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INTRODUCTION

I ntroduction

La modélisation floue, développée par les systémes basés sur les regles floues
linguistiques, nous permet de traiter des systemes en éablissant un modéle linguistique qui
pourrait devenir interprétable par des étres humains. L’interprétabilité permet de vérifier la
plausibilité d’ un systéme, conduisant a une maintenance aisee de ce dernier. 1l peut également
étre utilise pour acquérir des connaissances a partir d'un probleme caractérisé par des

exemples numeériques.

La moddisation floue linguistique vient avec deux conditions contradictoires :
Interprétabilité et Précision. Ces dernieres années l'intérét des chercheurs d’ obtenant des
modeél es floues linguistiques plus interprétables sest développé. L’ interprétabilité d’ une base
de regles est généralement liée a la continuité, cohérence et I'exhaustivité. La continuité
garantit que de |égéres variations dans I’ entrée ne peut provoquer de grandes variations dans
le résultat. La cohérence signifie que si deux ou plusieurs régles sont déclenchées a la fois,
leurs conclusions seront cohérentes. L’ exhaustivité signifie que pour tout vecteur d’entrée

possible, au moins une régle est activée sans rupture d inférence.

Indiscernabilité et Incomplétude des partitions floues, Inconsistance des regles floues,
trop de sous-ensembles flous. Sont plusieurs facteurs qui résultent une perte sur
I"interprétabilité et la précision d'un classifieur flou, afin d’améliorer la robustesse des
classifeurs floues, nous proposons dans ce mémoire de Magister d’ automatiser |’ apprentissage
structurel et paramétriques par les Algorithmes Génétiques qui offrent des possibilités fortes
de recherche dans des espaces complexes. L’idée fondamentale est de préserver une
population de chromosomes qui évolue par un processus de concurrence et de variation

commandée.

L’ objectif principal éé aors d'utilisé Les agorithmes évolutionnaires comme une
approche complémentaire afin d’ optimiser la connaissance extraite par notre classifieur floue
avec un minimum de régles et de partitions floues tout en gardant |a performance a un niveau
satisfaisant. L’évaluation de cette approche sera établie sur la base de données Diabéte
Indiennes PIMA du dépdt d’ UCI Machine Learning Database.



INTRODUCTION

Cetravall de Magister se situe dans le contexte général del’ « Aide au Diagnostic
Meédical», qui a pour but de réaliser un classifieur de diabete lisible et transparent en
améliorant larobustesse. Le plan de mémoire est composé de :

- Chapitre 1 Classification et Interprétabilité, présente le concept de classification floue

avec I'importance del’indice d’interprétabilité.

- Chapitre 2 Etats de L’ art, fait le tour des différents travaux existants dans la
Classification flou et hybridation avec d autres approches, réseau de neurones et

génétique algorithme.

- Chapitre 3 Implémentation, décrivant I'implémentation de notre classifieur floue avec

I’ approche utiliseé comme hybridation, |es résultats obtenus sont discutés.

- Endernier lieu, une conclusion générale et des perspectives de ce travail de

Magister seront présentées.



CHAPITRE1. CLASSIFICATION ET INTERPRETABILITE

Chapitre 01
Classification et Interprétabilité

I ntroduction

L' objectif de la classification automatique est de former des groupes d’individus ou
de variables afin de structurer un ensemble de données. On cherche souvent des groupes
homogenes c’'est "a dire que les objets sont ressemblant a I’intérieur d’un méme groupe. Les
méthodes de classification se distinguent entre autre par la structure de classification obtenue
(partition, recouvrement, hiérarchie, pyramide).

Les réseaux neurologiques et les machines de vecteur de soutien SVM sont
probablement les techniques de classification de données les plus populaires. Cependant, les
classificateurs basés sur ces techniques ne sont pas assez transparents et sont souvent
considérés en tant que « boites noires». Le transparent et I’ Interprétabilité sont des normes qui
ont une grande importance dans quel ques domaines d'application, tels que d'aide ala décision
meédical ou le contrdle de qualité. En revanche, des systémes basés sur les régles flous et les
arbres de décision floue sont connus pour leur transparent et capacité de l'incertitude
d explication. ANFIS, ARTMAP flou, FCM sont des exemples des systemes basés sur la
logique floue les plus en avant. Il est bien connu gque concevoir des systémes basés sur les
regles flous dans | es espaces dimensionnels élevés soit plutét problématique. Cependant, il y a
beaucoup de problémes caractérisés par un petit ou modéré nombre de variables. D'ailleurs,
les données dimensionnelles tout a fait souvent éevées varient dans un nombre beaucoup plus
peu élevé des dimensions si comparé aladimensionnalité d'un espace d'entrée.

Le but principa des différentes méthodes de classification est d’ automatiser le processus de la
prise de décision. Elles s appliquent a un grand nombre d’ activités humaines et conviennent

en particulier au probleme d'aide au diagnostic dans le domaine médical (regrouper des

patients afin de définir une thérapeutique adaptée a un type particulier de malades).

1. Classification dansle domaine médicale:

La classification est un domaine de recherche qui a été développé aux années soixante.
C'est I'une parmi les techniques les plus utilisées en médecine. Tel que les systémes d aide au
diagnostic constituent aujourd hui des moyens techniques indispensables dans le domaine
meédical, Il s agit d affecter un ensemble d’ objets (tissus, enregistrements, etc.) a un ensemble
de classes selon la description de celles-ci. Cette description est effectuée gréce a des

3
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propriétés ou des conditions typiques propres aux classes. Les objets sont aors classifiés

suivant qu’ils vérifient ou non ces conditions ou propriétés. [Mess05]

1.1 Aide au diagnostic :

Vue le nombre important d'individus et la complexité d’interprétation des paramétres,
il est utile et important de faire appel aux systémes de classification des données. D’ou la
nécessité de conception d’un systéme d aide au diagnostic pour seconder le médecin d’ une
facon complémentaire et a réduire au minimum les erreurs possibles qui peuvent survenir ; et
cela en examinant des données médicales dans un temps plus court et d' une fagon plus
détaillée et plus précise. [Set11]

La démarche systéme expert est une procédure qui a été largement utilisée ou
employée dans les années 80 dans le domaine médical, le cadre de notre travail consiste a
établir un systeme d’ aide au diagnostic médical a partir des paramétres ou description clinique
d’un patient.

Dans un systéme expert la connaissance d’ un expert ou plusieurs experts est décrite
sous forme de régles cette derniére est utilisée pour classifier des nouveaux cas. Ce type de
méthode dépend fortement de la capacité a extraire et a formaliser les connaissances de
I’ expert.

La classification automatique propose un autre processus qui permet de tirer d une
maniére automatique les regles a partir d'un ensemble d’ exemples bien définis (Un exemple
consiste en la description d'un cas avec la classification correspondante)

L’une des motivations pour I'utilisation de la classification automatique dans les
systemes d'aide au diagnostic médicale ¢’ est pour facilité la tache de la prise de décision en
augmentant la précision, cependant ces systémes orienté précision entraine généralement une
réduction de I'interprétabilité du systeme, sachant que I’interprétabilité est une question clé

pour les systemes d’ aide au diagnostic.

1.2 Interprétabilité :

Le concept de I'interprétabilité apparait dans la littérature sous différents noms :
transparence, intelligibilité, compréhensibilité. L’interprétabilité d’'un systeme qui est la
facilité d'analyse de son comportement, dépend a la fois du nombre de ses variables et la

complexité du modele, ainsi qu’ aux mécanismes d’ apprentissage.
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L’interprétabilité représente la force motrice la plus importante derriére la mise en
ceuvre des systemes de classification automatique pour les problémes d’ application médicale.
L’ expert devrait étre capable de comprendre le classifieur et d' évaluer ses résultats, elle
permet de veérifier la plausibilité d’un systéme, conduisant a une maintenance aisée de ce
dernier. 1l peut également étre utilisé pour acquérir des connaissances a partir d un probleme
caractérisé par des exemples numériques [DS06]. Une amélioration de I'interprétabilité peut

augmenter les performances de généralisation lorsgue I’ ensembl e des données est petit.

1.3Contexte de notre travail :

L’OMS a estimé |e nombre de diabétiques dans e monde en 2000 a plus de
177 millions de cas. La projection en 2030 serait de 350 millions de cas, que seul un reméde
pourra freiner [Dia02]. La nécessité de conception d’'un systéme d aide au diagnostic pour
aider le médecin d'une fagon complémentaire est tres important vue la complexité
d interprétation des paramétres de cette maladie. La gravité de cette maladie réside dans ses
impacts néfastes sur plusieurs organes du corps d’ ou la nécessité de faire appel a un systéme
de classification des données avec comme objectif de réduire les erreurs possibles qui peuvent
survenir, et cela en examinant des données meédicales dans un temps plus court et d’ une fagon

plus détaillée et plus précise.

1.3.1 Définition diabéte :

Le diabéte est une condition chronique caractérisée par une insuffisance absolue ou
relative de la sécrétion de I'insuline par le pancréas. L’insuline est une hormone qui régule la
concentration de sucre dans le sang. L’ hyperglycémie, ou concentration sanguine élevée de
sucre, est un effet fréquent du diabéte non contrélé qui conduit avec le temps a des atteintes
graves de nombreux systémes organiques et plus particulierement des nerfs et des vaisseaux
sanguins. [Set11]
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FIGURE 1.1 — Projection du nombre de personnes diabétiques dans différentes régions du
monde. [Diall]

2. Classification supervisé:

Nous rappelons tout d’abord une définition du probléme de classification supervisee
ou reconnaissances de formes. L’objectif de la classification est d’identifier les classes
auxquelles appartiennent des objets a partir de leurs caractéristiques ou attributs descriptifs.

Le terme de classification peut désigner deux approches distinctes : la classification
supervisée et la classification non-supervisée (automatic classification et clustering en
anglais). Les méthodes non supervisées ont pour but de constituer des groupes d’ exemples (ou
des groupes d'attributs) en fonction des données observées, sans connaissance apriori. En
revanche les méthodes supervisées utilisent la connaissance a priori sur I’ appartenance d’ un
exemple a une classe pour construire un systéme de reconnaissance de ces classes. L’ objectif
de la classification supervisée est d apprendre a I’aide d’'un ensemble d’ entrainement une
procédure de classification qui permet de prédire |’ appartenance d’ un nouvel exemple a une

classe.
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2.1 Notions de classification :

Dans le cadre de la classification supervisée, les classes sont connues et |’ on dispose

d’ exemples de chague classe.

Définition 1.1 (Exemple) Un exemple est un couple (X, y), ou x € X est ladescription ou la

représentation de |’ objet ety & Y représente la supervision de x.

Définition 1.2 (Classification supervisée) Soit un ensemble d exemples de n données
étiquetées: S={ (X1, Y1), - - -, (Xn, Yn)}. Chaque donnée x; est caractérisée par P attributs et par
sa classe y;. On cherche une hypothese h telle que :

1. h satisfait les échantillons Vi € {1,...,n} h(X;) =i

2. h possede de bonnes propriétés de généralisation.
Le probleme de la classification consiste donc, en s appuyant sur |’ensemble d’ exemples a

prédire la classe de toute nouvelle donnée x

2.2 Le probleme de la généralisation:

L’ objectif de la classification est de fournir une procédure ayant un bon pouvoir
prédictif ¢ est-a-dire garantissant des prédictions fiables sur les nouveaux exemples qui seront
soumis au systeme. La qualité prédictive d un modéle peut étre évaluée par le risque réel ou

espérance du risgque, qui mesure la probabilité de mauvaise classification d’ une hypothéese h.

