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Résune : commode pour I'expression et la formalisation
Ce travail décrit la propositon d'un systtme de |a connaissance experte.
d’inférence floue pour évaluer I'interprétabilité dades
de regles floues. La structure est hiérarchique, lesesorti ) ; >
intermédiaires ont du sens. Dans la version actuelle, D'autre part, le fo,rmallsme flou eSt_ a la base
seuls les problemes de classification sont considégss. L de nombreuses méthodes d’apprentissage [7, 9].
premiers résultats sont analysés et discutés. Dans les cas ol des techniques de modélisation
'V'Cl’ts'c'és,i ilite. roales linquis assificati plus classiques peuvent s’avérer performantes,
nterpretabilite, regles linguistiques, classifica on attend des systémes d'inference floue qu'ils

Abstract: . . apportent des éléments de connaissance quali-
This work describes the proposal of a fuzzy inference

system to assess the interpretability of a linguistic know- tative sur le phénomene étudie, qu'ils soient in-
ledge base. The intermediate outputs of the hierarchical terprétables.
structure are meaningful. Currently, the index only deals

with classification problems. Preliminary results are dis- Comment définir l'interprétabilité ? Il est diffi-

cussed.
_ cile de trouver une définition formelle. L'ency-
Keywords: T - iL , .
Interpretability, linguistic knowledge bases, classiica clopedle libre Wlklpedl_ propose la suwantg .
tion Soient T et S deux &lories formelles. T est dite
interprétable dans S si et seulement si le lan-
1 Introduction gage de T peutre traduit dans celui de S de

telle manére que tous les #oremes de T soient

L'interprétabilité est une question clé pour les proues dans S
systemes d’'inférence floue. Ce concept apparait
dans la littérature sous difféerents noms : trans-
parence, intelligibilite, compréhensibilité,...

Deés l'origine, les regles linguistiques dans les

systemes d’inference floue ont été reconnues
pour leurs avantages : conception simple et
rapide d’'un systeme, facilité de maintenance et
d’adaptation. Leur utilisation s’inscrit dans la

perspective de proposer des modeles utilisant
un langage de description aussi proche que
possible de celui employé par les experts
humains. La logique floue constitue un cadre Ihttp ://en.wikipedia.org

S’inspirant de cette définition, Mencat al.
[10] proposent un cadre formel pour les
systemes. llIs distinguent le langageutilisé
pour décrire le modele, d'un langadée qui
permet d’expliquer le modele a l'utilisateur,
il s'agit en général du langage naturel. Si le
systeme est interprétable alors la traduction de
L versL’ est réalisée par I'utilisateur lui-méme,
de maniére simple.




Cela signifie que [l'utilisateur pourra com- pales conclusions sont rappelées dans la section
prendre le fonctionnement du systeme dans sesb.
moindres détails et qu'il pourra se représenter
son comportement. Lorsque le langage de 2
modeélisation utilise des regles linguistiques

floues, la compréhension implique une lecture | interprétabilite du systeme, qui est la faci-
facile de chacune des regles et des termes lin- jite g'analyse de son comportement, dépend

guistiques associés ainsi qu'une représentation 3y |a fois des partitions des variables et
du comportement de la base de régles prise dansges régles. Elle est liee a la complexité du

Interpr étabilité

son ensemble.

Une importante littérature a récemment été
consacrée a linterprétabilite des systemes
d'inference floué. Méme si le formalisme flou
favorise linterprétabilité de la base de regles,
il n'est pas suffisant pour la garantir. De nom-
breux travaux [5, 2, 3] visent a I'améliorer, no-
tamment en imposant des contraintes sur le par-
titionnement des variables ou en s’efforcant de
diminuer le nombre de regles.

L'interprétabilité ne doit pas nous faire oublier
la précision : ces deux poles sont essentiels pour
la qualité des systemes d’inference floue. Que
'on parte d’'un pole [4] ou de l'autre [5], I'es-
sentiel est de parvenir & un compromis.

