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Résumé: Les réseaux de neurones artificiels sont toujoonsidérés comme des boites noires, qui permetpeas ain
apprentissage a partir d'une base d’exemples inEdmple classifier de nouveaux exemples, mais danser aucune
explication sur les résultats. Leurs connaissasgescodées de maniéere interne par les poids sygnapt et ne sont pas
donc exprimées de maniére compréhensible. Les itlgwms génétiques trés performants dans les praslém
d’exploration semblent étre en mesure de recherdhes I'espace des ensembles de régles, celuieguésentera le
mieux les connaissances d’'un RNA. En revanche,aig sefficaces lorsqu'il s'agit de trouver la valeexacte de
l'optimum dans cet espace or, c'est précisémenueeles algorithmes exacts d'optimisation réali$enhieux. Nous
présentons dans cet article une nouvelle approehxrattion de régles a partir d'un réseau de mesrpermettant de
combiner les deux méthodes métaheuristiques etesxaa sein d'un méme systeme.
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1. Introduction

Les réseaux de neurones sont devenus un outilugeepl plus utilisé (industrie, parole, diagnostidioale, finance,
traitement de signal et dans beaucoup d'autredepnels), grace a leur capacité d'apprendre et dérgéer, De plus ils
sont peu sensibles aux données approximativetagbr@sence de données incorrectes dans la bassnpe utilisée lors
de leur apprentissage. En revanche, les connassatjuises lors de I'apprentissage sont stoclaele (RNA dans sa
topologie et les poids de ses connexions, ce qpéehe toute justification des réponses du réseaus [douvons dire que
le réseau est une sorte de « boite noire » [10pe@dant I'extraction de régles pertinentes demenpertante si les
résultats du réseau de neurones sont utilisés cah@oee initiale dans des problémes similaires [#] system combinant
le modéle connexionniste et le raisonnement syielest dit systéme hybride intelligent [5]. list® deux approches
dans I'explicitation des connaissances d’'un RNApfiroche décompositionnelle qui tente d'analyseppmlogie et les
poids des connexions d'un réseau afin d’en dédigserégles, on cite comme exemple RuleNet[9], RUILE>Subset [3],
Full-RE [12] , et I'approche pédagogique qui cdasi®n plus a s'intéresser aux unités d'un résgmis simplement a
analyser ses réponses par rapport aux entréesubrciper quelques travaux qui ont utilisé cettpraphe VIA(Validity
Internal analysis)[13], GEX(crisp Rule EXtracticar)d REX (fuzzy Rule EXtraction) [6]. MUlGEX [7]CGA[8], BIO-RE
(Binary Input-Output Rule Extraction) [12]. Dang eeticle, on décrit une nouvelle méthode qui careles algorithmes
métaheuristiques (algorithmes génétiques) aveariéthodes exactes (Quine-Mc-cluskey) afin d'extrairpartir d'un
réseau de neurones, les regles binaires de la fibimen. Les algorithmes génétiques trés perfotmdans les problemes
d’exploration semblent étre en mesure de recheiddies I'espace des ensembles de régles, celueprégentera le mieux
les connaissances d’'un RNA. En revanche, ils swfficaces lorsqu'il s'agit de trouver la valeua@e de I'optimum dans
cet espace. Or, c'est précisément ce que les thiges exacts d'optimisation réalisent le miewesti donc naturel de
penser a associer un algorithme exact a l'algoatggmétique de fagon a trouver la valeur exactbogémum. On peut
aisément le faire en appliquant a la fin de I'dthane génétique un algorithme exact sur le meilldé@ment trouvé. Notre
systeme est testé sur la base de données canseindde l'université de Californie. Les expériencemtrent que notre
systeme donne de bons résultats.

2. SYSTEME MC-RULEGEN

La figurel présente I'architecture de notre systtM@RULEGEN, il est décomposé en 04 modules: le mmod
perceptron multicouches, le module génétique, leluteosimplification de régles, et enfin le modujstem & base de
regles.