2.3 Evaluation d’ une hypothése de classification :

Pour avoir une estimation non optimiste de I’ erreur de classification, il faut recourir a
une base d’ exemples qui n’ont pas servi pour | apprentissage : il S agit de la base de test.
La base de test contient elle aussi des exemples étiquetés qui permettent de comparer les
prédictions d une hypothese h avec la valeur réelle de la classe. Cette base de test est
généralement obtenue en réservant une partie des exemples supervisés initiaux et en ne les

utilisant pas pour la phase d apprentissage. [Ed08]
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3. Systemed'inférenceflou

C'est a Lotfi Zadeh, spécialiste renommée en théorie des systemes, que revient le
meérite de faire la jonction en 1965 entre la logique multi-valuées et les travaux sur les
concepts du « vague », grace ala notion d’ ensemble flou et aux logiques associés. Celle-ci est
en effet une extension de la logique booléenne, les ensembles flous et la théorie des
possibilités sont a la base d'une méthodologie de représentation et d'utilisation de
connaissances imprécises, vagues et incertaines, que Zadeh appelle théorie du raisonnement
approché, plus connue sous le nom « logique flou ».

L’approche par la logique floue permet I'introduction du concept de degré
d appartenance, qui détermine les « forces » avec lesquelles un individu appartient aux
différentes classes. Cela repose sur le fait que le concept flou ne cherche pas un point de
rupture qui décide de I’ appartenance d’un individu a une classe, mais qu’ elle raisonne plutét
sur labase d'un intervalle de valeurs.

L’idée qui soutient |’approche est la possibilité d’ appartenance a la fois a plusieurs
classes. Partant dans ce sens, ce sont exclus toutes les méthodes de classification « dure »
contraignant les individus a étre membre d’une, et une seule, classe. Quoique la probabilité
d’ appartenance des objets aux classes ne soit pas évidemment une exclusivité des techniques
de classification floue, il semble que les résultats obtenus des approches floues sont plus
pertinents en ce sens qu'ils donnent une matrice des degrés d appartenance de chagque
individu a chaque classe, ce qui N’ est pastout afait le cas dans les autres analyses « classiques
» de classification. [Mess05]
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Structure Interne d'un systéme d'inférence flou

fuzzification défuzzification

Moteur

D’inférence

Figurel.2 Structure d’ un Systéme Flou [Reb03]

Le traitement réalisé par le systéme d'inférence flou (SIF) est divisé en trois taches
essentielles (voir figure 1.2)
1- Lafuzzification transforme une valeur numérique X, de I’ entrée en une valeur floue.
2- L’inférence, produit I’image de la partie floue issue de la fuzzification par une relation
floue R, généralement construite a partir de regles.
3- Ladéfuzzification transforme la partie floue issue de I’ inférence en valeur numérique

Y en sortie. La défuzzification constitue alors une prise de décision.

4. Avantage d’ utilisation d' un systeme basé Regle-flou pour classification

Les méhodes de classification ont pour but d'identifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de certains traits descriptifs. Elles s appliquent a un grand
nombre d’ activités humaines et conviennent en particulier au probléme de la prise de décision
automatisée [GT00]. Un classifieur basé sur la logique flou est un classifieur qui utilise des
regles floues pour assigner des étiquettes de classe aux objets.

Les humains possédent la capacité remarquable didentifier des objets en dépit de la
présence d'information incertaine et inachevée. Alors ce type de classifieurs (basé Régle-Flou)
fournissent des moyens appropriés de traiter ce genre d'information bruyante, imprécise ou
inachevée qui dans beaucoup de problémes de classification est plutét la norme gque
I'exception. lls font un effort fort de réconcilier la précision empirique des techniques
traditionnelles de technol ogie avec I'interprétabilité de I'intelligence artificielle.
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Des systemes de classification peuvent étre divisés en deux groupes principaux selon
la maniere dans laguelle ils ont employé : systemes de classification qui sont sSupposés
travailler de fagon autonome, et tels qui sont prévus pour étre des outils pour soutenir la prise
de décision d'un utilisateur humain. Dans le cas des classificateurs autonomes, I'objectif de
base du processus de conception est la performance, c.-a-d., le pourcentage des classifications
correctes. D'autres critéres tels que la compréhensibilité, la robustesse, la polyvalence, et la
concordance avec la connaissance précédente sont secondaires, car ils sont simplement

appropriés a augmenter |'acceptation par les utilisateurs.

Nous cherchons dans notre travail qui s'inscrit dans le contexte d’aide au diagnostic
médicale d'avoir de I'interprétabilité, dans tels problémes de classification, le role
fondamental des régles floues est de rendre le procédé de classification transparent a
I'utilisateur dans un cadre formel et réalisable (Zadeh, 1977).[ Cor01]

Conclusion :

Les méthodes utilisées par les systemes d’ apprentissage sont tres nombreuses et sont
issues de domaines scientifiques variés. Les méthodes issues de I’ intelligence artificielle sont
des méthodes non paramétriques. On distingue les méthodes symboliques (la procédure de
classification produite peut étre écrite sous forme de regles) des méthodes non symboliques
ou adaptatives (la procédure de classification produite est de type «boite noire»). Les
méthodes symboliques, les plus utilisées sont basées sur les systemes de regles floues. Pour

les méthodes adaptatives, nous citons en particulier les réseaux de neurones.

Dans les systemes d‘aide au diagnostic médicale nous avons besoin d’ un modée qui
garantit I'interpretabilité et la lisibilite. Des I'origine, les regles linguistiques dans les
systemes d’inférence floue ont éé 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 modéles utilisant un langage de description aussi proche que
possible de celui employé par les experts humains. La logique floue constitue un cadre
commode pour |’expression et la formalisation de la connaissance experte. D’ autre part, le
formalisme flou est a la base de nombreuses méthodes d’ apprentissage. Dans les cas ou des
techniques de modélisation plus classiques peuvent s avérer performantes, on attend des

systemes d'inférence floue qu’ils apportent des ééments de connaissance qualitative sur le
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phénomeéne étudie, qu’ils soient interprétables, [Jos10]. Cela signifie que I’ utilisateur pourra
comprendre le fonctionnement du systéme dans ses moindres détails et qu'il pourra se
représenter son comportement. Lorsque le langage de modélisation utilise des regles
linguistiques floues, la compréhension implique une lecture facile de chacune des regles et
des termes linguistiques associes ainsi qu’ une représentation du comportement de la base de

regles prise dans son ensemble.

L’interpretabilite ne doit pas nous faire oublier la précision : ces deux pdles sont
essentiels pour la qualité des systémes d'inférence floue. L’essentiel est de parvenir a un
compromis. Et grace a I’ utilisation d autres techniques (les réseaux neurones, Algorithmes
Génétiques....) qui setrouve dans la littérature a permet le maintien de I’ interprétabilité et la

lisibilité de notre classifieur flou en assurant la précision.

Les systémes d'aide au diagnostic constituent aujourd’ hui des moyens techniques
indispensables dans le domaine médical. Nous sommes intéressés dans notre travail qui
sinscrit dans le contexte de domaine d’aide au diagnostic médicale a réaliser un systeme
d’ apprentissage automatique structurel et paramétrique qui améliore la robustesse de notre
classifieur flou en essayant d’ augmenter les performances du notre classifieur sur le plan

précision et interprétabilité.

11
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Chapitre 02
EtatsdelL’art

| ntroduction

Les techniques informatiques dintelligence telles que la logique floue, les réseaux
neurones, et les algorithmes génétiques (GA) sont des domaines populaires de recherches,
puisgu'elles peuvent confronter des problémes complexes de technologie. On propose dans
notre travail un cadre général pour concevoir un systéme de classification basé sur les régles
flou. Notre objectif principal est de réaliser un systéme d apprentissage qui permet
d’'améliorer la robustesse de notre classifieur a travers |'optimisation structurelle et

paramétrique avec une précision de diagnostic élevée et une transparence maximale.

Dans la littérature plusieurs techniques d’ amélioration de performance des classifieurs
flous ont été testées et étudiés, les réseaux de neurones et les agorithmes restent les plus
utilisées. Enfin dans ce chapitre on va présenter quelques travaux réalisés dans la littérature

qui abordent ces différentes approches.

Dans un premier lieu on va sintéresser aux différentes approches hybridation des
réseaux de neurones avec la logique floue représentée par [Setll] dans son mémoire de

magister. [Set11] est intéressée aux approches qui concernent la reconnaissance du diabéte :

1. Adaptive Neuro-Fuzzy | nférence Systeme ANFIS

1.1 Théorie

La modéisation Neuro-floue

Il existe plusieurs méthodes pour mettre en ceuvre la technique neuro-floue de
modélisation. En général, | hybridation neuro-floue est faite de deux fagons (Mitra et Hayashi
[SMOQ]) :

- Un réseau de neurones équipé de la capacité de manutention du traitement de
I'information floue, est appel € un réseau de neurones flou (FNN)

- Un systeme flou combiné avec les réseaux de neurones pour |'amélioration de
certaines de ses caractéristiqgues, comme la flexibilité, la vitesse et la capacité

d’ adaptation, est appelé un systéme neuro flou (NFS).

12
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Figure 2.1 System Neuro-Flou (NFS)

Dans ce modée le bloc de réseau de neurones (voire figure 2.1) entraine le systéme

d’inférence floue pour générer les décisions correspondantes.

1.2 Architectured ANFIS

Le modéle ANFIS est un réseau de neurones flou propose par Jang [Jan93]. Ce réseau
est composé de cing couches représentées sur la figure 2.2 ci-dessous avec deux entrées X et
Y. Pour simplifier la présentation de I’ architecture d ANFIS, deux regles floues « si aors » du

model e de Sugeno de premier ordre sont considérées :
Réglel: Si (x est Al) et (y est B1) dors (f1 = ayx + by + ¢1)

Régle2: Si (x est A2) et (y est B2) dlors (f2 = apx + by + ¢)

Figure 2.2 — Architecture ANFIS.
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lere couche : Fuzzyfication Cette couche permet de convertir les variables d’ entrées

dans |’ espace flou al’ aide des fonctions d’ appartenance.
0f = wy () Avec:i=1,2
O} = ppi—2(y) Avec:i=34

Ou ty; (X)) gi—o (y)sont les degrés d’ appartenance du iéme terme de la partition floue des
variables d’'entrée. Différents types de fonctions d appartenance peuvent étre utilisés :
triangle, trapéze ou gaussienne par exemple. Les parametres définissant ces fonctions sont

appel és prémisses.

2éme couche : Pondération des régles floues Chague neurone est associé a une régle
floue et permet de définir le poids de cette regle a I’aide d’une t-norme. La t-norme la plus

employée est |e produit :

0f = w; = pai(X) = upi—x(¥) i=12

3éme couche : Normalisation Cette couche a pour but de normaliser les différents poids.

Wi

0} = w; = i=1,2

Wi+w,

4eme couche : Defuzzyfication Cette couche donne une sortie définie par une fonction

du premier ordre des entrées pondérées (approche de Takagi-Sugeno).
O;l- = (l)iﬁ: Avec f: al-)(+biy+cl- oui=1,2

La fonction f; peut aussi étre constante. Dans ce cas, tous lesa; = b; = 0. Lesparametres a;;

b;et c; desfonctions f; sont appel és parametres consequents.

5éme couche : Calcul dela sortie Lasortie 07 est définie par lasomme des sortiesdela

couche précédente :
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Phase d’ Apprentissage :

L’ gjustement des parametres de I’ ANFIS est réalisé lors de la phase d’ apprentissage.
Pour cela un ensemble de données associant les séquences d'entrées et de sorties est

nécessaire. Pour laréalisation de cette phase, I’ algorithme d’ apprentissage hybride est utilisé.