Des indices sont nécessaires a la fois pour qua-
lifier les systemes et pour guider des processus
d’apprentissage. Quantifier la précision est as-
sez usuel. De nombreux indices, basés sur la
difference entre la sortie attendue et la sortie
calculée par le systeme, ont été étudiés. Il n’en
est pas de méme pour l'interprétabilité. Nauck
[11] &, le premier, proposé un indice. Notre tra-
vail s’'inscrit dans cette démarche.

L'article est organisé comme suit. La sec-
tion 2 détaille les differents niveaux d'in-
terprétabilité d’une base de régles. Dans la sec-
tion 3 le systeme hiérarchique, avec ses bases
de regles, est présenté en détail. Son comporte-
ment est illustré, dans la section 4, sur differents
systemes qui modélisent un probléme de classi-
fication bien connu, les iris. Enfin, les princi-

2http ://sci2s.ugr.es/keel/interpretability.php, Pl
KEEL : Interpretability issues in fuzzy rule based sys-
tems.

modele, nombre de parametres, ainsi qu’aux
mécanismes d’inférence.

Nous proposons d’examiner les niveaux Sui-
vants :

1. Partitions des variables

2. Base deegles
— Analyse individuelle d’'une regle ;

— Interaction entre les regles.

La lisibilité des partitions floues est une condi-
tion nécessaire a I'interprétabilité des regles. Ce
sujet a été largement étudié [6]. Rappelons les
principales conditions :

— Distinguabilité : Chaque sous-ensemble flou
représente un concept identifie, different de
celui de ses voisins.

Un nombre d’étiquettes justifiables.
Couverture : Chaque point de l'univers,
doit appartenir de fagon significative(z) >

€, a au moins un sous-ensemble fleest ap-
pelé le niveau de couverture.

— Normalisation : Les ensembles flous doivent
étre normauxizx tel queu(z) = 1.
Recouvrement : Le niveau d’intersection
entre deux voisins doit &tre significatif.

Les partitions floues fortes, comme celle de la
figure 1, satisfont toutes ces conditions. Leur ni-
veau de couverture est= 0.5.

1

0

Figure 1 - Une partition floue forte



La seule lisibilité des partitions floues ne suffit
pas a garantir I'interprétabilité de la regle. Dans
cetexempleSi z est (A1 VAy)A—As alors ...,

la combinaison des connecteurs logiques, qui
rend I'ensemble défini par la prémisse non
convexe, ne facilite pas l'interprétabilité. Pour
la garantir, il faut imposer des conditions qui
conduisent a des ensembles convexes, notam-
ment en restreignant les combinaisons de sous-
ensembles flous a des termes voisins [8].

Le nombre de variables utilisees dans la
prémisse est trés important : il est tres difficile
d’appréhender des interactions entre variables
lorsque leur nombre dépasse trois. Mais I'exer-
cice d’analyse se complique lorsque I'on essaie
d’analyser le comportement de la base de regles
prise dans son ensemble. En effet, la sortie cal-
culée par le systeme résulte de I'agrégation de
'ensemble des regles activees par I'exemple.
Le processus est donc d’autant plus facile que
le nombre de regles activées par I'exemple est
petit et que ces regles sont simples.

C’est en s’appuyant sur un raisonnement voi-
sin que Nauck [11] a proposé un indice d'in-
terprétabilité,/ y,.... Sa valeur résulte du pro-
duit de 3 termes :

— Comp : Mesure de la complexité du classi-
fieur, c’est le rapport du nombre de classes
au nombre total de variables utilisées dans les
regles (que nous appelleroNembre total de
prémissep

— Part : C’est la moyenne, pour 'ensemble des
variables d’entrée, de l'inverse du nombre
d’étiquettes (moins un, car une partition doit
comporter au moins 2 étiquettes) par va-
riable.

— Cov : Caractérise la couverture du domaine
de l'entrée par la partition floue. Ce pa-
rametre vaut 1 pour une partition floue forte.

Notre proposition, décrite en détail dans la sec-

tion suivante, s’en inspire.