2.1. Module Apprentissage du réseau de neurones

Les données doivent étre dans un format binainensiune procédure de binarisation (1) sera appbguédes données
non-binaires [12].
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ig. 1 -Architecture du systeme MC-RULEGEN

Le PMC est appris & partir d'une base d'exemplaguh vecteur d'entrée, est associe a un vectewsodie
(apprentissage supervisé€), nous avons utiliséottgne de la rétro-propagation. L'apprentissage &edeterminer les
valeurs optimales des poids (la matrice des poles)connaissances du réseau sont contenues denmaegrice. La phase
de l'apprentissage nécessite la manipulation dsiquits paramétres (momentum, fonction d'activatiséguence
d'apprentissage,..) afin d'aboutir au résultatwoul

2.2. Module génétique

Les connaissances du réseau de neurones sontiafiffimit interprétables par un étre humain. Pouréchen a cela, il
convient d’expliciter ces connaissances, c'estra-ths traduire sous une forme intelligible, un@raphe pédagogique
basé sur les algorithmes génétiques est utilisecdgle extraite doit avoir la forme suivante

if [not]x 1 and [not]x 2...then C
[.] est facultatif

Mesure de qualités des régles extraites

Les régles extraites doivent étre précises et céngmsibles [4], [6]. La précision (2) mesure lapomion des
exemples correctement classés par la régle pausilés exemples d'apprentissage
nombre des exemples correcteme nt classés

precision = nombre total des exemples @

La fidélité se calcule de la maniére suivante: cleaqdividu est passé dans le réseau de neuromecassification, le
pourcentage des bonnes réponses est la valew fidélité associé a l'individu. La compréhensiéikialcule le nombre de
regles ainsi que le nombre de prémisses dans chaglge Enfin la généralisation est définit par (3)

nombre de régles

Generalisa tion =1 - For pr—qes exemples ®)

Algorithme génétique pour I'extraction de régles

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithiileptimisation s'appuyant sur des techniques/élEsi de la
génétique et de I'évolution naturelle. ils utilisknselection, le croisement et la mutation.

Algorithme

= Générer aléatoirement une population initiale P(0),

= Calculer la fonction fithess fi(m) pour chaque indu m de la population P(t),

= Définir des probabilités de selection pour chagquividu m dans P(t),

= Générer la nouvelle population P(t+1) en appliglesiopérateurs génétiques de croisement et ddiomjta

= Repéter I'étape 2 jusqu'a ce que le résultat fisle meilleur individu généré durant la rechercteien si
le nombre maximal de générations soit atteint.
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Dans cet article, I'approche génétique est utilista générer les régles symboliques interprétangédultat du réseau
de neurones, c'est pourquoi ces regles doiventétrésentées sous forme de chromosomes.
La forme du choromosomes

Le chromosome est composé d'un ensemble de géreapiecgéne correspond a une régle, cela dit gelerdenosome
code un ensemble de regles (figure2)

‘ 1(-1)010 ‘ 0001‘0‘ 1&%1}) ?110(-p— Prémisses
Clasg Clasg Clasg Clasg Clasg¢—— Conclusions
Fig. 2 - Forme du chromosome dans MC-RULEGEN

R1 RZ‘ R3‘ R4‘ Rs{

-1 veux dure que l'attribut n'est pas activé.

0 veux dire que l'attribut x s'ecrit not (x) ddasegle générée

1 veux dire que l'attribut x s'ecrit (x) dangégle générée

on suppose que les attributs se lisent de la garexisda droite alors le dernier géne devient :

if X1 and % and % and not(¥) then class, X;, X et x3 sont dits attributs positifs efun attribut négatif, xun attribut
inactif

Population initiale

La population initiale de régles est choisie aipafe la table de vérité, qui doit contenir toutes combinaisons
possibles de valeurs d'entrées (attributs), lemuvalde sorties sont générées aléatoirement.

Fonction fithess "mesure de performance”

La fonctionfitnesspermet d'évaluer les individus (chromosomes),oeicdde déterminer la qualité de la solution. Les
meilleurs individus sont mutés et croisés pour pm@dune nouvelle génération. Dans cet article deesures déitness
sont utilisées: la fidélité et la compréhensibilité

Opérateurs génétiques

Les trois opérateurs de base utilisés dans les @& $a selection, le croisement et la mutation.rhéthode de la
selection utilisée est celle de la roulette (rdaletheel selection).