L’ algorithme d’ apprentissage hybride est une association de deux méthodes celle de
descente de gradient et la méthode d estimation des moindres carrés. La premiere permet
d’ gjuster les prémisses en fixant les paramétres conséquents tandis que la seconde LSM (Least
square Method) gjuste les parameétres conséquents en fixant les prémisses. [BAKFO6]

1.3 Reconnaissance Neuro-floue du diabéte dans la littérature

Elif Derya Ubeyli [U10] utilise le classifieur ANFIS pour diagnostiquer la maladie de
diabéete avec un dispositif de données caractérisé par 8 descripteurs. Dans la base de données
de diabéte d'Indiens Pima, il y a un total de 768 personnes, dont 268 sont des diabétiques et
500 non diabétiques. Les performances obtenues par cette approche sont : Spécificité 98.58%
Sensibilité 96.97% Taux de classification 98.14%.

Le réseau neuro flou ANFIS a été utilisé précédemment par Celikyilmaz etal. [CBO7]
pour la classification des diabétiques ou |e taux de reconnaissance a atteint 82%. VVosouli et al.
[VTMO08] a employé I'agorithme génétique pour la sélection des parametres d entrées
donnant un taux de classification de 81.30%.Polat et Gunes [PG07] ont proposé |’ analyse en
composantes principales pour réduire I’ensemble de données du diabete de 8 a 4 variables
d’ entrée d’ ANFIS atteignant un taux de classification de 89.47%, cependant ces résultats ont
été discréedités par Temurtas et a. [TNTO9] car ils ont obtenu avec |a méme approche un taux
de reconnaissance de 66.78%. De leurs cotés, Wang et al [LWA+09] ont proposé dans leur
étude, la classification par I'inférence floue en se basant sur des agents d’ ontologie qui créent
une structure des paramétres du diabete, réalisant des performances de 74.20% pour la

reconnaissance de vrais positifs , 59.20% faux négatifs, et 71.50% de faux positifs.
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Tableau 2.1 : Quelques travaux avec ANFIS [Set11]
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2. Algorithmes génétiques :

L’avénement des métaheuristiques a permis de résoudre plusieurs problemes pour
lesquels il n'existe pas de méhodes spécifiques. Les agorithmes génétiques, la
programmation genétique, les stratégies d évolution, et ce que I’on appelle maintenant en
général les agorithmes évolutionnaires, sont des techniques d’optimisation stochastiques
inspirées de lathéorie de I’ évolution selon Darwin. Les algorithmes évolutionnaires consistent
a faire évoluer une population a I’aide de différents opérateurs:. sélection, croisements et
mutations, ils sont utilisés pour résoudre des problemes d optimisation difficile. Nous
donnons ici une vision globale de ces techniques, en insistant sur |’ extréme flexibilité du
concept d évolution artificielle. Cet outil a un champ trés vaste d applications, qui ne se limite
pas a |’optimisation pure. Leur mise en ceuvre se fait cependant au prix d'un colt de
calculatoire important, d’ ou la nécessité de bien comprendre ces mécanismes d’ évolution pour
adapter et régler efficacement les différentes composantes de ces algorithmes. Par ailleurs, on
note que les applications-phares de ce domaine sont assez souvent fondées sur une
hybridation avec d’ autres techniques d’ optimisation.

Les algorithmes évolutionnaires ne sont donc pas a considérer comme une méthode
d’ optimisation concurrente des méthodes d’ optimisation classiques, mais plutét comme une

approche complémentaire.

Les algorithmes génétiques sont le type d agorithme le plus connue et le plus utilisé
des agorithmes évolutionnaires ; développée dans les années 70 par J.Holland puis
approfondis par Goldberg en 1989, les algorithmes génétiques possédent la particularité qu’ils
font évoluer des populations d’individu codés en binaire, ils utilisent généralement un
opérateur de sélection proportionnel, un remplacement générationnel et |’opérateur de
croisement comme opérateur principale ¢ est-a-dire les agorithmes génétiques donnent de
forts taux de recombinaison et de faible taux de mutation Goldberg propose dans sont livre
80% de croisement et 3% de mutation.

2.1 Principe de fonctionnement :

Nous essayons ici de traiter le principe de fonctionnement des al gorithmes génétiques
fondés sur le Néo-Darwinisme, c'est-a-dire |I'union de la théorie de I'évolution et de la
génétique moderne. Ils sappuient sur différentes techniques dérivées de cette derniére :
croisements, mutation, sélection..., Le principe de fonctionnement d'un agorithme génétique
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est identique a celui d'un agorithme évolutionnaire a la différence qu'un algorithme

génétique utilise un codage binaire et un remplacement générationnel.

Donc le génotype est constitué d’une chaine de symboles binaires, le phénotype est

une solution du probléme dans une représentation naturelle. Le génotype subit I’ action des

opérateurs génétiques : sélections et variations, tandis que le phénotype ne sert qu'a

I’ évaluation de la performance d’ un individu. [Siar03]

Un agorithme génétique recherche le ou les extrema d'une fonction définie sur un

espace de données. Pour |'utiliser, on doit disposer les cing ééments suivants :

1)

2)

3)

4)

5)

Un principe de codage de I'édément de population. Cette étape associe a chacun des
points de I'espace d'état une structure de données. Elle se place généralement aprés une
phase de modélisation mathématique du probléme traité. La qualité du codage des
données conditionne le succes des algorithmes génétiques. Les codages binaires ont
été tres utilises a l'origine. Les codages réels sont désormais largement utilises,
notamment dans les domaines applicatifs pour I'optimisation de problémes a variables
réelles.

Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit étre capable
de produire une population dindividus non homogéne qui servira de base pour les
générations futures. Le choix de la population initiale est important car il peut rendre
plus ou moins rapide la convergence vers |'optimum global. Dans le cas ou I'on ne
connait rien du probleme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit
répartie sur tout le domaine de recherche.

Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne une valeur appelée fitness ou fonction
d'évaluation de I'individu.

Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d'explorer |I'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les genes d'individus
existant dansla population, |'opérateur de mutation a pour but de garantir I'exploration
de I'espace d'états.

Des paramétres de dimensionnement : la Taille de la population, nombre total de
générations ou critére d'arrét, probabilités d'application des opérateurs de croisement
et de mutation.

Les algorithmes génétiques fournissent des solutions aux problemes n'ayant pas de

solutions calculables en temps raisonnable de fagcon analytique ou agorithmique. Le principe
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général du fonctionnement d'un algorithme génétique est représenté par la figure suivante
(voir figure 2.3) :

Figure 2.3 Schémade principe des AG.

Structure d’ un algorithme génétique canonique :

1. Initialiser la population initiale P(0) aléatoirement et mettre i = 0;

2. REPETER

a) Evaluer la fitness pour chaque individu dans P(i);
b) Sélection des Parents dans P(i) par le calcul de leur fitness ;
c) Appliquer I'opérateur de croisement sur P(i) pour sélectionner les parents;
d) Appliquer I'opérateur de mutation pour la reproduire de nouveaux individus;
e) Remplacer les Anciens de P par leurs Descendants (progéniture) pour la création de
la génération P (i + 1);
3. jusqu’a un critére d’arrét satisfaisant.

En effet, |’ utilisation des a gorithmes génétiques, ne requiert pas la connaissance de la
nature du probléme, il est seulement nécessaire de fournir une fonction permettant de coder
une solution sous forme de genes (et donc de faire le travail inverse) ainsi que de fournir une

fonction permettant d'évaluer |a pertinence d'une solution au probléme donné. [BENDIBO0S]
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2.1.1 Lecodage:

La premiéere étape est de définir et de coder convenablement |e probleme. Cette étape
associe une structure de données a chacun des points de I'espace de recherche. Elle se place

généralement apres une phase de modélisation mathématique du probléme traité.

Modélisation .
mathematique Codage

Espace des
chromosomes

Figure 2.4- le codage.

Le codage permet de représenter I'individu sous la forme d’un chromosome. Ce
chromosome est constitué de génes qui prennent des valeurs dans un aphabet binaire ou non.
Le choix du codage des données dépend de la spécificité du probleme traité, L’ efficacité de

I’ algorithme génétique va donc dépendre du choix du codage d’ un chromosome.
2.1.2 Lafonction d évaluation (fitness) :

Pour mieux concrétiser le processus d'évolution, il est nécessaire de pouvoir faire la
distinction entre les chromosomes les plus adaptés et les moins adaptés. Ceci est possible par
I'assignation d'une valeur d'adaptation a chague chromosome. Ce qui permet d'évaluer si un
individu est mieux adapté gu'un autre a son environnement, Ainsi on peu faire une

comparaison entre les individus.

Cette fonction, propre au probleme, est souvent ssmple a formuler lorsqu’il y a peu de
paramétres. Au contraire, lorsqu’il y a beaucoup de parameétres ou lorsqu’ils sont corrélés,
elle est plus difficile a définir. Dans ce cas, la fonction devient une somme pondérée de

plusieurs fonctions.

La mise au point d'une bonne fonction d'adaptation (fitness function) doit respecter
plusieurs critéres qui se rapportent a sa complexité ainsi qu'a la satisfaction des contraintes du
probléme. Si |le probleme doit satisfaire des contraintes et que les chromosomes produits par
les opérateurs de recherche codent les individus invalides, une solution parmi d'autres est
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d'attribuer une mauvaise fithess a I'éément qui a violé les contraintes afin de favoriser la

reproduction des individus valides.
2.1.3 Génération de la population initiale:

Le choix de la population initiale d'individus conditionne fortement la rapidité de
I'algorithme. Si la position de I'optimum dans |'espace d'état est totalement inconnue, il est
naturel de générer aéatoirement des individus en faisant des tirages uniformes dans chacun
des domaines associés aux composantes de I'espace d'état en veillant a ce que les individus
produits respectent les contraintes. Si par contre, des informations a priori sur le probleme
sont disponibles, il parait bien évidemment naturel de générer les individus dans un sous-
domaine particulier afin d'accélérer la convergence. Dans I'hypothese ou la gestion des
contraintes ne peut se faire directement, les contraintes peuvent étre incluses dans le critére a
optimiser sous forme de pénalités. Ainsi, un individu qui viole une contrainte se verra
attribuer une mauvaise fitness et sera donc éliminé par le processus de sélection. Disposant
d'une population d'individus non homogene, la diversité de la population doit étre entretenue
au cours des générations afin de parcourir le plus largement possible I'espace d'état. C'est le
réle des opérateurs de croisement et de mutation. Quel doit étre la taille de cette population ?

Une population trop petite évoluera probablement vers un optimum loca peu
intéressant. Une population trop grande sera inutile car le temps de convergence sera excessif.
Lataille de la population doit étre choisie de facon a réaliser un bon compromis entre temps
de calcul et qualité du résultat.

Mais il faut étre conscient que cette taille de population dépend de la puissance de
calcul dont on dispose, des méthodes utilisées (sélection, opérateurs génétiques...), du
nombre de variables considérées et de la fonction d adaptation. Si la fonction a optimiser
comporte peu d optima locaux et un optimum global net, la population nécessaire sera plus
petite que dans le cas d’'une fonction beaucoup plus compliquée comportant de nombreux

optima locaux.
2.1.4 Sélection:

La sélection permet de déterminer la capacité de chague individu a persister dans la
population et a se diffuser. En regle générae, la probabilité de survie d'un individu sera

directement reliée a sa performance relative au sein de la population. La sélection permet
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didentifier statistiquement les meilleurs individus d'une population et d'édiminer les mauvais.

Il existe plusieurs méthodes de sélection, dont on cite quelques unes :
2.1.4.1 Séection proportionnéelle:

Ce type de séection a éé concu a I’origine par JHolland. Le nombre espéré de
sélection d’'un individu est proportionnelle a sa fitness, un individu ayant une forte valeur
d  adaptation a alors plus de chance a étre sélectionner, pour mettre en évidence cette méthode

de sdlection, deux techniques sont définit :

Laméthode RWS (Roulette Wheel Selection)

La méthode RWS s'inspire des roulettes de casino (voir figure 2.5), a chaque individu on
associe un secteur d’ une roue, I’angle du secteur est proportionnel ala qualité de I’individu,

on fait tourné laroue, I'individu sélectionné est désigné par I’ arrét de labille sur sa case.

