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R�esum�eLa prolif�eration et le grand succ�es des applications incorporant des R�eseauxde Neurones Arti�ciels (RNA) dans plusieurs domaines montrent l'utilit�e duparadigme RNA. N�eanmoins, ce paradigme a une limite : son incapacit�e in-h�erente �a fournir une explication des r�esultats obtenus. C'est essentiellementpour vaincre cette limite que plusieurs chercheurs se sont int�eress�es �a combinerles RNA et les syst�emes symboliques de mani�ere �a pro�ter de leurs avantages et�eviter leurs faiblesses. Dans cette th�ese, nous d�ecrivons notre contribution �a cedomaine de recherche. Nos travaux s'articulent autour de trois axes : l'extrac-tion de r�egles �a partir d'un RNA, l'insertion de connaissances dans un RNA,et l'utilisation d'un RNA pour ra�ner une base de r�egles existante.Dans le premier axe : apr�es une �etude critique des principales techniquesd�evelopp�ees, nous avons propos�e deux techniques d'extraction de r�egles. Lapremi�ere,MITER, associe �a chaque neurone un calibre de poids. Ce dernierest traduit sous forme d'une r�egle symbolique de la forme M-parmi-N. La se-conde, EMIRE, extrait des r�egles �a partir d'un RNA sans tenir compte desa structure interne et en utilisant uniquement ses entr�ees pertinentes. Dansle deuxi�eme axe : apr�es une pr�esentation des principales techniques existantes,nous avons propos�e deux techniques d'insertion de r�egles symboliques dans unRNA. La premi�ere,RuleNeur, associe �a chaque r�egle �ecrite sous une forme nor-male disjonctive un neurone. La seconde, OpNeur, associe �a chaque op�erateurlogique (ET ou OU) un neurone. Dans le troisi�eme axe, apr�es une pr�esentationdes di��erents syst�emes hybrides, nous avons propos�e le syst�eme RANNI quicombine les deux axes pr�ec�edents en utilisant un module probabiliste pour leurmise-�a-jour.Mots-cl�es : r�eseaux de neurones arti�ciels, syst�emes symboliques, infor-mation mutuelle, extraction de r�egles, insertion des connaissances dans unr�eseau de neurones, ra�nement de r�egles, syst�emes hybrides.





AbstractIt is becoming increasingly apparent that without some form of explanationcapability, the full potential of trained Arti�cial Neural Networks (ANN) maynot be realized. It is particularly for this reason that hybrid connectionist-symbolic systems are developed to combine ANN with symbolic systems inorder to take an advantage of their strength and avoid their weakness. In thisthesis, we deal with three topics: extraction of rules from trained ANN, inser-tion of knowledge into ANN and the use of ANN to re�ne existing rules base.In the �rst topic: after a survey and critiques of the principal existingtechniques, we present two methods for rules extraction. The �rst, MITER,associates to each neuron a template weight which is interpreted in M-of-Nsymbolic rule. The second, EMIRE, extracts rules from ANN independentlyof its internal structure and using only relevant network inputs. The relevanceof an input is evaluated by the use of mutual information.In the second topic: after a survey on the principal existing techniques, wepresent two methods to insert symbolic rules in ANN. The �rst, RuleNeur,associates to each rule with normal disjunctive format a neuron. The second,OpNeur, associates to logical operator (AND or OR) a neuron.In the last topic: after a survey on the principal existing hybrid systems,we propose the system RANNI that combines the two precedent topics anduses a probabilistic module to update them.keywords : arti�cial neural networks, symbolic systems, mutual informa-tion, rule extraction from neural networks, knowledge insertion into neuralnetworks, rule re�nement using neural networks, hybrid systems.
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Introduction et notations 3
IntroductionLorsque plusieurs syst�emes entrent en comp�etition pour r�esoudre un certaintype de probl�emes, il est parfois utile de les combiner de mani�ere �a pro�ter despoints forts de chacun d'entre eux. Cette combinaison permet en g�en�eral d'ob-tenir de meilleures performances et d'�elargir le champ d'application de chacundes syst�emes.Deux cat�egories de syst�emes sont en comp�etition car d'une part, ils servent�a accomplir le même type de tâches (exemple : classement) et d'autre partils interviennent presque dans les mêmes domaines d'application (exemple :biologie). Ces deux types de syst�emes sont :1. Les syst�emes symboliques : ils cherchent �a mod�eliser explicitement desprocessus de r�esolution en utilisant des bases de connaissances.2. Les syst�emes connexionnistes : ils utilisent des r�eseaux d'automates simp-les capables d'extraire une relation pertinente liant des �ev�enements d'unprocessus connu par des exemples.Depuis quelques ann�ees, plusieurs chercheurs s'int�eressent �a combiner lesdeux types de syst�emes pour obtenir une meilleure mod�elisation poss�edantune bonne capacit�e d'inf�erence sur de nouvelles donn�ees. Dans ce document,nous d�ecrivons notre contribution �a ce domaine de recherche. Cette contribu-tion consiste en deux m�ethodes d'extraction de r�egles �a partir d'un syst�emeconnexionniste, deux m�ethodes d'initialisation d'un syst�eme connexionniste �a



4 Introduction et notationspartir d'une base de r�egles et un syst�eme hybride combinant les deux sys-t�emes symbolique et connexionniste. Ce document est organis�e de la mani�eresuivante :- Le chapitre 1 contient une description g�en�erale des deux approches sym-bolique et connexionniste (R�eseau de Neurones Arti�ciel, RNA). Nousd�ecrivons aussi les avantages et les faiblesses de chacune des deux ap-proches, ainsi que la compl�ementarit�e existant entre elles. Ce chapitrepr�esente aussi l'utilit�e de tout mod�ele capable de combiner ces deux ap-proches en pro�tant de leurs avantages et en �evitant leurs faiblesses.- Le chapitre 2 est un aper�cu des techniques d�evelopp�ees pour munir les r�e-seaux de neurones arti�ciels de la capacit�e d'explication. Plus pr�ecis�e-ment, nous d�ecrivons dans ce chapitre les m�ecanismes, les proc�edureset les algorithmes destin�es �a extraire des r�egles �a partir d'un RNA. Cechapitre introduit aussi une taxonomie pour classer les di��erentes tech-niques et �evaluer leur e�cacit�e. Ce chapitre contient une critique del'algorithme SubSet [120] et une description d'une heuristique que nousproposons pour am�eliorer ses performances. Ce chapitre pr�esente aussiune adaptation de l'algorithme M-of-N [121] pour l'extraction de r�eglesde la forme M-parmi-N et non(M)-parmi-N. Nous pr�esentons �a la �n dece chapitre, une nouvelle direction pour l'extraction de r�egles 
oues.- Le chapitre 3 introduit la notion de l'information mutuelle et d�ecrit sonutilisation pour �evaluer la pertinence de l'ensemble des connexions dur�eseau. Nous montrons dans ce chapitre comment utiliser cette �evaluationpour d�e�nir des calibres de poids. Ces derniers sont traduits en r�eglessymboliques de la forme M-parmi-N. Cette traduction est le principe denotre algorithme MITER d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA quisera pr�esent�e dans ce chapitre. �A la �n de ce troisi�eme chapitre, nousd�ecrivons notre second algorithme, nomm�e EMIRE, pour l'extractionde r�egles �a partir d'un RNA. EMIRE ne prend en consid�eration que lesentr�ees pertinentes du r�eseau sans tenir compte de sa structure interne.



Introduction et notations 5La pertinence des entr�ees est mesur�ee par l'utilisation de l'informationmutuelle.- Le chapitre 4 commence par un aper�cu des di��erentes techniques d�evelop-p�ees pour initialiser un RNA �a partir d'une base de r�egles. En suite,nous proposons deux nouvelles m�ethodes ayant le même objectif. Dansla premi�ere, nomm�eeOpNeur, un r�eseau �a une ou deux couches cach�ees,selon la nature de l'application, est initialis�e �a partir de la d�e�nitiond'un concept. La seconde, nomm�eeRuleNeur, initialise un r�eseau multi-couches �a partir d'une base de r�egles. Le nombre de conclusions inter-m�ediaires dans cette derni�ere est inf�erieur au nombre de couches cach�eesdans le r�eseau.- Le chapitre 5 commence par un aper�cu des di��erents syst�emes hybridesconnexionnistes-symboliques. En suite, nous proposons notre syst�emehybrideRANNI ayant trois composantes : un syst�eme �a base de connais-sances, un r�eseau connexionniste et un module probabiliste. Ce syst�emepermet de r�eviser la th�eorie initiale d'un domaine et d'am�eliorer ses ca-ract�eristiques (Ra�nement de r�egles). Ce chapitre d�ecrit aussi les co-op�erations possibles des syst�emes symbolique et connexionniste dans lebut d'am�eliorer l'apprentissage, l'optimisation d'une base de r�egles et lar�eduction de la topologie d'un RNA.En conclusion, nous d�ecrivons les principaux r�esultats de cette th�ese. Nousproposons aussi quelques perspectives de recherche.
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NotationsIA Intelligence Arti�cielleRNA R�eseau de Neurones Arti�cielsSBC Syst�eme �a Base de ConnaissancesSS Syst�eme SymboliqueMITER Mutual Information and Template for Extracting RulesEMIRE Examples and Mutual Information for Rules ExtractionOpNeur from logical Operator to NeuronRuleNeur from symbolic Rule to NeuronRANNI Rules and Arti�cial Neural Networks InteractionIM Information MutuelleH(.) entropieH(.j.) entropie conditionnelleP(.) Probabilit�eP(.j.) Probabilit�e conditionnelleva variable al�eatoireAi la fonction d'activation du neurone if la fonction de transition�i le seuil du neurone iWi le vecteur des poids d'entr�ee du neurone i!ij le poids de la connexion entre les deux neurones j et iTi le calibre de poids du neurone itij la je composante du calibre TiF (:) la distance euclidienne entre Ti et WiVi la valeur minimisant F (:)



8 Introduction et notationsni le nombre de connexions d'entr�ee du neurone imi le nombre de connexions d'entr�ee pertinentes du neurone imPi le nombre de connexions d'entr�ee pertinentes et de poids positif du neurone imNi le nombre de connexions d'entr�ee pertinentes et de poids n�egatif du neurone iMi le nombre de connexions d'entr�ee n�ecessaire �a l'activation du neurone ixij l'entr�ee j du neurone iyi la sortie du neurone iXi l'ensemble des connexions d'entr�ee du neurone iX�i l'ensemble des connexions d'entr�ee pertinentes du neurone iX le domaine des valeurs d'entr�ee (xij)Y le domaine des valeurs de sortie (yi)x une variable al�eatoirey une variable al�eatoireAvgIMi l'information mutuelle moyenne des connexions d'entr�ee du neurone ik le nombre d'intervalles utilis�e dans la quanti�cation� un facteur d'adaptationIVij je intervalle des poids du neurone iFND Forme Normale DisjonctiveFNC Forme Normale Conjonctiveri la r�egle icai le cardinal de l'ensemble d'ant�ec�edents de rinai le nombre d'ant�ec�edents de la r�egle rinci le nombre de conjonctions de la r�egle rinacij le nombre d'ant�ec�edents de la je conjonction de la r�egle riaij le je ant�ec�edent de la r�egle riIi la pr�esentation symbolique du ie neurone d'entr�eeHi la pr�esentation symbolique du ie neurone cach�eOi la pr�esentation symbolique du ie neurone de sortie



LISTE DES TABLEAUX 9
Liste des tableaux1.1 Comparaison des deux syst�emes symbolique et connexionniste . 371.2 Compl�ementarit�e des syst�emes symbolique et connexionniste dupoint de vue cognitif (- : point faible et + : point fort) . . . . . 381.3 Compl�ementarit�e des syst�emes symbolique et connexionniste dupoint de vue psychom�etrique (- : point faible et + : point fort) . 393.1 R�egle-plus-exception : neurones cach�es . . . . . . . . . . . . . . . 1053.2 R�egle-plus-exception : neurone de sortie . . . . . . . . . . . . . . 1053.3 Parit�e impaire : neurones cach�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1063.4 Parit�e impaire : neurones de sortie . . . . . . . . . . . . . . . . . 1073.5 Les attributs et leurs valeurs du probl�eme \Monk" . . . . . . . . 1093.6 Les performances des techniques d'extraction sur \Monk" . . . . 1143.7 Les performances des RNA sur \Monk" . . . . . . . . . . . . . . 1143.8 Les performances des techniques symboliques sur \Monk" . . . . 1153.9 Les performances de MITER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1163.10 R�egle-plus-exception : neurones d'entr�ee . . . . . . . . . . . . . . 1193.11 Les performances d'EMIRE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1204.1 Di��erentes architectures obtenues par \OpNeur" . . . . . . . . 1344.2 Correspondances entre base de r�egles et RNA . . . . . . . . . . 1354.3 Di��erentes architectures obtenues par \RuleNeur" . . . . . . . 142



10 LISTE DES TABLEAUX



TABLE DES FIGURES 11
Table des �gures1.1 Neurone formel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191.2 Unit�e produit scalaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.3 Unit�e distance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.4 Les principales fonctions de transfert . . . . . . . . . . . . . . . 211.5 L'�evolution des erreurs d'apprentissage et de validation en fonc-tion de la capacit�e d'apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.6 Exemple de deux fonctions d'apprentissage . . . . . . . . . . . . 241.7 Le perceptron de Rosenblatt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261.8 Exemple : la fonction logique \et" . . . . . . . . . . . . . . . . . 271.9 Exemple : la fonction logique \Xor" . . . . . . . . . . . . . . . . 271.10 Approximation de la fonction \Xor" par un MLP . . . . . . . . 281.11 Perceptron multi-couches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291.12 Approximation des probabilit�es a posteriori des classes P (Cijx) . 311.13 Approximation des probabilit�es a posteriori d'�emission P (xjCi) . 321.14 Exemple d'un arbre de d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331.15 Sch�ema g�en�eral d'interaction connexionniste-symbolique . . . . 362.1 L'extraction de r�egles par la m�ethode M-of-N . . . . . . . . . . 752.2 Le regroupement des poids d'un neurone . . . . . . . . . . . . . 763.1 Relation entre entropie binaire et probabilit�e . . . . . . . . . . . 883.2 Lien entre information mutuelle et entropies . . . . . . . . . . . 913.3 R�eseau obtenu apr�es apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . 104



4.1 Insertion d'une r�egle dans un neurone . . . . . . . . . . . . . . . 1364.2 Exemple 1 : initialisation d'un r�eseau de neurones . . . . . . . . 1374.3 Exemple 2 : initialisation d'un r�eseau de neurones . . . . . . . . 1394.4 Exemple 3 : initialisation d'un r�eseau de neurones . . . . . . . . 1404.5 Exemple 4 : initialisation d'un r�eseau de neurones . . . . . . . . 1415.1 RANNI : architecture hybride symbolique-connexionniste . . . 1515.2 Apprentissage parall�ele connexionniste-symbolique . . . . . . . . 1595.3 Am�elioration d'une base de r�egles �a l'aide d'un RNA . . . . . . 1615.4 R�eduction de la topologie d'un RNA �a l'aide d'une base de r�egles162



13
Chapitre 1Interactionconnexionniste-symbolique :g�en�eralit�es



14 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es1.1 IntroductionLes syst�emes hybrides essayent de tirer parti des avantages des di��erentssyst�emes qui les composent pour �elargir leur champ d'application, appor-ter quelques solutions �a des probl�emes jusqu'alors insolubles et atteindre demeilleures performances. Dans ce chapitre, nous nous int�eressons �a l'approchehybride connexionniste-symbolique. Nous commen�cons par d�e�nir ses deuxcomposantes : le Syst�eme Symbolique (SS) et le R�eseau de Neurones Arti�ciel(RNA), et nous montrons ce qu'apporte chacun de ces deux syst�emes �a l'autre.Nous insistons beaucoup plus sur le RNA sur lequel est bas�e la plus grande par-tie de notre travail. En suite, nous pr�esentons les di��erentes tâches qui peuventêtre accomplies par un RNA et les raisons qui nous font choisir un RNA plu-tôt que d'autres paradigmes classiques pour la r�esolution d'un probl�eme donn�e.Avant de r�ealiser un syst�eme hybride, dans notre cas un syst�eme con-nexionniste-symbolique, nous devons :1. r�epartir le travail entre les deux composantes du syst�eme ;2. �etablir des liens entre eux ;3. d�e�nir les coop�erations possibles et les m�ecanismes n�ecessaires �a leurcombinaison.Les objectifs �etant :1. garder les avantages et �eliminer les faiblesses de chacune des deux com-posantes ;2. minimiser la complexit�e e�ective du syst�eme hybride par rapport �a sescomposantes ;3. maximiser le gain et la port�ee du syst�eme hybride par rapport �a sescomposantes.



1.2 Syst�emes symboliques 15Ce chapitre est organis�e de la mani�ere suivante : dans la deuxi�eme section,nous d�ecrivons les divers syst�emes symboliques intervenant dans des syst�emeshybrides et leur aspect num�erique. Nous d�ecrivons aussi les avantages et les fai-blesses de ces syst�emes symboliques. Dans la troisi�eme section, nous d�ecrivonsla structure des RNA, leurs modes d'apprentissage, leurs di��erentes architec-tures, leurs domaines d'utilisation, leurs avantages et leurs faiblesses. Dansla quatri�eme section, nous pr�esentons le mod�ele connexionniste-symboliqueen d�ecrivant la compl�ementarit�e existant entre ses deux composantes. Nousd�ecrivons aussi l'utilit�e de ce mod�ele qui combine les deux syst�emes pr�ec�e-dents. Nous terminons cette section par une description des di��erents typesde connaissance pris en compte dans un syst�eme connexionniste-symboliqueet les raisons du choix d'un RNA dans la construction d'un syst�eme hybridenum�erique-symbolique.1.2 Syst�emes symboliques1.2.1 G�en�eralit�esLes syst�emes symboliques sont des syst�emes bas�es sur la manipulation d'en-tit�es nomm�ees symboles et qui peuvent repr�esenter une action sous forme d'unestructure symbolique [102]. Cette derni�ere est constitu�ee d'un ensemble de sym-boles li�es par des op�erateurs logiques (ET, OU, NON, ...).L'apprentissage symbolique consiste �a appliquer des op�erations d'inductionlogique �a un �echantillon d'occurrences d'un ph�enom�ene (une base d'exempleset de contre exemples) pour induire des relations pertinentes permettant d'ex-pliquer le ph�enom�ene. Les exemples utilis�es pour cette induction poss�edentdes ensembles de caract�eristiques qui les d�ecrivent et permettent de faire descomparaisons entre les di��erents exemples. Certaines de ces caract�eristiquesseront utilis�ees dans les r�egles induites [26].



16 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esPlusieurs types de SS ont �et�e propos�es. Parmi eux nous pouvons citer lessyst�emes experts �a base de r�egles de production, les r�eseaux s�emantiques et lessyst�emes �a base d'objets [19, 122].Ne manipulant que des symboles �a l'origine, les SS ont pr�esent�e l'inconv�e-nient de ne pas être utilisables dans les raisonnements approximatifs qui sontutiles en IA. Certains auteurs ont essay�e de pallier cette faiblesse en int�egrantl'aspect num�erique [60] ou en d�e�nissant une logique s�emantiquement bien fon-d�ee pour le raisonnement approximatif dans di��erents contextes et pour desprobl�emes �a plusieurs valeurs [115].Parmi les SS dot�es de l'aspect num�erique, nous pouvons citer le syst�eme ex-pertMY CIN qui utilise des coe�cients num�eriques associ�es aux pr�emisses [80],certains syst�emes de d�eduction automatique, comme SETHEO qui utilise desheuristiques num�eriques dans leurs r�esolutions [55], d'autres syst�emes de re-pr�esentation de connaissances, comme SHIRKA [110], permettaient d�es leurcr�eation d'appeler des proc�edures externes, provenant par exemple d'une bi-blioth�eque d'analyse num�erique, la logique 
oue fait aussi partie des syst�emessymboliques et elle utilise des valeurs num�eriques pour repr�esenter les degr�esd'appartenance �a des ensembles.1.2.2 AvantagesIl y a plusieurs raisons pour lesquelles les syst�emes symboliques rencontrentun grand succ�es :1. la grande capacit�e d'explication ;2. la s�eparation des connaissances et du syst�eme qui les exploite. Cettes�eparation facilite le d�eveloppement et l'exploitation de ces deux compo-santes ;3. le caract�ere structur�e des connaissances qui facilite la repr�esentation ;



1.2 Syst�emes symboliques 174. la nature d�eclarative facilitant l'expression des connaissances ;5. la grande capacit�e de repr�esentation et de traitement des propositions ;6. la composition des repr�esentations explicitement li�ees par des r�egles fa-cilite l'exploitation de ces repr�esentations ;7. la possibilit�e d'utiliser di��erents niveaux d'abstraction selon les besoins ;8. l'existence de nombreux r�esultats math�ematiques portant sur les sys-t�emes symboliques.1.2.3 FaiblessesDans le cas d'un syst�eme symbolique en g�en�eral et d'un syst�eme expert enparticulier, nous constatons les faiblesses suivantes :1. la d�egradation brutale des performances : le syst�eme ne donne pas de r�e-ponses devant des situations non-pr�ed�e�nies ou des donn�ees incompl�etesou bruit�ees [57] ;2. le syst�eme ne s'adapte pas au changement de son environnement : unemodi�cation dans une partie du domaine �etudi�e demande une modi�ca-tion dans la base de connaissances, sauf si on le couple avec un syst�emed'apprentissage symbolique ;3. le coût �elev�e des op�erations symboliques et la di�cult�e de la constructionet de la maintenance des applications de grande taille ;4. l'incapacit�e d'un SS �a r�ealiser certaines tâches : par exemple la recon-naissance des formes o�u la faiblesse des SS provient de leur incapacit�e �aprendre en compte certains types de donn�ees ;5. la rigidit�e : les syst�emes symboliques de repr�esentation de connaissancessont limit�es �a des inf�erences tr�es rigides [19] ;



18 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es6. la fragilit�e des syst�emes symboliques : elle se traduit par l'incapacit�e detraiter l'un des aspects suivants [122] :{ absence de r�egles applicables [78],{ interaction entre r�egles : manque de consistance ou de compl�etudedans une base de r�egles partielle,{ ajout et modi�cation de r�egles ;7. la lenteur des m�ethodes s�equentielles utilis�ees (explosion combinatoire) ;8. l'ancrage des symboles : les symboles utilis�es dans un syst�eme symboliquen'ont pas toujours une signi�cation �evidente pour l'utilisateur [59] ;9. la simpli�cation de l'apprentissage se fait au prix de la construction desattributs complexes �a partir des attributs initiaux [111]. Cependant, laconstruction d'un attribut complexe est di�cile.Apr�es cette br�eve description des SS, nous allons d�ecrire dans la sectionsuivante les r�eseaux de neurones arti�ciels.1.3 R�eseaux connexionnistes1.3.1 G�en�eralit�esUne autre approche di��erente de la pr�ec�edente bas�ee sur les syst�emes �abase de r�egles trouve son origine dans les travaux de McCulloch et Pitts en1943 [88]. Ils ont propos�e un mod�ele math�ematique tr�es simpli��e du neuronebiologique : le neurone formel. Ils d�ecrivent le comportement de ces neuronesen structure de r�eseau. Chaque neurone est un processeur �el�ementaire, ses ca-ract�eristiques sont d�ecrites par FIG. 1.1.



1.3 R�eseaux connexionnistes 19xi1xi2xin�1xin !i1!i2..!in�1!in F Ai f(Ai) yi!ij : le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone i,xij : l'entr�ee j du neurone i,Ai = F (!ij; xij) : activation,f : la fonction de transition,�i : le seuil du neurone i,yi = f(Ai + �i); la sortie du neurone i.Fig. 1.1 { Neurone formelUn r�eseau connexionniste est un ensemble de neurones interconnect�es. Il secaract�erise par son architecture et les fonctions de ses �el�ements [84]. Le pre-mier r�eseau est le perceptron de Rosenblatt [112]. Ce dernier est une machineadaptative bas�ee sur un classi�eur lin�eaire permettant de calculer la plupartdes fonctions logiques. Un rapport de Minsky et Papert [92] r�ev�ele les limitesde ces syst�emes. Ces derniers ne peuvent pas s�eparer des classes non lin�eaire-ment s�eparables. En 1970, l'explosion des mod�eles bas�es sur la logique et lecodage symbolique en IA conduit �a l'abandon relatif des m�ethodes statistiquesconnexionnistes. 1Ces derni�eres ann�ees, on assiste �a un renouveau des m�ethodes connexion-nistes. Des nouveaux mod�eles ont �et�e mis au point comme le perceptron multi-couches [113] qui d�epasse les limitations des perceptrons.1. Bennani, Y. Introduction aux R�eseaux Connexionnistes, Tutorial, LIPN, Universit�eParis 13, 1997.