3 Evaluer I'interpr étabilité

Notre objectif est donc de proposer un disposi-
tif, composé de plusieurs bases de regles floues,

pour évaluer linterprétabilitte des systemes
d’'inference floue. La premiere étape de la
conception est l'identification des variables in-
fluentes. Trois groupes peuvent étre distingués :

1. Taille de la base de regles : Nombre de
regles, de variables et d’étiquettes par va-
riable.

2. Nature des regles :

— Mamdani : La conclusion est un en-
semble flou;

— Takagi-Sugeno : La conclusion est un
polyndme, qui peut &tre réduit a une
constante.

3. La structure de chacune des regles :

— Nombre de variables utilisées dans la
description de la regle;

— Diversité des opérateurs présents
Conjonction, disjonction, négation;

— Nature des termes linguistiques
Elementaires, composeés.

Dans la premiére ébauche que nous présentons
tous ces parametres ne sont pas pris en compte.
Par exemple, seules les regles de type Mamdani
sont considérées. L'extension aux regles de Su-
geno dont la conclusion est une constante est
immédiate.

La figure 2 donne une vue d'ensemble
du systeme. Celui-ci est formé de six va-
riables d’entrée, la sortie étant [lindice
d’interprétabilite. Les valeurs de sortie,
intermédiaires ou finale, résultent d'une
défuzzification.

Les entrées sont groupées suivant la nature de
I'information dont elles sont porteuses pour for-
mer une structure interne hiérarchique de quatre
sous-systemes dont les sorties intermédiaires
ont un sens précis.

Le comportement du systeme est le suivant.
Le premier sous-systemé R1, estime la di-
mension de la base de regles a partir du
nombre total de regles et du nombre total de
prémisses, c'est-a-dire le nombre de variables
réellement utilisées dans I'ensemble des regles.
Cette dimension sera d’autant plus petite qu'il



Nombre total de régles Dimension

BR1

base de régles

Nombre total de prémisses

Nombre de régles avec 1 entrée

Interprétabilité
base de regles

L

BR 3

]

Complexité

BR 2

Nombre de regles avec 2 entrées

Nombre de regles avec plus de 2 entrées|

base de régles

| Indice

BR 4 d'interprétabilité

Nombre moyen d'étiquettes par variabt

Figure 2 — Le systeme hiérarchique

y aura peu de regles et que celles-ci seront in-
completes, définies par un nombre réduit de
variables d’entrée. Parallelement, le deuxieme
sous-systeme R2, évalue la complexité de la
base de regles, a partir du nombre de regles
utilisant une, deux et au moins trois variables
d’entrée.

A premiere vue les deux bases de regles peuvent
apparaitre comme redondantes car elles uti-
lisent les mémes informations : le nombre total

de regles est la somme des regles avec 1, 2 et au

moins 3 entrées; le nombre total de prémisses
se calcule a partir de ces 3 nombres. La présence
de BR2 se justifie néanmoins car la manipula-
tion de nombres globaux comme le fatR1
peut cacher des disparités importantes. L'ana-
lyse d’'une base de regles dépend du nombre de
variables intervenant dans les regles. Il est facile
de comparer des regles définies par une seule
variable, cette analyse reste accessible dans le
cas de deux variables, mais devient rapidement
fastidieuse lorsque ce nombre augmente.

La dimension et la complexité sont en-
suite combinéesK R3) pour caractériser I'in-
terprétabilité de la base de regles. L'indice final
prend également en compte le nombre moyen
de sous-ensembles flous par varialdba?d).

Pour appréhender le fonctionnement du

Nombre total
de prémisses

Faible Elevé

Faible

Nombre total

de régles Moyen

Elevé

Sortie : Dimension base de regl

Figure 3 —La base de régles 1

Nombre total de gFrmissesestFaible, alors la
sortie evolue comme le nombre de regles. Dans
le cas ou le nombre de prémisses est élevé alors,
quel que soit le nombre de regles, la sortie sera
élevée. Ceci correspond a une base de regles
de taille raisonnable dont toutes les regles sont
completes.