Figure 2.5 modéle de laroulette. [BENDIBOS]

L a méthode SUS (StochasticUniver salSimpling)

On considere un segment de droite partitionné en autant de zones qu’il y a d’'individu

dans |la popul ation, chagque zone étant proportionnel ala performance.

On place sur ces zones des points équidistants, un individu est sélectionné s'il possede au

MOIiNS un point sur ¢a zone.

e A I A

5§ hol 2 | a4 | 3 Jo|7z ]| 1 | 8|6 |
0.450 0.938 0.547 1.247 0.638
0.722  1.138 1.138 0.638 0.547

Figure 2.6- méthode SUS. [Siar03]
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2.1.4.2 Sélection par rang:

Pour ce type de sélection on associe a chague individu un rang proportionnellement a
leur qualité. Les individus de moins bonne qualité obtiennent un rang faible (a partir de 1), Le
rang N est attribué au meilleur individu (N étant la taille de la population). La suite de la
méthode consiste uniquement en I'implémentation d’ une roulette basée sur les rangs des
individus. L’ angle de chague secteur de la roue sera proportionnel au rang de I’individu qu'il

représente

2.1.4.3 Sélection par tournoi:

Le principe de la sélection par tournoi consiste a choisir k individus al éatoirement,
I’individu sélectionné est le vainqueur du tournoi C est-a-dire celui qui possede la meilleur

performance, donc il y aurait autant de tournoi que d’individu a sélectionné.

2.1.5 Les opérateurs de variation (reproduction):
L es opérateurs de variations sont classés en deux catégories :

— Les opérateurs de croisement, qui utilisent plusieurs parents (souvent deux) pour créer un ou
plusieurs descendants.

— Les opérateurs de mutation qui transforme un seul individu.

Ces deux opérateurs permettent de créer de nouveaux individus dans une population qui
héritent des caractéristiques d'individus parents, ils doivent étre capables d assurer deux

fonctionnalités importantes durant la recherche d’ un optimum :

- Une bonne exploration de I’ espace de recherche, afin d’ en découvrir les régions qui
ont de grandes chances de contenir les optimums globaux.
- Une bonne exploitation de ces régions afin de découvrir les optimums avec la

précision requise.
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2.1.5.1 Croisement:

Il existe trois variantes de croisement :

- lecroisement "un point".
- lecroisement "deux points".

- lecroisement uniforme.

Un couple d'individu est constitué par tirage aléatoire de la population, Le croisement "un

point" se déroule en deux étapes :

1. choix aléatoire d’ un point de coupure identique sur les 2 chaines binaire.
2. coupure des 2 chaines et échange des 2 fragments situés a droite.

1(0/0/0[1] HIOIOHOI”I 10/0/0/0
o[iTolol0]  [o[i[0)[0[0)¥  [o[1[0]0[1

Figure 2.7- Croisement un point. [Siar03]

Ce processus produit deux descendants a partir de 2 parents, une généralisation de cette
méthode consiste a choisir deux ou plusieurs points de coupure, la figure 2.7illustre un

croisement deux points.

2 parents 2 enfants
. . * v
10010011101001 10010100101001
0111010010;1101 01110011101101
- - I

Figure 2.8- Croisement deux points. [Siar03]
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Dans le croisement uniforme, on utilise un "masque de croisement” qui est un mot binaire de
méme taille que les individus, si la niéme position du masque est "0" on laisse inchangés les
symboles a la niéme position des 2 chaines, un "1" déclenche un échange des symboles
correspondants. Le masque est engendré a éatoirement pour chaque couple d'individus, ce
principe est illustré dans lafigure 2.8 suivante.

(1[1][0[1] 0]

'1/0/0| 0| 1| parent 1 W Enfant 1
¢e ¢ =

m|1|m_0|0| parent 2 |1|0|0|0|6| Enfant 2

Figure2.9- Croisement uniforme. [Siar03]

2.1.5.2 Mutation:

L’ opération de mutation consiste a modifier la valeur d'un génotype aléatoirement
avec un faible taux de mutation, il existe plusieurs variantes dans les plus connues sont la
mutation déterministe et la mutation bit-flip, la mutation bit-flip consiste a choisir un bit dans
la chaine binaire et I’inverser tandis que la mutation déterministe consiste a choisir au hasard

un nombre fixé de bits et ales inverser, |I’exemple de la figure 2.9 montre que le 4ime bit est
modifié.

'10010011001‘_

une mutation l

100100146p1001

Figure 2.10- Croisement bit-flip. [Saidi08]

L'opérateur de mutation modifie donc de maniere completement aléatoire les

caractéristiques d'une solution, ce qui permet d'introduire et de maintenir la diversité au sein
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de notre population de solutions. Cet opérateur joue le réle d'un "éément perturbateur”, il
introduit du "bruit" au sein de la population. En effet, une mutation pouvant intervenir de
maniére aléatoire au niveau de n'importe quel locus, on a la certitude mathématique que
n'importe quelle permutation de notre chaine de bits peut apparaitre au sein de la population et
donc que tout point de I'espace de recherche peut étre atteint. On notera que la mutation regle

donc le probléme exposé apres e croisement.
216 Test d' arrét:

Le test d’arrét joue un réle primordial dans le jugement de la qualité des individus.
Son but est de nous assurer |'optimalité, de la solution finale obtenue par |’agorithme

génétique.
Les criteres d’ arréts sont de deux natures::

1. Arrét apres un nombre fixé a priori de générations. C'est la solution retenue lorsqu’ une
durée maximal e de temps de calcul est imposée.

2. Arrét lorsgue la population cesse d’ évoluer ou n’ évolue plus suffisamment. Nous sommes
alors en présence d'une population homogéne dont on peut penser qu'elle se situe a la

proximité de I’ optimum. Ce test d’ arrét reste le plus objectif et le plus utilisé.

Il est a noter qu’aucune certitude concernant la bonne convergence de |’ agorithme n'est
assurée. Comme dans toute procédure d’ optimisation I’arrét est arbitraire, et la solution en

temps fini ne constitue gu’ une approximation de I’ optimum. [saidi08] [Siar03]

Apres avoir une idée générale sur la notion ou bien le mode de fonctionnement des
algorithmes génétiques, dans ce qui suit nous alons présenter quelques approches qui se
trouve dans la littérature abordant le théme du I” hybridation des a gorithmes génétiques avec

les classifieurs flous.
3. L’ apport des Algorithmes génétique dans |a classification flou :

Les techniques dintelligence Artificielles telles que la logique floue, les réseaux
neurones, et les algorithmes génétiques (GA) sont des domaines populaires de recherches,
puisgu'elles peuvent confronter des problémes complexes de technologie. Les agorithmes
génétiques sont des algorithmes de recherche, basés sur la géenétique naturelle qui offrent des

possibilités fortes de recherche dans les espaces complexes. L'idée fondamentale est de
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préserver une population des chromosomes qui évolue par un processus de concurrence et de
variation commandée. D'autre part, les regles floues sont une collection de rapports
linguistiques qui décrivent comment un systeme d'inférence flou devrait prendre une décision
concernant la classification d’ une entrée. Elles combinent deux ou plus dentré flous et
associent a eux un résultat. Beaucoup de chercheurs ont employé GA pour optimiser les
systémes basés sur les régles flous (FRBS), qui sont connus en tant que systeme basé sur les
régles flous génétique (GFRBS).

3.1 Approche (GF-Miner) : [VNYO09]

Cette approche propose un classificateur flou génétique sous le nom GF-Miner qui est basé
sur un systéme qui utilise les régles floues pour des données numeériques, Fuzzy Miner qui a
été proposé dans le travail de [PTKO05]. Fuzzy Miner applique une méthode floue heuristique
pour la classification des données numériques. GF-Miner adopte une méthode de groupement
non supervise améliorée pour réussir une division flou plus normale de I'espace d'entrée. En
outre, un processus génétique est congu qui se débarrasse des regles inutiles de I'ensemble de
reglesinitia et raffine en méme temps la base des régles en éiminant des termes inutiles des
regles fous. En soi, le GF-Miner optimise non seulement |e nombre de régles produites mais
également leur taille construisant de petites régles avec des différentes tailles qui sont plus
compréhensibles par I'utilisateur et obtiennent une précision plus élevée de classification.
Alorsle GF-Miner permet al'anayste de spécifier un différent nombre d’ ensembles flous par
variable d'entrée. En second lieu, le nombre de regles produites est optimisé par Algorithme
Génétique et il n'est pas prédéterminé par I'utilisateur. Troisiemement, une fonction fitness
plus efficace est adoptée, suivant les indications des expériences, il obtient de meilleurs
résultats en termes taux de classification, alors que ceci est réussi en employons une base de

regles plus petit.
L es principales contributions dans ce travail sont :

a) Fuzzy Miner [PTKO5] est amélioré en proposant une nouvelle méthode de partition
flou despace dentrée utilisant Fuzzy-C-Means (FCM) l'agorithme de regroupement
(clustering).

b) un agorithme génétique (c.-&d. GAsr) est convenablement congu pour la réduction

delataille desregles qui sont produites par le Fuzzy Miner amélioré.
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c) le nombre de régles dans la base régles est réduit en employant un deuxiéme
algorithme génétique (c.-a-d. GAnr).

d) I'efficacité de cette approche a été démontrée par une évaluation expérimentale

étendue utilisant I'ensemble de données (IRIS benchmark).
3.1.1 GF-Miner comme extension de Fuzzy Miner:

Fuzzy Miner se compose de quatre composants principaux (voir figure 2.10) : une
interface de fuzzification, une base de connaissance, Systeme d’inférence flou (une logique de
prise de décision) et uneinterface defuzzification. Le GF-Miner est basé sur le Fuzzy Miner
[PTKO5]. Plus specifiquement, il améliore Fuzzy Miner en incorporant une maniere plus
flexible et non supervisé pour diviser I'espace d'entrée en ensembles flous et en optimisant son
sortie avec |'utilisation d’ Algorithme Génétique.

L'architecture du GF-Miner est montrée sur le schéma suivant.

Figure. 2.11. Architecture GF-Miner

Base de connaissance (KnowledgeBase): se compose d'une base de données (database)
et labase regles (rulebase). 1l y adeux facteurs qui déterminent une base de données, c.-a-d.,
une partition floue de I'espace d'entrée et les fonctions d'appartenance des ensembles flous des

antécédents.
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Le GF-Miner supporte deux types de fonctions d'appartenance, (triangulaire et
trapézoidale). Pour définir la fonction d'appartenance en GF-Miner emploi une maniere non
supervisé (I'algorithme de regroupement de FCM). Dans le tableau 1 nous montrons comment
nous employons les centres de surface des clusters Vi= {V1, V2, ...\ }, ou Ki est le nombre
d'ensembles flous pour la variable d'entrée X;, pour déterminer les paramétres pour chaque
ensemble flou (voir tableau 2.2):

Tableau2.2: Paramétrés pour fonctions d’ appartenance.

Figure 2.12 Fonction d’ appartenance (triangulaire et trapézoidal €)

Ce qui nous intéresse dans ce travail ¢ est le processus génétique utilise.
3.1.2 Le processus génétique dans le GF-Miner :

Dans ce papier on trouve |’ utilisation de deux phases d'agorithme génétique pour
optimiser lesregles qui a été créés, GAsr (Génétique Algorithm Size Rule) réduit lataille des
regles dans la base régles initial sans éliminer aucune d'entre elles, alors que GAnr (Génétique
Algorithm Number Rule)réduit le nombre de regles qui ont été produites aprés que
I'algorithme de GAsr ait été appliqué.
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GAsr algorithme:

Représentation individuelle : Le chromosome d'un individu représente la partie
antécédente de la régle. K le nombre de régles produites a I'éape précédente. Alors un
chromosome se compose de K genes, ou chaque gene correspond a une régle. Chagque gene i
est divisé dans n champs binaires ou n est le nombre de variables d'entrée. Nous employons O

quand lavariable d'entrée spécifique n'est pas importante pour larégle.
Le GAsr procéde comme suit :

Population initiale : 1l est produit aéatoirement et nous présentons en plus un
chromosome qui représente toutes les régles, celui est tous les génes recevrons lavaleur 1.