20 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es1.3.2 Structure du r�eseaua- Di��erents types d'unit�eDans un r�eseau connexionniste, chaque unit�e e�ectue un traitement localde l'information. On distingue deux classes principales d'unit�es suivant le cal-cul de leur entr�ee :{ Les unit�es produit scalaire : ce sont des unit�es bas�ees sur des automates�a seuil o�u l'activit�e propag�ee est un produit scalaire. Un exemple de cetype d'unit�e est d�ecrit par FIG. 1.2.xi1xi2xin�1xin !i1!i2!in�1!in Ai f(Ai) yiPj !ijxij th(.)Fig. 1.2 { Unit�e produit scalaire{ Les unit�es distances : ce sont des unit�es bas�ees sur un calcul de distanceou de similarit�e. Un exemple de ce type d'unit�e est d�ecrit par FIG. 1.3.xi1xi2xin�1xin !i1!i2!in�1!in Ai f(Ai) yiPj(!ij � xij )2Fig. 1.3 { Unit�e distanceb- Fonctions de transfertLa sortie yi d'une unit�e est calcul�ee en fonction des entr�ees en utilisant unefonction de transfert. On peut donc �ecrire :yi = f(Ai):



1.3 R�eseaux connexionnistes 21Dans FIG. 1.4, on trouve les fonctions de transfert les plus utilis�ees.+Val-Val +Val -Val +Val-ValFonction binaire Fonction sigmo��deFonction lin�eaireFig. 1.4 { Les principales fonctions de transfertc- Fonctionnement d'un r�eseau connexionnisteL'un des principes des mod�eles connexionnistes est la simplicit�e des �el�e-ments utilis�es, compar�ee �a la complexit�e des op�erations r�ealis�ees. Le fonction-nement global des r�eseaux est r�egi localement par des lois de propagationd'activit�e. On distingue deux modes de fonctionnement :{ Mode apprentissage : le r�eseau est modi��e en fonction d'exemples. Onpeut modi�er les poids des connexions, l'architecture et les fonctions detransition des neurones.{ Mode reconnaissance : le r�eseau est utilis�e pour traiter des donn�ees. Lespoids de l'architecture du r�eseau sont �x�es. Des exemples sont pr�esent�es�a l'entr�ee du r�eseau qui calcule les sorties correspondantes en fonction del'architecture et des poids appris.1.3.3 Apprentissage connexionnisteL'apprentissage n'est pas utilis�e pour apprendre une repr�esentation exactedes donn�ees mais pour extraire une relation liant ces donn�ees. Donc, il essaie



22 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esd'estimer le mod�ele statistique qui a g�en�er�e ces donn�ees. Dans les trois para-graphes suivants, nous d�ecrivons les deux modes d'apprentissage, l'�evaluationde l'apprentissage et l'algorithme d'apprentissage le plus utilis�e.a- Modes d'apprentissageL'apprentissage est l'une des caract�eristiques les plus importantes des r�e-seaux connexionnistes. Dans ces derniers, on distingue deux types d'appren-tissage :1. Apprentissage supervis�e : ce mode consiste �a pr�esenter aux syst�emesdes couples entr�ee-sortie (caract�eristiques de la forme et �etiquette dela forme) qui sont associ�es par les r�eseaux suivants des r�egles locales.Les m�ecanismes d'apprentissage des r�eseaux sont simples, ils consistenten des op�erations sur les neurones et des modi�cations des poids desconnexions suivant des r�egles d'apprentissage [27]. Hebb �enonce un prin-cipe d'adaptation des neurones �a leurs environnement en modi�ant l'ef-�cacit�e des connexions entre les neurones [64].2. Apprentissage non supervis�e : ce mode d'apprentissage consiste �a nepas utiliser l'�etiquette des formes pr�esent�ees. Les r�eseaux, suivant desr�egles locales d'apprentissage, s'auto-organisent pour repr�esenter l'espaced'entr�ee. Les donn�ees qui se ressemblent vont, �a l'issue de l'apprentissage,se trouver r�eunies dans des groupes qui seront donc des ensembles deformes [76].b- �Evaluation de l'apprentissageL'�evaluation d'un apprentissage porte sur la capacit�e de g�en�eralisation �ades exemples non vus durant l'apprentissage. Elle comporte les trois �etapessuivantes :1. L'�evaluation statistique : pour �evaluer la fonction apprise par le r�eseau,on consid�ere une base d'exemples r�epartie en trois bases. La premi�ere



1.3 R�eseaux connexionnistes 23base sert �a l'apprentissage a�n d'ajuster les di��erents param�etres dur�eseau pour obtenir une bonne approximation de la fonction �etudi�ee.La deuxi�eme base de validation est utilis�ee pour arrêter l'apprentissageet pour �eviter la m�emorisation par c�ur des exemples, comme montreFIG. 1.5. La troisi�eme base est utilis�ee apr�es l'apprentissage pour �evaluerla qualit�e des d�ecisions prises par le r�eseau. Les tailles des di��erentesbases peuvent varier selon l'application et selon le nombre d'exemplesdisponibles.
Erreur

Validation

Apprentissage

Arrêt d’apprentissage Capacité d’apprentissageFig. 1.5 { L'�evolution des erreurs d'apprentissage et de validation en fonctionde la capacit�e d'apprentissage2. La capacit�e d'un r�eseau : la capacit�e d'un RNA pour l'approximationd'une fonction d�epend de ses param�etres et de la base d'exemples. Il ya un compromis �a trouver entre le nombre de param�etres et la taille dela base d'exemples pour �eviter la \sur-g�en�eralisation" (la non-capacit�ed'apprendre) et la \sur-sp�ecialisation" (apprentissage par c�ur). L'�eva-luation d'un r�eseau sur un probl�eme donn�e peut se faire de fa�con em-pirique en minimisant une erreur sur l'ensemble d'apprentissage et devalidation.3. L'am�elioration de la g�en�eralisation : �a partir d'une base d'exemples in-compl�ete ou incertaine, un RNA ne peut pas d�e�nir la fonction qui couvrela base d'exemples. Il a donc besoin de connaissances suppl�ementairesqui peuvent être exprim�ees sous forme d'hypoth�eses. Comme il existe en



24 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esg�en�eral une in�nit�e de fonctions solutions, ces hypoth�eses sont utilis�eespour r�eduire l'espace de recherche de la solution. Par exemple et commele montre FIG. 1.6, on peut �eliminer la fonction f2(x) en supposant quela fonction qu'on cherche est continue et d�erivable, autrement dit unefonction qui forme une surface r�eguli�ere. Ces m�ethodes, permettant der�eduire l'espace de recherche, sont bas�ees sur des techniques de r�egulari-sation. f(x) xf2(x)f1(x)Fig. 1.6 { Exemple de deux fonctions d'apprentissageComme nous l'avons d�ej�a pr�ecis�e, la capacit�e de g�en�eralisation d'un RNA d�e-pend du nombre des param�etres de ce r�eseau et aussi de la quantit�e et la qualit�edes informations contenu dans les exemples. Si le nombre de param�etres esttr�es �elev�e, le RNA risque d'apprendre par c�ur. Pour �eviter ce probl�eme, unetechnique dite OBD (Optimal Brain Damage : d�ecroissance des poids) [82] a�et�e d�evelopp�ee permettant la suppression des connexions inutiles durant l'ap-prentissage. Pour ce faire, cette technique commence par faire tendre les poidsdes connexions �a supprimer vers z�ero.c- Algorithme de r�etro-propagation du gradientCet algorithme permettant l'apprentissage d'un r�eseau avec des unit�es ca-ch�ees a �et�e propos�e pratiquement en même temps par Rumelhart [113], Par-ker [105] et Le Cun [81].



1.3 R�eseaux connexionnistes 25C'est un algorithme d'apprentissage supervis�e. Le principe consiste �a r�e-duire une distance quadratique entre r�eponses d�esir�ees et calcul�ees au moyend'une descente de gradient dans l'espace des poids. Il repose sur le calcul ded�eriv�ees partielles. Cet algorithme utilise deux m�ecanismes simples : une op�e-ration locale sur les neurones du r�eseau et une modi�cation des param�etresdu r�eseau a�n de minimiser la fonction coût. Un tel mod�ele est donc capabled'apprendre �a reconnâ�tre des formes d�eduites les unes des autres par des trans-formations simples de couche en couche.Le but de l'apprentissage est de trouver la meilleure con�guration de poidspour s�eparer les classes d'�echantillons d'�etiquettes di��erentes. La m�ethoded'apprentissage et l'architecture du r�eseau permettent de d�eterminer automa-tiquement une partition de l'espace de repr�esentations, ce qui revient �a trouverles poids des connexions qui minimisent une fonction de coût : l'erreur quadra-tique entre les sorties d�esir�ees et les sorties obtenues.L'algorithme de r�etro-propagation comprend quatre �etapes :1. Propagation de l'activit�e : l'activit�e des cellules de la couche d'entr�ee estpropag�ee aux cellules des couches suivantes jusqu'aux cellules de sortie.2. Calcul de l'erreur par rapport �a une fonction coût : la fonction de coûtla plus souvent utilis�ee est la somme des moindres carr�es.3. R�etro-propagation de l'erreur : l'algorithme de r�etro-propagation modi�eles poids en fonction du gradient de l'erreur.4. Modi�cation des poids : les poids sont modi��es en utilisant le gradientde l'erreur par rapport aux poids avec un coe�cient de modi�cation.1.3.4 Di��erents mod�elesIl existe de nombreux r�eseaux de neurones ayant des fonctionnements etdes architectures di��erentes [36]. Nous pouvons citer les mod�eles suivants :



26 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esa- AdalineL'Adaline est un syst�eme adaptatif simple qui cherche �a trouver des rela-tions entre des entr�ees et des sorties d�esir�ees. Pour trouver une relation parmiune in�nit�e de relations qui passent par les entr�ees et les sorties d�esir�ees, Ada-line suppose que cette relation est lin�eaire. On peut donc d�e�nir Adaline comme�etant une fonction lin�eaire qui permet d'attribuer �a chaque entr�ee une r�eponsed�esir�ee, le r�esultat obtenu �etant optimal au sens des moindres carr�es [133].b- PerceptronLe perceptron est un r�eseau bas�e sur des neurones formels (FIG. 1.7), r�ealis�epour mod�eliser la perception visuelle [112]. Il est compos�e de trois modules :{ la r�etine R qui re�coit des informations de l'ext�erieur ;{ les cellules d'associations qui r�ealisent un pr�e-traitement des donn�eespr�esent�ees sur la r�etine ;{ la cellule de d�ecision est compos�ee de simples automates �a seuil avec descoe�cients lin�eaires d�etermin�es par apprentissage.
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Cellule de décisionFig. 1.7 { Le perceptron de Rosenblatt



1.3 R�eseaux connexionnistes 27Les fonctions lin�eairement s�eparables (par exemple : la fonction logique etpr�esent�ee dans FIG. 1.8) peuvent être calcul�ees par un perceptron.x2 x1-1 x1 ^ x21-11Fig. 1.8 { Exemple : la fonction logique \et"Par contre, les fonctions non lin�eairement s�eparables (par exemple : la fonc-tion logique Xor pr�esent�ee par FIG. 1.9) ne peuvent pas être calcul�ees par unperceptron. x2 x1-1 1-11Fig. 1.9 { Exemple : la fonction logique \Xor"c- Perceptron multi-couches : MLPLe MLP(Multi Layers Perceptron) repousse les limites du perceptron deRosenblatt. Il est bas�e sur le calcul de fronti�eres non lin�eaires s�eparant les



28 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esclasses dans l'espace des formes. La fonction logique \Xor" est un probl�emenon lin�eairement s�eparable qui peut être r�esolu par unMLP , comme le montreFIG. 1.10.
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x1Fig. 1.10 { Approximation de la fonction \Xor" par un MLPLa structure du MLP comporte plusieurs couches ce qui permet de s�epa-rer des formes non lin�eairement s�eparables. Il a �et�e d�emontr�e que toute fonc-tion continue de [-1,+1] dans IR, pouvait être approch�ee uniform�ement par unr�eseau poss�edant une couche cach�ee d'unit�es sigmo��des. La structure multi-couches est un �ltre de convolution non lin�eaire qui �a partir d'une projectiondes activit�es sur plusieurs couches peut s�eparer des formes non lin�eairements�eparables.Le perceptron multi-couches, montr�e dans FIG. 3.3, est un syst�eme asso-ciatif qui permet d'extraire une relation pertinente entre des entr�ees et des



1.3 R�eseaux connexionnistes 29sorties pr�esent�ees sous forme de couples. L'algorithme d'apprentissage super-vis�e le plus commun�ement utilis�e est la r�etro-propagation du gradient...... ... .... . . .xi1xijxin y1ymCouched'entr�ee Couches cach�ees Couche desortieFig. 1.11 { Perceptron multi-couchesLe traitement de l'information r�ealis�e par un perceptron multi-couches re-pose sur l'interaction d'activit�es d'unit�es �el�ementaires �a l'int�erieur d'un r�eseau.Parmi ces unit�es, on peut distinguer :{ les unit�es d'entr�ee, stimul�ees par des vecteurs d'activit�es qui corres-pondent aux formes �a classi�er. Les vecteurs d'activit�es peuvent êtrebinaires ou r�eels, les composantes sont en g�en�eral normalis�ees dans l'undes deux intervalles [-1, +1] ou [0, +1] ;{ les unit�es cach�ees, inaccessibles �a l'utilisateur dont l'activit�e d�epend desrelations avec les autres cellules. Ces relations se font par l'interm�ediairedes connexions dont les valeurs associ�ees sont �etablies par apprentissage.Ces unit�es cach�ees peuvent être sur une ou plusieurs couches ;{ les unit�es de sortie, dont chaque con�guration d'activit�e correspond �ala reconnaissance d'une forme d'entr�ee particuli�ere. Les composantes duvecteur de sortie varient dans l'un des deux intervalles [-1, +1] ou [0, +1].Le vecteur de sortie d�esir�e compar�e avec le vecteur de sortie contient uncoe�cient �a 1 pour d�esigner la classe de la forme, les autres coe�cients�etant tous �a -1 ou �a 0.



30 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esd- Architecture �a poids partag�es : TDNNLe TDNN (Time Delay Neural Network) est un MLP qui prend en comptela notion du temps [79]. Ce type de r�eseau est un cas particulier desMLP avecdes connexions locales et des contraintes d'�egalit�e entre les poids du r�eseau.Ce sont des architectures adapt�ees �a la nature dynamique de la parole [12].e- Carte topologique : TMLa TM (Topological Map) est un r�eseau qui regroupe les donn�ees selon uncrit�ere de voisinage en formant une topologie dans l'espace d'entr�ee. Ce dernierse partitionne en utilisant un apprentissage non-supervis�e [76].f- Quanti�cation vectorielle avec apprentissage : LV QLe LVQ (Learning Vector Quantization) est un r�eseau qui a �et�e propos�epar Kohonen [77]. Il s'agit d'une adaptation de m�ethodes de quanti�cationvectorielle au probl�eme de la classi�cation. LV Q a �et�e con�cu comme un casparticulier et une variation des cartes topologiques [76].g- R�eseau d'unit�es gaussiennes : RBFLe RBF (Radial Basic Function) est un r�eseau dont la fonction de transitionsuit une loi gaussienne [108]. La fonction d'activation est un ellipso��de dont lecentre et l'�etendue sont donn�es par les deux param�etres : la moyenne et lavariance. Les cellules d'un RBF r�eagissent localement sur l'espace d'entr�ee.1.3.5 UtilisationIl est tr�es important de savoir de quoi les RNA sont capables a�n de d�e-terminer avec pr�ecision leur rôle dans un syst�eme hybride [13]. Les di��erentestâches qui peuvent être accomplies par un RNA sont :1. La mod�elisation : il s'agit de mod�eliser les comportements dynamiquesd'un syst�eme donn�e.



1.3 R�eseaux connexionnistes 312. La discrimination : ou le classement ou encore la classi�cation super-vis�ee, il s'agit de classer des objets en respectant au mieux des classesa priori. Ces objets sont d�ecrits par des vecteurs de caract�eristiques. Cesderniers repr�esentent les di��erents attributs qui caract�erisent un objet ;3. La classi�cation : ou la classi�cation non supervis�ee, il s'agit de regrouperdes individus dans des classes homog�enes en fonction de l'ensemble devariables s�electionn�ees. Il n'y a donc pas de classement a priori.
PoidsTaille Fronti�ere de d�ecision Danceur de balletJoueur de RugbyFig. 1.12 { Approximation des probabilit�es a posteriori des classes P (Cijx)Ces di��erentes tâches peuvent aussi être r�ealis�ees en utilisant d'autres ap-proches. Parmi ces approches, nous pouvons citer :1. L'analyse des donn�ees : les di��erentes m�ethodes utilis�ees dans cette ap-proche peuvent être regroup�ees en deux grandes classes. La premi�ereclasse contient des m�ethodes d'analyse factorielle qui cherchent les direc-tions d'allongement maximal dans un nuage de points. La seconde classeest compos�ee des m�ethodes de classi�cation automatique dont le principeest de regrouper les donn�ees (les individus) en classes homog�enes selonun crit�ere donn�e [47].2. Les m�ethodes de r�egression : elles permettent d'extraire de l'informa-tion sous forme de r�egles liant une donn�ee de sortie nomm�ee \variable



32 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es
���
���
���
���

���
���
���
���

��
��
��
��

��
��
��
��

���
���
���
���

���
���
���
���

��
��
��
��

��
��
��
��

RNA

x(t-2) x(t-1) x(t) x(t+1)Fig. 1.13 { Approximation des probabilit�es a posteriori d'�emission P (xjCi)r�eponse" �a un ensemble de donn�ees d'entr�ee nomm�ees \variables de pr�e-diction" [56]. Le r�esultat de ces m�ethodes d�epend du choix des variablesde pr�ediction qui sont �evalu�ees par des m�ethodes d'estimation de para-m�etres.3. Les m�ethodes de corr�elation : contrairement aux m�ethodes pr�ec�edentes,ces m�ethodes �etudient directement les relations entre variables en pro-duisant un coe�cient de corr�elation. Ce qui permet la mesure de la d�e-pendance lin�eaire entre variables [107].4. Les arbres de d�ecision : ils sont utilis�es pour repr�esenter aussi bien desfonctions bool�eennes que d'autres fonctions plus g�en�erales. Comme nousmontre la �gure FIG. 1.14, l'arbre de d�ecision est caract�eris�e par une ra-cine repr�esentant la fonction �etudi�ee, des n�uds interm�ediaires permet-tant de r�ealiser une classi�cation et des feuilles repr�esentant les valeursde sortie [20].Les RNA di��erent, de ces approches, par leur forme fonctionnelle, les classesde fonctions approxim�ees, les crit�eres optimis�es et les algorithmes d'apprentis-



1.3 R�eseaux connexionnistes 33fonction classi�cationvaleurs de sortieFig. 1.14 { Exemple d'un arbre de d�ecisionsage. L'apprentissage consiste �a d�eterminer �a partir d'un ensemble d'exemplesune fonctionnelle caract�erisant le mod�ele [69].1.3.6 AvantagesLes RNA ont plusieurs avantages dont les principaux sont :1. la r�esistance au bruit (plusieurs RNA donnent de bons r�esultats avec desdonn�ees d'entr�ee bruit�ees) ;2. la prise en compte des d�ependances non-lin�eaires entre les donn�ees etaussi de la notion du temps (dans le cas des r�eseaux r�ecurrents qui sedistinguent par le fait de donner des r�eponses en ne se basant pas uni-quement sur les entr�ees mais aussi sur les r�eponses pr�ec�edentes [53]) ;3. la facilit�e d'implantation sur une machine parall�ele grâce au mode defonctionnement massivement parall�ele des RNA (une telle implantationpermet une ex�ecution tr�es rapide, ce qui est int�eressant en particulierdans les applications en temps r�eel) ;4. la r�esistance aux pannes (la redondance d'information dans un r�eseaudistribu�e lui permet de fonctionner même en cas de panne de quelquesneurones) ;5. la repr�esentation distribu�ee des connaissances ;



34 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es6. la g�en�eration des surfaces de s�eparation entre des classes arbitrairementcomplexes ;7. la capacit�e de l'architecture �a prendre en compte des connaissances a priorisur le probl�eme ;8. des bons r�esultats pour les traitements de bas niveau.1.3.7 FaiblessesMalgr�e tous leurs avantages, les RNA pr�esentent quelques points faibles quisont les suivants :1. l'opacit�e des connaissances g�en�er�ees sous forme de poids synaptiques (unRNA est consid�er�e comme une bô�te noire o�u les poids n'ont pas unesigni�cation explicite pour l'utilisateur) ;2. la d�etermination d'une mani�ere empirique des nombres de neurones etde couches cach�ees. N�eanmoins il y a des travaux comme OBD [82] etHVS [134] qui apportent quelques solutions ;3. l'in
uence de l'�etat initial d'un r�eseau et l'ordre de pr�esentation desexemples sur le comportement du r�eseau ;4. la construction des RNA pour la manipulation du num�erique les rendmoins adapt�es �a la manipulation des symboles (surtout pour des appli-cations de haut niveau comme les d�emonstrations math�ematiques).Apr�es une description s�epar�ee des deux approches symbolique et connexion-niste, nous allons d�ecrire l'approche connexionniste-symbolique combinant lesconcepts et techniques des deux approches.



1.4 Approche connexionniste-symbolique 351.4 Approche connexionniste-symbolique1.4.1 G�en�eralit�esNous commen�cons cette section par une citation de Kodrato� qui a pr�evul'int�erêt d'un syst�eme connexionniste-symbolique [75] :\les m�ethodes num�eriques ont fait leur preuves depuis longtemps, les m�e-thodes symboliques sont en cours de test dans la communaut�e scienti�que. Ilest clair qu'une avance technologique importante attend ceux qui sauront com-biner les deux approches a�n de corriger leurs points faibles respectifs".L'approche connexionniste-symbolique regroupe des m�ethodes issues desapproches RNA et IA. La premi�ere, proche du num�erique, peut avoir des ver-tus explicatives en mettant en oeuvre des m�ecanismes d'extraction de r�egles. Laseconde, symbolique �a l'origine, quanti�e des fonctions de classement ayant debonnes performances en utilisant des crit�eres num�eriques. Plus g�en�eralement,la proximit�e des probl�emes rend naturelle la coop�eration entre les approches nu-m�eriques en particulier neuronales, et les approches issues de l'IA. L'approcheconnexionniste-symbolique constitue donc un domaine de recherche qui com-bine di��erents outils des deux approches (connexionniste et symbolique) dontles objectifs principaux sont : les performances (temps de calcul, taux d'erreurde classement, ...), le caract�ere explicatif de la fonction apprise et la capacit�ede traiter des donn�ees complexes [49].Avant de d�ecrire cette approche 2, nous pr�esentons dans le sch�ema duFIG. 1.15 les di��erentes interactions existant entre les syst�emes symboliques etles syst�emes connexionnistes.2. Nedjari, T. Base de Connaissances et R�eseau de Neurones Arti�ciel, Poster pr�esent�edans les journ�ees du LIPN pour le CNRS, Universit�e Paris 13, 1995.
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Fig. 1.15 { Sch�ema g�en�eral d'interaction connexionniste-symbolique1.4.2 Compl�ementarit�e symbolique-connexionnisteLa conception d'un syst�eme connexionniste-symbolique est justi��ee par lacompl�ementarit�e entre les deux approches. Cette compl�ementarit�e concerneaussi bien l'aspect cognitif que l'aspect psychom�etrique. Le tableau TAB. 1.1contient une comparaison globale des deux syst�emes. 3Les r�ef�erences [57, 66] pr�esentent un tableau (TAB. 1.2) comparatif desdeux approches connexionniste et symbolique pour montrer le peu de chancepour que l'une des deux options \tout-symbolique" ou \tout-num�erique" abou-tisse �a la r�esolution des probl�emes pos�es [51].3. Bien que les termes utilis�es dans ce tableau ainsi que dans ceux qui suivent ne poss�edentpas de d�e�nition formelle, nous avons cependant reproduit int�egralement ces tableaux, enconsid�erant que ces termes poss�edaient par eux-mêmes une signi�cation intuitive su�santepour �eclairer le lecteur.



