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Résumé :
Dans cet article, nous proposons une approche al-

liant la logique floue et la causalité afin de générer
des connaissances et des explications à partir d’observa-
tions. L’idée est d’identifier les relations causales après
fuzzification des entrées et des sorties en utilisant des
algorithmes de recherche de causalité classiques tels
que Peter-Clark et Fast Causal Inference. Nous combi-
nons ces méthodes de recherche de causalité à des tests
d’indépendance conditionnelle basés sur l’entropie pour
s’affranchir d’hypothèses sur la distribution des données.
Nous avons conduit des expérimentations pour évaluer la
capacité de notre méthode à retrouver les relations cau-
sales dans différentes situations, notamment en présence
d’une cause latente commune. Les résultats confirment
l’intérêt de cette approche par rapport à des méthodes
d’extraction de règles floues basées sur les corrélations
et d’autres méthodes de l’état de l’art.
Mots-clés :

Règles floues, causalité imparfaite, recherche de cau-
salité sous contraintes, entropie.
Abstract:

In this paper, we develop an approach that allies fuzzy
logic and causality to generate knowledge from obser-
vations and to build explanations. The idea is to iden-
tify causal relationships on the set of fuzzified inputs
and outputs by well-known constraints-based causal dis-
covery algorithms such as Peter-Clark and Fast Causal
Inference. The causal discovery algorithms are combi-
ned with entropy-based conditional independent testing
that avoids making hypotheses on the data distribution.
Experiments are conducted to evaluate our approach in
terms of ability to recover causal relationships between
fuzzy sets in the presence of a latent common cause. The
results illustrate the interest of our approach compared
to a correlation-based approach and state-of-the-art ap-
proaches.
Keywords:

Fuzzy rules, imperfect causality, constraint-based cau-
sal discovery, entropy.

1 Introduction

Les algorithmes d’induction de règles floues
sont généralement basés sur des critères statis-
tiques comme la corrélation. Malgré leurs per-
formances en termes de prédiction, la prise en

compte d’un modèle causal de la réalité [12]
est nécessaire pour approcher les performances
humaines. En effet, le raisonnement causal
est une caractéristique essentielle de notre
compréhension du monde. Par ailleurs, la lo-
gique floue permet de représenter et manipu-
ler des connaissances sous une forme proche du
langage naturel. Ainsi, une représentation floue
des mécanismes causaux serait un atout pour
l’extraction de connaissances interprétables.
Nos travaux visent à construire, à partir d’un
jeu de données, des règles floues causales, au
sens où les prémisses floues sont les causes
de leurs conclusions floues associées. De telles
règles pourraient être utiles dans de nombreux
domaines scientifiques nécessitants, non seule-
ment une tâche de prédiction mais aussi une
représentation pertinente et compréhensible des
informations extraites du jeu de données. Par
exemple, en science des matériaux, pour iden-
tifier les liens causaux entre les paramètres
de fabrication et les propriétés des matériaux,
nous souhaiterions générer des règles telles
que ≪ la faible viscosité d’un liquide cause
une température basse du liquide ≫ à partir
de données expérimentales comprenant entre
autres une mesure de la viscosité et de la
température.

2 Travaux antérieurs

2.1 Recherche de causalité classique

Les modèles causaux structuraux constituent
un des cadres les plus utilisés pour décrire les
mécanismes causaux [11]. Ils définissent à la



fois des équations structurelles, qui spécifient
les effets causaux de chaque variable, et
un graphe causal, qui correspond à une in-
terprétation causale d’un réseau Bayesien [6].
Le graphe causal respecte la condition causale
de Markov, c’est-à-dire que toute variable est
indépendante de tous ses non-descendants cau-
saux conditionnellement à l’ensemble de ses
causes directes. Plus formellement, considérons
un graphe causal dirigé acyclique G = (V , E),
où V est l’ensemble des nœuds (i.e. des va-
riables) et E l’ensemble des arêtes représentant
les liens causaux entre ces variables. Un nœud
C bloque un chemin z conditionnellement à un
ensemble de nœuds S, si l’une des conditions
suivantes est vérifiée [6] : i) C ∈ S et C est
une chaı̂ne A → C → B ou une fourche
A ← C → B ; ii) C /∈ S, aucun descen-
dant de C n’est dans S et z est une fourche
inversée A → C ← B. Deux nœuds X et Y
de E sont dits d-séparés dans G par un sous-
ensemble S de E si tous les chemins entre X et
Y sont bloqués conditionnellement à S.