= Croisement permet de combiner deux chromosomes (parents)dafiproduire un nouveau chromosome
(offspring). La figure 3 explique le croisementeist le point de croisement):

Chromosome 1 11011 | 00100110110
Chromosome 2 11011 | 11000011110
Offspring1 11011 | 11000011110
Offspring 2 11011 | 00100110110

Fig. 3 -Exemple du croisement

= Mutation: le réle de la mutation est d’apporter «du nouvedams les chromosomes manipulées afin que la
recherche ne soit pas cloisonnée dans une parti€egpace exploré. La mutation consiste juste aisoho
aléatoirement un caractére d’une chaine et a lefimodans notre travail, la mutation peut bascude la valeur 1 a
0/(-1) ou de 0 & 1/(-1) ou -1 a 0/1. (voir figune 4

BN

RN

Fig. 4 -Exemple de la mutation

Evaluation de régles

C’est au cours de I'évaluation des régles que geméaliser les interactions entre le module ggunétet le RNA. nous
avons modifié I'algorithme de la rétropropagatidevieloped by Rumelhart hinton, wiliams [11]), dBetesorte que les
attributs inactifs (valeur=-1) soient omis lorsahicul (voir figureb).
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Fig. 5 - Algorithme de la rétropropagation modifié

2.3. Module d'optimisation de régles

L'ensemble de regles générée par AG (supposé dptsiaexprimé sous forme de chaines de "un", éeo"zou de
"-1". On applique l'algorithme de Quine-McCluskay set ensemble afin d'arriver a la solution exattsimplifiée. La
méthode de Quine consiste, en partant de la détigrocanonique disjonctive de f, a utiliser systééiquement la
formule de simplification x + ~ x = 1 plusieurs fpisqu'a ce que aucune paire de termes ne peutddtiginées [14].

Considérrons I'exemple suivant :
f(a,b,c)=a.b+b.c+a.c

La décomposition canonique disjonctive de f est :
f(a, b, c,d) =a.b.c Fa.b.c + ab.c Fabc+ahb €

Algorithme de Quine modifié:

La méthode de quine MC-Cluskey permet de simplifiee fonction en partant de sa forme canoniques NS
modifié l'algorithme pour qu'il commence avec n'artp quels termes, cela permet de réduire la codtglede
l'algorithme.

Comment utiliser I'algorithme de Quine McCluskey dans notre approche:
1. Initialement R w= 91 R en=9t

2. Regrouper les régles générées par le module génétiq ue dans des classes,
chaque classe englobe tous les regles ayant le méme nombre des attributs inactifs
(valeur=-1),

3. Numéroter chaque classe, ex: classO contient les ré gles avec zéro (0)
attribut négatif, classl contient les regles avec u n seul (1) attribut négatif,
etc ... (si le nombre des sous classes de la classeO= n =» nbre maximum de classes
(nbrclass)=n)

4. Trier chaque classe suivant le nombre des attributs positifs (valeur=1),
construire alors des sous classes, chacune d'elles contient les regles ayant le
méme nombre de 1, deux sous classes de la classe i . sont dites adjacentes si la
premiére contient m attributs positifs et la 2 °Me contient m+1 attributs positifs,

5. Commencer par la classeO, (i <0)

6. Apparier les sous classes adjacentes de la classei deux a deux, appliquer la
regle x + x (voir figure 6) ,

7. Les regles qui ont participé a la génération des no uvelles régles sont
marquées,

8. Lesregles non marquées sont insérées dans R NM

9. Les nouvelles régles sont insérées dans la classe i +1,

10. i €i+l

11. sii<n alors aller a I'étape 5 sinon R en= Rnawfsi

12. Déterminer quels sont les implicants premiers essen tiels a partir de R EIN
[14].
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Fig. 6 - Exemple d'application de Quine Mc-cluskey suRégles extraites

Dans cet exemple les régles R1 et R2 sont extrpiede module génétique alors que Ropt est obtenappliquant
l'algorithme de Quine sur les deux regles

2.4. Systeme a base de regles

Les régles obtenues a partir des deux modules geét® (génétique et simplification) sont utilis¢s le module
"systéme a base regle" dans le but d'obtenir uengile final et réduit de régles pertinentes quiveede maximum des
exemples de test.