1.4 Approche connexionniste-symbolique 37Tab. 1.1 { Comparaison des deux syst�emes symbolique et connexionnisteMod�ele Symbolique Mod�ele Connexionnistehaut niveau bas niveaulogique analogiques�equentiel parall�elediscret continuprogrammation adaptationconnaissance experte connaissance fortuiteapprentissage symbolique apprentissage num�eriqueexplicite implicitemodulaire distribu�eLe tableau TAB. 1.3 repr�esente la compl�ementarit�e des deux syst�emes sym-bolique et connexionniste du point de vue psychom�etrique [3].�Etant donn�e la di�cult�e de proposer un nouveau paradigme qui tire partides avantages et �evite les faiblesses de chacun de ces deux syst�emes, la solutionest de proposer un syst�eme hybride [65, 51]. Notons pour �nir ce paragrapheque la conception de syst�emes connexionniste-symbolique n'est pas la seulefa�con d'envisager la relation entre les syst�emes connexionnistes et les syst�emessymboliques. Une autre m�ethode est celle dite \�elimination connexionniste" o�uil faut �eliminer tout syst�eme symbolique non n�ecessaire �a la description d'unecognition. Une autre encore est \implantation connexionniste", qui inversement�a la premi�ere voit que les syst�emes connexionnistes ne sont rien d'autres qu'unepr�esentation di��erente des syst�emes symboliques [38].1.4.3 Utilisation du syst�eme connexionniste-symboliqueDans plusieurs domaines, il est indispensable de fournir une explication �a



38 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�esTab. 1.2 { Compl�ementarit�e des syst�emes symbolique et connexionniste dupoint de vue cognitif (- : point faible et + : point fort)Crit�eres cognitifs Symbolique ConnexionnisteMod�elisation de \Savoir-faire" - +Mod�elisation de \Savoir-que" + -Traitement des donn�ees continues - +Traitement des structures symboliques + -Prise en compte d'informations statistiques - +Structuration des connaissances + -Capacit�e d'apprentissage par exemple - +Capacit�e de g�en�eralisation - +Capacit�e d'explication + -Temps de d�eveloppement - +Modularit�e + -l'utilisateur pour lui montrer comment le syst�eme a abouti �a un r�esultat donn�e.Cette solution donn�ee sous forme d'information explicite peut permettre �a l'uti-lisateur de comprendre les m�ecanismes du fonctionnement d'un tel syst�eme.L'incapacit�e d'un syst�eme symbolique ou connexionniste �a r�esoudre seultous les types de probl�emes (par exemple, la reconnaissance de la parole estun probl�eme di�cile pour un syst�eme symbolique et la plani�cation est unprobl�eme di�cile pour les RNA), a conduit �a combiner ces deux approches.1.4.4 Di��erents types de connaissanceLes di��erentes connaissances rencontr�ees dans un syst�eme connexionniste-



1.4 Approche connexionniste-symbolique 39Tab. 1.3 { Compl�ementarit�e des syst�emes symbolique et connexionniste dupoint de vue psychom�etrique (- : point faible et + : point fort)Crit�eres psychom�etriques Symbolique Connexionniste\Savoir-que" + -\Savoir-faire" - +Composante inductive de la pens�ee - +Composante d�eductive de la pens�ee + -Composante intuitive de la pens�ee - +Composante rationnelle de la pens�ee + -Composante associative de la pens�ee - +Composante logique de la pens�ee + -Composante holistique de la pens�ee - +Composante analytique de la pens�ee + -Composante analogique de la pens�ee - +fonctions d'identi�cation d'un concept - +Mode d'apprentissage explicite ou s�electif + -Mod�ele d'apprentissage implicite ou non-s�electif - +symbolique peuvent être regroup�ees en trois classes [73] :1. Les connaissances logiques : ce sont des connaissances repr�esent�ees par lalogique propositionnelle. Les di��erents symboles repr�esentant ces connais-sances sont li�es par des op�erateurs logiques : ET, OU et NON. Ce type deconnaissance peut être exprim�e sous la forme :\Si x1 ET NON(x2) alors y".2. Les connaissances num�eriques : les di��erents symboles repr�esentant lesconnaissances sont pond�er�es par des valeurs num�eriques et li�es aux autres



40 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�escaract�eristiques par des op�erateurs arithm�etiques : l'addition et la sous-traction. Ce type de connaissances peut avoir une repr�esentation �nalesous la forme : \y = ax1 + b x2 + c".3. Les connaissances logico-num�eriques : il s'agit de combiner les deux typesde connaissances pr�ec�edents a�n d'obtenir des expressions de la formesuivante : \Si (ax1 + b > c) ET (d x2 + e < 0) alors y".1.4.5 Choix d'un RNA dans un syst�eme num�erique-symboliqueContrairement aux m�ethodes statistiques, les RNA poss�edent une puissanceet une simplicit�e d'expression, ils apportent g�en�eralement de bonnes perfor-mances dans des applications complexes. Les RNA o�rent aussi la possibilit�ede concevoir des syst�emes hybrides, d'y incorporer ais�ement de la connaissancea priori sur le probl�eme. 4Les RNA ont plusieurs caract�eristiques dont les principales sont :1. L'apprentissage : la premi�ere caract�eristique des RNA par rapport auxautres m�ethodes num�eriques est qu'ils sont bas�es sur l'apprentissage �apartir d'exemples.2. Le parall�elisme : les traitements sont parall�eles au niveau des neurones,alors que les autres m�ethodes math�ematiques ou statistiques utilisentune d�emarche s�equentielle.4. Bennani, Y. Introduction aux R�eseaux Connexionnistes, Tutorial, LIPN, Universit�eParis 13, 1997.



1.5 Conclusion 413. Le calcul local : l'ajustement des poids se fait au niveau du neurone enutilisant les connexions et les activations de ce neurone.4. La non-lin�earit�e : la capacit�e d'un RNA �a r�esoudre des probl�emes non-lin�eairement s�eparables [43]. Cette non-lin�earit�e est di�cile �a surmonterpar d'autres m�ethodes math�ematiques.5. Le stockage indirect des donn�ees : contrairement aux autres m�ethodes,un RNA n'a pas besoin de stocker toutes les donn�ees d'une fa�con brutemais les codi�e en gardant leur trace sous forme de poids associ�es auxdi��erentes connexions.6. La transformation : un RNA ne se limite pas �a la classi�cation mais il vajusqu'�a la transformation des donn�ees brutes sous une forme ad�equatequi facilite leur classi�cation. Dans les autres m�ethodes math�ematiques,cette transformation est faite durant la phase de pr�e-traitement .Les r�eseaux multi-couches entrâ�n�es par l'algorithme de r�etro-propagationdu gradient sont les mod�eles connexionnistes les plus �etudi�es et les plus utilis�es�a ce jour. Cependant, une utilisation e�cace demande une analyse pr�ealable duprobl�eme, car il ne faut pas oublier l'arsenal puissant des m�ethodes statistiques.1.5 ConclusionDans ce chapitre nous avons pr�esent�e les syst�emes symboliques, les sys-t�emes connexionnistes et leur coop�eration dans un mod�ele connexionniste-symbolique. De plus, nous avons d�etaill�e les avantages et les faiblesses dechaque syst�eme et le besoin de construire un mod�ele qui combine les deuxsyst�emes en pro�tant de leurs points forts et en �evitant leurs faiblesses. Nousavons termin�e ce chapitre par une description des raisons du choix d'un RNAdans la construction d'un syst�eme hybride num�erique-symbolique.
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Chapitre 2�Etude des techniquesd'extraction de r�egles �a partird'un RNA



44 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA2.1 IntroductionLa prolif�eration et le grand succ�es des applications incorporant la techno-logie des RNA dans di��erents domaines, tels que le commerce, l'industrie etla m�edecine, montrent l'utilit�e du paradigme RNA. Les principales caract�eris-tiques d'un RNA �a l'origine de ce succ�es sont :{ La simplicit�e de l'acquisition de la solution : la m�ethode d'acquisition estplus simple que dans d'autres syst�emes (exemple : syst�eme symbolique).{ La forme compacte sous laquelle l'information est stock�ee : un ensembled'exemples est stock�e dans le r�eseau connexionniste en modi�ant les poidsdes connexions. La repr�esentation de chaque exemple est r�epartie entreplusieurs connexions o�u chacune est impliqu�ee dans le stockage d'autresexemples.{ La r�esistance au bruit : des donn�ees d'entr�ee bruit�ees n'empêchent pas ler�eseau de trouver une solution acceptable.N�eanmoins, le succ�es des RNA a un prix : l'incapacit�e inh�erente �a expliquersous une forme compr�ehensible le processus par lequel une d�ecision donn�ee ouune sortie a �et�e atteinte. C'est cette faiblesse qui limite le champ d'utilisationdes RNA en les empêchant d'atteindre des domaines o�u l'explication est pri-mordiale (par exemple, la m�edecine et la s�ecurit�e). Dans ce cas, le syst�emeutilis�e doit fournir un certain degr�e de transparence des solutions. Pour cefaire, il doit être capable de valider la sortie du RNA sous toutes les conditionsd'entr�ee possibles et de d�eterminer l'ensemble des conditions sous lesquelles unneurone de sortie d'un RNA est activ�e [4, 17].En plus de la contribution directe �a l'am�elioration de l'utilit�e globale d'unRNA, l'ajout de la capacit�e \d'explication" contribue �a la compr�ehension de\comment" les approches symboliques et connexionnistes peuvent être int�e-gr�ees avec pro�t dans l'intelligence arti�cielle. Cet ajout fournit aussi un moyen



2.1 Introduction 45pour �etablir des liens entre les deux approches connexionniste et symbolique.Outre la capacit�e �a expliquer, les syst�emes symboliques disposent d'une no-tion tr�es contraignante de coh�erence : v�eri�er que quelles que soient les entr�ees,les r�egles activ�ees ne pourront conclure p et :p. La coh�erence d'un syst�emeconnexionniste est beaucoup moins forte [7].Pour pallier cette faiblesse, plusieurs travaux ont �et�e consacr�es �a la re-cherche de techniques pouvant doter les RNA de la capacit�e d'explication,c.-�a-d. l'extraction des r�egles �a partir des RNA [4]. Dans ce chapitre, nousdonnons un aper�cu de ces di��erents travaux. Nous nous limitons �a l'extractionde r�egles �a partir d'un RNA multi-couches direct en utilisant l'apprentissagesupervis�e.Ce chapitre est organis�e comme suit : la section suivante d�e�nit les deuxtypes d'apprentissage utilis�es dans un RNA pour l'extraction de r�egles. Dansla troisi�eme section, nous d�etaillons les raisons qui font l'int�erêt de l'extrac-tion de r�egles �a partir d'un RNA. La quatri�eme donne un aper�cu g�en�eral desprobl�emes d'extraction et de ra�nement de r�egles. La cinqui�eme propose descrit�eres de classi�cation des di��erentes techniques d'extraction. Les sixi�eme etsepti�eme sections d�ecrivent les algorithmes les plus importants pour l'extrac-tion de r�egles logiques ou 
oues �a partir d'un RNA. Dans la huiti�eme section,nous donnons une critique du premier algorithme d�evelopp�e par Shavlik etTowell pour l'extraction de r�egles �a partir d'un RNA [120]. En suite, nousproposons une heuristique pour am�eliorer la performance de cet algorithme.Dans la neuvi�eme section, nous proposons une adaptation de l'algorithme M-of-N [121] avec l'extraction de r�egles de type M-parmi-N et non(M)-parmi-N.Dans la derni�ere section, nous proposons une m�ethode d'utilisation de l'infor-mation mutuelle pour l'extraction de r�egles 
oues �a partir d'un RNA.



46 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA2.2 Di��erents types d'apprentissage pour l'ex-traction de r�eglesOn dispose d'un ensemble d'exemples appel�e ensemble d'apprentissage. Cetensemble ne constitue g�en�eralement qu'une partie de l'ensemble d'exemples d�e-crivant le ph�enom�ene �a �etudier. Dans le cas de l'apprentissage supervis�e, chaqueexemple est un couple (description, classe) o�u la description, g�en�eralement dutype attribut-valeur, est associ�ee �a une classe donn�ee. Dans le cas particuliero�u il n'y a que deux classes, on parle d'apprentissage de concept �a partir desexemples (exemples positifs) et des contre-exemples (exemples n�egatifs). L'ob-jectif de l'apprentissage consiste �a construire �a partir des exemples une fonctionde classement permettant d'une part de bien reclasser les exemples d'apprentis-sage et d'autre part d'avoir de bonnes performances sur de nouveaux exemples.Pour estimer celles-ci, un ensemble test, ind�ependant de l'ensemble d'appren-tissage, est employ�e. Nous distinguons deux types d'apprentissage, au niveaudes RNA, pour l'extraction de r�egles :2.2.1 Apprentissage par contraintesDans ce type d'apprentissage, le principe est de contraindre les poids �aprendre l'une des trois valeurs �1, 0 ou +1 a�n de maintenir l'interpr�etationsymbolique du r�eseau. Il s'agit de minimiser une fonction objectif compos�ee dedeux fonctions : la fonction de l'erreur quadratique et la fonction de contraintes.La fonction objectif est de la forme :O = E + � nXj=1 g(!ij);o�u � est un param�etre exp�erimental compris entre 0 et 1.2.2.2 Apprentissage libreDans ce deuxi�eme type d'apprentissage, les poids du r�eseau sont initialis�es



2.3 Pourquoi extraire des r�egles �a partir d'un RNA? 47de fa�con al�eatoire. En minimisant une fonction d'�energie, les poids changent devaleur jusqu'�a une stabilisation du r�eseau. Ces valeurs ne sont pas directementinterpr�etables et elles n�ecessitent le d�eveloppement de m�ethodes sp�ecialis�eespour leur interpr�etation. L'algorithme de r�etro-propagation du gradient est leplus utilis�e dans ce type d'apprentissage [21, 83, 113].2.3 Pourquoi extraire des r�egles �a partir d'unRNA?Doter les RNA de la capacit�e d'explication, c.-�a-d. rendre leur fonction-nement compr�ehensible par l'utilisateur permet d'�etendre leur utilisation �ades applications o�u ils �etaient jug�es inadapt�es, d'en induire des th�eories scien-ti�ques, d'acqu�erir �a partir d'eux des connaissances pour les syst�emes d'IAsymbolique, d'optimiser l'architecture du r�eseau et d'y am�eliorer la g�en�erali-sation [4, 99]. Dans la suite de ce paragraphe, nous d�etaillons ces di��erentspoints.2.3.1 Aptitude �a expliquerL'explication a �et�e marqu�ee par deux directions de recherche : la premi�eres'int�eresse �a la repr�esentation des connaissances �a expliquer [32] ; la seconde�etudie la mod�elisation du raisonnement explicatif [93]. N�eanmoins, ces deuxdirections adoptent le point de vue : le rôle du syst�eme est de g�en�erer des ex-plications sur la solution et de les transmettre �a l'utilisateur [8, 37].Dans le domaine de l'intelligence arti�cielle, le terme \explication" est li�e�a une structure explicite qui peut être utilis�ee int�erieurement pour le raison-nement et l'apprentissage, et ext�erieurement pour l'explication des r�esultats �al'utilisateur. Les utilisateurs des syst�emes d'intelligence arti�cielle symboliqueb�en�e�cient d'une repr�esentation d�eclarative explicite des connaissances. L'ap-titude d'explication en intelligence arti�cielle symbolique inclut les �etapes in-



48 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAterm�ediaires du processus de traitement, comme la trace d'ex�ecution de r�egles,qui peuvent être utilis�ees pour r�epondre �a la question \Comment". Gallantobserve que l'aptitude d'explication permet une v�eri�cation de la logique in-terne du syst�eme, donnant ainsi �a un utilisateur novice la possibilit�e d'avoirun aper�cu sur le probl�eme �etudi�e [46].L'exp�erience a montr�e que l'aptitude d'explication, et en particulier, la ca-pacit�e �a g�en�erer une explication r�eguli�ere (signi�cative et coh�erente), est l'unedes fonctions les plus importantes fournies par les syst�emes d'intelligence arti�-cielle symbolique. Nous pouvons citer deux groupes travaillant sur les Syst�emes�a Base de Connaissances (SBC) et qui montrent le rôle de l'explication dansces syst�emes. Le premier groupe est EV A (�Evaluation, Validation et Acquisi-tion), il a comme objectif l'aide �a la construction d'un SBC en fournissant uneexplication. Cela consiste �a pr�esenter �a un interlocuteur les connaissances dontce syst�eme dispose. Cette pr�esentation est faite par di��erentes m�ethodes : pr�e-senter la fonction d'un concept, donner un exemple, faire une analogie entreun m�ecanisme et un autre [2]. Le deuxi�eme groupe est GENE (G�en�erationd'Explication NEgoci�ee), il a comme objectif de d�e�nir une fonction d'un SBCpermettant �a l'usager d'a�ner sa requête. Cette fonction a n�ecessit�e la sp�eci�-cation d'un syst�eme d'aide �a la formulation du probl�eme de l'usager d'un SBCen langue naturelle et int�egrant la g�en�eration d'explication [8].Pour certaines cat�egories d'utilisateurs, l'aptitude d'explication est indis-pensable et un syst�eme, même ayant de tr�es bonnes performances par ailleurs,qui n'en est pas dot�e est donc insu�sant. �A l'inverse des syst�emes symboliquesd'intelligence arti�cielle, les RNA n'ont pas de repr�esentation explicite de laconnaissance et par cons�equent sont incapables de fournir une explication dela connaissance acquise. Il devient de plus en plus apparent que l'absence dela capacit�e \d'explication" dans les RNA limite leur utilit�e. C'est cette insuf-�sance que les syst�emes d'extraction de r�egles cherchent �a pallier.



2.3 Pourquoi extraire des r�egles �a partir d'un RNA? 49Ainsi, les d�eveloppements futurs dans les RNA doivent int�egrer l'aptituded'explication. Cette tâche d'extraction de r�egles �a partir d'un r�eseau de neu-rones peut être r�ealis�ee en s'inspirant de l'intelligence arti�cielle symbolique,o�u les praticiens ont fait des exp�eriences avec des formes vari�ees d'explication.Avant d'aboutir �a l'explication, le syst�eme passe par plusieurs �etats interm�e-diaires. La description de cette �evolution forme ce qu'on appelle les \r�egles detra�cage". L'utilisation de ces \r�egles de tra�cage" a un avantage consid�erable :rendre l'explication compr�ehensible dans le cas g�en�eral ; toutefois elle a ses li-mites : d'abord, dans le cas d'une base de r�egles mal organis�ee et contenant unecentaine de pr�emisses par r�egle, cette transparence ne peut être maintenue ;ensuite, l'explication bas�ee sur les \r�egles de tra�cage" est rigide [52, 93] : ene�et, l'une des critiques majeures qui leur est faite est qu'elles re
�etent tou-jours la structure courante de la base de connaissances ; ce qui rend di�cileleur adaptation aux modi�cations de cette derni�ere. En plus, les \r�egles detra�cage" peuvent faire r�ef�erence �a des proc�edures internes, comme le calcul,de même qu'elles peuvent introduire des r�ep�etitions, comme dans le cas d'uneinf�erence cr�e�ee plus d'une fois ; une derni�ere critique de l'utilisation des \r�eglesde tra�cage" est que la granularit�e de l'explication est souvent inappropri�ee [52].Une autre limite de l'aptitude d'explication dans les syst�emes symboliquesde l'IA, pouvant être �evit�ee dans l'extraction de r�egles �a partir d'un RNA,est fournie par Moore et Swartout [93]. Cette limite est que, en r�eponse acertaines situations, un SS peut se contenter d'une simple r�eponse \pas der�eponse". Cette limite provient de la rigidit�e des SS : l�a o�u d'autres syst�emese�ectuent des rapprochements entre l'exemple pr�esent�e et les cas pr�evus, cesSS exigent pour traiter cet exemple qu'il entre dans le cadre pr�ecis d'un de cescas. Pour d�epasser cette limite, certains travaux se sont inspir�es des techniquesdu langage naturel et d'arti�ces comme les initiatives mixtes, le mod�ele utili-sateur et les strat�egies d'explication explicite.L'int�egration de l'aptitude d'explication �a travers l'extraction de r�egles dans



50 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAles RNA doit donc, tout en s'inspirant des m�ethodes utilis�ees dans les syst�emessymboliques, �eviter leurs faiblesses dans la mesure du possible.2.3.2 Extension des RNA �a d'autres domainesDans les domaines o�u la s�ecurit�e est primordiale, l'utilisateur attend dusyst�eme qu'il utilise non seulement la r�eponse �a la question \quelle d�ecisionprendre?", mais aussi et surtout une justi�cation de cette r�eponse, ou encoreune description de la mani�ere dont il a abouti �a cette d�ecision. Il en r�esulteque seuls les syst�emes capables de fournir une explication sont utilisables dansces domaines. Doter les RNA de la capacit�e �a extraire des r�egles �elargit doncleur domaine d'utilisation.2.3.3 �Etude des donn�ees et induction des th�eories scien-ti�quesPar l'�etude des donn�ees, nous entendons la recherche des relations exis-tantes entre elles et non connues �a l'avance. Les RNA ont d�ej�a prouv�e leure�cacit�e pour ce genre de tâches, puisqu'ils permettent de l'accomplir mêmedans le cas des probl�emes non lin�eaires. Grâce �a l'extraction de r�egles, l'utilit�ede ces relations ne se limite plus �a la r�esolution d'un probl�eme donn�e mais ellerecouvre la possibilit�e d'engendrer des th�eories scienti�ques.2.3.4 Acquisition des connaissances pour des syst�emesd'IAL'une des raisons principales de l'introduction des algorithmes d'apprentis-sage symbolique est la r�esolution du probl�eme appel�e \Acquisition des connais-sances" [114]. Les connaissances ainsi acquises le sont sous forme explicite,mais sont obtenues di�cilement et �a un coût �elev�e [118]. Dans les RNA, lesconnaissances sont exprim�ees sous forme implicite et leur acquisition est plusfacile et moins coûteuse. Les RNA ont �et�e utilis�es pour assister les syst�emes



2.3 Pourquoi extraire des r�egles �a partir d'un RNA? 51symboliques dans la tâche d'acquisition de connaissances. Pour ce faire, il afallu avoir recours �a l'extraction de r�egles. Deux travaux r�ecents ont �et�e consa-cr�es �a cet aspect de l'utilisation des RNA. Dans le premier [127], Thrun etal. pr�esentent des r�esultats qui sugg�erent que les r�egles extraites �a partir d'unRNA sont plus performantes que les m�ethodes d'apprentissage symbolique.Le deuxi�eme travail que nous devons �a [29], contient un d�eveloppement destechniques d'extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA qui peuventajouter des r�egles �a la base de connaissances.2.3.5 Optimisation de l'architecture du r�eseauUn autre avantage de l'extraction de r�egles �a partir des RNA est d'aiderl'utilisateur �a d�ecider si le r�eseau a une structure et une taille optimales. Ene�et, dans un RNA dot�e de l'explication, non seulement les solutions fourniessont transparentes mais en plus elles donnent la possibilit�e d'acc�eder, pourles interpr�eter sans ambigu��t�e, aux �etats internes du syst�eme. Ce faisant, ellespermettent de supprimer les neurones inutiles ou sources d'erreur de mani�ere�a optimiser le r�eseau.2.3.6 Am�elioration de la g�en�eralisation dans un RNALorsqu'un ensemble de donn�ees limit�e ou non-repr�esentatif du probl�emetrait�e est utilis�e pour l'apprentissage dans un RNA, il est di�cile de d�etermi-ner avec les m�ethodes classiques d'�evaluation, telle que la \validation-crois�ee",�a partir de quel point le r�eseau se trompe en g�en�eralisation. Avec la capa-cit�e d'exprimer la connaissance existante dans un RNA par un ensemble der�egles symboliques, le processus d'extraction de r�egles fournit �a l'utilisateur unsyst�eme capable d'anticiper ou de pr�edire l'ensemble des circonstances dans les-quelles un �echec de g�en�eralisation peut se produire. En plus, ce syst�eme utiliseles r�egles extraites pour identi�er les r�egions de l'espace de donn�ees non suf-�samment repr�esent�ees dans l'espace d'entr�ee, permettant ainsi �a l'utilisateurde compl�eter ce dernier.