Dans cet article, nous nous concentrons sur la
tâche de recherche de causalité qui consiste
à estimer le graphe causal à partir d’observa-
tions. Le sujet est abondamment traité dans la
littérature [6]. On peut distinguer trois prin-
cipales familles d’approches : celles basées
sur un score (SB) [2], qui recherchent les
graphes permettant d’approcher au mieux la
distribution des données en utilisant un score
tel que le Bayesian Information Criterion ; les
méthodes dites fonctionnelles (FCM) [14], qui
visent à déterminer l’orientation des arêtes dans
leur processus en faisant l’hypothèse que les
bruits des effets devraient être indépendants
des causes. Et enfin celles basées sur des
contraintes (CB) qui exploitent les relations
d’indépendance conditionnelle. Ces dernières
méthodes utilisent la réciproque de la condi-
tion de Markov : si X ⊥⊥ Y |S, i.e., X et
Y sont indépendants sachant S, alors X et Y
sont d-séparés par S dans le graphe G. La
condition de Markov et sa réciproque assurent
une correspondance entre les d-séparations dans

le graphe et les indépendances conditionnelles
dans les données. Parmi les algorithmes de re-
cherche de causalité sous contraintes figurent
les bien connus algorithmes de Peter-Clark (PC)
[15] et Fast Causal Inference (FCI) [3]. L’al-
gorithme PC a été conçu pour estimer une
classe d’équivalence de Markov sur des graphes
dirigés acycliques, en faisant l’hypothèse se-
lon laquelle aucune cause commune non me-
surée ni variable de sélection ne sont présentes.
La première étape de PC consiste à estimer
le squelette de graphe, c-à-d un graphe non
orienté. Pour cela, l’algorithme commence avec
un graphe totalement connecté et élimine suc-
cessivement toutes les arêtes qui correspondent
à des d-séparations en pratiquant une série de
tests d’indépendance conditionnelle. Contraire-
ment à l’algorithme PC, FCI permet de prendre
en compte les variables latentes en estimant une
classe spéciale d’équivalence de Markov, ap-
pelée graphe ancestral partiel.

2.2 Causalité imparfaite

Dans le langage naturel, les liens causaux
sont souvent exprimés en des termes vagues.
L’imperfection peut concerner les définitions
des causes et des effets, comme par exemple
dans ≪ dormir moins cause une fatigue inhabi-
tuelle ≫. Elle peut concerner également le lien
causal lui-même, comme dans ≪ dormir moins
peut causer une fatigue inhabituelle ≫. Dans cet
article, nous nous concentrons sur la recherche
de causalité sans chercher à qualifier les liens.
Ainsi nous considérons uniquement les imper-
fections entachant les définitions des causes et
des effets. Les méthodes de recherche de cau-
salité classiques introduites précédemment ne
sont pas adaptées à la prise en compte de telles
imperfections. En effet, si les nœuds ont une
sémantique vague, les distributions ne peuvent
pas être spécifiées de manière exacte. Pour pal-
lier ce problème, différentes alternatives ont été
proposées. Les cartes cognitives de Kosko per-
mettent de prendre en compte la causalité im-
parfaite dans des systèmes dynamiques, c’est-
à-dire autorisant des cycles. Cependant, dans