La figure 4 décrit le fonctionnement de la

baseBR2. Comme ce sous systeme comporte
3 entrées, il est représenté sous la forme de
deux schémas. La partie supérieure de la figure

systéme, une analyse de chacune des bases délustre le cas ou lmombre de égles avec deux

regles est nécessaire.

La premiere, illustrée sur la figure 3, estime
une dimension de la base de regles. Lorsque le

entrées ou plugstFaible. La sortie,complexié

de la base degglesest alordraible sauf lorsque
le nombre de egles avec deux variablesst

Elee ou elle devienMoyenne



Nombre de régles Complexité
avec deux entrées base de régles

Faible

Elevé Faible

Moyenne Elevée

Faible Faible

Dimension

base de régles Moyenne

Nombre de regles
avec une entrée

Elevé

Nombre de régles avec plus de 2 entrées : Faible Tres faible

Elevée

Nombre de régles

avec deux entrées Sortie : Interprétabilité base de régle:

Faible Elevé

Figure 5— La base de regles 3

Faible

Nombre de regles
avec une entrée

comme un élément neutre :ifdice d'in-
terprétabilite final se comporte comme celui de
la complexité de la base de regles, la sortie du
sous-systeme 3. S'il efllee alors la sortie est
proportionnellement réduite.

Elevé

Nombre de regles avec plus de 2 entrées : Elevé

Sortie : Complexité base de regl

Nombre moyen

Figure 4 — La base de régles 2 drétiquettes par entre

Faible

o Tres faible e etk
De maniére analogue, lorsque t®mbre de E:fa'b'-

regles avec deux emes ou plusest Elew, I iy ”””” I
la sortie est généralement de typéewe, sauf Faible 3
lorsque lenombre de égles avec deux variables = |

; N ; Interprétabilité
estFaible ou elle devienMoyenne bacs do ragles Moyenne
L'indice d’interpietabilite de la base de regles — ol e
est calculé paBR3, les regles de fonctionne- Elevée Faible
ment sont illustrées par la figure 5. Elles tra- |~~~ ]

duisent un principe simple : chacune des deux ;
entréesdimension de la base dégleset com- Trés Sleveq e
plexitt de la base deéagles influe de maniere 1
proportionnelle sur la sortie. Ainsi lorsque I'une Sortie : Indice d'interprétabilité
des deux esMoyenne la sortie se comporte
comme l'autre. Pour décrire les nuances de ce
comportement, cing termes linguistiques sont

nécessaires.

Elevé

Figure 6 —La base de regles 4

La correspondance entre les valeurs numériques
La derniere base de regles permet de prendre et les étiquettes linguistiques dépend de la na-
en compte lenombre moyen @tiquettes par  ture du probleme a traiter. Le nombre de pa-
variables Lorsque celui-ci esFaible, il agit rametres d’un modele est directement relié a



sa complexité. Dans cette version préliminaire, regles lorsqu’il s’agit de scalaires.
nous adressons seulement les problemes de

classification, et dans ce cas la complexité peut 4 Premiers résultats

étre caractérisée par le nombre de classes,

Nous avons également introduit un paramatre L€ Systeme hiérarchique a &té testé sulliiss

de réglageP. La sensibilité du systtme alava- C€ jeu de données bien connu comprend 150

leur de ce paramétre est étudiée dans la section€*€mples, décrits par 4 variables, la longueur et

4. la largeur des sépales et des pétales, et corres-
pondant a 3 variétés d'iris, setosa, versicolor et

Pour chacune des variables, d’entrée ou de sor- virginica.

tie intermédiaire, une gamme de variation a été _ ) o _

définie. Au sein de cet intervalle, une partiton Chacune des variables d’entree a éte parti-

floue forte reguliere a été construite. Les bornes tionneée par une grille reguliere de 5 sous-

du domaine de variation, ainsi que le nombre €nsembles flous. Puis, plusieurs systemes ont

de termes de la partition, sont indiqués dans le
tableau 1.

