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Résumé :

Les systemes génétiques flous permettent de trai-
ter I'imperfection des données du monde réel et de
concevoir des systemes de controle, de diagnostic
médical, d’aide a la décision, de fouille de données,
etc. Un systeme génétique flou est un systeéme capable
d’apprendre a I’aide d’un algorithme évolutionnaire
(stratégies évolutives, programmation évolutive, algo-
rithmes génétiques, programmation génétique, évolution
différentielle, etc.). Dans cet article nous proposons une
méthode d’apprentissage de regles linguistiques floues
fondée sur la programmation génétique. Notre approche
permet d’extraire des régles de Mamdani, & partir de
grandes bases de données d’entrée - sortie de systemes.
La méthode a été testée dans deux contextes, le premier
dans le domaine de la psychologie, le deuxieme dans le
domaine chimique et le traitement des eaux usées.

Mots-clés :

Systemes flous, systemes génétiques flous, program-
mation génétique.
Abstract:

Genetic Fuzzy Systems have proven to be practical
tools for handling uncertainty in the real world and the
design of control systems, medical diagnosis, decision
making, data mining, etc.. A genetic fuzzy system is a
fuzzy system with layers of learning with an evolutionary
algorithm (evolutionary strategies, evolutionary program-
ming, genetic algorithms, genetic programming, differen-
tial evolution, etc.). In this paper we propose a learning
method of fuzzy linguistic rules supported by genetic pro-
gramming. Our approach is to identify the Mamdani type
fuzzy rules from large databases of input - output of the
subsystems tarjet, this independently of the implementa-
tion of such systems. The method was tested in two ex-
periments, the first in the field of psychology, the second
in chemical and wastewater treatment.

Keywords:

Fuzzy systems, genetic fuzzy systems, genetic pro-
gramming.

1 Introduction
Au cours des années 80, les systemes flous

(SF) ont démontré leur énorme potentiel pour
résoudre les problemes de classification, de

modélisation, d’aide a la décision, de diagnos-
tic ou encore de contrdle [15], dans un grand
nombre d’applications. Dans de nombreux cas,
la clé du succes est la capacité des SF d’intégrer
I’expertise humaine vague et incertaine [15]
et [12]. Dans les années 90, malgré les succes
antérieurs des SF, le manque de capacités
d’apprentissage a été le verrou qui a suscité
de nombreux travaux [12]. Ont alors émergé,
aux cOtés des réseaux de neurones et arbres
de décision flous, les systemes génétiques
flous [6].

Un systeme génétique flou (SGF) est un
systtme flou ayant une capacité d’apprentis-
sage fondés sur un algorithme évolutionnaire
(stratégies évolutives, programmation
évolutive, algorithmes génétiques, program-
mation génétique, évolution différentielle,
etc.) [8]. Dans les dix dernicres années, les
travaux de recherche en SGF ont notamment
porté sur les systemes temps réel [1, 2, 11].
Dans cet article, nous proposons une méthode
d’apprentissage de regles linguistiques floues
fondée sur la programmation génétique. Notre
approche permet d’identifier des regles de
Mamdani, a partir de grandes bases de données
d’entrée - sortie de systemes. La méthode a été
testée dans deux contextes, le premier dans le
domaine de la psychologie et le deuxieme dans
le domaine chimique et le traitement des eaux
usées.

Larticle est organisé comme suit : la section 2
présente les travaux existants par rapport a des
SGFE. La section 3 introduit notre approche



d’apprentissage de regles linguistiques floues
fondée sur la programmation génétique. Les
expérimentations sont rapportées dans la sec-
tion 4. Enfin la section 5 contient les conclu-
sions de I’article.

2 Apprentissage supervisé avec
Programmation Génétique

Dans [17], les auteurs présentent une tech-
nique d’extraction de connaissances a partir des
bases de données médicales dans le domaine de
I’orthopédie, dont I'une contient des données
sur les fractures et I’autre sur la scoliose. Les
connaissances acquises sont représentées dans
deux structures : regles de production et réseaux
bayésiens. Les regles contiennent des connais-
sances concernant les motifs, tandis que les
réseaux bayésiens contiennent des relations de
causalité entre fractures et la scoliose des en-
fants. Cette technique utilise un algorithme ap-
pelé programmation génétique générique, pour
la génération automatique des regles de produc-
tion. La structure générale et les parametres de
réseaux bayésiens sont générés par programma-
tion évolutionnaire et un algorithme génétique.
Un systeme appelé Lil-GP dans [7] est décrit
avec un ensemble de données sur 138 cas de pa-
tients présentant des douleurs abdominales.