Fonction de fitness : C'est le nombre de modéles correctement classifiés par la base
regle flou codée dans ci correspondant de chromosome :

FitnessFunction (Ci) = NPC (Ci)
Ou NPC (Ci) est le nombre de modéles correctement Classifié.

Opérateurs genétiques : Pour le choix il a été employé la sélection par tournoi. En
outre, le croisement uniforme a été utilisé parce gque cette opération de croisement ne tient pas
compte de la position de chaque géene et les modifications sont aléatoirement apportées. La
mutation est faite aléatoirement selon la probabilité mutation et transforme 0 a1 ou 1 a 0.
L'éat darrét un nombre maximum des générations M. La nouvelle base de regle est
représentée par le meilleur chromosome avec la meilleure valeur de fitness dans la derniére
génération. En conségquence, ce GA réduit le nombre conditions de regle qui ne sont pas

importants, ainsi leur absence n'affectant pas |le nombre de modéles correctement classifiés.

GAnr algorithme::

Le but de GAnr est d'éliminer certaines régles qui se trouvent dans la base de regle floue qui a
été créé apres GAsr, Les chromosomes sont codés comme un ordre des é éments binaires avec
la méme longueur gue le nombre de regles produites a I'étape précédente. Chaque géne est

associé a une regle Si I'élément binaire est 1 que laregle est en activité et larégle liée a ce
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gene seradans le final base ; autrement pas. Croisement, mutation et test d'arrét sont identique

gue nous avons employé dans GAnr.
Fonction fitness employé :
FitnessFunction (Ci) = CR (Ci)** (L — NR(Ci)+1)

Tel que CR (Ci) est le taux de classification, L est le nombre de regles produites a |'étape
précédente et NR(Ci)est le nombre de régles actives. Le de I’ utilisation de ce type de la
fonction fitness est assuré un taux élevé de classification on diminue le nombre de regles

actives.

3.1.3 Réaultats obtenus :

Cette approche a été évaluée sur I'ensemble de données d'IRIS obtenu a partir du dépdt
d'UCI des bases de données d'apprentissage [Rep98], qui se compose de 50 échantillons
provenant de chacune de 3 espéces des fleurs diris (setosa, virginica et versicolor) et 4
attributs ont été mesurés pour chaque échantillon : la longueur et la largeur du sépale et du
pétale.

L’ expérimentation a été effectuée sur 02 partitionsde labase d' IRIS :
Partition A (70%) : 105 exemples pour |" apprentissage et 45 exemples pour test.
Partition B (50%) : 75 exemples pour |’ apprentissage et 75 exemples pour test.

Il a été employé trois ensembles flous pour chaque variable avec la fonction d'appartenance
triangulaire. Le taux de classification et le nombre de régles sont cal culés comme la moyenne
apres 10 itérations. Nous montrons également le minimum et les valeurs maximum réalisés

par chaque partition.

Le tableau 2.3 suivant représente les résultats obtenus et comparaisons avec d’ autres travaux

qui se trouvent dans laméme littérature [PHO5] et [CLO6]
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Tableau 2.3 Résultats expérimentales

Partition | Approche | Taux classification # Régles
A GF-Miner Avg: 97,56 Max: 97,78Min: 95,56 | Avg: 4,9 Max: 7 Min: 3
Fuzzy Miner 95,56 15
[PHO5] 96,9 4
B GF-Miner Avg: 97,87 Max: 98,67 Min: 97,33 | Avg: 4,6 Max: 6 Min: 4
Fuzzy Miner 93,33 14
[CLO6] 96,33 3

3.2 Approche (un cadre général pour la conception) :

Dans [GVGBO09] propose un cadre général pour la conception d’'un systeme de

classification fondé sur des régles floues est proposé. L’Algorithme Génétique développé

partitionne I’ espace de recherche et permet de fixer a la fois la structure et le calcul des

parametres du classifieur. Des simulations sur 4 bases de données (vote, cancer du sein,

Diabéte, inspection de surface) ont montré que les performances obtenues par le classifieur

sont comparables, voire supérieures a la meilleure performance réalisée par |’ utilisation

d’ autre approche.

L’ approche comprend les étapes suivantes :

Diviser I'ensemble de données en apprentissage et test

Grouper I'ensembl e des données d'apprentissage en appliquant évolution SOM Tree.
Basé sur I'arbre évolué, produire une population des sous-arbres. Chaque sous-arbre
définit la structure initiale d'un classificateur basé sur les régles flou. La génération est
accomplie en coupant aéatoirement des branches de I'arbre développé dans I'étape 2.
L e découpage se produit approximativement entre 25 et 75% de la profondeur d'arbre.
Représenter chague nceud dans la population de sous-arbre par un ensemble
d'ensembles flou avec les fonctions gaussiennes d'appartenance.

Coder la structure de chague sous-arbre de la popul ation dans un chromosome séparé.
Prendre un sous-arbre (classificateur d'une structure donnée) de la population de sous-

arbre et coder les attributs (dispositifs) (utilisés/non utilisés) et les paramétres des
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fonctions d'appartenance du classificateur dans un chromosome. En codant, permettre
la sélection d'attributs indépendamment pour chaque regle flou.

7- Produire une population des chromosomes codant différents classificateurs de la
structure donnée. Les différents classificateurs different en d'attributs (dispositifs) et
valeurs des parametres.

8- appliquer l'agorithme LVQ-3 modifié aux individus de la population et examiner
fitness desindividus.

9- Appliquer les opérations genétiques (aux dispositifs et aux paramétres) et produire une
nouvelle population.

10- Répéter les étapes 8-9 jusqu'ala convergence.

11- Prendre le meilleur individu de la structure donnée.

12- Répéter les étapes 6-11 a la population entiere des sous-arbres.

13- Appliquer les opérations génétiques (a la structure des sous-arbres) et produire une
nouvelle population des sous-arbres.

14- Répéter les étapes 6-13 pour un nombre donné de générations.

Maintenant, nous décrivons brievement les matieres principales de la technique.Comme
SOM, l'arbre en évolution de SOM [JJO04] présente la propriété de self-organisation. La
structure arborescente en évolution permet a l'arbre de SOM de traiter efficacement des
problemes de large échelle. D'ailleurs, il n'y a aucun besoin de choisir la taille de carte a
['avance. Comme dans SOM ordinaire, chaque neeud de I'arbre de SOM a vecteur de poids
WI. Quand I'apprentissage d'arbre, pour chaque vecteur X de formation, la meilleure unité
d'assortiment (BMU) est trouvée par une recherche d'arbre avide. BMU est toujours un neeud

defeuille.

3.2.1 Résultats expé&rimentales :

Dans la série d'expériences, la sélection des descripteurs a été activee et les
caractéristiques propres de chague patiente ont été trouvees par |’ algorithme génétique (AG).
La classification a été obtenue en utilisant les paramétres sélectionnés ainsi que la totalité des
8 parametres pour des fins de comparaison.

1. Dansle premier ensemble d'expériences, la sélection d'attributs n'a pas été appliquée et

I'exactitude de classification obtenue a partir du classificateur baseé sur les régles floues

a éé comparée a la précison réalisée par dautres techniques. Le perceptron
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multicouche (MLP), le k-NN, et les classificateurs LV Q-3 ont é&é employés pour la
comparaison (voir tableau 2.4).

Tableau 2.4. Taux classification obtenus (utilisant toutes les attributs)

2. Dans le prochain ensemble d'expériences, la sélection d'attributs a été activée et des

attributs spécifiques pour chaque régle ont été trouves par la recherche génétique.

Tableau 2.5 Taux classification obtenus (comparai son avec |’ approche sélection des attributs)

Tableau 2.6 Nombre des régles et d’ attributs utilisant les différents ensembles donnés.

Nous remargquons dans ce travail que la classification avec les paramétres sélectionnés par
I’AG donnent de meilleurs résultats, avec une diminution de nombre de régles activés sans
détériorer taux de classification. D'ailleurs, taux de classification des données de test a
augmenté en raison de la réduction.
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4. Synthese :

L'identification de structure de systéme et I'optimisation de paramétre sont deux
thémes principaux a considérer en concevant un systéme basé sur les régles flous. La partition
floue, le choix variable, et le raisonnement flou sont les taches qui doivent étre résolues pour
identifier la structure du systéme. Diverses approches ont été employées pour traiter les deux
principales issues de conception de systéme basé sur les régles floues. La structure initiale de
systéme, souvent nommée comme la partition flou, est habituellement identifiée a travers K-
Means,Fuzzy C-Means(FCM)comme dans [Bez81], Learning Vector Quantization (LVQ) ou
SOM-based-clustering [ZK07], aussi bien que le groupement par accroissement incrémental
(clustering) ou en construisant un arbre de décision.

Il semble que la décente de gradient, de correction d'erreurs et la recherche génétique
sont les techniques d'optimisation les plus populaires de parametre utilisées dans diverses
études. L'optimisation combinée de la structure et les paramétres a été également considérée
en appliquant les agorithmes génétiques (GA), apprentissage non supervisé et par
renforcement, ou |'heuristique simple. Dans [TRK Q7] le processus de la recherche génétique
se concentre sur les points de données « durs» en assignant un poids plus élevé a de tels
points. Dans [HY 07], I'optimisation multi-objective géenétique a été appliquée pour concevoir
un systeme basé sur les regles flou. La tache était de maximiser f1(s), réduire au minimum le
f2(s), et réduire au minimum le f3(s), ou S est un ensemble de regles floues, f1 représente
I’ ensemble des échantillons qui sont correctement classifiés, f2 le nombre de regles flous dans
S, et le f3 est le nombre de toutles conditions antécédentes dans S. Aing, le f3 peut étre
considéré comme la longueur totale de régle. On note que L'optimisation dans ce travalil
commence par toutes les régles possibles dans I'espace de recherche défini par le processus
d’ apprentissage.

En parcourant la littérature scientifique impliquant les différentes méthodes, on
observe que la connaissance réalisée a été mise al’ écart, ce qui limite la plus d entre eux juste
sur les performances de classification sans montrer la capacité d’interprétation des résultats.
Rares sont les cas ol la connaissance réalisée est abordée mais demeure inexploitée.

Notre travail dans le cadre de ce mémoire de magister consiste a réaliser un systeme
d’'aide au diagnostic médical, il soriente vers une caractérisation et une reconnaissance
interprétabledes données du diabéte.La transparence et la lisibilité sont des objectifs
principaux des systemes d’'aide au diagnostic médical, notre objectif S oriente vers la

réalisation d’ un systéme d’ apprentissage automatique structurel et paramétriqueen utilisant les
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algorithmes génétiques afin d’augmenter les performances du notre classifieur floue sur le

plan précision et interpretabilité en renforcant la connai ssance extraite.