52 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNADans cette section, nous avons soulign�e l'importance de l'extraction desr�egles. Avant de passer aux algorithmes utilis�es pour cette tâche, nous allonspr�esenter un processus �etroitement li�e �a l'extraction de r�egles : il s'agit dura�nement d'une base de r�egles.2.4 Extraction de r�egles et ra�nementLa connaissance acquise durant la phase d'apprentissage est cod�ee par :a- l'architecture du r�eseau (exemple : le nombre de neurones cach�es) ;b- la fonction d'activation associ�ee �a chaque neurone cach�e ou de sortie ;c- l'ensemble des param�etres num�eriques (valeurs r�eelles des poids).L'objectif de l'extraction de r�egles �a partir d'un RNA est de donner uneinterpr�etation compr�ehensible des e�ets de (a), (b) et (c).Un autre processus a le même objectif : c'est le ra�nement des r�egles d'unebase de connaissances symbolique. Tandis que le processus d'extraction der�egles commence par une base de r�egles vide, le point de d�epart du processusde ra�nement de r�egles est un ensemble initial non-vide de connaissances ex-prim�ees sous forme de r�egles symboliques. Cette base de r�egles initiale peutêtre incompl�ete ou incertaine [53]. Le but du ra�nement des r�egles est alors decombiner l'apprentissage dans les RNA et les techniques d'extraction de r�eglespour produire un meilleur ensemble de r�egles symboliques. Cet ensemble peutêtre appliqu�e de nouveau au probl�eme initial. Dans le processus de ra�nementde r�egles, la base de r�egles initiale (qui peut être nomm�ee \connaissances an-t�erieures") est ins�er�ee dans le RNA par l'initialisation d'un ensemble de poids.Dans ce contexte, il s'agit des connaissances ant�erieures servant �a d�emarrer laphase d'apprentissage dans les RNA.



2.5 Crit�eres de classi�cation des algorithmes d'extraction et de ra�nement 53Di��erentes techniques peuvent être utilis�ees pour r�esoudre les probl�emesd'extraction et de ra�nement de r�egles �a partir d'un RNA. Dans la sectionsuivante, nous d�ecrivons les crit�eres de classi�cation de ces algorithmes d'ex-traction et de ra�nement de r�egles.2.5 Crit�eres de classi�cation des algorithmesd'extraction et de ra�nementUn premier sch�ema de classi�cation des algorithmes d'extraction et de raf-�nement de r�egles a �et�e pr�esent�e par Craven et Shavlik [29]. Ce sch�ema estbas�e essentiellement sur la transparence et la �d�elit�e des r�egles par rapport aur�eseau duquel elles sont extraites. Avec le d�eveloppement de nouvelles tech-niques, ce sch�ema s'est av�er�e insu�sant. C'est alors qu'un nouveau sch�ema a�et�e pr�esent�e par Andrews et al. [4]. Ce sch�ema est bas�e sur les crit�eres suivants :1. la puissance expressive des r�egles extraites ;2. la \transparence" d'une vue prise dans une technique d'extraction der�egles �a partir des unit�es sous-jacentes d'un RNA ;3. la complexit�e algorithmique de la technique d'extraction de r�egles ;4. la qualit�e des r�egles extraites ;5. la possibilit�e d'�elargir le champ d'application d'une technique d'extrac-tion de r�egles.La puissance expressive des r�egles concerne la sortie pr�esent�ee �a l'utilisa-teur. Certaines techniques pr�esentent les sorties comme un ensemble de r�eglesexprim�ees sous forme de symboles logiques conventionnels (c.-�a-d. de la lo-gique propositionnelle). Ces r�egles sont de la forme \Si ... Alors ... Sinon ...".D'autres travaux expriment les connaissances existantes dans un RNA en uti-lisant des concepts probabilistes ou de la logique 
oue. Cela permet aux r�egles



54 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAd'utiliser le concept de fonction d'appartenance pour exprimer ce qui est \par-tiellement" vrai. Par exemple, \si x est bas et y est haut alors z est moyen", o�ubas, haut et moyen sont des ensembles 
ous qui correspondent �a des fonctionsd'appartenance.Le deuxi�eme crit�ere reprend en le g�en�eralisant le sch�ema de classi�cationutilis�e par Craven et Shavlik [29]. Ce crit�ere porte sur la relation entre les r�eglesextraites et l'architecture interne d'un RNA [4]. Il permet de regrouper lestechniques d'extraction/ra�nement en deux cat�egories : \d�ecompositionnelle"et \p�edagogique". Une troisi�eme cat�egorie, appel�ee \�eclectique", combine les�el�ements des deux cat�egories pr�ec�edentes. Dans certains travaux les deux pre-mi�eres approches sont appel�ees respectivement \liaison" et \bô�te-noire" [123].Dans l'approche \d�ecompositionnelle", l'extraction de r�egles se fait au ni-veau de chaque unit�e individuelle (cach�ee ou de sortie) du RNA. Les sortiescalcul�ees �a partir de chaque unit�e cach�ee ou de sortie prennent la forme d'un r�e-sultat binaire (oui/non) qui correspond �a la forme des r�egles r�esultantes. Doncchaque unit�e cach�ee ou de sortie peut être interpr�et�ee par une r�egle logique.Cela r�eduit le probl�eme d'extraction de r�egles �a un probl�eme de d�eterminationdes situations dans lesquelles la r�egle est \vraie", c.-�a-d. l'ensemble des liensd'entr�ee dont la combinaison des poids d�epasse le seuil du neurone. Les r�eglesextraites au niveau de chaque unit�e individuelle sont rassembl�ees pour formerune base de r�egles pour tout le r�eseau.Dans l'approche \p�edagogique", le RNA est trait�e comme une bô�te noire.Donc, extraire des r�egles d'une mani�ere p�edagogique, c'est chercher la fonc-tion calcul�ee par le RNA, sous forme d'un concept, sans regarder sa structureinterne. Dans les r�egles extraites, les pr�emisses sont les entr�ees du r�eseau, lesconclusions ses sorties [29]. Cette approche est utilis�ee en conjonction avec unalgorithme d'apprentissage symbolique qui se sert du RNA pour la g�en�erationd'exemples.



2.5 Crit�eres de classi�cation des algorithmes d'extraction et de ra�nement 55L'approche \�eclectique" incorpore des �el�ements des deux approches pr�ec�e-dentes. Une technique de cette approche utilise des connaissances sur l'archi-tecture interne et les entr�ees/sorties du r�eseau [128].Le troisi�eme crit�ere porte sur la complexit�e des algorithmes utilis�es entemps (nombre d'op�erations) et en espace (taille de la base de r�egles). Leparam�etre principal intervenant dans cette complexit�e est la taille de l'espacede r�esolution, c.-�a-d., les di��erentes combinaisons possibles des poids au niveaude chaque neurone pour son activation.Dans le quatri�eme crit�ere [129], il s'agit d'�evaluer la qualit�e des r�egles ex-traites. Cette �evaluation se fait en utilisant les crit�eres suivants :1. L'exactitude : l'ensemble des r�egles est dit exact s'il peut classer correc-tement des exemples non vus pr�ec�edemment.2. La �d�elit�e : l'ensemble de r�egles pr�esente un haut niveau de �d�elit�e s'ilpeut imiter le comportement du RNA dont il est extrait.3. La consistance : si les di��erents apprentissages aboutissent au même en-semble de r�egles, ce dernier est dit consistant.4. La compr�ehensibilit�e : l'ensemble de r�egles est d'autant plus compr�ehen-sible que le nombre de r�egles et celui de leurs pr�emisses sont faibles. Weisset al. [132] signalent que le r�esultat d'application de ce crit�ere doit êtrepond�er�e par des param�etres concernant la taille du r�eseau.5. L'am�elioration : ce crit�ere concerne exclusivement les techniques de ra�-nement. Il s'agit de la capacit�e de ces techniques �a corriger et �a compl�eterla base de r�egles initiale [53].6. La complexit�e du r�eseau : pour un probl�eme donn�e, la complexit�e ef-fective de l'architecture du r�eseau (nombres de param�etres) ne doit pasin
uencer la base de r�egles extraite [132].



56 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAUne �evaluation de la qualit�e des r�egles produites par une technique d'ex-traction ou de ra�nement de r�egles est tr�es signi�cative pour un utilisateur.Malheureusement, il s'est av�er�e qu'une �evaluation rigoureuse de la qualit�e desr�egles produites par une technique d'extraction/ra�nement de r�egles est unph�enom�ene relativement r�ecent. Cela limite la possibilit�e de comparer ces dif-f�erentes techniques en utilisant la qualit�e des r�egles.Le dernier crit�ere de classi�cation porte sur la capacit�e des techniques d'ex-traction/ra�nement �a r�ealiser des tâches autre que l'extraction de r�egles, parexemple participer �a l'apprentissage (apprentissage �a contraintes), modi�er latopologie du r�eseau ou être utiliser dans le contrôle.Parmi les six crit�eres cit�es, seuls les deux premiers sont unanimement utili-s�es car ils concernent directement la performance des techniques. Dans la suite,tout en insistant sur ces deux crit�eres, nous �evoquons, selon le contexte, l'unou l'autre des quatre derniers.2.6 Algorithmes d'extraction de r�eglesDans cette section, nous pr�esentons les algorithmes d'extraction de r�eglesles plus importants. Ces algorithmes sont regroup�es selon l'approche qu'ilsutilisent (d�ecompositionnelle, p�edagogique ou �eclectique) [4, 99].2.6.1 Approche d�ecompositionnelleL'approche d�ecompositionnelle regroupe les techniques qui extraient desr�egles logiques conventionnelles au niveau de chaque unit�e cach�ee ou de sortiedu RNA. C'est cette approche qui a �et�e utilis�ee par les premiers travaux surl'extraction de r�egles.Historiquement, le premier travail utilisant cette approche est celui pro-pos�e par Fu [42]. Dans ce travail, l'auteur pr�esente l'algorithme KT (Know-



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 57ledge Translator). Le principe de KT a �et�e repris et approfondi par Towell etShavlik qui ont propos�e l'algorithme SubSet [120].Le principe des deux algorithmes pr�esent�es dans [42, 120] est de trouver,pour chaque unit�e, un ensemble de sous-ensembles de poids positifs dont lasomme des poids de chaque sous-ensemble d�epasse le seuil de cette unit�e. Puispour chaque sous-ensemble, trouver l'ensemble des sous-ensembles de poids n�e-gatifs o�u la somme des poids positifs des sous-ensembles et des poids n�egatifsde chaque sous-ensemble ne d�epasse pas le seuil de l'unit�e.La particularit�e de Subset est d'utiliser un RNA o�u la valeur calcul�ee parla fonction d'activation pour chaque unit�e (cach�ee ou de sortie) est proche deun (neurone actif) ou proche de z�ero (neurone inactif). SubSet a �et�e appliqu�eau domaine biologique o�u il a d�emontr�e ses tr�es bonnes performances et sa ca-pacit�e �a produire un ensemble de r�egles plus petit que d'autres bases de r�eglesfournies par des syst�emes expertsCependant, ces deux algorithmes ont une complexit�e exponentielle. Cettecomplexit�e �elev�ee est due au temps n�ecessaire pour trouver tous les sous-ensembles de poids n�egatifs ou positifs [121]. Pour rem�edier �a ce probl�eme,Fu propose de limiter la taille de l'espace de r�esolution en �xant un seuilsur le nombre d'ant�ec�edents de chaque r�egle extraite [44]. Malheureusement,l'utilisation de cette heuristique a un inconv�enient : le risque de perdre desr�egles pertinentes. La simplicit�e des deux algorithmes KT et SubSet fait d'euxun moyen tr�es utile pour l'explication des m�ecanismes de l'extraction de r�egles.RuleNet de MacMillan et al. [89] est une autre technique de cette classed'algorithmes. Dans cette technique, le RNA incorpore l'approche d�ecompo-sitionnelle dans l'apprentissage pour l'extraction de r�egles logiques. L'id�ee debase de RuleNet est de r�ep�eter les trois �etapes suivantes :1. lancer l'apprentissage dans le RNA ;



58 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA2. extraire des r�egles symboliques (en utilisant les connexions fortes du r�e-seau) ;3. injecter ces relations dans le RNA.Le processus se termine quand la base de r�egles r�esultante caract�erise demani�ere ad�equate le probl�eme �etudi�e. Le RNA utilis�e est compos�e de troiscouches, le rôle de la couche cach�ee �etant de coder les \unit�es conditionnelles".Chacune de ces unit�es correspond �a une r�egle. L'inconv�enient majeur de cettetechnique est son manque de g�en�eralisation dû �a la sp�eci�cit�e de l'architecturedu r�eseau et �a la d�ependance entre l'adaptation des poids et le probl�eme �etu-di�e [118, 129].Une autre technique est celle propos�e par Towell et Shavlik dans [120],il s'agit de l'algorithme M-of-N. Cet algorithme est une composante du sys-t�eme hybrideKBANN (Knowledge Based Arti�cial Neural Networks) capabled'initialiser, ra�ner et extraire des r�egles. Une r�egle M-of-N est de la forme :\Si M parmi les N ant�ec�edents sont vrais alors conclusion".D'apr�es Towell et Shavlik, l'un des atouts principaux de l'approche M-of-N estl'a�nit�e naturelle entre les r�egles de cette forme et le seuil inductif des RNA.Les auteurs donnent une comparaison d�etaill�ee de leur nouvelle m�ethodeavec l'algorithme Subset et les techniques d'induction symbolique. Il ressort decette comparaison que l'algorithme M-of-N repr�esente un progr�es signi�catifpar rapport aux autres m�ethodes. En e�et, il am�eliore la capacit�e des r�eglesextraites �a g�en�eraliser sur les exemples non vus durant l'apprentissage et laqualit�e de ces r�egles. Une autre caract�eristique int�eressante de cet algorithmeest que les r�egles qu'il produit ont parfois des performances sup�erieures auRNA dont il les extrait. Cette derni�ere caract�eristique peut être attribu�ee �a lar�eduction des ajustements sur les exemples d'apprentissage.



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 59L'apport de l'algorithme M-of-N �a KBANN, qui est un syst�eme hybrided'interaction connexionniste-symbolique, peut être r�esum�e par les points sui-vants [29] :1. un ensemble de r�egles pour initialiser le RNA [120] ;2. un r�egime sp�ecial d'adaptation des poids du RNA par groupement ;3. l'approximation des unit�es cach�ees par des unit�es �a seuil binaire (cela estfait en donnant au param�etre a de la fonction d'activation 11+e�ax unevaleur plus grande que 0,5) ;4. l'utilisation des termes interm�ediaires pour pr�esenter les unit�es cach�eessous forme de r�egles. Cela implique que l'approche n'est pas su�sammentcapable de donner une description exacte du r�eseau dont les r�egles serontextraites.�Etant essentiellement un syst�eme de ra�nement de r�egles,M-of-N pr�esenteune autre caract�eristique : la signi�cation des unit�es cach�ees du RNA g�en�er�eespar le processus d'initialisation, ne risque pas d'être perdue. Cette caract�eris-tique est int�eressante car en son absence la compr�ehension des r�egles extraitespeut être d�egrad�ee.La m�ethode M-of-N a �et�e test�ee avec succ�es dans plusieurs domaines etparticuli�erement sur deux probl�emes de biologie mol�eculaire [120]. En e�et,il ressort de la comparaison entreprise par Towell et Shavlik, que les perfor-mances de cette approche sont meilleures que celles des autres techniques del'apprentissage symbolique.Une autre technique d�ecompositionnelle pour le ra�nement des r�egles estcelle pr�esent�ee par Tresp et al. [131]. Le principe de cette m�ethode est de co-der la base de r�egles initiale sous forme de fonctions gaussiennes �a plusieursvariables. Les auteurs proposent quatre strat�egies di��erentes pour pr�eserver laconnaissance initiale et ra�ner la base de r�egles durant l'apprentissage, ainsi



60 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAque deux m�ethodes pour am�eliorer la compr�ehension des r�egles. Cette m�ethodea �et�e appliqu�e �a la pr�ediction des prix des logements dans la banlieue de Boston(USA) en fonction de trente entr�ees pertinentes (par exemple : le nombre dechambres...). La caract�eristique la plus importante de cette technique est l'in-terpr�etation probabiliste de l'architecture du RNA qui permet aux fonctionsgaussiennes d'agir comme des classi�cateurs et de se manifester dans les r�eglesextraites. Ces r�egles sont de la forme suivante :\Si le nombre de chambres est approximativement 5,4Alors le prix de la maison est approximativement 14000$".Une autre technique de l'approche d�ecompositionnelle a �et�e propos�ee parDenoeux dans [33]. Cette m�ethode nomm�ee \la r�etro-propagation contraignantles poids" a la particularit�e de contraindre les poids �a s'approcher de �1, 0 ou+1 pendant l'apprentissage. Pour ce faire, elle ajoute un terme compl�ementaire�a la fonction d'erreur classique. Le point fort de cette m�ethode est l'interpr�e-tation symbolique directe des poids apr�es la stabilisation du r�eseau o�u le +1est traduit par une con�rmation, le �1 par une n�egation et le 0 est n�eglig�e. Ense basant sur ce travail, Kane et al. ont propos�e une autre technique d�ecom-positionnelle qui utilise le même principe (contraindre les poids d'être dansl'ensemble f�1; 0; +1g). La particularit�e de cette m�ethode est de contraindreles cellules cach�ees d'être des cellules num�eriques et les cellules de sortie d'êtredes cellules logiques. Les r�egles extraites sont de la forme logico-num�erique.Les auteurs ont test�e leur m�ethode avec succ�es sur un probl�eme de biologiemol�eculaire [74].Dans [124, 125], Taha et Ghosh proposent deux techniques d�ecomposition-nelles : Partial-RE et Full-RE. La premi�ere s'inspire des techniques KT [42] etSubSet [129] et di��ere de ces deux derni�eres par l'association d'un coe�cient �achaque r�egle extraite et la r�e�ecriture des r�egles en cas d'une binarisation. Cettederni�ere est utilis�ee dans le cas o�u les entr�ees du r�eseau ne sont pas binaires etqui transforme en 1 les entr�ees sup�erieures �a la moyenne des entr�ees et en 0 lesautres. La deuxi�eme technique est une g�en�eralisation de la premi�ere aux r�egles



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 61logico-num�eriques. Full-RE utilise l'algorithme Chi2 pour la discr�etisation desentr�ees et elle passe par des r�egles interm�ediaires avant d'aboutir aux r�egles�nales. Ces deux techniques ont �et�e test�ees avec succ�es sur le probl�eme Iris 1et elles ont donn�e des bons r�esultats sur un autre probl�eme r�eel : le contrôled'un r�eservoir d'eau.Anouar et al. [6] ont aussi propos�e une m�ethode d'extraction de r�egles bas�eesur une recherche arborescente. Cette m�ethode utilise une �enum�eration de tousles cas possibles au niveau de chaque neurone, ce qui la rend tr�es coûteuse entemps et en espace même pour des architectures peu complexes. Les auteursont test�e leur m�ethode avec succ�es sur un probl�eme de classi�cation en biologie.Dans [5], Andrews et Geva pr�esentent la technique RULEX dont l'objec-tif est d'exploiter le comportement d'un perceptron multi-couches et la ma-ni�ere dont il a �et�e construit. Contrairement �a la plupart des autres techniques,RULEX ne s'applique pas seulement aux donn�ees discr�etes mais aussi auxdonn�ees continues ou mixtes. Cette m�ethode pose des contraintes sur l'erreurde r�etro-propagation du gradient. Les unit�es cach�ees sont des unit�es sigmo��deset sont utilis�ees pour le partage des donn�ees d'entr�ee en un ensemble de r�egionsdisjointes. Chaque r�egion est donc repr�esent�ee par une unit�e cach�ee compos�eed'un ensemble d'arêtes. Chaque arête correspond �a une dimension de l'entr�ee.La sortie d'une unit�e cach�ee est la somme des seuils des activations de sesarêtes. Une sortie est signi�cative si la valeur pr�esent�ee �a l'entr�ee appartientau rang actif de l'arête. Pour classi�er un vecteur par les unit�es cach�ees, chaquecomposante de ce vecteur doit appartenir au rang actif de l'arête correspon-dante. Cela donne lieu �a des r�egles propositionnelles de la forme suivante :\Si (Arête-1 est active) ET ... ET (Arête-N est active)1. Iris est un probl�eme de classi�cation qui d�ecrit trois esp�eces d'Iris : Setosa, V ersicoloret V irginia. La base Iris contient 150 exemples. Chaque esp�ece est d�ecrit par 50 exemples.La base des exemples est partag�e en deux bases : une base d'apprentissage de 89 exempleset une base de test de 61 exemples. Chaque exemple est caract�eris�e par quatre attributs :longueur-s�epale, largeur-s�epale, longueur-p�epale et largeur-s�epale [41, 95].



62 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAalors le motif appartient �a la classe i".Dans le cadre de cette th�ese, nous avons propos�e un autre d�eveloppementappartenant �a l'approche d�ecompositionnelle [96]. Il s'agit de la techniqueMITER (Mutual Information and Template for Extracting Rules) 2 dont lacaract�eristique est d'utiliser le crit�ere de l'information mutuelle pour �evaluerl'information contenue dans chaque connexion d'entr�ee par rapport �a la sor-tie du même neurone. Cette �evaluation est utilis�ee pour d�e�nir un calibre depoids, puis extrait une r�egle symbolique de la forme M-parmi-N �a partir de cedernier, et cela pour chaque neurone cach�e ou de sortie.Les deux techniques RULEX etMITER pr�esentent l'avantage d'�eliminerles ant�ec�edents redondants/contradictoires et les r�egles redondantes. Contrai-rement aux autres m�ethodes d�ecompositionnelles, comme KT et Subset, quiemploient des variantes des techniques de \recherche et test", RULEX etMITER am�eliorent la performance de l'extraction de r�egles par l'interpr�e-tation directe du vecteur des poids en r�egles. Par cons�equent, RULEX etMITER �evitent les probl�emes de calcul rencontr�es par les autres techniquesd�ecompositionnelles. Elles n'ont pas recours aux heuristiques pour contrôler larecherche dans l'espace des solutions.2.6.2 Approche p�edagogiqueL'un des premiers travaux utilisant l'approche p�edagogique pour l'extrac-tion de r�egles est celui de Saito et Nakano [114]. Dans leur m�ethode, le RNAest trait�e comme une bô�te noire. Des r�egles d�ecrivant un diagnostic m�edicalsont extraites �a partir des changements au niveau des unit�es d'entr�ee et desortie. Pour �eviter les combinaisons non signi�catives des entr�ees (c.-�a-d. lessymptômes m�edicaux) et pour �eliminer les informations redondantes (c.-�a-d. lar�ep�etition des symptômes), les auteurs ont �et�e oblig�es de contraindre la taillede l'espace de r�esolution. Malgr�e l'utilisation de cette heuristique, le nombre2. Cette technique est pr�esent�ee en d�etail dans le chapitre 3.