Méthodologie:

= On suppose que E= I'ensemble de régles finaléglentent E$ f,

= pour chaque régle, la précision est calculée enptammh le nombre des exemples correctement clasgés p
cette régle,

» les regles sont triées dans I'ordre décroissaot) $eurs valeurs de précision,

= choisir les régles dont la précision est supérgelarvaleur maxaccuracy définie par l'utilisateur,

= sj cette régle existe alors:
— calculer NB le nombre de prémisses dans chaque degllétape 3,
— Choisir uniquement les régles dont la valeur NBapr@rem est une valeur définie par I'utilisateur)
— Déplacer larégle dans E

= Sinon, l'algorithme fait des combinaisons des deeXleurs régles au sens de précision, ce processusu
jusqu'a ce qu'on trouve un ensemble de reglesiasdirie critére précision >=maxaccuracy et NB<prest,
ensemble de regles est déplacé dans E.

3. Reésultats Expérimentales

Notre systeme MC-RULEGEN est testé sur la baseodedks cancer du sein, nous avons utilisé le médie avec
une seule couche cachée. Les résultats sont cosrpaeé d'autres approches.

Base de données cancer du sgiB]: Contient 699 exemples répartis sur 02 claggd®8 pour bénigne et 241 pour
maligne). Chaque exemple est composé de neuflsuatirichacun d'eux prend des valeurs entre 1 eL&8.exemples sont
utilisés dans I'apprentissage et le test.

3.1. Apprentissage du réseau de neurones

Le meilleur résultat est obtenu en utilisant (tabje9 neurones dans la couche d’entrée, 03 nesirdaes la couche
cachée et deux neurones dans la couche de sodtiss, avons utilisé la fonction logistique entre tsuches, le
momentum = 0.95 et la fréquence d’apprentissage#@¥es 500 époques, le taux de classificatiortgate a 98%.

3.2. Extraction de regles par l'algorithme génétique

Fonction FitnessViC-RULEGEN cherche des regles avec:
* Une meilleure précision,
* Un nombre minimal de prémisses.



Nombre de neurones Classification (%)

Entrées Cachées Sorties Training Test

9 3 2 98.53 98

Table 1.Liste des styles définis dans le présent document.

La taille de la population est initialisée a laetal"popsize" celle du chromosome ( l'individu) est égaltediv_length”,
le nombre de génes (régles) dans le chromosomégat a'rulesize”. Chaque régle contierisizeinput” attributs. La
méthode de la roulette est utilisée dans la seleckes individus. La prochaine génération est cadeartir de la population
courante en utilisant les opérateurs de croiserf@réc une probabilité pCross) et de mutation (awee probabilité
pMut). Les meilleurs chromosomes au sens de fiteepgvent et participent a la création de la ndleveopulation. La
population continue a évoluer vers les meilleulswas de fitness. Aprés plusieurs générationgdtithme converge vers
le meilleur chromosome. La figure7 montre I'évalatdes valeurs de la fonction fitness des meilledividus de chaque
génération. La compréhensibilité dans chaque iddiest calculée en comptant le nombre des attrimactifs, si ce
nombre augumente alors la compréhensibilité augmexous avons utilisé dans notre travail les valesuivante:
popsize=30, rulesizel5, sizeinput9; indiv_length= sizeinputrulesize pMut=0.2; pCross=0.8; nombre de génération
égale a 10000;

3.3. Procédure d'Optimisation

En appliquant la procédure d'optimisation, deuxeggont éliminées.
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Fig. 7. Evolution de la fonction Fitness

3.4. Systéme a base de regles

La table 2 montre les 03 meilleurs regles obtem@ms chaque classe. Pour la classe bénigne, eassmtbsur la
premiére regle, uniguement 5 parmi 229 d'exempéetedt sont malclassées, si on rajoute a cette tagleuxieme, la
précision saute a 100% (voir table 3), les augkes sont alors omises.