[19] décrit une méthode d’apprentissage des
regles linguistiques floues appelée GEFREX et
basée sur un algorithme génétique et un modele
de réseau neuronal artificiel. La méthode a été
appliquée avec succes a des problemes d’ap-
proximation, de classification et de prédiction
de séries temporelles. Un algorithme d’explora-
tion floue de données est présenté dans [3, 10]
pour extraire les regles d’association et les fonc-
tions d’appartenance floues par le biais d’un ap-
prentissage génétique. La technique a été ap-
pliquée pour rechercher des motifs fréquents
dans les bases de données des recensements de
population et pour la prédiction des facteurs de
risque de I’athérosclérose.

Dans [4] et [13], les auteurs abordent le
probleme de la précision et de I’interprétabilité

d’un modele flou et exposent une approche
basée sur [l'utilisation des algorithmes
évolutionnaires multiobjectifs avec appli-
cation a des problemes de régression et de prise
de décisions.

Une méthode d’apprentissage de regles lin-
guistiques floues compactes et précises basée
sur la programmation génétique et une gram-
maire du contexte-libre est présentée dans [5].
La technique est appliquée aux problemes
de classification de dimension élevée. Dans
le cadre de I’extraction de comportements
d’usage Web, [21] introduit I’ utilisation de I’al-
gorithme de programmation génétique multi-
instance appelé G3P-MI pour modéliser les
préférences des utilisateurs dans les systemes
d’index de recommandation Web. Le systeme
apprend I’intérét des utilisateurs par des regles
qui ajoutent compréhensibilité et clarté aux
modeles découverts et augmentent la qualité des
recommandations. [9] présente une étude ap-
profondie des travaux concernant 1’application
de la programmation génétique dans le cadre de
I’apprentissage évolutif des classifieurs.

Une étude concernant I’application des algo-
rithmes évolutionnaires dans la conception des
fonctions d’appartenance et des regles floues
pour les systemes de contréle flou en général
et pour un systeme d’évitement d’obstacles
basé sur le comportement pour un robot mo-
bile est présenté dans [14]. Les algorithmes
évolutionnaires utilisés sont des stratégies
évolutives et des algorithmes génétiques. [20]
démontre le potentiel de la PG dans I'identifi-
cation automatique des bases de regles floues
pour le systeme de contrdle flou intelligent. Ce
systéme gere avec succes un robot mobile le
long d’un chemin défini dans un plan, selon ce
modele spatio-temporel développé par Hemami
pour une classe de modeles réduits de véhicules
basse vitesse (moins de 2 m/s). La structure
des regles floues autorisées est décrite par une
grammaire contexte-libre restreinte et est ar-
borescente. [16] présente une analyse poussée
de I'utilisation des algorithmes évolutionnaires
dans 1’apprentissage des comportements des



systemes de controle flou.

3 PG-RLF : Programmation
génétique de regles linguistiques
floues

Dans cet article, nous entendons par systeme
flou apprenant un systéme capable d’apprendre,
depuis une (ou plusieurs) source de données,
la structure générale de ses regles floues et les
parametres des fonctions d’appartenance (FsA).
Nous décrivons ci-dessous notre proposition.

Si|distance est loin et Direction est Droite ... |Alors |vitesse est modérée

Prédicats linguistiques flous
(Antécédents)

Prédicats linguistiques flous
(conséquents)

Figure 1 — Structure générale d’une regle floue.

La structure générale d’une regle linguistique
floue est décrite figure 1, les parametres des FsA
le sont sur la figure 2. Dans notre approche

MOdErae e | 1EMNE liNGUistique

x Fonction
\ d'appartenance
‘ =~ univers du
0 i~ B 5 < 800 rpM<— | discours
e - Variable
parametres L linguistique

Figure 2 — Parametres d’une fonction d’appar-
tenance.

d’apprentissage des regles linguistiques floues
par la PG, la représentation des individus dans
la population se présente comme suit : une regle
floue est représentée par une structure d’arbre
comme le montre la figure 3. Une base de
regles linguistiques floues est représentée elle-
aussi par une structure d’arbre dont les sous-
arbres sont des regles floues et le nceud racine
est ’opérateur logique OU (voir figure 4). La
population initiale est formée par deux ou plu-
sieurs bases de regles linguistiques floues ayant

Alors
\ est

P

est est vitesse

modérée

distance loin direction Droit

Figure 3 — Arbre d’une regle floue.

