apprentissage les parametres : wy, wa, py, 2, q1,
gz, r1, r2 peuvent &tre modifiés pour s'adapter & un jeu de données

xy
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Les réseaux de neurones artificiels

Une méthode hybride : ANFIS

« Un exemple : classification des iris

4 Anfis E =10 ]
File Edit View
Training Data (noa) — ANFIS Info. =
# of inputs: 4
# of outputs: 1
1 of input mfs:
2222
# of train data
pairs: 150
Structure
100 150 Clear Plat
data set index
Generate FIS Train FIS [ TestFIS
T From Optim. Method
& Trsining (" Load from disk hybiid ~] | | Plot against
& disk  Load from worksp. Eror Tolerance: & Training data
" Testing o o e
Grid partit Testing dat
€ Checking  © worksp. 1 partien Epochs: sHing gea
7 Sub. clustering r% " Checking data
 Demo
Load Data.. Clear Dats Load ... Train Mow Test Mow |
train data loaded ‘ | Help I Close ‘
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Les réseaux de neurones artificiels

Une méthode hybride : ANFIS

« Un exemple : classification des iris

X

LSepale (2)

ISepale (2)
(sugeno) f(u)
>< 16 rules
LPetale (2) Classe (16)

X

IPetale (2)

System iris: 4 inputs, 1 outputs, 16 rules
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Les réseaux de neurones artificiels

Une méthode hybride : ANFIS

« Un exemple : classification des iris

279

in1 mf1 in1mf2 in% mf1 in2mf2

2 E=3
08 508
3 3
o s}
g 06 g 06
£ £
‘504 504
3 3
L L
202 202
(a1 a

0 0

5 6 2 25 3 35 4
LSepale ISepale
in? mf1 in3mf2 in% mf1 in4mf2

2 E=3
508 508
o] o]
£ £
g 06 g 06
£ £
‘504 504
3 3
L L
202 202
(a1 a

0 0

1 2 3 4 5 6 05 1 1.5 2 25
LPetale IPetale

Les réseaux de neurones artificiels

Une méthode hybride : ANFIS

280

« Un exemple : classification des iris

4 Anfis Editor. 9 [=] E
File Edit View
Training Etror — ANFIS Info. =
01
- # of inputs: 4
*hﬁ%% # of outputs: 1
0.1 # of input mfs:
_ %m 222
=
£ W
i} ke,
nos Mm%
Structure
008 . " " . ;
0 10 n 3n an i |
Epochs
Load data Generate FIS Train FIS [ TestFIS
Type: o Optim. Method:
@ Tt ' Load fram disk hybrid - Plat against:
% disk, " Load fram warksp. Errar Tolerance: * Training data
" Testing P 3 e
Grid partit Testing dat
© Checking € werksp 112 pertian Frochs: NS
& Demo " Sub. clustering rgaﬂ; " Checking data
Load Data Clear Data Load Train Now Test Now I
Epoch B0:eror= 0.086869 ‘ | Help I Cloze ‘
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Les réseaux de neurones artificiels

« Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFIS

File Edit Wiew
Training data : o FIS output : ™ — AMNFIS Info =
A
# of inputs: 4
3k m #of ulputs: 1
1t of input mfs:
5 # 4 F * 2222
g2l el s
s
o
| ST
Shucture
0 " " .
0 50 100 150 Clear Plat
Indest
Load data Generate FIS Train FIS [ TestFIS
T From Dptim. Method
& Tiaining & Load fiom disk hybiid -] || Pl against
. & disk " Load from worksp. Encr Tolerance: & Training data
" Testing pi 3 P
Giid partit Testing dat
© Checking © worksn id parlition e esling data
" Sub. clustering rﬁ;ﬂ; " Checking data
 Demo

Load Data... | Clear Data |

Load...

| Train Mow | Test Now

Average testing eror: 0.08658

‘ | Help Close ‘
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« Un exemple : classification des iris

Une méthode hybride : ANFIS

in1 mf1 in1mf2 in% mf1 in2mf2

E=3 E=3
508 Gos8
3 3
s} s}
g 06 g 0.6
£ £
504 5 0.4
3 3
L L
202 20.2
a a

0 0

5 6 7 2 25 3 35 4
LSepale ISepale
in,’r% mf1 in3mf2 *f 4mf1 in4mf2

E=3 E=3
508 508
o] o]
£ £
g 06 g 0.6
£ £
504 5 0.4
3 3
L L
202 20.2
a a

0 0

1 2 3 4 5 6 05 1 15 2 25
LPetale IPetale
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ANFIS

Les réseaux de neurones artificiels ’ .
Une méthode hybride

« Un exemple : classification des iris

Classe
Classe

7

4

7
3 6 Ls 6
IPetale ™ 5 LSepale

ISepale 2 5 LSepale

LPetale 2 5 LSepale

6

~

4
2
LPetale 2 ISepale

Petale 5 T 2 | petale

IPetale 2 ISepale
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Organisation du cours

Introduction
Les bases du KDD et du DM

Les bases de I'analyse des données
L'analyse factorielle
La Classification
Le Clustering
La logique floue
Les réseaux de neurones artificiels

BT Concluson
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