Regles Regles

Benigne Précision Maligne Précision
Ra1 224/229 [~ 96/120
Ra. 219/229 Rz 101/120
Ras 200/229 Riz 97/120

Table 2: Nombre des exemples correctement classés par leeilldurs regles



Régles Bégnine Re1 Re2 Re1+Rg2

Précision (Test %) 97.82 95.63 100
Précision (Train %) 92.86 95.98 98.66
Nombre prémisses 1/1 1/1 2/2
/ Nombre de regles
(a)
Regles Malignes Rw1 Ruz Rus Rui + Ruz Ru1+Rwvz2 +Rus
80 84.17 80.83 98.33 100
Précision (Test %)
81.2 82.91 74.36 94.87 97.44
Précision (Train %)
/ Nombre de régles
(b)

Table 3: Qualité des regles extraites (a) pour la class@hé et (b) pour la classe maligne)

Les régles finaux obtenues sont données par:
Regles de la classe Bénigne
if (v(8) Normal Nucleoli <2.77) then benin

if (v(6) Bare Nuclei <3.45) then benin
Regles de la classe Maligne

if (v(8) Normal Nucleoli >2.77) then malignant
if (v(6 Bare Nuclei >3.45) then malignant

if (v(4) Marginal Adhesion > 3) then malignant

Notre base de régles est comparée avec le résamunmes (NN), les résultats des table 4 et &hieontrent que les
cing régles extraites par lI'approche MC-RULEGENnpetr de couvrir tous les exemples de test, le nommgimal
d'attributs dans chaque regle est égale a "1".eNotsysteme utilise seulement 03 attributs v(8)) vét v(4) qui sont
suffisants pour représenter toutes les connaissahcalN.

Béniane Maliane Précision Nombre des
9 9 (Test) attributs (prémisses)
NN 229 120 98% 9
(Exemples)
MC-RULEGEN 2 3 100% 1
(Regles)

Table 4: Comparaison des résultats du NN et de la base tsreg

La précision est passée de 98% a 100% en utiksamément 05 régles et 03 attributs.



Réseau

Regles Extraites
de neurones

Ratio % Ratio %
. 336/341 98.53 335/341 98.24
Apprentissage
342/349 98 349/349 100
Test
678/690 98.26 684/690 99.13
Total

Table 5: Comparaison entre NN et la base de regles

4. Comparaisons avec d'autres travaux

Dans cette section, nous avons comparé notre dppen@c d'autres travaux soit qu'ils utilisentdtaghe globalegjo-
Re, GEX, CGA ou locale Partial-Re Full-RE, NeuroRule, C4.5rulgs Les résultats de classification des régles algsnle
nombre de régles trouvé ainsi que le nombre magirdal prémisses par régle sont illustrés dans la tabes résultats
montrent que les régles extraites par Mc-RULEGEM gbus performantes et plus compréhensibles gapora a celles
extraites par les autres techniques. MC-RULEGEN agiable d'extraire un ensemble de regles d'undlemei
performance.

Nombre maximale

Précision Nombre de régles de prémisses par régle
MC-RULEGEN 100 05 01
Bio-Re 96.63 10+default rule 04
Partial-Re 96.49 09 3
Ful-RE 96.19 05 2
NeuroRule 97.21 3+ default rule 04
C4.5rules 97.21 7 04
GEX 97,81 19,64 £ 2,33 -
CGA 98,3+0,5 18+1,5 2,5+0,1

Table 6: performances de I'ensembles de regles extraitdepdifférentes techniques

(Dans CGA et GEX, valeur moyenne = deviation stesh@st utilisé)

5. Conclusion

Ce papier présente une nouvelle approche d'exiracte régles a partir d'un réseau de neuronese Naaproche
combine les deux approches métaheuristiques (tigozi génétique) et les exactes (Quine Mc-cluskeygein d'un méme
systeme afin d'extraire les régles binaires deilmé if-then, les régles obtenues sont passéesuaggsteme a base de
régles pour raffinage. Les résultats expérimentaortrent que notre approche MC-RULEGEN génére égles de trés

haute performance.
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