Figure 4 — Arbre d’une base des regles floues.

des aptitudes tres faibles. Elles sont donc su-
jettes a variation et sélection en accord avec I’al-
gorithme de PG résumé figure 6. Ceci permet
d’améliorer I’aptitude de chaque base des regles
jusqu’a obtenir une base de regles satisfaisant

N

les exigences du probleme a résoudre. Dans

Reégle
hromosome: . linguistique
Floue

Chromosome
n

e e e m s

Figure 5 — Terminologie

notre approche un chromosome est donc une
regle linguistique floue, un individu est une base
de regles linguistiques floues et une population
est un ensemble de bases de ces regles (voir
figure 5). La sélection est appliquée au niveau
des individus et des chromosomes alors que les
opérateurs de variation s’appliquent seulement



au niveau des chromosomes. L’évaluation de

Commencer
L t=0;

CréerPopulationlInitiale P(t)

évaluer P(t)

\J
- (non) Base de regles
— Pendant que (Finir = Faux) _>Iinguistiques flolles
(oui)l—' appropriées
P'(t) = Variation(Selection P(t)) l
évaluer P'(t) Ein

P(t+1) = Selection(P'(t) ou P(t))

—ti=t+1;

Figure 6 — Evolution des régles floues

chaque base de regles floues avec un vaste en-
semble de données de formation est effectuée
dans le mécanisme d’inférence floue correspon-
dant (Mamdani, TSK, et Tsukamoto) afin de
déterminer I’aptitude de chaque base de regles
floues. Les regles floues sont codées avec une
grammaire contexte-libre qui est illustrée fi-
gure 7.

Symboles Terminaux = {Si, Alors, (,), et, est, ou, *, +}

Symboles Non-Terminaux

{<RF>, <ANTDTS>, <CONSCT>,
<PRED_LF>, <VAR_LIN>,
<TERM_LF>, < POLYNOME>,,

<EXP>, <COEF>}

<RF>::= Si <ANTDTS> Alors <CONSCT>
<ANTDTS> ::= <PRED_LF> [Y <ANTDTS>]
: <CONSCT>::= <PRED_LF> [Y<ANTDTS>]| <POLYNOME>
Productions  <pReD_LF> ::= <VAR_LIN> ES <TERM_LIN>
<POLYNOME> ::= <VAR_LIN> = <EXP>
<EXP> ::= (KCOEF>*<VAR_LIN>)
{[+ (KCOEF> * <VAR_LIN>) ]}’ + <COEF>

Figure 7 — Grammaire contexte-libre

L aptitude est calculée pour chaque génération,
d’abord au niveau des individus et par la
suite au niveau de la population correspon-
dante, moyennant le fait que 1’équation (1),
représentant I’erreur moyenne minimum admis-

sible pour chaque base de regles floues, doit étre
inférieure ou égale a 1.

F) = x> linfs) —vel ()

Ou:

— flp) : est 'erreur absolue moyenne d’une
base de regles floues de la population p,

— inf{vs) : est le vecteur des données produites
par le mécanisme d’inférence floue avec les
données de formation,

— ve : est le vecteur de données de sortie prévue
(données enseignants/données attendues),

— n : est le nombre de données d’entrainement.

Avec notre approche, il est possible d’obtenir
des modeles flous avec un équilibre acceptable
entre la précision, I’expressivité et la généralité.

4 Expériences et résultats princi-
paux

Nous mettons en ceuvre notre approche en uti-
lisant le langage J++ sur un ordinateur iMac
muni du systeme d’exploitation Mac OS X et
un ordinateur PC muni du systeme d’exploita-
tion Windows XP. Le systeme dispose d’un bu-
reau de travail comme indiqué figure 8. L uti-
lisateur dispose d’un gestionnaire de fichiers,
d’un gestionnaire de projets et d’une interface
graphique qui facilite la mise au point des régles
floues et des parametres des fonctions d’appar-
tenance (triangulaire, trapézoidale, gaussienne
ou en cloche).