notre travail, nous considérons uniquement des
graphes acycliques car les causes sont toujours
les entrées et les effets, les sorties de notre
système. Une méthode alternative développée
dans [4] consiste à formaliser les liens cau-
saux en s’appuyant sur une couverture parci-
monieuse des effets. Pour cela, les auteurs in-
troduisent un modèle spécifique et une méthode
qui définit les liens possibles entre causes et
effets sans garantir leur nécessité. Cependant,
cette approche ne répond pas exactement à
notre objectif de déceler la présence de liens
causaux entre des sous-ensembles flous. Avant
la théorie de la couverture parcimonieuse, San-
chez [13] avait proposé des méthodes rela-
tionnelles floues dans le domaine du diagnos-
tic pour représenter l’intensité des symptômes
et des troubles. Ces travaux sont plus proches
de ce que nous souhaitons accomplir. Cepen-
dant, ils supposent que les symptômes sont
indépendants [5], hypothèse que nous ne pou-
vons pas nous permettre. Plus récemment, des
travaux se sont intéressés à la formulation d’ex-
plication contrastives floues [1, 18].

3 Positionnement du problème et
motivation

Supposons que nous disposons d’un ensemble
d’observations précises de variables d’entrée
et de sortie. A partir de ces données, nous
cherchons à générer des connaissances cau-
sales imparfaites sous la forme d’une liste de
relations causales entre les modalités des va-
riables linguistiques attribuées à chaque entrée
et à chaque sortie. Plus formellement, dénotons
les variables d’entrée et de sortie X1, . . . , Xp,
p > 0. Pour chaque variable aléatoire ini-
tiale Xi, notons A1

i , . . . , A
mi
i , mi > 2, les

différentes modalités (sous-ensembles flous).
Nous définissons ensuite une nouvelle va-
riable aléatoire pour chaque sous-ensemble flou
Aj

i , décrivant les valeurs d’appartenance à ce
sous-ensemble flou : Zj

i = µAj
i
(Xi), j =

1, . . . ,mi et i = 1, . . . , p, où µAj
i

est la fonction

d’appartenance de Aj
i . Notons que l’espérance

FIGURE 1 – Définition d’une nouvelle variable.

(a) (b)

FIGURE 2 – Graphes causaux avec les variables
initiales (a), les nouvelles variables (b).

de Zj
i correspond à la probabilité (non floue)

de l’évènement flou Aj
i au sens de Zadeh [16].

Notre problème consiste à identifier les re-
lations causales entre les variables aléatoires
{Zj

i }j=1,...,mi, i=1,...,p.

En comparaison avec les approches clas-
siques de recherche de causalité, identifier
de telles relations causales permet de raffiner
les affirmations causales tout en restant forte-
ment intelligible. Illustrons cet intérêt avec un
exemple fictif dans le domaine des matériaux
et des procédés. Dans cet exemple, différentes
réalisations sont observées pour les 4 variables
aléatoires suivantes : X1 := ≪ Température
de fabrication ≫, X2 := ≪ Pression de fabri-
cation ≫, X3 := ≪ Résistance du matériau ≫et
X4 := ≪ Allongement à la rupture ≫. La Fi-
gure 1 illustre l’introduction des nouvelles va-
riables aléatoires Z2

1 dans notre exemple. Elle
montre qu’avec une observation x1 de la va-
riable aléatoire X1 (température), il est pos-
sible d’obtenir une observation z21 de la variable
aléatoire Z2

1 (appartenance de la température à
la modalité ≪ proche de 0 ≫). Le graphe cau-
sal de la Figure 2a est un exemple de résultat



que l’on pourrait obtenir en appliquant une
méthode de recherche de causalité classique
sur les variables aléatoires initiales. Dans ce
graphe, les paramètres de fabrication X1 et
X2 pointent sur les propriétés du matériau X3

et X4. Cette représentation ne nous informe
pas sur les valeurs des paramètres et des pro-
priétés qui sont impliquées dans ces relations
causales. En revanche, avec un graphe cau-
sal flou, comme présenté dans la Figure 2b,
défini sur les nouvelles variables aléatoires, il
serait possible d’extraire davantage d’informa-
tions sur la structure causale sous-jacente. Par
exemple, l’arête en gras colorée indique que la
valeur d’appartenance de la température (X1)
au sous-ensemble flou A2