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 63de r�egles extraites, même sur un probl�eme simple, reste tr�es important. C'estl'une des faiblesses majeures de cette technique.La technique VI-Analysis d�evelopp�ee par Thrun [127], associe �a chaqueunit�e d'entr�ee un intervalle de validit�e, o�u chaque valeur d'activation appar-tient �a cet intervalle, et utilise une proc�edure de g�en�eration et de test pour ex-traire des r�egles symboliques �a partir d'un RNA. Ce dernier n'est pas construitsp�ecialement pour faciliter l'extraction de r�egles. Les �etapes principales de VI-Analysis sont les suivantes :1. associer des intervalles arbitraires aux unit�es du RNA quivont intervenir dans la r�esolution du probl�eme. Cesintervalles constituent des contraintes sur les valeursd'entr�ee et sur les activations des sorties;2. raffiner les intervalles par la d�etection et l'exclusion decertaines valeurs d'activation. Ces valeurs exclues sontprobablement incompatibles avec les poids et les seuils dur�eseau;3. tester la consistance des intervalles de l'�etape (2):si le r�esultat du test est n�egatif retourner �a l'�etape (2).Un intervalle est inconsistant s'il n'y a pas d'activationqui peut satisfaire les contraintes impos�ees par lesintervalles de validit�e.Cette m�ethode fournit un outil g�en�erique pour la v�eri�cation de la coh�e-rence des r�egles �a l'int�erieur du RNA. Elle a �et�e appliqu�ee avec succ�es �a plu-sieurs probl�emes (Xor et Monk 3 o�u les donn�ees sont discr�etes et le bras d'unrobot cin�ematique o�u les donn�ees sont continues). Bien que le champ d'appli-cation de VI-Analysis ne semble pas se limiter �a une classe de probl�emes dansun domaine particulier, Thrun signale que sa m�ethode n'arrive pas �a g�en�ererun ensemble complet de r�egles dans des domaines relativement complexes (par3. Le probl�eme Monk est d�e�ni dans la section exp�erimentation (3.4.4) du chapitre 3.



64 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAexemple, NETtalk : un r�eseau de neurones qui apprend �a \prononcer" l'An-glais) [127].RULENEG est une autre technique p�edagogique d�evelopp�ee par Pop etal. [109, 63]. Dans cette technique, les r�egles extraites sont exprim�ees sous formed'une disjonction de conjonctions. Une description informelle de l'algorithmeRULENEG est la suivante :1. initialiser la base de r�egles �a l'ensemble vide;2. pour chaque exemple s de l'ensemble d'exemples d'apprentis-sage:- trouver la classe C de s en utilisant le RNA,- si s n'est pas class�e par les r�egles existantes:� initialiser la classe C par une nouvelle r�egle r,� pour chaque entr�ee i du r�eseau:faire une copie s0 de s,entrer une n�egation sur la ie entr�ee de s0, pourlui choisir une valeur dans r,trouver la classe C 0 de s0 en utilisant le RNA,si C 6= C 0 alors ajouter la ie entr�ee et sa vraievaleur �a r,� ajouter r �a la base de r�egles.RULENEG extrait une r�egle conjonctive �a partir de chaque exemple. Il enr�esulte un avantage : les r�egles produites traduisent tous les exemples appriset un inconv�enient : le nombre de r�egles est tr�es �elev�e. Un prototype initialde RULENEG a donn�e de bons r�esultats sur deux probl�emes, une formulelogique et le probl�eme des trois moines (Monk).Dans [114], Sestito et Dillon pr�esentent une autre technique : il s'agit dela m�ethode BRAINNE qui est consid�er�ee comme appartenant �a l'approchep�edagogique car son principe est de mesurer la proximit�e entre les entr�ees et les



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 65sorties du r�eseau. Ces mesures sont utilis�ees pour la g�en�eration de l'ensembledes r�egles. Cette m�ethode suppose un r�egime d'apprentissage sp�ecial bas�e sur :1. un r�eseau avec m entr�ees et n sorties;2. transformation du r�eseau en un autre r�eseau avec (m+ n)entr�ees et n sorties;3. lancement de l'apprentissage au niveau de ce nouveau r�eseau;4. am�elioration de la comparaison entre les poids de chacunedes m unit�es initiales d'entr�ee et l'ensemble des unit�escach�ees d'une part, et entre les poids liant chacune des nentr�ees additionnelles et les unit�es cach�eescorrespondantes d'autre part;5. si la diff�erence entre deux valeurs est grande aller �a 3.L'innovation majeure de la technique BRAINNE est sa capacit�e �a discr�e-tiser les donn�ees continues �a l'entr�ee sans passer par une phase de description.BRAINNE segmente automatiquement les donn�ees continues en donn�ees dis-cr�etes et extrait directement les r�egles correspondantes de la forme\Si ... alors ... sinon ...".Les auteurs appliquent leur technique avec succ�es au probl�eme de l'interpr�eta-tion des donn�ees sous-marines sonores.BIO-RE est une autre technique p�edagogique propos�ee par Taha et Ghosh[123, 125]. Cette technique permet d'extraire des r�egles binaires �a partir detout RNA ayant des entr�ees binaires. Dans le cas o�u les entr�ees du r�eseau nesont pas binaires, une proc�edure de binarisation est utilis�ee qui transformeen 1 les entr�ees sup�erieures �a la moyenne des entr�ees et en 0 les autres. Lesr�egles extraites sont de la forme \si ... alors ..." o�u les pr�emisses sont li�eespar les deux op�erateurs logiques (ET et NON). Dans le cas d'un RNA �a entr�eesnon-binaires, les r�egles sont r�e�ecrites en utilisant les valeurs d'entr�ee initiales, c.-�a-d.avant binarisation. BIO-RE a �et�e test�e avec succ�es sur deux probl�emes r�eels : Iris et



66 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAle contrôle d'un r�eservoir d'eau.Dans le cadre de cette th�ese, nous avons propos�e un autre d�eveloppement appar-tenant �a l'approche p�edagogique [97]. Il s'agit de la technique EMIRE (Examplesand Mutual Information for Rules Extraction) 4 dont la caract�eristique est de cher-cher pour chaque sortie du r�eseau, le sous-ensemble de neurones d'entr�ee les pluspertinents. Pour ce faire, elle utilise l'information mutuelle pour mesurer les d�e-pendances entre les sorties et les entr�ees du r�eseau. Ces d�ependances traduisentl'information apport�ee par chaque neurone d'entr�ee �a une sortie du r�eseau. Apr�es las�election des neurones d'entr�ee les plus pertinents, une r�egle est extraite �a partir dechaque exemple pr�esent�e �a l'entr�ee du r�eseau. Ensuite, la base de r�egles est optimis�eeen utilisant l'une des techniques classiques.Dans [29], Craven et Shavlik pr�esentent un syst�eme hybride d'interaction symboli-que-connexionniste qui �a la particularit�e de pouvoir int�egrer aussi bien l'approched�ecompositionnelle que l'approche p�edagogique. En e�et, dans ce syst�eme la proc�e-dure d'extraction de r�egles utilise, selon la nature du probl�eme, soit une m�ethoded�ecompositionnelle (par exemple, l'algorithme KT [44]), soit une m�ethode p�edago-gique (par exemple, l'algorithme VI-Analysis [127]). Une fois les r�egles extraites,chacune d'elles est test�ee pour voir si elle d�ecrit la sortie du r�eseau correspondante.Ces deux op�erations (extraction de r�egles et test) sont r�ep�et�ees tant que l'un descrit�eres d'arrêt suivants n'est pas satisfait :1. les r�egles extraites re
�etent le comportement du r�eseau. Autrement dit, onaboutit aux mêmes r�eponses en utilisant le r�eseau ou les r�egles extraites ;2. le nombre d'it�erations a atteint un seuil �x�e �a l'avance ;3. les derni�eres it�erations n'ont pas produit de nouvelles r�egles (crit�ere de pa-tience).Les auteurs montrent que les performances du syst�eme, c.-�a-d. la qualit�e desr�egles extraites d�ependent de la complexit�e de la technique utilis�ee pour l'extrac-tion de r�egles. Ainsi, les r�esultats obtenus avec une technique aussi simple que KT4. Cette technique est pr�esent�ee en d�etail dans le troisi�eme chapitre.



2.6 Algorithmes d'extraction de r�egles 67sont moins bons que ceux obtenus avec VI-Analysis, qui est une m�ethode bien pluscomplexe.2.6.3 Approche �eclectiqueLa premi�ere technique d'extraction de r�egles utilisant l'approche �eclectique estla m�ethode DEDEC (Decision Detection by Rule Extraction from Neural Networks)d�evelopp�ee par Tickle et al. [128]. La particularit�e de DEDEC est d'extraire desr�egles symboliques �a partir d'un ensemble de cas individuels. Dans cette technique,l'extraction de r�egles est trait�ee comme un processus li�e �a l'identi�cation. Il s'agitd'identi�er l'ensemble minimal d'informations requises pour distinguer un objet par-ticulier des autres objets. Les cas individuels �a partir desquels les r�egles sont extraitessont cr�e�es en pr�esentant les entr�ees (c.-�a-d. les attributs) au RNA et en observantles sorties r�esultantes. Le choix des entr�ees est fait de mani�ere �a explorer l'espace der�esolution d'une fa�con optimale. DEDEC examine les cas et les classes par ordred'importance. Cela est fait par l'utilisation des vecteurs des poids pour ordonner lesunit�es d'entr�ee (c.-�a-d. les attributs du probl�eme �etudi�e) selon leurs contributionsaux sorties du RNA. Les r�egles sont extraites �a partir de ces cas consid�er�es comme�etant les unit�es d'entr�ee les plus pertinentes du RNA. C'est le classement des unit�esd'entr�ee (c.-�a-d. les ant�ec�edents d'une r�egle), en se basant sur l'analyse des vecteursdes poids du RNA, qui fait de DEDEC une technique �eclectique. Cette techniqueemploie aussi une heuristique pour arrêter le traitement une fois que l'ensemble desr�egles est devenu stable (le crit�ere de patience). Le choix de l'heuristique d�epend dela signi�cation relative des unit�es d'entr�ee s�electionn�ees. Un premier prototype deDEDEC a �et�e test�e avec succ�es sur des probl�emes r�eels (Monk et la pr�ediction desniveaux de production de lait d'un troupeau de vaches).Une deuxi�eme m�ethode, nomm�ee IIIE, a �et�e propos�ee par Bennani et Bos-saert [11]. Pour extraire des r�egles, cette technique commence par calculer l'in
uencede chaque neurone d'entr�ee sur tous les neurones de sortie. Ce calcul se d�eroule endeux �etapes : d'abord l'in
uence des neurones d'entr�ee sur la couche cach�ee, en suiteceux de cette derni�ere sur les neurones de sortie. Les neurones d'entr�ee avec unefaible in
uence n'interviennent pas dans les r�egles extraites. Pour chaque exemplepr�esent�e en entr�ee, une r�egle est extraite �a la sortie. La base de r�egles �nale interpr�e-



68 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAtant le comportement du RNA est fournie �a l'utilisateur apr�es optimisation, c.-�a-d.apr�es l'�elimination de toutes les r�egles redondantes ou contradictoires.Toutes les techniques que nous avons d�ecrites jusqu'�a pr�esent produisent desr�egles logiques conventionnelles. Dans la section suivante, nous pr�esentons une autrecat�egorie de m�ethodes, il s'agit des syst�emes NeuroFlou dont la particularit�e estd'extraire des r�egles 
oues.2.7 Extraction de r�egles 
ouesComme les techniques discut�ees pr�ec�edemment (les syst�emes logiques conven-tionnels), les syst�emes NeuroFlou incluent trois phases. La premi�ere est la phased'initialisation : les r�egles 
oues sont ins�er�ees dans le RNA et les fonctions d'ap-partenance sont g�en�er�ees. La deuxi�eme phase celle de l'apprentissage : les fonctionsd'appartenance sont accord�ees aux exemples de la base d'apprentissage. Durant latroisi�eme phase, le syst�eme analyse les fonctions d'appartenance puis extrait desr�egles 
oues �a partir de ces derni�eres.L'un des premiers travaux appartenant �a cette cat�egorie est celui de Masuokaet al. [87]. Ces derniers utilisent l'approche d�ecompositionnelle pour ra�ner un en-semble de r�egles 
oues donn�ees par un expert. Dans leur technique la premi�ere phaseconsiste �a associer �a chaque r�egle une unit�e d'entr�ee, une ou deux unit�es cach�ees etune unit�e de sortie. Cette derni�ere est utilis�ee pour repr�esenter la fonction d'appar-tenance de chaque ant�ec�edent de r�egle (c.-�a-d. les variables d'entr�ee). Les op�erations
oues sur les variables d'entr�ee (par exemple : ET, OU, etc.) sont repr�esent�ees parune deuxi�eme phase distincte appel�ee la phase r�egle-r�eseau. Les fonctions d'appar-tenance qui constituent les r�egles r�esultantes sont repr�esent�ees dans une troisi�emephase appel�ee la phase de sortie. Le motif de la phase d'entr�ee est utilis�e danscette phase de sortie. Pour obtenir un ensemble compact de r�egles �a la sortie, cettetechnique est dot�ee d'une op�eration d'�elagage durant la phase r�egle-r�eseau. Il s'agitd'�eliminer toutes les connexions qui ne d�epassent pas une valeur seuil.Dans [14], Berenji d�emontre l'utilit�e d'un RNA sp�ecialis�e pour ra�ner une base



2.7 Extraction de r�egles 
oues 69de connaissances approximativement correcte. Cette base est constitu�ee de r�egles
oues donn�ees par un contrôleur. Le probl�eme trait�e dans ce travail est l'�equilibragede \charette-perche". La caract�eristique de cette technique est la connaissance pr�ea-lable des r�egles d�ecrivant les op�erations faites par le contrôleur. Le RNA est utilis�epour modi�er les fonctions d'appartenance des r�egles de pr�e-condition et de conclu-sion.Horikawa et al. [71] ont d�evelopp�e trois types de RNA qui peuvent identi�erd'une fa�con automatique les r�egles 
oues. Les auteurs accordent les fonctions d'ap-partenance correspondantes aux r�egles par la modi�cation des poids en utilisant l'al-gorithme de r�etro-propagation du gradient. Dans cette technique, la base de r�eglesinitiale est donn�ee par un expert. Elle peut être aussi cr�e�ee par des s�elections it�era-tives �a travers les combinaisons possibles des variables d'entr�ee et quelques fonctionsd'appartenance.Un autre mod�ele de RNA 
ou est FuNe-I d�evelopp�e par Halgamuge et al. [58].Il utilise un processus bas�e sur l'identi�cation des r�egles pertinentes. Pour chaquesortie, les r�egles ont une forme disjonctive ou conjonctive. Les auteurs appliquentavec succ�es leur technique sur plusieurs probl�emes (Iris, classi�cation des images,reconnaissance des images sous-marines et reconnaissance des chi�res manuscrits).Les deux techniques FNES (Fuzzy Neural Expert System) de Hayashi [61] etFuzzy-MLP de Mitra [91] ont pour objectif de fournir �a l'utilisateur une explicationou une justi�cation de comment le RNA est arriv�e �a une conclusion donn�ee. Dansles deux techniques, les ant�ec�edents d'une r�egle sont d�etermin�es par l'analyse etl'ordonnancement des vecteurs de poids du RNA. Ceci permet de d�eterminer l'in-
uence relative de ces vecteurs sur une sortie donn�ee (classe). FNES suppose laparticipation d'un expert durant la phase d'entr�ee pour assurer la convergence desdonn�ees d'entr�ee dans le format demand�e. Dans la technique Fuzzy-MLP, ce trai-tement se fait d'une fa�con automatique. Les deux mod�eles ont �et�e appliqu�es dansun domaine m�edical de diagnostic. Fuzzy-MLP a donn�e un ensemble de r�esultatsmeilleurs (en terme d'exactitude) que ceux de FNS. Cette am�elioration est due�a l'architecture complexe du RNA utilis�ee dans Fuzzy-MLP (trois couches cach�ees



70 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAcontre une seule couche cach�ee dans FNES). L'architecture du r�eseau de FNESutilise des connexions directes entre la couche d'entr�ee et la couche de sortie.Okada et al. [103] ins�erent des �el�ements d'initialisation de connaissances, de raf-�nement de r�egles (c.-�a-d. l'accord des fonctions d'appartenance) et d'extraction der�egles dans un syst�eme d'inf�erence 
oue utilisant un RNA �a sept couches. Danscette technique, deux couches du mod�ele sont utilis�ees pour fournir une repr�esen-tation des fonctions d'appartenance pour les variables d'entr�ee (repr�esent�ees parune couche d'entr�ee di��erente) et une autre couche est utilis�ee pour pr�esenter lesfonctions d'appartenance pour les r�egles r�esultantes. D'autres couches sont aussiutilis�ees pour construire des ant�ec�edents des r�egles et les r�egles cons�equentes. Lesauteurs apportent une am�elioration signi�cative �a l'exactitude de la pr�ediction dumod�ele par rapport aux RNA �a trois couches. Ces am�eliorations ont �et�e valid�ees surdes applications dans le domaine de la �nance.2.8 Critique de la m�ethode \SubSet"Dans la section pr�ec�edente, nous avons pr�esent�e une �etude d�etaill�ee des princi-pales techniques d'extraction de r�egles. Cette �etude contenait une critique sommairede certaines techniques. Dans cette section, nous illustrons une critique d�etaill�ee dela m�ethode SubSet [120] et nous proposons une am�elioration.2.8.1 Pr�esentationLe principe de Subset [120] est de trouver, pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie,l'ensemble des sous-ensembles de poids positifs dont la somme des poids d�epasse leseuil de cette unit�e. Ensuite, pour chacun de ces sous-ensembles, trouver l'ensembledes sous-ensembles de poids n�egatifs v�eri�ant la propri�et�e : la somme des �el�ementsdu sous ensemble des poids positifs et de ceux du sous-ensemble des poids n�egatifs ned�epasse pas le seuil. Une r�egle est form�ee �a partir de chaque couple de sous-ensemblede poids s�electionn�es.



2.8 Critique de la m�ethode \SubSet" 71Une description informelle de cet algorithme est la suivante :Pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie :- Soient :* P l'ensemble des poids des connexions de l'unit�e,* Pp l'ensemble des poids positifs de l'unit�e,* Pn l'ensemble des poids n�egatifs de l'unit�e,* P = Pp [ Pn:- Trouver les sous-ensembles de Pp dont la somme des�el�ements est sup�erieure au seuil. Soit Spl'ensemble de ces sous-ensembles.- Pour chaque �el�ement P de Sp :* trouver les sous-ensembles Q de Pn qui v�erifientla propri�et�e: la somme des �el�ements de P et de ceuxde Q est inf�erieure au seuil. Notons Sp(P ) l'ensemblede ces sous-ensembles.* Pour chaque �el�ement Q de Sp(P ), former la r�eglesuivante:`` Si P et �Q alors le concept d�esign�e par l'unit�e ".Outre l'explosion combinatoire, cette m�ethode pr�esente une autre faiblesse : ellene permet pas dans tous les cas de trouver les bonnes r�egles comme le montrel'exemple suivant :Soient � le seuil d'un neurone, P est un sous-ensemble de poids positifs dont lasomme est sup�erieure au seuil et Q un sous-ensemble de poids n�egatifs. Soient Q1 etQ2 deux sous-ensembles, dont l'union est �egale �a l'ensemble Q et tel que la sommedes �el�ements de P avec les �el�ements de Q1 ou de Q2 est inf�erieure au seuil �.



72 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAEn appliquant l'algorithme SubSet �a cet exemple, les r�egles extraites sont de laforme : \Si P et �Q1 alors Conclusion"; (2.1)\Si P et �Q2 alors Conclusion": (2.2)Q1 et Q2 �etant ind�ependants, de la r�egle 2.1, nous pouvons obtenir la r�egle suivante :\Si P et �Q1 et Q2 alors Conclusion": (2.3)D'autre part, la somme des �el�ements de P et de ceux de Q2 ne d�epassant pas le seuil,nous avons la r�egle : \Si P et Q2 alors non(Conclusion)": (2.4)En utilisant une nouvelle fois l'ind�ependance de Q1 et Q2, nous avons\Si P et Q2 et �Q1 alors non(Conclusion)": (2.5)Les r�egles 2.3 et 2.5 sont contradictoires.Dans la section suivante, nous proposons une am�elioration de cet algorithmequi permet de r�eduire l'explosion combinatoire tout en garantissant que les r�eglesextraites ne sont pas contradictoires.2.8.2 Am�eliorationPour am�eliorer la m�ethode SubSet, nous cherchons pour chaque sous-ensemblepositif P , le sous-ensemble n�egatif Q tel que d'une part, la somme de leurs �el�ementsest inf�erieure au seuil, et d'autre part la somme des �el�ements de P et de ceux ducompl�ement de Q dans l'ensemble des poids n�egatifs (C(Q) = Pn�Q) est sup�erieure



2.9 Nouvelle version de la m�ethode \M-of-N" 73au seuil. Une description de cette nouvelle version SubSet� est la suivante :Pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie :- Soient :* P l'ensemble des poids des connexions de l'unit�e,* Pp l'ensemble des poids positifs de l'unit�e,* Pn l'ensemble des poids n�egatifs de l'unit�e,* P = Pp [ Pn:- Trouver les sous-ensembles de Pp dont la somme des�el�ements est sup�erieure au seuil. Soit Spl'ensemble de ces sous-ensembles.- Pour chaque �el�ement P de Sp :* trouver les sous-ensembles Q de Pn qui v�erifientles deux propri�et�es suivantes:+ la somme des �el�ements de P et de ceux de Q estinf�erieure au seuil,+ la somme des �el�ements de P et de ceux ducompl�ement de Q (C(Q) = Pn �Q) est sup�erieureau seuil.+ Notons Sp(P ) l'ensemble de ces sous-ensembles.* Pour chaque �el�ement Q de Sp(P ), former la r�egle:``Si P et �Q alors le concept d�esign�e par l'unit�e".Cette am�elioration, tout en r�eduisant l'explosion combinatoire, ne parvient pas�a l'�eviter compl�etement.2.9 Nouvelle version de la m�ethode \M-of-N"Dans cette section, nous pr�esentons une adaptation de la m�ethode d�ecomposi-tionnelle M-of-N permettant d'extraire des r�egles du type \M-parmi-N" pour des



74 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAentr�ees xij 2 f0; 1g. Les r�egles ayant cette forme pr�esentent le double avantage dere
�eter le fonctionnement logique de neurones, et donc d'être plus compr�ehensibleset plus performantes, et d'�eviter l'explosion combinatoire des autres m�ethodes telque KT [42] et SubSet [120].2.9.1 Pr�esentationLa m�ethode M-of-N a �et�e propos�ee par Towell et Shavlik dans [120]. Une r�egleextraite par M-of-N est de la forme :\Si M parmi les N ant�ec�edents sont vrais alors conclusion".D'apr�es Towell et Shavlik, l'un des atouts principaux de l'approche M-of-N est l'a�-nit�e naturelle entre les r�egles de cette forme et le seuil inductif des RNA. L'exempleFIG. 2.1 montre la fa�con dont les r�egles sont extraites �a partir d'un neurone cach�e oude sortie en appliquant la m�ethode M-of-N. L'algorithme M-of-N est d�ecrit commesuit :1. g�en�erer un RNA en utilisant le syst�eme KBANN ;2. lancer l'apprentissage en utilisant l'algorithme de r�etro-propagation du gradient;3. pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie, former des groupes depoids similaires;4. mettre les poids de chaque groupe �a sa moyenne;5. �eliminer tout groupe sans influence significative sur l'activationdu neurone;6. garder tous les poids constants et optimiser le seuil de chaqueunit�e cach�ee ou de sortie par l'algorithme de r�etro-propagationdu gradient;7. former une seule r�egle pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie.Cette r�egle d�epend du seuil et des poids des connexionsrestantes;8. simplifier l'ensemble des r�egles.