La méthode a été testée dans trois contextes, le
premier dans le domaine de la psychologie et le
deuxieme dans le domaine chimique et traite-
ment des eaux usées. Dans les paragraphes sui-
vants, nous décrivons les deux premieres appli-
cations et les résultats obtenus.
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Figure 8 — Bureau de travail du systeme

4.1 Application d’un systéme génétique
flou en psychologie de I’enfant

Dans le contexte de la psychologie de I’enfant,
I’étude du développement des compétences est
importante pour les spécialistes. Nous avons
travaillé avec I'un d’entre eux en mettant au
point diverses stratégies et techniques, parmi
lesquelles les jeux de compétences ci-dessous :

Malle : permet de mesurer la capacité vi-
suelle,

— Labyrinthes : permet de mesurer 1’attention,
la concentration et la prise de décision,
Puzzles : permet de mesurer la perception vi-
suelle et I’intégration de 1’espace,

Analogies permet de mesurer la
généralisation, 1’abstraction, [’analyse et
la formation des concepts verbaux.

Séries permet de mesurer [ attention,
I’abstraction, les capacités d’analyse et
d’intégration.

Le probleme est de faire une telle étude des
compétences rapidement et efficacement dans
de nombreux groupes d’enfants et de faire une
analyse intelligente des données obtenues lors
de I’exécution des jeux pour les enfants.

Notre solution consiste en un systeme mul-
timédia avec des jeux reli€s a un systeme flou
pour I’analyse de données intelligente et d’iden-

tification des compétences des enfants. Pour
la conception de la base de regles floues et
les fonctions d’appartenance du systeme flou,
nous avons appliqué notre approche évolutive a
I’apprentissage des regles linguistiques floues.
Pour chaque jeu de compétence, nous identi-
fions deux variables linguistiques d’entrée et
une variable de sortie définis comme est indiqué
dans le tableau 1. Les fonctions d’appartenance
sont des fonctions triangulaires et trapézoidales.

Tableau 1 — Définition des variables linguis-
tiques d’entrée-sortie

Nom Sorte | Ensembles
Variable flous
Hits Entrée Peu
Suffisamment
Tout
Temps | Entrée Court
Normal
Long
Aptitude | Sortie | Insuffisante
Bonne
Excellente

[ Reglas Difusas
Reglas Difusas
|51 (Tiempo ES Mucho) ¥ (Aciertos ES Pocos) ENTONCES (A_Visual ES Deficiente)
SI (Tiempo ES Normal) Y {(Aciertos ES Pocos) ENTONCES (A_\fisual ES Deficiente)
'Sl {Tiempo ES Poco) Y {Aciertos ES Muchos) ENTONCES (A_Visual ES Buena)
51 (Tiempo ES Poco) Y (Aciertos ES Pocos) ENTONCES (A_\isual ES Deficiente)
|1 {Tiempo ES Poco) ¥ (Aciertos ES Todos) ENTONCES (A_Visual ES Excelente)
Sl {Tiempo ES Mucho) ¥ {(Aciertos ES Muchos) ENTONCES (A_Visual ES Deficiente)
SI {Tiempo ES Mucho) Y (Aciertos ES Todos) ENTONCES {(A_Visual ES Buena)
1Sl {Tiempo ES Normal) Y (Aciertos ES Muchos) ENTONCES (A_Visual ES Buena)
|SI (Tiempo ES Normal) ¥ {Aciertos ES Todos) ENTONCES (A_Visual ES Excelente)

Figure 9 — Base Finale de regles floues SIC.

Le systeme de programmation génétique a été
formé et testé avec deux bases de données de
50 enfants pour cinqg jeux de compétences pour
un total de 250 dossiers. Le systeme génere une
base de 9 regles linguistiques floues (voir fi-
gure 9), apres 10 lancers avec 12 générations
par lancer et une probabilité de 50 % de muta-
tion. La performance obtenue dans le systeme
flou est comparée a celle d’un expert humain.



Cette comparaison est illustrée figure 10, ou la
ligne bleue du graphique correspond a I’avis de
I’expert et la ligne rouge correspond aux opi-
nions du systeme flou, avec une erreur moyenne
de tous les cas de 0, 29 décrite par la ligne verte.