1 = ≪ proche de 0 ≫ a
un effet causal direct sur la valeur d’apparte-
nance de la résistance (X3) au sous-ensemble
flou A3

3 = ≪ important ≫. L’information cau-
sale extraite peut ainsi être formulée par ≪ une
température proche de 0 a un effet causal di-
rect sur le fait d’avoir une résistance impor-
tante ≫. Elle est ainsi raffinée, tout en restant
intelligible, comparée à l’information que l’on
aurait obtenue avec les méthodes classiques, à
savoir ≪ la température a un effet causal sur
la résistance ≫. En supposant qu’un tel énoncé
causal imparfait soit trouvé, nous proposons de
le traduire par une règle floue dans laquelle la
cause imparfaite prend le rôle d’une prémisse
floue et l’effet imparfait se traduit par une
conséquence floue positive ou négative selon le
signe de la corrélation entre la cause et l’effet.
Revenant à l’exemple précédent et supposant
une corrélation positive entre ≪ température
proche de 0 ≫ et ≪ résistance importante ≫.
Nous pouvons alors formuler la règle floue
suivante : ≪ Si la température est proche de
0 alors la résistance est importante ≫. Ainsi,
répondre au problème posé peut servir à induire
des règles floues causales à partir d’un jeu de
données. De telles règles floues basées sur la
causalité peuvent être utilisées non seulement
pour la prédiction, mais également pour four-
nir des informations sur le mécanisme qui re-
lie les entrées et les sorties contrairement au
cas des règles floues classiquement basées sur

la corrélation. En effet, les corrélations peuvent
être dues à une cause commune latente : ainsi,
agir sur la prémisse n’aura aucun impact sur
la conséquence. Dans l’exemple précédent, les
variables latentes peuvent être le type et les
paramètres du dispositif de fabrication utilisé,
les caractéristiques de l’environnement ou la
conception du plan expérimental.

4 Approche proposée

Nous proposons d’adapter un algorithme de
recherche de causalité pour le cas de va-
riables aléatoires représentant des apparte-
nances à des sous-ensembles flous, dénotées
précédemment {Zj

i }j=1,...,mi, i=1,...,p. Nous ne
nous préoccupons ici de l’origine de ces sous-
ensembles flous qui peuvent être définis par des
experts, fixés de manière uniforme ou encore
extraits automatiquement. Pour chercher des re-
lations causales entre ces nouvelles variables,
il est nécessaire de considérer quelques parti-
cularités. D’abord, ces nouvelles variables ne
suivent pas de distributions connues. De plus,
nous ne pouvons faire aucune hypothèse sur le
type de relation fonctionnelle entre les causes
et les effets. À cela s’ajoute que les nouvelles
variables ne sont pas toutes sémantiquement
indépendantes, bien que cela soit requis par
les algorithmes de recherche de causalité [9].
Enfin, une hypothèse simplificatrice concernant
les entrées et les sorties est fixée : les modalités
des variables linguistiques des entrées (resp. des
sorties) constituent l’ensemble des causes (resp.
des effets) possibles. Ainsi, l’orientation des
arêtes dans le graphe causal est donnée.