5. Conclusion :

Dans la littérature et en particulier dans le domaine médical. Les méthodes dites
intelligentes comme les réseaux de neurones, la logique floue, les agorithmes génétiques et
leurs hybridations ont été largement utilisés. L’ utilisation de la logique floue dans le domaine
de laclassification permet d’ avoir des systemes lisible et interprétable qui permet de préserver
la connaissance extraite .Au contraire des systemes basé sur les réseaux de neurones (dites
boites noires) I’ apport des agorithmes génériques peut étre d’une grande importance dans

I’ optimisation de la connai ssance.
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Chapitre 03
| mplémentation

| ntroduction

La mise en ceuvre en pratique c'est le moyen le plus efficace pour caractériser et
acquérir un concept théorique. Notre cadre de travail des le début se base sur |’ élaboration
d’un systéme d' aide au diagnostic médicale (classifieur flou), nous utilisons la logique flou du
a sa capacité de traiter un modéle linguistique interprétable et lisible. Sachant qu’il existe un
autre concept trés important dans ce domaine qui est la précision, alors nous sommes
confrontés a un probléme du compromis entre |’ interprétabilité et 1a précision. En parcourant
I’ état de I’art nous avons choisis I’ agorithme génétique pour améliorer la robustesse de notre

classifieur (amélioration structurelle et paramétrique). Notre travail comprend deux phases:

- Phase de rédisation de notre classifieur flou.

- Phase d amédlioration structurelle et paramétrique (algorithme génétique).

Classifieur Flou

Algorithme
génétique

Figure 3.1 — Schéma représentatif de notre procédure

1. Miseen eeuvre:

En vertu des innombrables avantages du langage java. Notre choix de langage de
programmation s est naturellement porté sur ce langage, I'avantage le plus important c'est sa

portabilité, laformule (un seul codet+une seule compilation = parfaite portabilité).
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On achoisi de mettre en place notre application sur un environnement NetBeans.

NetBeans est a I'origine un EDI Java. NetBeans fut développé a l'origine par une équipe
d'étudiants a Prague, racheté ensuite par Sun Microsystems. Quelque part en 2002, Sun a
décidé de rendre NetBeans open-source. Mais NetBeans n'est pas uniguement un EDI Java.
C'est également une plateforme, nous permettant d'écrire nos propres applications Swing. Sa
conception est complétement modulaire : Tout est module, méme la plateforme. Ce qui fait de

NetBeans une boite a outils facilement améliorable ou modifiable.

1.1 Basededonnées:

Dans ce mémoire de magister nous utilisons la base de données médicale réelle
(Indians Diabetes Pima). L’ensemble de données a été choisi du dépdt d’ UCI [FA10b] qui
réalise une étude sur 768 femmes Indiennes Pima, Ces mémes femmes, qui ont stoppé leurs
migrations en Arizona, Etats-Unis, adoptant un mode de vie occidentalisé, développent un
diabete dans presque 50% des cas. [Set11]

Dans les 768 cas présentés Il y a 500 échantillons provenant des patients qui n‘ont pas
le diabéte et 268 échantillons provenant des patients qui sont connus d’avoir le diabete. Le
diagnostic est une valeur binaire variable «classe» qui permet de savoir si le patient montre
des signes de diabéte selon les critéres de I’ Organisation Mondiale de la Santé. Les huit

descripteurs cliniques sont :

- 1. Npreg : nombre de grossesses,

- 2. Glu: concentration du glucose plasmatique,

- 3.BP: tension artéielle diastolique,

- 4. SKIN : épaisseur de pli de peau du triceps,

- 5. Insuline: dose d insuline,

- 6. BMI : index de masse corporelle,

- 7. PED : fonction de pedigree de diabete (I’ héridité).
- 8.Age: age
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Figure 3.2 - Histogrammes des 9 parametres de |a base de données

Figure 3.3 - distribution des diabétiques et non diabétiques dans les parametres de la base.
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2. Phasel (construction de notre classifieur) :

Le but de cette premiére partie de travail est de construire notre classifieur flou
(générer les reégles floues Si-Alors) a partir des données numériques pour un probléeme de

classification, elle comprend deux phases:

- Lapartition de |’ espace de données en sous-espaces flous.

- Ladéermination de laregle floue pour chague sous-espace flou.

La performance de notre systéme de classification basée sur les régles floues, dépend
de choix de la partition flou, s une partition est trop brute la performance peut étre dégradé
avec la possibilité de plusieurs modéles peuvent étre classifiés faux. Et si une partition trop
étroite, beaucoup des regles ne peuvent pas étre produites en raison du mangue de modéle
d’ apprentissage dans les sous-espaces flous correspondants. Alors le choix de la partition flou
est trés important, pour cette raison nous avons utilisé I’ approche Grille Flou (FuzzyGrid)
pour générer nos regles floues, cette approche est proposée la premiére fois dans un
article[HKH9Z]

2.1 Partition flou:

Cette partie est consacrée a I’ explication de la premiére partie (partition flou) dans le

processus de construction d’ un classifieur flou a partir des données numériques.

Supposons qu’ on a un espace de modéle d'unité [0.1] x [0.1] (avec deux attributs pour chaque
modele). Nous supposons également que la méme partition floue (Al, A2,..., AL) est
employée pour chacune des deux axes dans |'espace de modele ou L est le nombre de sous-
espaces flous a chague axe. Dans ce cas-ci, des régles floues ordinaires peuvent étre

représentées comme suit :

[ S X.Est A Et X.EstAAlors...i,j =12,..., L. (1) ]

Le nombre total de régles floues dans (1) est L2. Dans la figure suivante, nous présentons la
structure de tables des regles floue correspondant aL=2 et L=3.
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Figure 3.4 — Table représentant des regles floues correspondant aL=2 et L=3

2.2 Dérivation desreglesfloues:

Apres laterminaison de la premiere partie il reste maintenant la dérivation des regles
floues, Alors le but de cette deuxieme partie est de déterminer la classe conséquente de

chague regle et le leur degré de vérité.

Il faut noter que chaque attribut est divise en K ens-flou avec une fonction d’ appartenance

triangulaire :
_ak
k= Max{l _ 'J‘l,—,j’",o}, i=12....K @
Telque:
ak = 42D =12 Kb =1/(k—1) (3

-~ (K-1)

Dans la fonction d'appartenance (2), a¥est le centre ol le degré de I'appartenance est égal a1

et le b* est ladiffusion delafonction d'appartenance.
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Degré d’ appartenance

0 8.5 17  Attribut
Figure 3.5- Exemple fonction d’ appartenance avec partition en 03 ens-flou.

Chaque régle floue pour le probléme de classification est représentée :

[ S Xy EstAy Et Xo0Est Ay AlorsXpa C; avec CF=CF; (4) }

Avec Ci¥ est soit G1 ou G2 (deux classes) et CF;; est le degré de vérité de la régle. Comme

méthode pour dérivée C;¥ et le degré CF; a partir exemples données

Xp = (Xip,X2p),p=1,2,..,.m, laprocédure suivante est proposée:

[Dérivation de régles floues]

(i) Calcule la somme de compatibilités des modéles données dans chaque classe avec
laprémisse regle floue (4) :

)
Be1 = z ﬂlk(le)-#;'((XZp)

pPEG1

— k k
Boz = Z Hi (le)':uj (XZp)
PEG2
(i) Si Be1 = P2 dors nous ne produisons pas de la régle floue correspondant au sous-

espace flou (AiK, A,-K), sinon Cin est déterminés comme suiit.
S ﬁGl > ﬁaz alors Cin =G1 (6)

S ﬁGl < ﬁGZ alors Cin =G2 (7)
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(i)  PourlecasBgq # Bg2. CFi< est déterminée:

CFy =|Bg1 = Bgal/1Bgy + Bl (8)

Pour le degré de compatibilité on peut utiliser d'autres techniqgues comme la somme des
minimums, on va voir la déférence entre ces techniques dans la partie des résultats

expérimental es obtenus, Il convient de noter que laregle floue ne peut pas étre produite par ce

procédé sil n'y aaucun modéle dans le sous-espace floue (A, K, A K).

2.3 L’inférence floue pour la classification

En se basant sur ce qui précede, nous pouvons dériver des régles floues a partir des données
présentées et par conséguent |'inférence floue des modéles inconnus utilisant ces regles floues
ordinaires. Si nous employons la partition floue (AlL, At ALL), nous pouvons dériver les

regles floues suivantes.

S X;, EStA" Et X50Est A AlorsX, a Cjt avec CF=CF;*

Aveci,j=12,.......L (9)

Nous proposons la procédure suivante pour classifier un modéle inconnu X;, utilisant les regles

floue ordinaires(9) :
1- Cdculer ag, et ag, -
agr = Max{uf (X1 ). 1§ (Xzp)- CFS|Ch = Gy:i,j = 1,2, ... L} (10)
gz = Max{uj(X1p) 1 (X2p). CF|Cl = Gy:i,j = 1,2,... L} (11)
2- @) Si ag; > ag, dorsinfer Xg€ G1 avec Grade de support g, — Ogp

b) Si ag; < agy dorsinfer X,€ G2 avec Grade de support ag, — 0gq

C) Si ag; = agy alorsX, ne peut pas étre classifié.

Dans ce procedé, le résultat de I'inférence floue est le conséquent de la regle floue qui
ale produit maximum de la compatibilité et de la certitude. Le degré de support au résultat de

I'inférence floue est donné comme valeur dans l'intervalle [0.1]. I convient de noter que le X,
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inconnu ne peut pas étre classifié sil n'y a aucune regle floue qui a une compatibilité positive
au Xp. C'est-a-dire, si,ulK (le). ,u}‘ (sz) = 0 pour toutes les régles floues, Xp inconnu ne

peut pas étre classifié.

2.4 Résultats obtenus :

Pour faire I’ évaluation on a utilisé la base de données de diabétes (The Pimalndiansdiabetes)
qui contient 768 exemples pris des patients qui peuvent montrer des signes de diabete. Chaque
échantillon est décrit par huit attributs. Il y a 500 échantillons provenant des patients qui n'ont
pas | e diabéte et 268 échantillons provenant des patients qui sont connus pour avoir le diabéte.

L'ensemble de données a été divisé aéatoirement dans deux sous-ensembles apprentissage
75% et test 25%.

2.4.1 Résultatl :

Dans un premier temps nous avons essayé de voir les résultats obtenus avec un
nombre de S-ensemble flou pour chague attribut qui varié entre 02 jusqu’au 07 S-ensemble

flou.

Pour enrichir notre travail nous avons proposees d'utiliser aussi deux types de degré de

compatibilité lors de la phase dérivation des regles floues dans (5) :

- Lasomme de produit :

- P11 = Zpem sz(Xm)-lij'c(XZp)

- Bez = ZpEGZ lilk(X1p)-ll§((X2p)
- Lasomme de minimum :

- P11 = ZpEGl Min [.Ulk(X1p):li}( (sz)]

- Po2 = ZpEGZ Min [.Ulk(X1p):li}( (sz)]

Taux de classification : le pourcentage des cas correctement classifié sur I’ensemble

delabase utilisé pour le Test.
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Nombre S-Ensemble- 5 3 4 5 6 -
Flou

Taux Produit | 68.22 | 7812 | 77.08 72.39 70.31 63.02

classification | Minimum | 67.70 | 70.83 | 76.56 74.47 70.83 65.62

Tableau3.1 résultats obtenus avec différentes type degré de compatibilité et différentes

nombre de S-Ens-Flou

D’ apres les résultats obtenus nous pouvons dire que le choix de la partition flou est tres
important, nous avons remarqué que le taux de classification a augmenté on va de 02 S-ens

Flou puisil adiminué d'une maniére considérable nous arrivons a 07 S-ens Flou.

- Comme avec type de degré compatibilité Produit le taux de classification a débuté
avec un taux de classification 68.22%, il a atteint le maximum avec 03 S-Ens Flou
78.12% et il a chuté avec 07 S-Ens Flou 63.02%. presgue la méme observation a été

constatée pour type de degré compatibilité Minimum.

Ce qui confirme gu’'une partition qui est trop brute peut dégradé la performance avec la
possibilité de plusieurs modeles peuvent étre classifiée faux. Et s une partition trop étroite,
beaucoup des régles ne peuvent pas étre produites en raison du mangque de modéee
d’ apprentissage dans les sous-espaces flous correspondants. Le choix de la partition flou est

tres important.