—DIC_PSYCHOLO — DIC_SFLOU
GUE

ERREUR

140
120
100
80
60
40
20

Malle

0
1357 91113151719212325272931333537394143454749
fgg Labyrinthe

160
140
120
100
80
60
40
20

0
1 3 5 7 91113151719212325272931333537394143454749

Figure 10 — Performance du systeme flou.

4.2 Application d’un systeme génétique
flou au controle

Cette expérience aborde le probleme du
controle du dosage de floculant et coagulant
dans un processus physico-chimique pour le
traitement des eaux d’égout.

Tableau 2 — Variables linguistiques d’entrée-
sortie

Nom Sorte | Ensembles
Variable flous
Conductivité | Entrée Basse
Moyenne
Haute
Total des Entrée Faible
solides en Normal
suspension | (SST) Fort
Quantité de | Sortie Basse
coagulant et Moyenne
floculant (CCF) Haute

Puisqu’il s’agit d’un systéme non linéaire, il est
difficile de déterminer la quantité optimale a

doser pour ces réactifs naturels. Notre solution
consiste a modéliser un systeme de contrdle flou
(SCF). Pour la conception de la base de regles
floues et I’apprentissage des fonctions d’appar-
tenance du systeme flou, nous avons appliqué
notre approche évolutive. Deux variables lin-
guistiques d’entrée et une variable de sortie ont
été définies comme indiqué tableau 2, et les en-
sembles flous ont été¢ définis par des fonctions
d’appartenance triangulaires et trapézoidales.

E Reglas Difusas o [
Reglas Difusas
| SliConductividad ES Alta) Y {SST ES Normales) ENTOMCES (CCF ES Alta)
| SliConductividad ES Baja) Y (SST ES Pocos) ENTONCES (CCF ES Baja)

Sl {Conductividad ES Baja) Y (SST ES Normales) ENTONCES (CCF ES Baja)

Sl {Conductividad ES Baja) ¥ (SST ES Muchos) ENTOHCES (CCF ES Media)
|SliConductividad ES Media) Y (SST ES Pocos) ENTONCES (CCF ES Baja)
| SliConductividad ES Media) Y (S5T ES Normales) ENTONCES (CCF ES Media)
SliConductiidad ES Media) Y (SST ES Muchos) ENTONCES {CCFES Alta)
SliConducinadad ES Ala) Y (S5T ES Pocos) ENTONCES (CCFES Media)
| SliConductividad ES Alta) Y (SST ES Muchos) ENTONCES {CCF ES Alta)

Figure 11 — Base Finale de regles floues SCF.

Le systeme de programmation génétique a €té
formé et testé avec deux bases de données
de 300 cas différents. Chacune des bases est
formée apres 12 lancers avec 10 générations par
lancer et une probabilité de 50 % de mutation,
pour un total de 120 bases de regles floues.

|. Laboratoric g SED_FPtrap mSED_FPia |

CCF

Nao. Mues tra

Figure 12 — Performance du SCF.

Cela génere une base de 9 regles linguistiques
floues (voir figure 11) avec I’erreur minimum
absolu entre 0 et 0,2 avec fonctions d’appar-
tenance trapézoidales comme indiqué dans les



graphiques des figures 12 et 13 avec une surface
de contrdle qui est illustrée par la figure14.

|. Emor_SED_FPtrap mEmor_SED_FPtria |

0.35-
0.3+
0.254
0.2--

Figure 13 — Erreur du SCF.

Le nombre de lignes bleues représente la quan-
tité¢ dispensée par I’expert et la série de lignes
rouges et vertes correspondent aux quantités
déterminées par le systeme génétique flou avec
des fonctions d’appartenance trapézoidales et
triangulaires.

33T Conductiviclzed

Figure 14 — Surface de controle du SCF.

5 Conclusions et travaux futurs

Dans cet article nous présentons une ap-
proche pour I’intégration de la programmation
génétique et d’un systeme flou pour 1’appren-
tissage automatique des regles linguistiques
floues. Nous expliquons aussi son application
dans la modélisation de deux systemes flous :

I’un dans le domaine de la psychologie de 1’en-
fant et I'autre dans la zone de contr6le d’un
processus physico-chimique. La technique pro-
posée pour I’apprentissage permet de modéliser
des systemes flous avec un niveau d’expres-
sivité tres acceptable, mais doit améliorer sa
précision principalement dans le domaine des
systemes de controdle temps réel.
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