Notre approche s’inscrit dans la famille des
algorithmes de recherche de causalité sous
contraintes. En effet, les FCM nécessiteraient
de faire des hypothèses sur les liens fonc-
tionnels entre les variables et les SB ne sont
pas conçues pour prendre en compte des va-
riables latentes. Ainsi, nous partons des deux
algorithmes introduits précédemment, PC et
FCI. Pour tester l’indépendance conditionnelle,
nous pourrions utiliser le test appelé Kernel-



based Conditional Independence [17], conçu
pour ne faire aucune hypothèse sur la distribu-
tion des variables, ni sur les relations fonction-
nelles entre elles. Cependant, ce test nécessite
une adéquation entre le noyau choisi et la
distribution de l’échantillon. Afin de pallier
ce problème, nous intégrons une procédure
basée sur le critère Stochastic complexity-based
Conditional Independence (SCI) [10] qui utilise
l’information mutuelle conditionnelle comme
une mesure de l’indépendance conditionnelle :
si l’information mutuelle de X et Y , condition-
nellement à Z, est nulle, i.e., I(X;Y |Z) :=
H(X|Z) − H(X|Z, Y ) = 0, où H(.) est la
fonction de l’entropie de Shannon, alors les
deux variables X et Y sont statistiquement
indépendantes conditionnellement à Z. Les au-
teurs proposent une approximation de l’in-
formation mutuelle conditionnelle qui repose
sur la complexité stochastique [10]. Puisque
cette procédure est conçue pour des données
discrètes, les observations des nouvelles va-
riables sont discrétisées.

Par ailleurs, un phénomène de redondance
pure se produit si deux variables sont
mathématiquement inter-définissables [9].
Dans notre cas, ce phénomène se produirait si
pour deux sous-ensembles flous A et B, ∀x,
µA(x) = 1 − µB(x). Ce cas est simplement
évité en choisissant un nombre de termes
strictement supérieur à 2 pour chaque variable
linguistique. Cependant, par construction, des
dépendances sémantiques subsistent entre
chaque terme d’une même variable linguis-
tique. De ce fait et pour faciliter la recherche
des liens causaux par les algorithmes PC et
FCI, nous ajoutons la contrainte selon laquelle
aucune relation causale n’est possible entre
les termes extraits d’une même variable. Pour
garantir cela, nous supprimons les arêtes non
autorisées avant de lancer la recherche de
causalité. De la même façon, l’information
contextuelle est prise en compte en supprimant
des arêtes non autorisées. Finalement l’orienta-
tion des arêtes est choisie dans la direction des
entrées vers les sorties.

La complexité de notre approche dépend de
celle de l’algorithme de recherche de causa-
lité sous-jacent. Dans le cas de l’algorithme
PC, la complexité est en O(νn), avec ν =
max(pq, p2) où q est le nombre maximal de
voisins pour un nœud [8]. Dans notre version
floue de l’algorithme PC, les p variables ini-
tiales sont remplacées par les nouvelles va-
riables {Zj

i }j=1,...,mi, i=1,...,p, ce qui augmente la
complexité. Cependant, la complexité diminue
également avec la suppression des arêtes entre
les termes d’une même variable linguistique et
les arêtes non autorisées.

5 Application à l’induction de
règles floues

5.1 Protocole des simulations

Les simulations sont conçues pour évaluer la
capacité à retrouver un graphe causal flou.
Les différentes approches testées recevront en
entrée des valeurs d’appartenance à des en-
sembles flous simulées à partir du graphe cau-
sal flou à retrouver. Les graphes causaux flous
servant de vérité terrain sont construits selon
le même modèle : 4 variables initiales non
floues, parmi lesquelles deux entrées X1, X2 et
deux sorties X3, X4. Pour chaque variable ini-
tiale, une variable linguistique à 3 termes est
créée. On obtient ainsi 12 nouvelles variables
{Zj

i }j=1,2,3, i=1,2,3,4 décrivant les valeurs d’ap-
partenance aux 12 sous-ensembles flous. Les
arêtes sont choisies aléatoirement pour corres-
pondre à une liste de règles floues telle que
chaque terme de chaque variable linguistique
soit utilisée au moins une fois afin de d’assurer
une couverture représentative des données. La
construction de la base de règles est effectuée
par une bijection entre les termes des variables
linguistiques des entrées et ceux des sorties. Le
graphe causal représenté sur la Figure 2b est
un exemple de graphe généré par cette tech-
nique. Une fois la base de règles générée, il
nous faut générer des réalisations pour les va-
riables {Zj