2.9 Nouvelle version de la m�ethode \M-of-N" 751,1 6,1 6,1 1,16,1 1,1 1,1 6,1 6,1 6,11,3 6,0 6,2 1,06,1 1,1 1,0yx1x2 x3x4x5 x6x7 Seuil = 10,9 Seuil = 10,9y yx1x2 x3x4x5 x6x7 x2 x3 x5Unit�e initiale Quanti�cationSi 6,1 * nombre-vrai de f x2, x3, x5 g > 10,9 alors youSi 2 parmi f x2, x3, x5 g alors y
Seuil = 10,9 R�eductionFig. 2.1 { L'extraction de r�egles par la m�ethode M-of-NLa m�ethodeM-of-N a �et�e test�ee avec succ�es dans le domaine de la biologie mol�e-culaire : la reconnaissance du \prometer" et la d�etermination du \Splite-junction" [120].2.9.2 AdaptationDans cette adaptation de la m�ethode \M-of-N", la forme \M-parmi-N" est pr�e-sent�ee de deux mani�eres di��erentes. Dans la premi�ere, la conclusion est vraie si etseulement si au moins M ant�ec�edents sont vrais. Dans la seconde, la conclusion estvraie si et seulement si au plus N-M ant�ec�edents sont vrais. Lorsque c'est la premi�erepr�esentation qui est utilis�ee, nous gardons la notation \M-parmi-N". Par contre, sic'est la deuxi�eme pr�esentation qui est utilis�ee, nous parlerons de r�egles de type\non(M)-parmi-N". Autrement dit, selon qu'on utilise la notation \M-parmi-N" ou\non(M)-parmi-N", M d�esigne soit le nombre minimal d'ant�ec�edents qui doiventêtre vrais pour que la conclusion soit vraie, soit le nombre maximal d'ant�ec�edentsqui peuvent être faux sans empêcher la conclusion d'être v�eri��ee.Soit un neurone cach�e i ayant ni connexions d'entr�ee. Notons !ij le poids de saje connexion d'entr�ee et �i le seuil de ce neurone que nous supposons positif. Pourextraire des r�egles, nous commen�cons par d�ecouper l'ensemble des poids positifs !ijen (ni + 1) intervalles (IVij; avec 0 � j � ni) d�e�nis de la mani�ere suivante :



76 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA8>>>>>><>>>>>>: IVi0 = ]�1; �ini ]:IVij = ] �ini+1�j ; �ini�j ]; 1 < j < ni:IVini = ]�i;+1[SoitMi = ni+1�j, pour chaque intervalle IVij nous extrayons la r�egle suivante :\Si Mi parmi fIj=!ij 2 IVijg alors Hi".D'apr�es FIG. 2.2, nous remarquons en particulier que l'intervalle IVi0 ne donnepas de r�egles, ce qui signi�e que les connexions dont le poids est inf�erieur �a �ini n'ontpas une in
uence signi�cative sur l'activation du neurone. Nous �eliminons donc lespoids dont la valeur est inf�erieure �a �ini car nous jugeons qu'ils n'ont pas une grandein
uence sur l'activation du neurone.IVi0 IVi1 � � � IVini�1 IVini-1 �ini �ini�1 +1�i2 �iFig. 2.2 { Le regroupement des poids d'un neuroneEnsuite, nous associons �a chaque intervalle IVij les valeurs absolues des poidsn�egatifs correspondants. Les poids n�egatifs de l'intervalle IVij ont une in
uencesur les poids positifs de cet intervalle. Autrement dit, l'e�et d'un poids positif !ijappartenant �a un intervalle IVij est annul�e par un autre poids n�egatif du mêmeintervalle. En tenant compte des poids positifs et n�egatifs de chaque intervalle IVij ,la r�egle extraite d'un neurone cach�e et �a partir de l'intervalle IVij est de la forme :\Si (Mj +MNj ) parmi fIj / !ij 2 IVij et �Ij / �!ij 2 IVijg alors Hi",avec Mj (resp. MNj ) le nombre de poids positifs (resp. n�egatifs) de l'intervalleIVij.



2.9 Nouvelle version de la m�ethode \M-of-N" 77Apr�es quelques exp�erimentations, nous avons pu constater que cette classi�ca-tion bas�ee uniquement sur le seuil �i est insu�sante, mais seulement dans le cas o�ule seuil �i est strictement inf�erieur �a la plupart des poids positifs et n�egatifs (en va-leur absolue). A�n d'am�eliorer cette classi�cation, nous avons introduit un deuxi�emecrit�ere pour segmenter les (ni + 1) intervalles en d'autres sous-intervalles. Il s'agitd'introduire un pas qui d�epend de la valeur moyenne des poids positifs ou n�egatifsselon le signe du seuil.Les r�egles extraites sont de la forme \M-parmi-N" avecM � N , mais siM > N ,la r�egle ne peut pas être v�eri��ee. Pour �eviter l'extraction de ce type de r�egles pourun intervalle donn�e IVij o�u le nombre de poids positifs appartenant �a cette intervalleest inf�erieur �aMj , les poids de cette intervalle IVij sont ajout�es �a l'intervalle IVij+1.Par cons�equent, les poids d'un intervalle qui ne peuvent pas activer le neurone sontfusionn�es avec les poids de valeurs inf�erieurs de l'intervalle suivant et ainsi de suite.Nous avons aussi distingu�e un cas particulier : les neurones \stables". Ceux sontdes neurones qui sont toujours actifs ou toujours inactifs ind�ependamment des va-leurs de xij . Les seuils des neurones recevant la sortie de neurones \stables-actifs"sont diminu�es par les valeurs des entr�ees de ces neurones. Les neurones \stables-actifs" sont ceux dont la somme des poids n�egatifs est sup�erieure �a leur seuil. Lesneurones \stables-inactifs" sont ceux dont la somme des poids positifs est inf�erieureau seuil. Il r�esulte donc qu'une r�egle de la forme \M-parmi-N" o�u l'un des N ant�ec�e-dents est toujours non-actifs est �equivalente �a une r�egle de la forme \M-parmi-(N-1)".Dans le cas d'un seuil n�egatif �i d'un neurone i, le regroupement en (ni + 1)intervalles revient �a trouver un ensemble de sous-ensembles de poids n�egatifs dontla somme des poids de chaque sous-ensemble ne d�epasse pas le seuil de ce neurone.Puis pour chaque sous-ensemble, trouver l'ensemble des sous-ensembles de poidspositifs du même intervalle o�u la somme des poids n�egatifs des sous-ensembles etdes poids positifs de chaque sous-ensemble un �a un ne d�epasse pas le seuil du neurone.Autrement dit, nous cherchons les connexions qui peuvent inhiber le neurone. Donc,les r�egles extraites sont de la forme suivante :\Si non(M) parmi N ant�ec�edents alors Conclusion",



78 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAo�u M est le nombre de connexions des deux sous-ensembles de poids positifs etn�egatifs.2.9.3 AlgorithmeUne description informelle de cette adaptation de l'algorithme M-of-N est lasuivante :1. apprendre le probl�eme avec un RNA en utilisant l'algorithme der�etro-propagation du gradient;2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteurd'entr�ee;3. quantifier les sorties par regroupement;4. �eliminer toute connexion sans influence significative surl'activation du neurone;5. extraire des r�egles de la forme M-parmi-N pour les neurones duseuil positif et de la forme non(M)-parmi-N pour lesneurones du seuil n�egatif;6. simplifier l'ensemble des r�egles.Dans la quatri�eme �etape de cet algorithme, nous avons jug�e su�sant l'�eliminationdes poids de faibles valeurs et qui ne d�epassent pas une certaine valeur seuil. Danscette �etape, nous pouvons aussi utiliser le crit�ere de l'information mutuelle pourmesurer la pertinence de chaque connexion d'entr�ee a�n d'�eliminer les connexionsles moins pertinentes.Une autre adaptation possible de cet algorithme est de remplacer des poids apr�esl'apprentissage par les valeurs de regroupement de di��erents intervalles. Par la suite,relancer l'apprentissage en gardant les poids �xes a�n d'optimiser les seuils des dif-f�erents neurones.



2.10 Extraction de r�egles 
oues : nouvelle direction 79L'algorithme r�esultant peut être r�e�ecrit comme suit :1. apprendre le probl�eme avec un RNA en utilisant l'algorithme der�etro-propagation du gradient;2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteurd'entr�ee; 3. quantifier les sorties par regroupement en unensemble fixe d'intervalles;4. s�electionner les connexions pertinentes en utilisantl'information mutuelle;5. garder les poids constants et optimiser les seuils en utilisantl'algorithme de r�etro-propagation du gradient;6. extraire des r�egles de la forme M-parmi-N et non(M)-parmi-N;7. simplifier l'ensemble des r�egles extraites.L'algorithme M-of-N a �et�e test�e avec succ�es sur des probl�emes de biologie mol�e-culaire. Par manque de comp�etence dans ce domaine et en raison de la complexit�edes probl�emes test�es par M-of-N, notre adaptation n'a pas pu obtenir des r�esul-tats meilleurs. Dans la section suivante, nous proposons une nouvelle direction del'utilisation de l'information mutuelle 5 pour l'extraction de r�egles 
oues.2.10 Extraction de r�egles 
oues : nouvelle di-rectionEn logique propositionnelle, les entit�es manipul�ees sont des propositions. Cesderni�eres peuvent prendre l'une des deux valeurs : \vrai" ou \faux". Une propo-sition est compos�ee de variables logiques reli�ees par des op�erateurs logiques (ET,OU et NON). Il est bien �etabli que la logique propositionnelle est isomorphe �a lath�eorie des ensembles en faisant correspondre, de mani�ere appropri�ee, les op�erateurslogiques aux op�erateurs ensemblistes. De la même mani�ere, �a partir d'une th�eorie desensembles 
ous, param�etris�es par le choix des op�erateurs ensemblistes, une logique
oue param�etris�ee par des op�erateurs logiques peut être construite. Dans cette lo-gique, les ant�ec�edents de chaque r�egle sont entach�es d'incertitude repr�esent�ee par un5. La notion de l'information mutuelle (IM) et son application aux RNA sont d�ecritesdans le troisi�eme chapitre.



80 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNAdegr�e de croyance [31]. Dans notre cas, ce degr�e de croyance est une valeur num�erique(information mutuelle) [98].2.10.1 PrincipeSoit un neurone i, nous s�electionnons les connexions d'entr�ee les plus pertinentes.Le degr�e de pertinence de chaque connexion est d�e�ni par son information mutuelle.La r�egle 
oue extraite �a partir du neurone i est de la forme \logique-num�erique"suivante : \Si Pj IM(xij ; yi) � Ij > ��i alors Hi", o�u xij une entr�ee pertinente,yi la sortie du neurone et ��i est la valeur du nouveau seuil calcul�ee en fonctiondes poids, du biais et de l'information mutuelle moyenne. Ij est la repr�esentationsymbolique du je neurone d'entr�ee et Hi est la repr�esentation symbolique du ieneurone cach�e. Le \Si ... alors ..." formalise le raisonnement logique et l'expressionPj IM(xij ; yi) � Ij > ��i formalise une information num�erique.2.10.2 AlgorithmeUne description informelle de l'algorithme de cette m�ethode 
oue est la suivante :1. apprendre le probl�eme avec un RNA en utilisant l'algorithme der�etro-propagation du gradient;2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteurd'entr�ee;3. quantifier les valeurs de sortie des neurones par regroupement;4. calculer la pertinence des entr�ees en utilisantl'information mutuelle;5. calculer le seuil �a l'aide de la formule suivante:��i = Pj IM(xij;yi)�j�ijPj j!ijj ;6. extraire des r�egles de la forme suivante:- �a partir d'un neurone cach�e:``Si Pj IM(xij ; yi)Ij > ��i alors Hi" ;- �a partir d'un neurone de sortie:``Si Pj IM(xij ; yi)Hj > ��i alors Oi":Cette m�ethode n'ayant pas encore �et�e test�ee, faute d'une application adapt�ee, ils'agit pour l'instant d'une simple \direction" de recherche.



2.11 Conclusion 812.11 ConclusionDans ce chapitre, nous avons d�ecrit les principales techniques pour l'extrac-tion de r�egles �a partir d'un RNA. Ces techniques ont �et�e class�ees selon l'approchequ'elles utilisent. Nous avons distingu�e trois approches : l'approche \d�ecomposition-nelle" dans laquelle les r�egles sont extraites au niveau de chaque neurone cach�e oude sortie, l'approche \p�edagogique" dans laquelle les r�egles sont extraites �a partir dur�eseau en mettant en relation ses entr�ees avec ses sorties et l'approche \�eclectique"qui combine les �el�ements des deux pr�ec�edentes. Nous avons aussi pr�esent�e d'autresdirections pour l'extraction d'autres types de r�egles. L'utilit�e de chacune de ces di-rections d�epend du type de r�eseau, de la nature des entr�ees, de la complexit�e, de lanature de l'application et du niveau de transparence souhait�e.Compte tenu de la nature des probl�emes o�u les RNA sont utilis�es, il est clairque les techniques d'extraction de r�egles sont tr�es utiles pour fournir une explica-tion compr�ehensible du comment et pourquoi un RNA est arriv�e �a tel r�esultat outelle conclusion. L'utilisateur est aussi int�eress�e d'une part par l'identi�cation et sipossible l'exploitation de la richesse potentielle de l'information existant dans unRNA et d'autre part par la d�ecouverte des relations existant entre un ensemble dedonn�ees d'entr�ee et les sorties du RNA. Pour r�epondre �a ces besoins, les techniquesd'extraction de r�egles sont indispensables.Dans le chapitre suivant, nous d�ecrivons avec plus de d�etails nos deux m�ethodesd'extraction de r�egles nomm�ees MITER et EMIRE.
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Chapitre 3Extraction de r�eglessymboliques �a partir d'un RNA



84 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA3.1 IntroductionComme le montre le chapitre pr�ec�edent, beaucoup de travaux de recherches ont�et�e consacr�es �a l'extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA ces derni�eresann�ees. KT [42], SubSet [129], RuleNet [89], M-of-N [120], Full-RE [123], RULEX [5]et MITER [96] sont des exemples de techniques d'extraction de r�egles �a partir d'unRNA. Toutes ces approches font partie des techniques d�ecompositionnelles car l'ex-traction est faite au niveau de chaque neurone cach�e ou de sortie. Des heuristiquessont utilis�ees dans la plupart des m�ethodes de cette cat�egorie a�n de limiter l'espacede recherche pour l'extraction de r�egles et pour am�eliorer la compr�ehension des r�eglesextraites. VI-Analysis [126], RULENEG [109, 63], BRAINNE [118], BIO-RE [125] etEMIRE [97] sont d'autres techniques d'extraction de r�egles �a partir des RNA sanstenir compte de sa structure interne (qui ne prennent en compte que les entr�eeset les sorties du RNA). Ces techniques sont nomm�ees les techniques p�edagogiques.DEDEC [128] et IIIE [11] font partie d'une troisi�eme cat�egorie nomm�ee �eclectiquequi combine les principes des deux cat�egories pr�ec�edentes.Le d�eveloppement d'un module e�cace d'extraction de r�egles est une tâche tr�esdi�cile. Cette di�cult�e r�eside dans le passage d'un syst�eme num�erique (un RNA)�a un syst�eme symbolique dont la base de r�egles doit prendre les mêmes d�ecisionsque le RNA dont elles sont extraites. Pour d�evelopper une m�ethode d'extractionde r�egles, il faut donc prendre en consid�eration la qualit�e des r�egles extraites li�eeprincipalement �a l'am�elioration de la compr�ehensibilit�e, la �d�elit�e et l'exactitude deces r�egles extraites.Les r�eseaux de neurones arti�ciels ont prouv�e leurs bonnes performances danscertains domaines (biologie, contrôle, traitement de signal, ...) [121]. Certains autresdomaines, en particulier ceux o�u la s�ecurit�e est primordiale, comme la chirurgie m�e-dicale ou le nucl�eaire, leur sont rest�es ferm�es. Pour �etendre le champ d'applicationdes RNA �a ces domaines, il faut les rendre capable de justi�er leurs d�ecisions [5].Dans ce chapitre, nous proposons deux nouvelles m�ethodes pour extraire des r�eglesd'un RNA, c.-�a-d. pour le doter de la capacit�e d'explication.Dans le premi�ere m�ethode, nous utilisons l'approche \d�ecompositionnelle" d�ecrite



3.1 Introduction 85dans le chapitre pr�ec�edent. Notre m�ethode, nomm�ee MITER (Mutual Informationand Template for Extracting Rules), cherche pour chaque unit�e, le sous-ensemblede connexions d'entr�ee les plus pertinentes. Pour ce faire, elle utilise l'InformationMutuelle (IM) pour mesurer les d�ependances entre les sorties et les entr�ees. Ces d�e-pendances traduisent l'information contenue dans chaque connexion d'entr�ee durantl'apprentissage. Autrement dit, l'�evaluation de l'IM de chaque connexion est une op�e-ration d'�elagage qui s�electionne un sous-ensemble de connexions pertinentes �a partirde toutes les connexions d'entr�ee [9]. Par la suite, nous justi�ons notre choix de l'IMparmi toutes les autres fonctions de la th�eorie de l'information (entropie, �energie, ...).Les �etapes de notre m�ethode MITER sont les suivantes : on commence par s�e-lectionner, pour chaque unit�e cach�ee ou de sortie, les connexions d'entr�ee les pluspertinentes, puis on utilise cette s�election pour d�e�nir des calibres des poids. Chaquecalibre est interpr�et�e par une r�egle symbolique de la forme M-parmi-N.Notre seconde m�ethode, nomm�ee EMIRE (Examples and Mutual Informationfor Rules Extraction), utilise l'approche \p�edagogique" d�ecrite dans le deuxi�eme cha-pitre. EMIRE cherche pour chaque sortie du r�eseau, le sous-ensemble de neuronesd'entr�ee les plus pertinents. Pour ce faire, elle utilise l'information mutuelle pourmesurer les d�ependances entre les sorties et les entr�ees du r�eseau. Ces d�ependancestraduisent l'information apport�ee par chaque neurone d'entr�ee �a une sortie du r�eseau.Autrement dit, l'�evaluation de l'IM de chaque neurone d'entr�ee est une op�erationd'�elagage qui s�electionne un sous-ensemble de neurones d'entr�ee pertinents �a partirde l'ensemble des neurones d'entr�ee [9].Les �etapes de notre m�ethode EMIRE sont les suivantes : nous commen�cons pars�electionner, pour chaque unit�e de sortie, les neurones d'entr�ee les plus pertinents,puis nous utilisons cette s�election pour extraire une r�egle �a partir de chaque exemplepr�esent�e �a l'entr�ee du r�eseau. Ensuite, la base de r�egles est optimis�ee en utilisantl'une des techniques classiques [90, 117].Ce chapitre est organis�e de la mani�ere suivante : nous commen�cons par d�e�nir la



86 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAnotion d'information dans le contexte de la th�eorie de l'information. 1 Dans la troi-si�eme section, nous justi�ons le choix de l'IM comme fonction traduisant la quantit�ed'information contenue dans les connexions d'un RNA. La quatri�eme section estconsacr�ee �a notre m�ethode d�ecompositionnelle MITER : la mani�ere dont l'IM estcalcul�ee, l'utilisation de l'IM pour s�electionner les connexions pertinentes en vue depr�eparer l'extraction des r�egles, une description informelle de l'algorithme et desr�esultats exp�erimentaux. Dans la cinqui�eme section, nous d�ecrivons notre m�ethodep�edagogique EMIRE et nous donnons une description informelle de son algorithme,ainsi que les r�esultats de simulation.3.2 G�en�eralit�esNous allons commencer par d�e�nir quelques notions �el�ementaires pour le trai-tement de l'information : variable al�eatoire, espace de probabilit�e et densit�e de pro-babilit�e. Ensuite, nous d�e�nissons l'entropie, l'information mutuelle et leur relationdans les deux contextes continu et discret.3.2.1 Notions �el�ementairesUne variable al�eatoire (va) x pouvant prendre deux valeurs 0 ou 1 est appel�ee vade Bernoulli ou encore une va binaire. Soit a la probabilit�e que x prenne la valeur 1.On note : P (x = 1) = a; ce qui implique P (x = 0) = 1� a:Nous d�esignons par E1 l'�ev�enement x = 1, la quantit�e d'information re�cue par lar�ealisation de cet �ev�enement peut être �evalu�ee par � log2(a): De la même mani�ere,la quantit�e d'information re�cue par la r�ealisation de E0 est �egale �a � log2(1 � a).La quantit�e d'information moyenne re�cue par la r�ealisation d'une va x est �egale �a lasomme pond�er�ee des quantit�es d'information qu'apporte chacune de ses r�ealisations.Dans le cas d'une va binaire, elle est donc �egale �a �a log2(a)� (1� a) log2(1� a).Dans la suite, nous utiliserons toujours le logarithme �a base deux, l'indice 2 sera1. Godlewski, P. Introduction �a la Th�eorie de l'Information et du Codage. Notes de courset exercices, ENST, 117 p., 1986.



3.2 G�en�eralit�es 87donc supprim�e.La probabilit�e d'une va x est d�esign�ee par P (x). Soient deux va x et y, nousrappelons les formules suivantes :{ P (x; y) = P (xjy)P (y) = P (yjx)P (x), o�u P (x; y) est l'intersection des deuxprobabilit�es et P (xjy) est la probabilit�e conditionnelle ;{ P (y) = Px P (x; y) dans le cas discret ;{ P (y) = Rx P (x; y) dx dans le cas de densit�es continues ;{ P (x1; x2; ::; xn) = Qn P (xi) dans le cas o�u les xi sont ind�ependantes.Soient 
 un ensemble d�enombrable, g�en�eralement �ni et T = P(
) l'ensembledes �ev�enements probabilisables par rapport �a 
. Le couple (
; T ) est appel�e espacemesurable. La probabilit�e P (E) est une application de (
; T ) dans [0; 1]. (
; T; P )est un espace de probabilit�e avec les propri�et�es suivantes :1. T contient ; et 
 ;2. T est stable pour les op�erations : compl�ement, r�eunion et intersection ;3. P (:) est positive, P (E) � 0 ;4. P (:) est norm�ee, P (
) = 1 ;5. P (:) est �-additive : la probabilit�e de l'union d'�ev�enements disjoints est �egale�a la somme des probabilit�es de ces �ev�enements.3.2.2 D�e�nition de l'entropieSoit x une va �a valeurs dans un ensemble A �ni ou d�enombrable, c.-�a-d. uneapplication d'un espace probabilisable (
; T; P ) dans A. L'entropie de la va x estla quantit�e d'information d�e�nie par la formule suivante :H(x) = �Xa2AP (x = a) log P (x = a); (3.1)



88 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAo�u P (x = a) est la probabilit�e de l'�ev�enement x = a (une valeur de A). FIG. 3.1repr�esente la relation entre probabilit�e et entropie binaire donn�e parH2(x) = �a log(a)� (1� a) log(1� a); o�u 8><>: a = P (x = 1)et1� a = P (x = 0):D'apr�es cette �gure, on remarque que l'entropie est nulle pour une probabilit�e �egale�a 0 ou �a 1, elle prend sa valeur maximale qui est �egale �a 1 pour une probabilit�e �egale�a 0; 5. L'entropie H(x) est la quantit�e d'information qu'apporte, en moyenne, la r�ea-lisation de x, autrement dit l'entropie mesure l'incertitude attach�ee au ph�enom�eneal�eatoire mod�elis�e par x.
0 0,5 1H P1Fig. 3.1 { Relation entre entropie binaire et probabilit�eSoient a1; a2; :::; an les n �el�ements de A et soit Pi = P (x = xi). On peut �ecrireH(x) = H(P1; P2; ::; Pn) = �Pni=1 Pi logPi. L'entropie H(x) a les deux propri�et�essuivantes :1. H(x) est positive ou nulle ;2. H(P1; P2; ::; Pn) est maximale pour une distribution uniforme (Pi = 1n).On remarque que la plus grande incertitude correspond �a l'�equiprobabilit�e :H(x) � log(n):Soient deux va x et y d�e�nies de l'espace (
; T; P ) dans A et B respectivement.L'entropie H(x; y) du couple (x; y) appel�ee l'information conjointe, est calcul�ee parla formule suivante :