Tableau 1 — Description des variables

Variable Domaine Labels
Nombre total [C,P*C] 3
de regles
Nombre total [C, (2*P)*C] 2
de prémisses

Dimension [0, 1] 3

de la base de regles
Nombres de réegles [C,P*C] 2

avec 1 entrée
Nombres de regles | [0, (g)*C] 2
avec deux entrées
Nombres de regles | [0, (E)m] 2
avec plus de 2 entrées

Complexité [0, 1] 3

de la base de regles
Interprétabilité [0, 1] 5

de la base de regles
Nombre moyen 2, 9] 2

d’'étiquettes par entrée
Indice [0, 1] 5
d’interprétabilité

La limite supérieure du nombre de prémisses
est fixée a deux fois celle du nombre de regles,
qui ne dépend que d€' et de P. La limite

du nombre de regles avec une seule variable
d’entrée est aussi celle du nombre de regles.
Le nombre moyen d’'étiquettes par variable est
calculé sur les seules variables d’entrée. Pour
les problemes de régression, la sortie devrait
eégalement étre prise en compte, en comptabili-

été congus par induction automatique de
regles. Parmi les nombreuses méthodes d’ap-
prentissage disponibles [7, 9], nous avons
utilisé celles implementées dans le logiciel
Fispro® : la méthode deWang et Men-
del (WM)4, l'algorithme de prototypage ra-
pide, Fast Prototyping Algorithn{FPA), et les
Arbres de écision(FDT). Ces trois algorithmes
sont tres differents : WM est une méthode
représentative de I'approche prototypes tandis
que FPA représente l'approche régions. Ces
deux méthodes génerent des regles compleétes,
définies par 'ensemble des variables. Ce n’est
pas le cas pour les regles induites par les arbres
de décision. Quelle que soit la méthode d’in-
duction, le systéeme résultant peut étre sim-
plifie. Nous avons appliqué la procédure décrite
en détail dans [1] et implémentée dans le
logiciel KBCT®. Le processus itératif s'ap-
puie sur deux opérations de base, fusion et
élimination, appliquées aux partitions et aux
regles. Les étiquettes qui sont utilisees de
maniére conjointe, comme les regles quiontune
conclusion identique, peuvent étre fusionnées
sous certaines conditions. Ensuite les étiquettes
non utilisées, et les régles redondantes, peuvent
étre éliminées. L'objectif de la simplification
est d'obtenir des bases de regles plus com-

3http ://www.inra.fr/bia/M/fispro
4Pour en savoir plus sur les algorithmes d’induction
et leur implémentation, se référer & la documentation d

sant le nombre de sous-ensembles flous ou bien|ggiciel.

le nombre de conclusions distinctes dans les

Shttp ://www.mat.upm.es/projects/advocate/kbct.htm



pactes, cette procédure est donc susceptibled’élagage puis de simplification, présente un in-

d’améliorer I'indice d’interprétabilité.

Huit systemes ont ainsi été construits : Quatre
correspondant aux algorithmes originaux, WM,
FPA, FDT, auquel s’ajoute une procédure
d’élagage pour les arbres de décision, FDT-P;
et les quatre résultant de leur simplification.
Le tableau 2 réesume les caractéristiques des
differents systemes.

Tableau 2 — Résultats sur les iris
#R  #P #R1 #R2 #R+2

Méthode R #HE
WM 32 128 0 0 32 5
WM-S 7 28 0 0 7 5
FPA 37 148 0 0 37 5
FPA-S 5 20 0 0 5 4,75
FDT 18 45 3 6 9 5
FDT-S 9 21 2 3 4 3,25
FDT-P 7 11 3 4 0 5
FDT-P-S| 4 6 2 2 0 3

dice d'interprétabilité non nul. Lorsqué aug-
mente, c’est a dire lorsqu’on repousse les li-
mite de ce qui est admissible, de plus en plus
de configurations ont un indice non nuls. Une
valeur de7 ou 8 pour P représente un bon
compromis : la dynamique est suffisamment
importante sans que tous les systemes soient
considérées comme interprétables.