i }j=1,2,3, i=1,2,3,4. Deux hypothèses de
simulation sont considérées : avec une variable



latente commune à X1 et X2, notée H (X1 ̸⊥⊥X2

mais X1 ⊥⊥ X2|H), et sans variable latente.
Dans ce dernier cas, n observations de X1 et
X2 sont générées selon une distribution nor-
male : X1 ∼ N (0, 1) et X2 ∼ N (0, 1). Dans
le premier cas, nous générerons n observations
de X1 et X2 où X1 ∼ N (0, 1) + H et X2 ∼
N (0, 1) +H avec H ∼ N (0, 1). Une fois les n
observations des entrées générées, nous créons
les variables linguistiques associées à l’aide de
partitions fortes de leurs univers. Pour chaque
variable initiale d’entrée, 3 fonctions d’appar-
tenance triangulaires et semi-triangulaires aux
extrémités sont créées. Nous faisons de même
avec les sorties que nous calculons ensuite
à l’aide de la base de règles. Nous utilisons
un système de Mamdani choisi avec le maxi-
mum pour l’agrégation et le centroı̈de pour
la défuzzification. Les méthodes testées sont
résumées ci-dessous :
− fuzzy pc SCI et fuzzy fci SCI. Il s’agit des ap-
proches que nous proposons. Les algorithmes
PC et SCI sont exécutés en utilisant le critère
SCI [10], après discrétisation des valeurs d’ap-
partenance de sorte à obtenir 20 catégories à
fréquence égale.
− fuzzy pc gauss et fuzzy fci gauss. PC et FCI sont
exécutés avec le test d’indépendance condition-
nelle basé sur la z-transformation de Fischer des
corrélations partielles [7].
− fuzzy pc KCI et fuzzy fci KCI. PC et FCI sont
exécutés avec le critère du Kernel-based Condi-
tional Independence test [17].
− corr τ . Les arêtes autorisées entre des nœuds
dont la corrélation est supérieure à un seuil τ
sont ajoutées. Puisque les distributions sont in-
connues, les corrélations sont évaluées par le
coefficient de Kendall.
− random. Chaque arête autorisée est ajoutée
avec une probabilité de 0.5.

Les performances de ces approches sont
évaluées en termes de précision (pourcentage
d’arêtes qui sont correctes) et de rappel (pour-
centage de vraies arêtes retrouvées).

5.2 Influence d’une variable latente

La Figure 3 présente les scores moyens de
précision et de rappel obtenus sur 500 simula-
tions avec n = 300 observations pour chacune
des approches fuzzy pc SCI, fuzzy fci SCI, fuzzy
pc gauss, fuzzy fci gauss, corr τ , avec τ va-
riant entre [0, 1], et random. Les quelques simu-
lations (≤ 0.3%) sur lesquelles les approches
ont échoué à estimer un graphe causal ont été
retirées des résultats (il s’agit en général de cas
où l’une des variables est trop proche d’une
constante).
L’approche random atteint la précision et le rap-
pel espérés. En effet, puisque chaque arête a une
probabilité de 0.5 d’être ajoutée et qu’il y a tou-
jours 6 arêtes dans le graphe simulé à trouver
parmi 36 arêtes possibles, la précision espérée
est de 1/6 et le rappel espéré est de 1/2.
Les performances de l’approche corr τ va-
rient en fonction du τ choisi. Les meilleures
précisions sont atteintes pour τ autour de 0.6.
Quand τ excède 0.7, la précision et le rappel
diminuent. En effet, conserver uniquement les
arêtes associées à une très forte corrélation re-
vient à en conserver de moins en moins. De
l’autre côté, plus τ est faible, plus la précision
baisse, tandis que le rappel tend vers 1. En ef-
fet, quand τ est diminue, le nombre d’arêtes
ajoutées augmente, jusqu’à l’obtention d’un
graphe totalement connecté (6 × 6 arêtes) pour
τ = 0. Dans ce cas extrême, toutes les arêtes
sont nécessairement retrouvées donc le rappel
est maximal. En revanche, sur les 6 × 6 arêtes
trouvées, seules 6 seront correctes, forçant la
précision à valoir 1/6. En introduisant la variable
latente H , on observe une nette chute de la
précision et une légère diminution du rappel.
A présent, intéressons nous aux approches
réellement conçues pour la causalité, à savoir
fuzzy pc gauss, fuzzy fci gauss, et nos ap-
proches fuzzy pc SCI et fuzzy fci SCI .
On observe qu’en présence de la variable
latente, ces méthodes parviennent mieux à
maintenir leurs performances en termes de
précision et de rappel. Notons que les approches
fuzzy pc gauss et fuzzy fci gauss ne sont