3.2 G�en�eralit�es 89H(x; y) = XA;B P (x; y) log P (x; y): (3.2)L'entropie conditionnelle (information conditionnelle) H(xjy) est d�e�nie parH(xjy) = �XA;B P (x; y) log P (xjy) =XB P (y)XA �P (xjy) log P (xjy): (3.3)3.2.3 Information mutuelleLa quantit�e d'information associ�ee �a la r�ealisation d'un �ev�enement E 2 T estd�e�nie par : H(E) = � log(P (E)): (3.4)Dans le cas de deux �ev�enements ind�ependants E et F , nous pouvons �ecrire :P (E \ F ) = P (E):P (F ); (3.5)ce qui implique H(E \ F ) = H(E) +H(F ): (3.6)D'une fa�con g�en�erale et pour P (E) 6= 0, nous pouvons �ecrireH(E \ F ) = H(E) +H(EjF ) (3.7)o�u H(EjF ) = � log(P (EjF )) est l'information associ�ee �a F apr�es le calcul de laprobabilit�e de E, ce qui donne P (F jE) = P (E \ F )=P (E).L'information mutuelle mesure l'information apport�ee sur la r�ealisation d'un �ev�e-nement par la r�ealisation d'un autre �ev�enement. Cette mesure peut être n�egative.L'information mutuelle entre un �ev�enement E et lui-même n'est rien d'autre quel'entropie de cet �ev�enement.L'information mutuelle de deux �ev�enementsE et F , que nous noterons IM(E ; F ),est donn�ee par la formule suivante :IM(E ; F ) = H(E) +H(F )�H(E \ F ): (3.8)



90 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAL'information mutuelle est sym�etrique entre deux �ev�enements. Elle est nulle si lesdeux �ev�enements sont ind�ependants. Nous pouvons r�e�ecrire l'�equation 3.8 sous laforme suivante : IM(E ;F ) = log P (E \ F )P (E)P (F ) ; (3.9)ou encore sous la forme IM(E ;F ) = log P (F jE)P (F ) : (3.10)L'information mutuelle moyenne entre deux va x et y est d�e�nie parIM(x ; y) =Xx Xy P (x; y) log P (x; y)P (x)P (y) : (3.11)Cette information mutuelle moyenne est positive, mais elle peut être nulle dans lecas de deux variables ind�ependantes : P (x; y) = P (x) : P (y).Il est int�eressant d'�etendre la notion d'information mutuelle moyenne au cascontinu o�u les variables al�eatoires sont �a valeurs dans un ensemble non d�enombrable.L'IM est donn�ee par la formule suivante :IM(x ; y) = Z Z p(x; y) log p(x; y)p(x)p(y) dx dy: (3.12)Cette quantit�e d'information apport�ee par l'IM est positive et elle peut être in�nie.La relation entre entropie et information mutuelle dans le cas continu reste la mêmeque dans le cas discret Eq. 3.8. L'entropie dans le cas continu est appel�ee entropiedi��erentielle.3.2.4 Liens entre information mutuelle moyenne et en-tropiesFIG. 3.2 montre le lien existant entre entropies et information mutuelle. Les deuxentropies H(x) et H(y) sont repr�esent�ees par les aires des deux ellipses. L'IM estrepr�esent�ee par l'intersection des deux ellipses. La formule mettant en relation lesentropies et l'information mutuelle moyenne est la suivante :IM(x ; y) = H(x) +H(y)�H(x; y) = H(y)�H(yjx): (3.13)



3.3 Pourquoi utiliser l'information mutuelle? 91H(x,y) H(y)H(x)H(x/y) I(x; y) H(y/x)Fig. 3.2 { Lien entre information mutuelle et entropies3.3 Pourquoi utiliser l'information mutuelle?En même temps qu'elle fournit une explication, une technique d'extraction der�egles utilise l'information contenue dans les donn�ees d'entr�ee pour r�eduire l'incer-titude sur les sorties. Cette r�eduction se heurte �a deux di�cult�es : l'insu�sance del'information d'entr�ee et l'op�eration d'apprentissage sous-optimale [24]. Si la pre-mi�ere di�cult�e peut être surmont�ee ais�ement en compl�etant la base d'exemples, iln'en est pas de même pour la seconde. En e�et, pour rendre optimale l'op�erationd'apprentissage, il faut s�electionner les caract�eristiques et les connexions pertinentes.Pour ce faire, il est n�ecessaire d'utiliser un outil adapt�e et peu coûteux.Dans ce travail, nous proposons l'information mutuelle comme outil pour r�ealisercette double s�election. La raison de ce choix est que l'IM est le chemin naturel pourexprimer la pertinence des variables d'entr�ee pour la pr�ediction. Pour le prouver,nous allons r�e�ecrire l'�equation Eq. 3.13 de la mani�ere suivante :IM(X ; Y ) = H(Y )�H(Y jX)= �Py P (y) logP (y) +Px P (x)Py P (yjx) logP (yjx); (3.14)o�u X est un ensemble de variables d'entr�ee et Y est une variable de sortie. Lapremi�ere sommation est constante et elle ne d�epend pas des variables d'entr�ee. Parcontre, la deuxi�eme sommation en d�epend et elle est fonction d'entropies condi-tionnelles. Par cons�equence, plus la valeur de ces derni�eres est faible, plus l'IM est



92 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA�elev�ee. Cela, implique une l�eg�ere incertitude sur la valeur de sortie Y apr�es avoirconnu les variables d'entr�ee. Autrement dit, IM(X ; Y ) mesure combien X et Ysont d�ependantes. Donc, IM(X ; Y ) est grande quand des entr�ees X de valeurssimilaires produisent des sorties Y similaires, elle est petite quand des entr�ees X devaleurs similaires produisent des sorties Y di��erentes [16].3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelleDans notre travail, nous utilisons l'information mutuelle dans un RNA entredeux variables xij (la je entr�ee du ie neurone) et yi (la sortie du ie neurone), c.-�a-d.la fonction qui mesure l'incertitude sur yi apr�es la connaissance de xijIM(xij ; yi) = H(yi)�H(yijxij); (3.15)o�u H(yi) est l'entropie qui mesure l'incertitude initiale sur la sortie. Cette entropieest d�e�nie par : H(yi) = �Xy2YP (y) logP (y); (3.16)o�u P (y) est la probabilit�e de la variable yi pour une valeur donn�ee et Yrepr�esentele domaine de yi. H(yijxij) est l'entropie conditionnelle qui mesure l'incertitudemoyenne sachant la valeur du vecteur d'entr�ee. Elle est d�e�nie par :H(yijxij) = �Xx2XXy2YP (y; x) logP (yjx); (3.17)o�u P (y; x) = P (yjx)P (x): (3.18)P (yjx) est la probabilit�e conditionnelle de la sortie yi par rapport �a l'entr�ee xij pourune valeur donn�ee et Xest le domaine de xij .En utilisant les �equations pr�ec�edentes, nous pouvons r�e�ecrire la formule de l'in-formation mutuelle comme suit :IM(xij ; yi) =Xx2XXy2YP (x; y) log P (x; y)P (x)P (y) (3.19)L'information mutuelle est la quantit�e par laquelle la connaissance fournie parle vecteur d'entr�ee r�eduit l'incertitude sur la sortie. Dans la section suivante, nous



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 93d�ecrivons comment utiliser l'IM pour mesurer la pertinence des connexions d'entr�eeau niveau de chaque neurone cach�e ou de sortie.3.4.1 S�election de connexions par information mutuelleDans les techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA, nous sommessouvent confront�es �a des contraintes pratiques sur le nombre de neurones et sur lenombre de connexions de chaque neurone. En r�ealit�e, l'information n�ecessaire �a lad�etermination des sorties correctes du RNA avec une ambigu��t�e minimale est conte-nue dans un nombre limit�e de connexions. Nous pouvons donc, par une s�electionad�equate, r�eduire le nombre de connexions.Nous formulons ce probl�eme de r�eduction de Connexions de la mani�ere suivante :pour un neurone i donn�e ayant ni connexions d'entr�ee, nous cherchons �a trouver unsous-ensemble de mi (mi � ni) connexions qui est tr�es informatif sur l'activationdu neurone. Un sous-ensemble de connexions d'entr�ee est informatif s'il contient desconnexions capable de donner la bonne r�eponse. Autrement dit, notre probl�eme peutêtre reformul�e comme suit : soit un neurone i de sortie yi et Xi l'ensemble des niconnexions d'entr�ee, trouver le sous-ensemble X�i � Xi avec mi connexions d'entr�eequi minimise H(yi=X�i ), c.-�a-d. qui maximise l'information mutuelle IM(X�i ; yi).Nous utilisons l'IM pour identi�er les connexions pertinentes [15]. Comme chaqueconnexion contribue �a l'activation du neurone, un sous-ensemble de connexionsne donne qu'une solution approximative. Cette solution est acceptable, car mêmesi toutes les connexions qu'il contient sont pertinentes, l'ensemble de toutes lesconnexions n'est, en g�en�eral, pas trait�e d'une fa�con optimale durant l'apprentis-sage.Nous pr�esentons tous les exemples de la base �a l'entr�ee du RNA, et pour chaqueexemple, nous calculons la sortie de chaque neurone cach�e ou de sortie. Si les en-tr�ees sont dans f0;+1g, les sorties des neurones seront dans l'intervalle [0; 1]. Celaest dû �a l'utilisation dans l'apprentissage d'une fonction sigmo��de qui projette IRdans [0; 1]. Avant d'utiliser l'information mutuelle pour s�electionner les connexionspertinentes de chaque neurone, nous devons quanti�er les donn�ees par regroupement



94 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAa�n d'avoir un nombre �xe de valeurs. Nous regroupons les valeurs de l'intervalle[0; +1] de chaque neurone en k sous-intervalles. La valeur de k est d�e�nie de ma-ni�ere empirique. De la même fa�con, nous regroupons les valeurs entre �1 et +1 enk intervalles si les valeurs d'entr�ee sont dans f�1;+1g. G�en�eralement, k = 3 et lataille du deuxi�eme intervalle est trois fois plus grande que les deux autres, cela estdue �a la nature de la fonction sigmo��de utilis�ee dans l'apprentissage.Pour chaque neurone, nous calculons l'information mutuelle IM(xij ; yi), entrechaque connexion d'entr�ee et la sortie, puis nous choisissons les connexions quimaximisent l'information sur l'activation du neurone. La proc�edure de s�election desconnexions d'entr�ee peut être d�ecrite de la mani�ere suivante :Pour chaque neurone i avec ni connexions d'entr�ee:1. initialisation:- Xi = ensemble de ni connexions,- X�i = ; ;2. quantifier l'ensemble des valeurs (les entr�ees et lessorties du neurone) en k intervalles, o�u k est unevaleur exp�erimentale;3. pour chaque entr�ee xij, calculer l'IM avec la sortieIM(xij ; yi) ;4. mettre dans X�i les entr�ees pour lesquellesIM(xij ; yi) � AvgIMik :X�i = X�i [ fxijg, avec AvgIMi = Pj(IM(xij;yi)nil'IM moyenne entre les entr�ees et la sortie duneurone et k le nombre d'intervalles utilis�e dansla quantification;5. restituer l'ensemble X�i des connexions s�electionn�ees.Pour s�electionner les entr�ees les plus pertinentes d'un neurone, nous avons re-marqu�e qu'il ne su�t pas de calculer l'information mutuelle entre chaque connexiond'entr�ee de ce neurone et sa sortie, mais il faut tenir compte en plus de l'information



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 95mutuelle entre les di��erentes entr�ees de ce neurone [96].Apr�es avoir calcul�e l'IM entre chaque entr�ee et la sortie IM(xij ; yi) et entrechaque deux connexions d'entr�ee IM(xij ; xij0), nous choisissons les connexions per-tinentes de la mani�ere suivante : la premi�ere connexion s�electionn�ee est celle quimaximise l'information sur l'activation du neurone, ensuite parmi les connexionsrestantes, nous s�electionnons celles qui maximisent l'information sur l'activationdu neurone et qui sont les moins li�ees avec les connexions d�ej�a s�electionn�ees. Parexemple, si deux connexions xij et xij0 sont tr�es li�ees, IM(xij; xij0) sera tr�es grandeet apr�es le choix de la meilleur connexion, la s�election de la deuxi�eme sera p�enalis�ee.Un param�etre � est utilis�e pour r�egulariser l'importance relative de l'informationmutuelle entre les connexions et il est n�ecessaire pour �eliminer l'information redon-dante.Une description informelle de cette proc�edure est la suivante :Pour chaque neurone i avec ni connexions d'entr�ee:1. initialisation:- Xi = ensemble de ni connexions,- X�i = ;;2. quantifier l'ensemble des valeurs en k intervalles,o�u k est une valeur exp�erimentale;3. pour chaque connexion xij, calculer l'IM avec lasortie IM(xij ; yi);4. choisir la connexion pour laquelle IM(xij ; yi)est maximum:- Xi = Xi � fxijg,- X�i = fxijg;5. calculer l'information mutuelle moyenneAvgIMi = Pj IM(xij;yi)ni ;6. calculer l'information mutuelle IM(xij; xij0)pour chaque paire de connexions (xij ; xij0) avec xij 2 Xiet xij0 2 X�i ;



96 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA7. choisir la connexion qui maximiseIM(xij0 ; yi)� �Px2X�i IM(xij0 ; x)o�u � est une valeur exp�erimentale appartenant�a ]0; 1], g�en�eralement �egale �a 0,3.8. si (IM(xij0 ; yi)� �Px2X�i IM(xij0 ; x)) > AvgIMik alors- Xi = Xi � fxij0g,- X�i = X�i [ fxij0g,- aller �a 6 ;9. restituer l'ensemble X�i des connexions s�electionn�ees.3.4.2 Extraction d'une r�egle �a partir d'un calibre depoidsUne fois les connexions pertinentes s�electionn�ees, nous rempla�cons le vecteur depoids de chaque neurone cach�e ou de sortie par un autre vecteur plus facilementinterpr�etable que nous appelons le calibre de poids. En plus, nous avons besoin d'as-socier �a chaque neurone i un autre param�etre que nous notons Mi et qui repr�esentele nombre de connexions pertinentes n�ecessaires �a activer le neurone. Le calibre depoids permet de param�etrer une r�egion dans l'espace de poids. Cette r�egion cor-respond �a une fonction symbolique sp�eci�que [1]. Le calibre de poids Ti associ�e auneurone i est d�e�ni de la mani�ere suivante :{ il a autant d'�el�ements que de connexions dans le neurone ;{ pour la connexion j, tij = +Vi (resp. �Vi) si la connexion est pertinente et sonpoids est positif (resp. n�egatif) et tij = 0 si la connexion n'est pas pertinente.La valeur de Vi qui minimise la distance euclidienne entre Ti et le vecteur depoids Wi (jjTi �Wijj2) est donn�ee par :V �i = Pj j!ij jmi (3.20)o�u mi est le nombre de connexions pertinentes et !ij est le poids de la je connexion.Dans la section suivante, nous d�emontrons comment nous avons abouti �a cette va-leur de V �i .



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 97D�emonstrationSoient deux vecteurs Ti = (ti1; ti2; ::: tin) et Wi = (!i1; !i2; ::: !in), nous cher-chons �a minimiser la distance euclidienne jjTi �Wijj2, c.-�a-d. la fonctionF (Vi) =XJ (tij � !ij)2; J = ftij = tij 2 f�Vi; 0; +Vigg:La valeur de V �i qui minimise cette fonction v�eri�e dF (Vi)dVi = 0.F (Vi) =XJ (tij � !ij)2;F (Vi) =XJ0 (tij � !ij)2 + XJ1 (tij � !ij)2 + XJ�1(tij � !ij)2;avec J = J0 [ J1 [ J�1; o�u 8><>: J0 = ftij=tij = 0g;J1 = ftij=tij = +Vig;J�1 = ftij=tij = �Vig:F (Vi) =XJ0 !2ij + XJ1 (Vi � !ij)2 + XJ�1(�Vi � !ij)2:Nous avons sur 8><>: J0 : tij = 0 ) dtijdVi = 0;J1 : tij = Vi ) dtijdVi = 1;J�1 : tij = �Vi ) dtijdVi = �1 ;d'o�u dF (Vi)dVi = 0 + 2 �XJ1 (Vi � !ij) + 2 �XJ�1(Vi + !ij);dF (Vi)dVi = 0;XJ1 Vi �XJ1 !ij +XJ�1 Vi +XJ�1 !ij = 0:



98 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNALes valeurs de !ij sont positives sur J1 et n�egatives sur J�1, doncXJ1 Vi +XJ�1 Vi �XJ1 j!ij j �XJ�1 j!ij = 0mi � Vi � XJ1[J�1 j!ij j = 0:Ce qui donne V �i = Pj j!ij jmi : 2Le param�etreMi est calcul�e de la mani�ere suivante : nous rempla�cons dans l'�equa-tion de l'activation du neurone !ij par tij et �i par un nouveau seuil ��i fonction deMi. Nous obtenons l'�equation suivante :Xj tijxij + ��i > 0Pour trouver la valeur de ��i , nous distinguons deux cas :Premier cas : les valeurs d'entr�ee xij sont dans f0;+1g.Pour donner une valeur �a ��i , nous consid�erons le pire des cas, xij = 1 pourtout tij = �Vi. Dans ces conditions, nous pouvons �ecrire l'�equation pr�ec�edentecomme suit :�mNi Vi +MiVi + ��i > 0; c.-�a-d. ��i > (mNi �Mi)Vi;o�u mNi repr�esente le nombre de valeurs �Vi dans le calibre etMi est le nombrede valeur +Vi n�ecessaires �a l'activation du neurone. Cela signi�e en particulierque le neurone ne peut être activ�e avec (Mi � 1) connexions de valeur +Vi,c.-�a-d. que�mNi Vi + (Mi � 1)Vi + ��i � 0; c.-�a-d. ��i � (mNi �Mi + 1)Vi:Nous choisissons donc pour ��i une valeur comprise entre les deux valeurs(mNi �Mi)Vi et (mNi �Mi + 1)Vi, soit��i = (mNi �Mi + 12)Vi



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 99Second cas : les valeurs d'entr�ee xij sont dans f�1;+1g.Pour donner une valeur �a ��i , nous consid�erons le pire des cas, les entr�ees xijn�egatives (resp. positives) correspondent �a des poids positifs (resp. n�egatifs).Dans ces conditions, nous proc�edons de la même fa�con que dans le premiercas et nous obtenons :��i = (mNi �Mi+ 12)Vi+(mPi �Mi+ 12)Vi; c.-�a-d. ��i = (mNi +mPi �2Mi+1)Vio�u mPi (resp. mNi ) repr�esente le nombre de connexions avec la valeur +Vi(resp. �Vi), Mi est le nombre de fois o�u xij � tij est �egale �a +Vi. mi est lenombre de connexions pertinentes qui n'est rien d'autre que le nombre decomposantes non-nulles du vecteur Ti, autrement dit mi = mNi + mPi . Nouspouvons r�e�ecrire ��i sous la forme :��i = (mi � 2Mi + 1)Vi:Pour trouver la valeur de Mi, nous cherchons la valeur V 0�i qui minimise ladistance euclidienne jjT 0i �W 0i jj2, o�u T 0i et W 0i s'obtiennent �a partir de Ti et Wi en yajoutant les seuils �i et ��i . La valeur V 0�i est donn�ee par :V 0�i = 8<: Pj j!ijj+(mNi �Mi+ 12 )�imi+(mNi �Mi+ 12 )2 si xij 2 f0; +1gPj j!ijj+(mi�2Mi+1)�imi+(mi�2Mi+1)2 si xij 2 f�1; +1g:Dans la section suivante, nous d�emontrons comment nous avons abouti �a cettevaleur de V 0�i .D�emonstrationSoient deux vecteurs T 0i = (ti1; ti2; ::: tin; ��i ) et W 0i = (!i1; !i2; ::: !in; �i). Nouspouvons noter ��i = �iVi et nous cherchons �a minimiser la distance euclidiennejjT 0i �W 0i jj2, c.-�a-d. la fonctionF �(Vi) =XJ (tij � !ij)2 + (�iVi � �i)2; o�u J = ftij = tij 2 f�Vi; 0; +Vigg:F �(Vi) =XJ (tij � !ij)2 + (�iVi � �i)2;



100 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAF �(Vi) =XJ0 (tij � !ij)2 + XJ1 (tij � !ij)2 + XJ�1(tij � !ij)2 + (�iVi � �i)2;avec J = J0 [ J1 [ J�1; o�u 8><>: J0 = ftij=tij = 0g;J1 = ftij=tij = +Vig;J�1 = ftij=tij = �Vig:F �(Vi) =XJ0 !2ij + XJ1 (Vi � !ij)2 + XJ�1(Vi + !ij)2 + (�iVi � �i)2:V 0�i qui minimise cette fonction v�eri�e dF �(Vi)dVi = 0.Nous avons donc sur 8><>: J0 : tij = 0 ) dtijdVi = 0;J1 : tij = Vi ) dtijdVi = 1;J�1 : tij = �Vi ) dtijdVi = �1 ;d'o�udF �(Vi)dVi = 0 + 2 �XJ1 (Vi � !ij) + 2 �XJ�1(Vi + !ij) + 2�i(�iVi � �i);dF �(Vi)dVi = 0;XJ1 Vi �XJ1 !ij +XJ�1 Vi +XJ�1 !ij + �2iVi � �i�i = 0:Les valeurs de !ij sont positives sur J1 et n�egatives sur J�1, doncXJ1 Vi +XJ�1 Vi �XJ1 j!ij j �XJ�1 j!ij+ �2iVi � �i�i = 0�2iVi +mi � Vi � XJ�1[J1 j!ij j � �i�i = 0:



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 101Ce qui donne V 0�i = Pj j!ij j+ �i�imi + �2i : 2La valeur de V 0� d�epend du param�etre Mi. Nous choisissons ce dernier de tellesorte que V 0�i = V �i , c.-�a-d. que les distances euclidiennes entre Ti et Wi d'une partet entre T 0i et W 0i d'autre part atteignent leur minimum pour la même valeur. Lavaleur de Mi est donc la partie enti�ere de la fraction suivante :Mi = 8><>: � (mNi + 12 )Pj j!ij j�mi �iPj j!ij j � si xij 2 f0; +1gh (mi+1)Pj j!ijj�mi �i2Pj j!ij j i si xij 2 f�1; +1g:Une fois que nous associons un calibre Ti et une valeurMi �a chaque neurone cach�eou de sortie, nous pouvons extraire, d'un neurone cach�e, une r�egle de la forme :SiMi parmi fIj; �Ijg alors Hi;o�u Ij = fIj= tij = +Vig et �Ij = f �Ij= tij = �Vig;et �a partir d'un neurone de sortie, une r�egle de la forme :Si Mi parmi fHj ; �H j g alors Oi;o�u Hj = fHj= tij = +Vig et �H j = f �Hj= tij = �Vig:Les r�egles extraites sont de la formeM-parmi-N. Le choix de cette forme de r�eglesest justi��e par des exp�eriences indiquant que les RNA sont bien adapt�es �a l'appren-tissage du concept M-parmi-N [40] et d'autres exp�eriences utilisant ID3 montrentl'utilit�e du concept M-parmi-N [94]. On peut aussi dire que c'est une forme inter-m�ediaire entre le num�erique et le symbolique. Les r�egles conjonctives sont obtenuessi M = N et les r�egles disjonctives si M = 1 [129].Les r�egles extraites au niveau de chaque neurone cach�e ou de sortie sont r�e-�ecrites sous forme de r�egles propositionnelles. L'ensemble de ces r�egles est optimis�e(�elimination de r�egles redondantes et des conclusions interm�ediaires) pour formerune base de r�egles re
�etant le mieux possible le comportement de tout le r�eseau. Lesop�erations que nous venons de d�ecrire (la d�etermination du calibre et de la valeur



102 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAde Mi, et l'extraction d'une r�egle de la forme M-parmi-N) peuvent être r�ecapitul�eespar la proc�edure suivante :Pour chaque unit�e sigmo��de de ni connexions d'entr�ee etde seuil �i :1. pour chaque connexion d'entr�ee xij :- calculer l'information mutuelle avec la sortie:IM(xij ; yi),- si IM(xij ; yi) < AvgIMik alors tij = 0sinon si !ij > 0 alors tij = +Vi sinon tij = �Vi.o�u AvgIMi = Pj IM(xij ;yi)ni et k est la valeurexp�erimentale utilis�ee dans la quantification;2. si xij 2 f0;+1g alors Mi = [ (mNi + 12 )Pj j!ij j�mi �iPj j!ij j ]sinon si xij 2 f�1;+1g alors Mi = [ (mi+1)Pj j!ij j�mi �i2Pj j!ij j ] ;3. pour un neurone cach�e, la r�egle extraite est de laforme: ``Si Mi parmi fIj; �Ijg alors Hi",o�u Ij = fIj= tij = +Vig et �Ij = f �Ij= tij = �Vig:o�u Ii repr�esente le ie neurone d'entr�ee et Hirepr�esente le ie neurone cach�e.4. pour un neurone de sortie, la r�egle extraite est dela forme: ``Si Mi parmi fHj ; �H j g alors Oi"o�u Hj = fHj= tij = +Vig et �H j = f �Hj= tij = �Vig:Hi repr�esente le ie neurone cach�e et Oi repr�esente leie neurone de sortie.L'exemple suivant illustre la relation entre le calibre des poids et la fonctionsymbolique : soit un neurone cach�e i avec trois connexions d'entr�ee pond�er�ees par lespoids !i1; !i2 et !i3 et un seuil �i. Pour xij 2 f0;+1g, soient Ti = (+Vi ; 0 ; �Vi ; Vi2 ),



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 103et Mi = 1. Nous extrayons donc la r�egle suivante : si 1 parmi fI1; �I3g alors Hi; o�uI1; I2 et I3 repr�esentent les trois neurones d'entr�ee li�es au neurone cach�e i repr�esent�epar Hi.3.4.3 AlgorithmeUne description informelle de l'algorithme utilis�e pour l'extraction de r�egles estla suivante :1. apprendre le probl�eme avec un RNA multi-couches;2. pour chaque vecteur d'entr�ee, calculer la sortie de chaqueneurone;3. normaliser les sorties par regroupement;4. s�electionner les connexions d'entr�ee pertinentes parl'utilisation de l'IM ;5. d�efinir le calibre des poids et le nombre de connexionsn�ecessaires �a l'activation du neurone;6. extraire des r�egles de la forme M-parmi-N;7. optimiser la base de r�egles extraites.3.4.4 Exp�erimentationsDans cette section, nous pr�esentons les r�esultats de simulation 2 de notre m�ethodeMITER appliqu�ee �a des probl�emes arti�ciels.2. Toutes les exp�erimentations r�ealis�ees au cours de cette th�ese ont �et�e faites sous lesimulateur SN commercialis�e par Neuristique [18].