2.4.2 Résultat2 :

Dans |la partie précédente nous avons obtenu le meilleur taux de classification78.12%,
en utilisant le type de degré de compatibilité Produit et avec 03 S-Ens Flou dans cette partie
nous avons essayé de discuter ce résultat pour bien comprendre notre mécanisme de

classification:

- Apréslaphase dérivation des regles flous (Base d' apprentissage):
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Classe conséquente Nombredereégles
Diabétique (Positive) 47
Non diabétique (Négative) 65
Total 112

Tableau 3.2- Nombre de regles dérivées

Dans cette partie de notre expérimentation nous avons proposé 03 S-Ens Flou pour chague
attribut (total : 08 attributs) :

- Petit : représenté par F1 danslaregle.
- Moyen : représenté par F2 danslaregle.

- Grand: représenté par F3 danslaregle.
Dans la partie conclusion de chague regleil y’'adeux classes:

- tested negative: résultat Non Diabétique.
- tested positive: résultat Diabétique

Le tableau suivant représente un échantillon de régles dérivés aprés la phase

d‘ apprentissage :

Partie prémisse Classe Degré Vérité

S F1 Et F2 Bt F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F1 Et F2 Alorstested negative Avec 0.13
S F1 Et F2 Bt F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F2 Et F1 Alorstested negative Avec 0.058
S F1 Et F2 Bt F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F2 Et F2 Alorstested negative Avec 0.484
S F1 Et F2 Bt F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F2 Et F3 Alorstested negative Avec 1

S F1 Et F3 Et F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F1 Et F2 Alorstested positive Avec 0.625
S F1 Et F3 Et F1 Et F1 Et F1 Et F2 Et F2 Et F1 Alorstested positive Avec 0.833
S F1 Et F3 Et F2 Et F1 Et F1 Et F2 Et F1 Et F1 Alorstested negative Avec 0.249
S F1 Et F3 Bt F2 Bt F1 Et F1 Et F2 Et F1 Et F2 Alorstested positive Avec 0.253
S F1 Et F3 Bt F2 Bt F1 Et F1 Et F2 Et F1 Et F3 Alorstested negative Avec 0.16
S F1 Et F3 Bt F2 Et F1 Et F1 Et F2 Et F2 Et F1 Alorstested positive Avec 0.008

Tableau3.3 Echantillon de regles floues dériveées.
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Pour la phase de test nous avons utilisé 192 exemples (Diabétiques et non diabétiques)

pour évaluer le classifieur en termes de précision, sensibilité et spécificité.

Sensbilité: on appelle sensibilité (Se) du test sa capacité de donner un résultat positif
guand la maladie est présente. Représente ceux qui sont correctement détectés parmi tous les

événementsréds.
. g, s TP

Spécificité : on appelle spécificité du test cette capacité de donner un résultat négatif quand
lamaladie est absente. Elle est représentée pour détecter |es patients non diabétiques.

Foécificité= TN/TN L FP
Ou TP, TN, FP et FN sont notés respectivement :
— TP : diabétique classe diabétique ; — FP : non diabétique classé diabétique ;
— TN : non diabétique classé non diabétique ; — FN : diabétique classé non diabétique.
Lesrésultats tirés de la phase de test sont :

- Instances correctement classée 150 78.125 %
- Instancesincorrectement classée 42 21.875 %, Erreur absolue moyenne 0.2188

Nombre parameétres 08 paramétres
Taux classification% 78.125
Se% 38.70
Sp% 96.92
TP 24
TN 126
FP 4
FN 38
Nombreregles 112

Tableau 3.4- Performances notre classifieur floue aprés phase Test.
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Pour bien comprendre notre mécanisme de la classification et d’essayer en méme
temps de trouver une explication des résultats obtenus qui peuvent nous aider a améliorer
notre classifieur, nous avons essayé dans cette partie de discuter ces résultats:

La premiére observation déduite c'est que le nombre d'instances positives (des
patients qui ont connus pour avoir le diabéte) males classifiées (FN) est plus élevé par rapport
au nombre total d’instances positives utilisé dans la phase de test, elle représente environ 63%

et lesinstances classifiées juste (TP) représente 38%.

Par contre le nombre d’instances négatives males classifiées (FN) ne représente que 3% du

nombre total d’instances négatives utilisees dans |a phase de test.

Pour la compréhension de ces résultats il reste a prendre des exemples de |’ échantillon
de test utilisé et éudier pour chague Instance les deux regles, la reégle qui a été activé ou
solliciter pour classifier I’exemple et celle qui a donné le degré d appartenance le plus élevé
pour toutes les parametres de chague instance (conségquence positive P et négative N) selon la
vral classe de chaque instance.

1- Nousallons prendre aussi des exemples qui ont été classifiés correctement :

Avec Actual c'est laclasse del’exemple et Pred est |a classe donnée par notre classifieur.

Les tableaux suivants représentent |es regles correspondantes a chaque exemple :

- Ra: régle activée pour donner le résultat de la classe (phase de test).

Instances| Enc | Glu | Ten | Peau | Insu | Index | Ped | Age | Actual | Pred
11 2 90 80 14 55 244 | 0249 | 24 N N
12 1 172 68 49 579 | 424 | 0702 | 28 P P
OlcasTPet0lcasTN

Regles Enc Glu Ten Peau Insu Index Ped Age

11 Ra F1 F2 F2 F1 F1 F2 F1 F1 N 0.745

L’exemple ou le patient 11 présente une valeur Glucose et insuline inférieur par rapport a
d’ autres exemples, notre classifieur permet d'activé la régle qui a donné une bonne réponse
(classer | e patient comme non diabétique).
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Regles Enc Glu Ten Peau Insu Index Ped Age

12 Ra F1 F3 F2 F2 F2 F2 F2 F1 P 0.229

Par contre, I’exemple ou le patient 12 présente une valeur Glucose et insuline tres grande,
notre classifieur permet d'activé la regle qui a donné une bonne réponse (classer le patient
comme diabétique).

Autres exemples mal classés :

Instances| Enc | Glu | Ten | Peau | Insu | Index | Ped | Age | Actual | Pred
11 0 105 84 0 0 279 | 0741 | 62 P N
12 2 155 52 27 540 | 38.7 | 0.24 25 P N
13 3 173 82 48 465 | 384 | 2137 | 25 P N
14 4 141 74 0 0 276 | 0244 | 40 N P
15 9 154 78 30 100 | 309 | 0164 | 45 N P
16 8 118 72 19 0 231 | 1476 | 46 N P
03 cas FN et 03 cas FP

Avec Actual c'est laclasse del’exemple et Pred est la classe donné par notre classifieur.

Les tableaux suivants représentent |es régles correspondantes a chague exemple :

- Ra: régle activée pour donner le résultat de la classe (phase de test).
- Rv: la vra regle, son conséquence est le méme avec I’'exemple avec la grande

compatibilite.

Ten Peau Insu Index Ped

11 Ra F1 F2 F2 F1 F1 F2 F2 F3 N 0.496
Rv F1 F3 F2 F1 F1 F2 F1 F2 P 0.252

Tableau3.5 Exemple |1 avec les 02 régles.

Ten Peau Insu Index Ped

12 Ra F1 F2 F2 F1 F2 F2 F1 F1 N 0.742

Rv F1 F3 F2 F2 F2 F2 F1 F2 P 0.467
Tableau3.6 Exemple |2 avec les 02 régles.
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Peau |Insu Index Ped Age

13 Ra F1 F3 F2 F2 F3 F2 F3 F1 N 1
Rv F1 F3 F2 F2 F2 F2 F2 F1 P 0.228

Tableau3.7 Exemple 13 avec les 02 regles.

Ins Regles Enc Glu Ten Peau Insu Index Ped Age

14 Ra F2 F3 F2 F1 F1 F2 F1 F2
Rv F1 F2 F2 F1 F1 F2 F1 F2

o

0.319
0.258

pd

Tableau3.8 Exemple 14 avec les 02 régles.

Peau |Insu Index Ped Age

15 Ra F2 F3 F2 F2 F1 F2 F1 F2 P 0.246
Rv F2 F2 F2 F2 F1 F2 F1 F2 N 0.287

Tableau3.9 Exemple 15 avec les 02 régles.

Peau |Insu Index Ped Age

16 Ra F2 F3 F2 F1 F1 F2 F2 F2 P 0.393
Rv F2 F2 F2 F1 F1 F2 F2 F2 N 0.041

Tableau3.10 Exemple |17 avec les 02 régles.

A partir des différents exemples, nous constatons que les régles floues sont sollicitées
en fonction des parametres du vecteur d entrée. Ensuite le moteur d’inférence floue évalue ses
entrées en utilisant |a base de connai ssances pour diagnostiquer la classe du patient.
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2.4.2.1 Discussion d'un cas FN (faux-négative) :

Dans le cas du patient 12, il est mal classé, c'est a dire diabétique reconnu comme non

diabétique. La regle floue Ra (voir Tableau3.5) est activée avec un degré de vérité d environ

0.496. Rv représente la régle qui doit donner le bon résultat, les différences qui existe avec

Ra:

Il présente une valeur un peu éevé de glucose, dans Ra elle est représentée par S-ens
Flou Moyen (F2), par contre dans larégle Rv par S-ens Flou Grand (F3).

La valeur Ped un peu petit, dans Ra €elle est représentée par S-ens Flou Moyen (F2),
par contre danslaregle Rv par S-ens Flou Petit (F1).

L’ attribut d’ &ge est élevé, dans Radlle est représentée par S-ens Flou Grand (F3), par
contre dans laréegle Rv par S-ens Flou Moyen (F3).

Le manque d’information pour les attributs Insuline et Peau.

2.4.2.2 Discussion d’'un cas FP (faux-positive) :

Dans le cas du patient 14, il est mal classé, c'est a dire non diabétique reconnu comme

diabétique. La regle floue Ra (voir Tableau3.8) est activée avec un degré de vérité d environ

0.319. Rv représente la régle qui doit donner le bon résultat, les différences qui existe avec

Ra:

Il présente une valeur élevé de glucose, dans Ra elle est représentée par S-ens Flou
Grand (F3), par contre dans laregle Rv par S-ens Flou Moyen (F3).

La valeur Enc (nombre de grossesses) dans Ra €lle est représentée par S-ens Flou
Moyen (F2), par contre dans larégle Rv par S-ens Flou Petit (F1).

Le manque d’information pour les attributs Insuline et Peau.

D’ aprés les résultats obtenus nous avons observé gu'il faut établir une procédure d’ optimisation

gui permet de donner une partition floue adéquate et de choisir les paramétres les plus pertinents pour

avoir un bon modéel e de classification.

L'identification de structure du systeme et |'optimisation des paramétres sont deux themes principaux a

considérer en concevant un systéme basé sur les régles flous. La partition floue, le choix de variable, et
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le raisonnement flou sont les taches résolues pour identifier la structure de systéme. Diverses
approches ont été employées pour traiter les deux principal es issues de conception de systéme basé sur

les régles floues. L’ a gorithme génétique reste parmi les techniques les plus utilisées.

Dans la partie suivante nous allons proposer une approche qui utilise un algorithme génétique
gui a pour objectif d optimiser le nombre d attributs et sélectionner les paramétres les plus pertinents

avec une amélioration de la robustesse de notre classifieur floue.

3. Phase2 (Amélioration par Algorithme Génétique) :

Le but de cette partie est d’ essayer d’améliorer notre systéme de classification par une
des techniques informatiques bien établie qui a été utilisée pour traiter les problemes

d optimisation : Algorithme Génétique.

Nous alons établir ou concevoir un agorithme génétique ayant comme but d’ optimiser le
nombre d’ attributs (optimisation structurelle).