pas compétitives avec les méthodes basées sur
la corrélation à cause du test d’indépendance
conditionnelle utilisé (z-transformation de Fi-
scher sur la corrélation partielle) qui fait l’hy-
pothèse de distributions Gaussiennes, ce qui
n’est pas le cas de nos données simulées. Fina-
lement, seules nos approches fuzzy pc SCI
et fuzzy fci SCI atteignent des précisions
supérieures à 0.6.

fuzzy pc gauss

fuzzy fci gauss
fuzzy pc SCI 20

fuzzy fci SCI 20
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FIGURE 3 – Pour les approches présentées en
(3a), précision moyenne contre rappel moyen,
sans variable latente (3b) et avec (3c).

5.3 Influence du nombre d’observations

Les scores moyens de précision et de rappel
en fonction du nombre n d’observations sont
présentés dans la Figure 4. Précisons que les ap-

proches fuzzy pc KCI et fuzzy fci KCI
n’ont été testées que pour n = 100 à
cause de leurs temps d’exécution. Comme
précédemment, quelques simulations ont dû
être écartées : quel que soit le n choisi,
cela concernait moins de 3% des simula-
tions. On observe que les méthodes basées
sur les corrélations restent plutôt stables en
termes de précision et de rappel. Les ap-
proches fuzzy pc gauss, fuzzy fci gauss
perdent en précision lorsque n augmente. Pour
n = 100, les approches fuzzy pc KCI et
fuzzy fci KCI sont moins performantes en
termes de précision et de rappel que nos ap-
proches. Cela est dû au fait que le noyau Gaus-
sien n’est pas adapté aux données simulées.
D’autre part, les approches proposées gagnent
en précision jusqu’à 300 observations, puis res-
tent stables. En termes de rappel, nos approches
sont peu sensibles aux variations de n.

6 Conclusion
Cet article propose un cadre innovant pour
représenter des énoncés causaux dans lesquels
les définitions des causes et des effets sont ex-
primées par des ensembles flous. Il est ensuite
possible d’obtenir des règles floues causales.
Contrairement aux règles floues standard, ces
règles ne sont pas uniquement conçues pour
la prédiction, mais permettent également une
meilleure compréhension des phénomènes ob-
servés. Nous avons proposé une adaptation d’al-
gorithmes classiques de recherche de causalité
dont les hypothèses ne permettaient pas d’être
appliqués directement à des sous-ensembles
flous. Les résultats obtenus sur des données
simulées démontrent les bonnes capacités de
notre approche pour retrouver la structure cau-
sale sous-jacente, en particulier en présence
d’une variable latente.

Notre première perspective est d’appliquer nos
algorithmes à des données réelles en collabora-
tion avec des experts pour valider les liens cau-
saux trouvés. Ensuite, nous nous intéresserons
à l’extraction automatique et optimisée des va-
riables linguistiques. Enfin, nous envisageons
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FIGURE 4 – Pour les approches présentées en
(4a), précisions moyennes 4b et rappels moyens
4c en fonction du nombre d’observations n.

de généraliser ces travaux à des règles plus
complexes et discriminantes (disjonctions et
conjonctions).
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