L'indice de Nauck, de conception plus simple,
est également moins riche. Il est non nul
pour tous les systemes testés et son domaine
de variation est tres faible. Seule la configu-
ration la plus compacte présente une valeur
supérieure &.1. Le nombre d’étiquettes par va-
riable semble avoir une importance exagérée,
ce qui conduit a évaluer la configuration FDT-
S plus interprétable que FDT-P, alors que cette
derniere compte moins de reégles et un nombre
plus réduit de prémisses.

Chacune des colonnes du tableau correspond a

une entrée du systeme hiérarchigugR est le
nombre total de regle#Rxle nombre de regles
avecx variables d’entréefP le nombre total de
prémisses e#E le nombre moyen d’étiquettes
par variable.

Les effets de I'élagage, pour les arbres de
décision, et de la simplification, pour I'en-
semble des configurations, sont évidents. La
simplification agit & la fois sur le nombre de
regles et le nombre d’'étiquettes par variables, en
combinant par exemple deux étiquettes qui sont
toujours utilisées ensemble en une nouvelle qui
est leur enveloppe convexe.

L'indice d’interprétabilité a été calculé pour

5 Conclusion

Linterprétabilité représente une des motiva-
tions essentielles d'utilisation des systemes
d’'inference floue. Toutefois, bien qu’une

littérature importante ait été consacrée a la
conception de systemes interprétables, les
travaux dédiés a la mesure de l'interprétabilité
sont peu nombreux.

La structure proposée est hiérarchique, cela per-
met de combiner les 6 entrées du systeme de
maniere nuancée tout en maintenant des bases
de regles intermédiaires interprétables. L'en-

semble est paramétré par le nombre de classes

des systemes hiérarchiques construits avec a discriminer, qui rend compte de la complexité

differentes valeurs du parametre de réglage,

Les résultats sont resumés dans le tableau 3.

La premiere colonne indique la valeur de
Pour comparaison, l'indice proposé par Nauck
est calculé dans la derniere ligne.

Les premieres lignes du tableau soulignent
l'effet du parametreP. Lorsqu’il est égal a

deux seul le systeme le plus compact, construit
par l'arbre de décision avec une procédure

du probleme étudié, ainsi que par un parametre
de réglage dont I'effet est analysé.

Cette version préliminaire, qui ne permet de
gualifier que les systemes de classification, est
implémentée au sein du logiciel libre KBCT.
Elle peut étre étendue pour prendre en compte
les problemes de régression ainsi que d’autres
caractéristiques importantes de la base de
regles.



Tableau 3 - Indice d'interprétabilité : variations aveetRomparaison avec celui de Nauck

P | WM WM-S| FPA FPA-S| FDT FDT-S| FDT-P FDT-P-S
2 0 0 0 0 0 0 0 0.456
3 0 0 0 0 0 0 | 0105 0.651
4 0 0 0 0 0 0 | 0244 0726
5 0 0 0 0 0 0 | 0372 0769
6 0 0 0 0 0 0030|0452  0.797
7 0 0 0 0029 0 0.103| 0500 0.817
8 0 0 0 0120 0 0.194| 0535 0.831
9 0 0 0 0191 0 0.286| 0563 0.843
10 O 0035| 0O 0248| O 0358| 0585  0.851

TNawer | 0.006 0.027] 0.005 0.040] 0.016 0.077] 0.068 _ 0.333

Ainsi, si le nombre de regles permet de ca-
ractériser le fonctionnement global du systeme,
son fonctionnement local dépend du nombre
maximum de regles déclenchables simul-
tanément et des opérateurs d’agrégation et de
défuzzification. Les deux objectifs sont contra-
dictoires : pour minimiser le nombre de regles,
et analyser I'influence des variables, le nombre
d’étiquettes par variable doit étre petit. Ceci
favorise le déclenchement simultané d’'un plus
grand nombre de regles. A lI'inverse augmenter
le nombre d’attributs conduit & des regles tres
spécifiques qui risquent de n’apporter qu’une
information treés locale.
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