3.1 Codage:

Représentation individuelle : Le chromosome d'un individu représente tous les attributs (dans

notre cas 08 génes), on donne comme valeur

- O: I’ attribut n’ est pas présent, 1: |’ attribut est active.

Figure 3.6 Exemple représentation d’ un chromosome.

Dans cet exemple la premiere et la septieéme position dans le chromosome contient 0

alors nous alons éliminer les attributs 1 et 7 de notre base d’ apprentissage.
Notre AG procede comme suit :

Population initiale : Elle est produite aléatoirement et nous présentons en plus un

chromosome qui représente tous les attributs, tous les genes recevrons lavaleur 1.
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Fonction de fitness : C'est le nombre de modéles correctement classifiés par la base

régle flou générée a partir des attributs codés dans le chromosome correspondant:
FitnessFunction (Ci) = NPC (Ci),

Ou NPC (Ci) est e nombre de modé es correctement Classifiés.

3.2 Opérateurs géenétiques :
3.2.1 Sélection :

Pour la sélection nous employons la méhode RWS (Roulette Wheel Selection), le
nombre espéré de sélection d’un individu est proportionnel a sa fitness, un individu ayant une
forte valeur d’ adaptation a alors plus de chance a étre sélectionné. La probabilité de sélection
d’un individu est égale au ratio de son évaluation par rapport a la somme des évaluations de

chaque individu. Donc chaque individu aurait une probabilité de sélection Ptel que:
Pi=Hi/T.ouT est lasomme.

Apres on classe les individus par probabilité croissante et on calcul pour chacun une
Probabilité cumulative :

Et apres nous utilisons la méhode RWS, nous générons une valeur aléatoire g dans [0,1].
- S p<Qi, nous sélectionnons I’individu i, sinon nous sélectionnons I’individu j tel que

Oj—1<p<0j.

3.2.2 Croisement :

Pour le croisement nous avons choisis le croisement a un point tel que nous affectons a

chague individu la probabilité de croisement généralement supérieur a 70%. Alors pour qu’un
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individu soit sélectionné pour le croisement, nous générons une valeur aléatoire g dans [0,1],

gue nous allons comparer ala probabilité de croisement.

- S p < Pc, (Pc: probabilité de croisement), aors I’individu est sélectionné pour le
croisement, sinon il passe directement ala population qui participe ala mutation. Pour
chague pair des éléments sélectionnés nous définissons de fagon aléatoire le point de

croisement h (nous utilisons le croisement "un point™).
3.2.3 Mutation :

Comme pour le croisement, tout d’ abord nous affectons une probabilité de mutation Pm a
chaque individu, cette valeur est généralement comprise entre 0.25% et 1%, nous générons
ensuite une valeur aéatoire M dans [0,1], que nous alons comparer a la probabilité de

mutation.

- S M <Pm nous sdectionnons I'individu pour la mutation, sinon I'individu est

sélectionné dans la génération suivante.

Pour appliquer sur I’individu la mutation, il suffit de prendre deux positions p et q au hasard,

et de permuter les éléments correspondants.

Voici un exemple : Position 2 et 6.

O

Figure 3.7 Exemple de mutation
3.2.4 Test d arrét : Letest d arrét d' une maniére générale est défini selon le type de

probléme étudié (heuristique), dans notre cas nous alons utiliser comme test le nombre
d’itération pour gagner dans le temps de calcul.
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3.3 Résultat obtenu :

Apres 100 itérations (test d arrét), et 50 chromosomes choisis aéatoirement comme

population initiale nous avons obtenu le résultat suivant :

Enc Glu Ten Peau Insu Index Ped Age

o | 1 | o [ o [ o [ 1 | 1 [ 1 |

Figure 3.8 Meilleur Chromosome Obtenu

Le chromosome représente e meilleur classifieur flou obtenu par notre Algorithme Génétique

gui ala Fonction de fitness la plus éevée, le nombre de modél es correctement classifiés par la

base de régle flou générée a partir des attributs codés dans le chromosome correspondant.
Fonction de fitness= 86.97%.

Les attributs les plus pertinents (04 paramétres) trouvés sont :

- 1. Glu: concentration du glucose plasmatique,

- 2. BMI : index de masse corporelle,

3. PED : fonction de pedigree de diabete (I’ hérédité).
- 4.Age: age

Avec 04 parameétres sélectionnés et 47 regles, nous constatons que I’ utilisation
d’ algorithme génétique pour |’ optimisation d'un classifieur flou a amélioré la robustesse de
notre classifieur d’ une maniere tres considérable.

De nombreuses études dans le méme contexte ont éé realistes comme dans
[GVGBO09] qui a obtenu avec seulement 02 paramétres et 10 régles floues activées un taux de
classification 75.92%, on peut citer d autres études [HCHO4] et [MEQ7] qui recourent aux
mémes méthodes sur la méme base de données ont obtenu 75.19% et 75.00% respectivement.

Les résultats réalisés dans ce mémoire de Magister sont tres intéressants par rapport
aux études citées dans la littérature, puisque I’apport d' utilisation d’algorithme génétique a
permis de réduire le nombre de régles floues qui peuvent étre interprétées linguistiquement.
Cela permettra au clinicien d’ obtenir des informations sur |e Diagnostic Automatique.

4. Conclusion :

Notre étude propose un modele de classification flou du diabéte. Deux critéres

principaux a considérer en concevant un systeme basé sur les régles floues. Le premier est la
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bonne précision des performances du classifieur, le second touche la compréhensibilité des
résultats obtenus. L’outil proposé par les agorithmes génétique pour la sélection des
parameétres les plus pertinents a permis d’ augmenter de maniére significative la précision de
classification, ce qui a montré qu’ on peut éiminer un grand nombre de regles sans détériorer
le taux de classification.
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Conclusion et Per spectives:

Les techniques d'intelligence Artificiels telles que les réseaux neurologiques artificiels,
lalogique floue, et les a gorithmes génétiques (GAS) sont des sujets populaires de recherches,
puisgu'elles peuvent traiter des problemes complexes difficilement résolu par des méthodes
classiques, Les approches hybrides ont attiré une attention considérable a la communauté du
recherche en informatique. Une des approches les plus populaires est I'hybridation entre la
logique floue et |es a gorithmes génétiques menant aux systémes genétiques floues (GFSs).

Les systémes flous sont I'un des domaines les plus importants pour I'application de la
théorie des ensembles floue. On le considéere une structure de modele basés sur des regles
flous (FRBSs). Ils constituent une prolongation aux systémes basés sur les régles classiques,
parce quils traitent « IF-Then » regles, dont les antécédents et les conségquents se composent
de rapports de logique floue. Ce type de systéme a démontré ca capacité dans un nombre
important d'applications.

Dans un processus de diagnostic un classifieur flou peut étre un outil pratique, Il se
compose de régles linguistiques qui sont faciles a interpréter par I’ expert humain, au contraire
des réseaux de neurones qui se sont considérés comme des boites noires ce classifieur peut
contréler lavraisemblance. Ceci est trés important pour les systemes de prise de décision, car
les experts n'acceptent pas une évaluation sur ordinateur, a moins gu’'ils comprennent
pourquoi et comment une recommandation a été donnée.

Dans un classifieur flou un résultat de classification est donné par les degrés de vérité
(activations) de plusieurs régles. un exemple peut appartenir a plusieurs classes a différents
degrés d’ appartenance. Le résultat idéal serait qu’ un modele appartient clairement a une seule
classe, i.e le degré d’ appartenance a une classe est sensiblement plus grand que les degrés
d’ appartenance a d’ autres classes, Cette information peut étre exploitée pour évaluer la qualité
du résultat de la classification.

L’avantage des classifieurs flous réside dans I’interprétabilité, gréce a ca
manipulation intuitive et la ssimplicité, qui sont des facteurs importants pour I’ acceptation et
I’utilisation d’ une solution. Un classifieur flou ne résout pas les problemes de classification
mieux que d autres approches, tel que : les statistiques, les arbres de décision ou les réseaux
de neurones. Alors nous sommes confrontés a un probléme de compromis entre
I’interprétabilité et la précision d'un classifieur. Ce travail aborde le probleme de la création
d’'un classifieur flou a partir des données médicales, I’ objectif principal est daméliorer la

robustesse du notre classifieur sans détériorer son interprétabilité
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La définition automatiqgue d'un classifieur flou peut ére vue comme probléme
d'optimisation ou de recherche, les Algorithmes Génétiques sont une technique globale bien
connue et employée couramment de recherche avec |a capacité d'explorer un grand espace de
recherche pour les solutions appropriées exigeant seulement une mesure d'exécution. En plus
de leur capacité de trouver des solutions optimales dans les espaces de recherche complexes,
la structure de code et les dispositifs indépendants génériques d'exécution du GAs leur
incitent les candidats appropriés pour incorporer la connaissance a priori. Dans le cas d’'un
classifieur flou, cette connaissance a priori peut étre sous forme de variables linguistiques, de
parametres floues de fonction d'appartenance, de regles floues, de nombre de régles, etc. Ces
possibilités ont prolongé I'utilisation des Algorithmes Génétiques.

L’ outil proposé dans notre travail par I utilisation des algorithmes génétiques pour la
sdlection des attributs les plus pertinents a permis d augmenter la précision de classifieur si
comparé au cas d’ employer toutes les variables d‘ entrée disponible. Ca a montré quand peut
diminuer le nombre de régles sans détériorer I interprétabilité de classification. Ce travail de
recherche nous permet d’ apporter une valeur gjoutée dans les systémes d’ Aide au Diagnostic
Médical.

Beaucoup d’ approches restent en perspective pour |I’amélioration des classifieurs flous
par le biais des a gorithmes génétiques (optimisation structurelle et paramétrique). Structurelle
par |’ optimisation de nombre de S-ens flou pour chague attribut d'entrée (la partition floue),

Paramétrique par I’ optimisation des parametres qui concerne les fonctions d appartenance.
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Résumé

La précision et linterprétabilité sont deux approches importantes dans la
conception d'un systéme de classification flou. Dans beaucoup d’applications de
monde réel, comme dans le domaine médical L'expert devrait étre capable de
comprendre le classifieur et d’évaluer ses résultats. Les modéles a base de regles
floues sont particulierement adaptés, car ils sont constitués de simples regles
linguistiques interprétables. Ce mémoire de Magister traite la possibilité d’utilisation
des Algorithmes Génétiques afin d’'augmenter la robustesse de notre classifieur floue
a travers d’'un processus d’apprentissage structurelle et paramétrique. La partition
floue, le choix de nombre de variables pertinents et le raisonnement flou utilisés sont
des taches les plus étudiés dans plusieurs travaux qui existent dans la littérature.
Nos résultats expérimentaux appliqués sur la base de données du diabéte (UCI
Machine Learning) montrent une augmentation dans la précision sans détérioration
de linterprétabilité. L'approche proposée est simple et efficace pour clarifier la

décision finale du classifieur.

MotsClés
Classification Supervisé ; Interprétabilité ; Regles floues; Génétique Algorithme ;

Précision.



Abstract

Accuracy and the interpretability are two important approaches in the design of
a fuzzy classification system. In much of applications of real-world, as in the medical
field the expert should be able to include/understand the classifier and to evaluate his
results. The models containing fuzzy rules are particularly adapted, because they are
made up simple interpretable linguistic rules. This memory of Magister treats a
potential use of the Genetic Algorithms in order to increase the robustness of our
fuzzy classifier through process of structural and parametric optimization. The fuzzy
partition, the choice of variables and the fuzzy reasoning used are spots the most
studied in several work which exists in the literature. Our experimental results applied
to the database of diabetes (UCI Learning Machine) show an increase in the
precision without deterioration of the interpretability. The approach suggested is

simple and effective to clarify the final decision of the classifier.

Keywords

Supervised Classification; Interpretability; Fuzzy rules; Genetics Algorithm; Precision.
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