104 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAa- Probl�eme de R�egle-plus-exceptionComme exemple d'une expression logique qui peut être trait�e par notre algo-rithme, nous d�ecrivons le probl�eme R�egle-plus-exception. Ce probl�eme est d�e�ni parl'expression suivante : y = x1x2 _ �x1 �x2 �x3 �x4Pour le r�esoudre, nous d�e�nissons un RNA avec l'architecture <4-2-1> repr�esent�epar FIG. 3.3 apr�es apprentissage. L'apprentissage consiste �a minimiser une fonctionde coût par ajustement des poids du r�eseau. Pour ce faire, nous avons employ�e l'unedes mesures les plus utilis�ees, il s'agit de l'erreur quadratique, c.-�a-d. le carr�e de ladistance euclidienne entre sorties d�esir�ees et calcul�ees. Ce qui pr�esente l'ad�equationentre le r�eseau et les donn�ees. L'apprentissage de cette expression logique se fait�a partir de sa table de v�erit�e en utilisant l'algorithme de la r�etro-propagation dugradient. Les valeurs d'entr�ee sont dans f�1;+1g, � = 0; 3 et k = 5.
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3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 105Tab. 3.1 { R�egle-plus-exception : neurones cach�espremier neurone cach�epoids 3,506 3,370 3,161 3,197seuil -1,772information mutuelle 0,066 0,066 0,066 0,066AvgIMik 0,013r�egle extraite Si 1 parmi fI1; I2; I3; I4g alors H1second neurone cach�epoids 4,847 4,495 0,251 0,290seuil -7,775information mutuelle 0,311 0,311 0,000 0,000AvgIMik 0,031r�egle extraite Si 2 parmi fI1; I2g alors H2Tab. 3.2 { R�egle-plus-exception : neurone de sortieneurone de sortiepoids -8,491 10,288seuil 3,544information mutuelle 0,586 0,104AvgIMik 0,069r�egle extraite Si 1 parmi f �H1; H2g alors O1Nous pouvons r�e�ecrire les r�egles extraites sous la forme :8><>: Si I1 _ I2 _ I3 _ I4 alors H1;Si I1 ^ I2 alors H2;Si �H1 _ H2 alors O1:En combinant ces trois r�egles, nous obtenons la r�egle �nale suivante :Si (I1 ^ I2) _ ( �I1 ^ �I2 ^ �I3 ^ �I4) alors O1;



106 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAEn rempla�cant les Ii par des xi et Oi par yi, nous obtenons la r�egle initialeapprise par le r�eseau. y = x1x2 _ �x1 �x2 �x3 �x4:b- Probl�eme de parit�e impaireDans ce probl�eme, les objets sont repr�esent�es par des vecteurs de dix compo-santes �a valeurs binaires. Un objet est un exemple si le nombre de 1 dans les troispremi�eres composantes est impaire. Nous avons utilis�e l'architecture <10-4-2> pourapprendre ce probl�eme �a partir de la table de v�erit�e. Les valeurs d'entr�ee sont dansf�1;+1g, � = 0; 3 et k = 5.Les r�esultats pour les quatre neurones cach�es sont :Tab. 3.3 { Parit�e impaire : neurones cach�espremier neurone cach�epoids -2,059 -2,433 -2,071 0,003 -0,031 0,070 0,036 -0,056 0,019 0,063seuil -0,014IM 0,205 0,181 0,165 0,003 0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,001AvgIMik 0,011r�egle Si 2 parmi f �I1; �I2; �I3g alors H1deuxi�eme neurone cach�epoids -3,988 -3,772 4,455 0,007 0,023 -0,027 -0,071 -0,057 0,047 -0,001seuil 0,018IM 0,205 0,182 0,164 0,001 0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,000 -0,001AvgIMik 0,012r�egle Si 2 parmi f �I1; �I2; I3g alors H2



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 107troisi�eme neurone cach�epoids 4,608 -4,021 -4,213 0,031 0,041 -0,009 -0,025 -0,080 -0,033 -0,040seuil -0,067IM 0,205 0,204 0,182 0,001 0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,000 -0,001AvgIMik 0,012r�egle Si 2 parmi fI1; �I2; �I3g alors H3quatri�eme neurone cach�epoids 2,287 -3,720 2,281 -0,044 -0,057 -0,054 0,013 0,022 0,002 0,018seuil 0,042IM 0,595 0,257 0,227 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,001AvgIMik 0,022r�egle Si 2 parmi fI1; �I2; I3g alors H4Pour les deux neurones de sortie, nous avons obtenu les r�esultats suivants :Tab. 3.4 { Parit�e impaire : neurones de sortiepremier neurone de sortiepoids -4,587 7,491 7,549 -6,924seuil -3,536information mutuelle 0,239 0,205 0,205 0,032AvgIMik 0,051r�egle extraite Si 2 parmi f �H1; H2; H3g alors O1deuxi�eme neurone de sortiepoids 3,108 -8,921 -8,970 8,234seuil 1,555information mutuelle 0,239 0,205 0,205 0,032AvgIMik 0,051r�egle extraite Si 2 parmi fH1; �H2; �H3g alors O2



108 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNADonc, les r�egles extraites �a partir des quatre neurones cach�es sont :8>>>><>>>>: Si 2 parmi f �I1; �I2; �I3g alors H1Si 2 parmi f �I1; �I2; I3g alors H2Si 2 parmi fI1; �I2; �I3g alors H3Si 2 parmi fI1; �I2; I3g alors H4et celles �a partir des deux neurones de sortie sont :( Si 2 parmi f �H1; H2; H3g alors O1Si 2 parmi fH1; �H2; �H3g alors O2La premi�ere sortie repr�esente la classe des exemples. Nous pouvons r�e�ecrire la r�egle�nale extraite de cette unit�e sous la forme suivante :Si �I1I2I3 _ I1 �I2I3 _ I1I2 �I3 _ �I1 �I2 �I3 alors O1:Ce qui repr�esente bien la classe des exemples.c- Probl�eme \Xor" bruit�eLe probl�eme \Xor" est identi��e par Minsky et Papert comme une fonction lo-gique non lin�eairement s�eparable [92]. Pour apprendre cette fonction, nous avonsutilis�e un RNA avec une architecture <4-2-1> et la table de v�erit�e de cette fonction.Nous avons quatre variables d'entr�ee I1, I2, I3 et I4 et une variable de sortie O1repr�esentant la fonction logique \Xor". Cette derni�ere est d�e�nie parO1 = (I2 ^ �I4) _ ( �I2 ^ I4):Les deux variables I1 et I3 jouent le rôle de bruit.Les r�egles extraites �a partir des deux neurones cach�es sont :( Si 1 parmi fI2; �I4g alors H1Si 2 parmi fI2; �I4g alors H2et la r�egle extraite �a partir du neurone de sortie est :n Si 1 parmi f �H1; H2g alors O1Apr�es une r�e�ecriture de ces trois r�egles, nous obtenons la r�egle \Xor" apprise par ler�eseau.



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 109d- Les trois probl�emes \Monk"D�e�nitionLe domaine du probl�eme \Monk" est d�e�ni par une base 3 qui a permet une pre-mi�ere comparaison internationale des di��erents algorithmes d'apprentissage [127].\Monk" est compos�e de trois probl�emes : \Monk 1", \Monk 2" et \Monk 3". Dansces trois probl�emes, l'objet nomm�e \Monk" est d�ecrit par six attributs. Le tableauTAB. 3.5, d�ecrit ces di��erents attributs et les valeurs qui peuvent leurs être attri-bu�ees. La base \Monk" est compos�ee de 432 exemples.Tab. 3.5 { Les attributs et leurs valeurs du probl�eme \Monk"Attribut Valeursforme-tête ronde, carr�e, octogoneforme-corps ronde, carr�e, octogoneest-souriant oui, nontenir �ep�ee, ballon, drapeaucouleur-veste rouge, jaune, verte, bleuea-une-cravate oui, nonLes trois probl�emes \Monk" sont d�e�nis comme suit :1. Monk 1 : ce premier probl�eme est d�e�ni par :Si (forme-tête = forme-corps) ou (couleur-veste = rouge)Alors \Monk".En utilisant la notation du tableau TAB. 3.5, cette r�egle peut être r�e�ecritesous la forme :Si ((forme-tête = ronde) et (forme-corps = ronde)) ou((forme-tête = carr�e) et (forme-corps = carr�e)) ou((forme-tête = octogone) et (forme-corps = octogone)) ou(couleur-veste = rouge) Alors \Monk".3. Cette base et un rapport technique sont disponibles par ftp �a l'adresse archive.cis.ohio-state.edu dans le r�epertoire pub/neuroprose.



110 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA2. Monk 2 : ce deuxi�eme probl�eme est d�e�ni par :Si exactement deux parmi les six attributs ont leurs premi�eres valeursAlors \Monk".Cette r�egle peut être d�etaill�ee en un ensemble de quinze r�egles de la formesuivante :Si (forme-tête = ronde) et (forme-corps = ronde) etnon (est-souriant = oui) et non (tenir = �ep�ee) etnon (couleur-veste = rouge) et non (a-une-cravate = oui)Alors \Monk".Si on n'utilise pas de n�egation dans ces r�egles et on �enum�ere tous les caspossibles, on peut d�ecrire ce deuxi�eme probl�eme par 142 r�egles possibles de laforme suivante :Si (forme-tête = ronde) et (forme-corps = ronde) et(est-souriant = non) et (tenir = ballon) et(couleur-veste = jaune) et (a-une-cravate = non)Alors \Monk".3. Monk 3 : ce troisi�eme probl�eme est d�e�ni par :Si ((forme-corps 6= octogone) et (couleur-veste 6= bleue)) ou((tenir = �ep�ee) et (couleur-veste = verte))Alors \Monk".Cette derni�ere r�egle peut être d�etaill�ee en six r�egles. L'une de ces r�egles est lasuivante :Si ((forme-corps = ronde) et (couleur-veste = rouge)) ou((tenir = �ep�ee) et (couleur-veste = verte)) Alors \Monk".NotationChacun des trois probl�emes \Monk" utilise six attributs dont chacun prend plu-sieurs valeurs (de 2 �a 4). D'apr�es TAB. 3.5, 17 valeurs sont possibles pour les sixattributs. Soient ai le ie attribut (1 � i � 6) et Ij la je valeur (1 � j � 17). 44. Notant qu'avec cette nouvelle codi�cation, on perd l'information de monovaluation desattributs ce qui rend le probl�eme plus di�cile.



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 111Les trois probl�emes \Monk" peuvent être red�e�nis comme suit :1. Monk 1 : ce premier probl�eme est d�e�ni par la r�egle suivante :\Si (a1 = a2) ou (a5 = 1) Alors Monk",o�u a5 = 1 est la premi�ere valeur pour le 5e attribut (rouge). En rempla�cantles attributs par leurs valeurs, on obtient la r�egle suivante :\Si I1I4 _ I2I5 _ I3I6 _ I12 Alors Monk".2. Monk 2 : ce deuxi�eme probl�eme est d�e�ni par la r�egle suivante :\Si exactement 2 parmi fa1 = 1; a2 = 1; a2 = 1; a2 = 1; a2 = 1; a2 = 1gAlors Monk",o�u 1 est la premi�ere valeur de l'attribut concern�e (TAB. 3.5). En rempla�cantles attributs par leurs valeurs, on obtient la r�egle suivante :\Si exactement 2 parmi fI1; I4; I7; I9; I12; I16g Alors Monk".3. Monk 3 : ce troisi�eme probl�eme est d�e�ni par la r�egle suivante :\Si (a4 = 1 et a5 = 3) ou (a2 6= 3 et a5 6= 4) Alors Monk".En rempla�cant dans cette derni�ere r�egle les attributs par leurs valeurs, onobtient la r�egle suivante :\Si I9I14 _ �I6 �I15 Alors Monk".Exp�erimentationLes r�esultats de simulation obtenus parMITER sur les trois probl�emes \Monk"sont les suivants :1. Monk 1 : nous avons utilis�e l'architecture <17-4-1> pour apprendre ce pre-mier probl�eme d�e�ni par 432 exemples. Comme il a �et�e recommand�e pour



112 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAl'utilisation de cette base, nous avons utilis�e 124 exemples pour l'apprentis-sage et le reste pour le test.Les r�egles extraites �a partir des quatre neurones cach�es sont les suivantes :8>>>><>>>>: Si 3 parmi fI1; I3; I4g alors H1Si 3 parmi fI2; �I3; I5g alors H2Si 4 parmi f �I1; �I2; I3; �I5; I6g alors H3Si 4 parmi f �I1; �I2; I3; I4; �I5g alors H4La r�egle extraite �a partir du neurone de sortie est la suivante :Si 1 parmi fH1; H2; H3g alors O1Pour chaque attribut ai, si l'une de ses composantes Ij est �egale �a 1, les autrescomposantes sont �egales �a 0. Apr�es la r�e�ecriture des r�egles pr�ec�edentes, nousobtenons la r�egle �nale suivante :\Si I1I4 _ I2I5 _ I3I6 _ I3 �I5 Alors Monk".Nous remarquons que cette r�egle n'est pas identique �a la solution.2. Monk 2 : nous avons utilis�e l'architecture<17-2-1> pour apprendre ce deuxi�emeprobl�eme d�e�ni par 432 exemples. Nous avons utilis�e 169 exemples pour l'ap-prentissage et le reste pour le test.Les r�egles extraites �a partir des deux neurones cach�es sont les suivantes :( Si 2 parmi fI1; I4; I7; I9; I12g alors H1Si 3 parmi fI1; I4; �I8; I9; I12g alors H2La r�egle extraite �a partir du neurone de sortie est la suivante :Si 2 parmi fH1; �H2g alors O1Pour chaque attribut ai, si l'une de ses composantes Ij est �egale �a 1, les autrescomposantes sont �egales �a 0. Apr�es la r�e�ecriture des r�egles pr�ec�edentes, nous



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 113obtenons la r�egle �nale suivante :\Si I1I4 �I7 �I9 �I12 _ I1I7 �I4 �I9 �I12 _ I1I9 �I4 �I7 �I12 _ I1I12 �I4 �I7 �I9 _ I4I7 �I1 �I9 �I12 _I4I9 �I1 �I7 �I12 _ I4I12 �I1 �I7 �I9 _ I7I9 �I1 �I4 �I12 _ I7I12 �I1 �I4 �I9 _ I9I12 �I1 �I4 �I7 AlorsMonk".Nous remarquons aussi que cette r�egle n'est pas identique �a la solution.3. Monk 3 : nous avons utilis�e l'architecture <17-2-1> pour apprendre ce troi-si�eme probl�eme d�e�ni par 432 exemples. Nous avons utilis�e 122 exemples pourl'apprentissage et le reste pour le test.Les r�egles extraites �a partir des deux neurones cach�es sont les suivantes :( Si 2 parmi fI9; I10; I14g alors H1Si 1 parmi fI6; I15g alors H2La r�egle extraite �a partir du neurone de sortie est la suivante :Si 1 parmi fH1; �H2g alors O1Pour chaque attribut ai, si l'une de ses composantes Ij est �egale �a 1, les autrescomposantes sont �egales �a 0. Apr�es la r�e�ecriture des r�egles pr�ec�edentes, nousobtenons la r�egle �nale suivante :\Si I9 _ I14 _ �I10 _ �I6 �I15 Alors Monk".Nous remarquons, encore une fois, que cette r�egle n'est pas identique �a lasolution.�Etude comparativeDans cette section, nous pr�esentons les r�esultats obtenus par di��erentes m�e-thodes et techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA appliqu�ees aux troisprobl�emes \Monk". 5



114 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNATab. 3.6 { Les performances des techniques d'extraction sur \Monk"Technique connexionniste-symbolique Monk 1 Monk 2 Monk 3TBA [1] 100% 100% 97,2%RULEX [5] 100% 100% 100%LAP [62] 100% 100% 95%RULENEG [62] 91% 56% 97%DEDEC [128] 100% 100% 100%TREX [50] 100% 85% 95,4%MITER [96] 83,3% 84,3% 66,7%REAL [29] 77% 62% 97%Tab. 3.7 { Les performances des RNA sur \Monk"Technique connexionniste Monk 1 Monk 2 Monk 3RNA 100% 100% 93,1%RNA+Decay 100% 100% 97,2%Les r�esultats obtenus sur le probl�eme Monk sont comparables avec ceux obtenuspar REAL [29] et ils sont moins bons que les autres m�ethodes d'extraction de r�egles�a partir d'un RNA. Nous pensons que cette inf�eriorit�e de performance de MITERpar rapport aux autres m�ethodes sur le probl�eme Monk est due �a :{ le nombre de r�egles extraites :MITER extrait �a partir de chaque neuronecach�e ou de sortie une seule r�egle de la formeM-parmi-N (cette r�egle peut êtrer�e�ecrite sous une forme normale disjonctive). Par contre, la plupart des autresm�ethodes extraient plusieurs r�egles �a partir de chaque neurone ;{ la pertinence des entr�ees : MITER partage les connexions d'entr�ee dechaque neurone cach�e ou de sortie en deux classes seulement : pertinentes et5. Toutes les m�ethodes pr�esent�ees dans les tableaux TAB. 3.6, TAB. 3.7 et TAB. 3.8 ont�et�e test�ees sur la même base et avec le même nombre d'�echantillons en apprentissage et entest.



3.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle 115Tab. 3.8 { Les performances des techniques symboliques sur \Monk"Technique symbolique Monk 1 Monk 2 Monk 3Cascade [127] 100% 100% 97,2%AQ17-DCI [127] 100% 100% 94,2%AQ17-HCI [127] 100% 93,1% 100%AQ15-GA [127] 100% 86,8% 100%AP [127] 100% 81,3% 100%FOIL [127] 100% 69,2% 100%Imind [67] 95,8% 82,9% 93,3%ID3 [127] 98,6% 67,9% 94,4%ID5R [127] 79,7% 69,1% 95,6%AQR [127] 95,9% 79,7% 87,0%CN2 [127] 100% 69% 89,1%CLASSUEB [127] 71,8% 64,8% 80,8%PRISM [127] 86,3% 72,7% 90,3%ECOBWEB [127] 71,8% 67,4% 68,2%non pertinentes. Cette division en deux classes a une in
uence directe sur lesr�egles extraites : les entr�ees pertinentes interviennent dans les r�egles avec lamême importance, par contre les entr�ees non pertinentes n'interviennent pasdans ces r�egles extraites. Dans la plupart des autres m�ethodes d'extraction der�egles, les entr�ees interviennent dans les r�egles selon leur degr�e de pertinence.Autrement dit, dans les r�egles extraites �a partir d'un neurone, l'entr�ee la pluspertinente intervient plus que les autres et ainsi de suite ;{ le type de r�egle : les r�egles extraites parMITER sont de la formeM-parmi-N. Elles peuvent être r�e�ecrites sous une forme normale disjonctive, o�u chaqueconjonction comporte le même nombre d'ant�ec�edents. Or, la plupart des m�e-thodes d'extraction de r�egles arrivent �a surmonter cette derni�ere contrainte auprix d'un nombre �elev�e de r�egles extraites. Ce dernier conduit �a un probl�emed'optimisation de r�egles qui n�ecessite l'utilisation d'heuristiques pour limiter



116 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAle nombre de r�egles et le nombre de pr�emisses par r�egles ;{ le domaine d�ependant : �a part MITER et REAL, les autres m�ethodes deTAB. 3.6 ont �et�e test�ees et d�evelopp�ees par rapport au probl�eme \Monk". Celapermet en quelque sorte d'adapter et d'am�eliorer ces techniques en se basantsur les performances obtenues sur ce probl�eme. Par ailleurs, REAL, qui n'apas de bonnes performances sur \Monk", est la m�ethode la plus performantedans le domaine de la biologie mol�eculaire [29].Le TAB. 3.9 r�esume les r�esultats obtenus par les RNA et par MITER sur lesdi��erents probl�emes pr�esent�es pr�ec�edemment. A chaque performance est associ�eeun intervalle de con�ance. 6Tab. 3.9 { Les performances de MITERProbl�eme Architecture RNA MITERR�egle-plus-exception <4-2-1> 100% 100%[80,64%-100%] [80,64%-100%]Xor <4-2-1> 100% 100%[80,64%-100%] [80,64%-100%]Parit�e impaire <10-4-1> 100% 100%[99,63%-100%] [99,63%-100%]Monk 1 <17-4-1> 100% 83,3%[99,12%-100%] [79,49%-86,52%]Monk 2 <17-2-1> 100% 84,3%[99,12%-100%] [80,57%-87,43%]Monk 3 <17-2-1> 95,3% 66,7%[92,87%-96,93%] [62,13%-70,98%]6. Les intervalles de con�ance sont calcul�es �a l'aide d'une formule ad�equate [12].



3.5 EMIRE : m�ethode p�edagogique 1173.5 EMIRE : m�ethode p�edagogiqueDans cette section, nous allons pr�esenter notre m�ethode d'extraction de r�eglesEMIRE qui utilise l'approche p�edagogique. Elle s'applique uniquement aux pro-bl�emes de classi�cation. La premi�ere �etape de la m�ethode consiste �a d�eterminer lesentr�ees pertinentes pour chaque sortie du r�eseau. Le calcul de la pertinence utilisel'information mutuelle [97]. Ensuite, pour un ensemble d'exemples pr�esent�e �a l'en-tr�ee du r�eseau, une r�egle est extraite pour chaque exemple. Les r�egles extraites nemettent en jeu que les sorties et les entr�ees pertinentes, et sont de la forme suivante :\Si liste-conjonctive Alors conclusion".Cette technique ne s'applique e�cacement qu'�a des r�eseaux de petite taille ayantdes entr�ees binaires, mais elle pr�esente en contrepartie les avantages suivants :1. elle peut être utilis�ee pour l'extraction de r�egles �a partir de n'importe queltype de r�eseau (RBF, MLP ou r�eseau r�ecurrent) ;2. elle ne demande pas un apprentissage sp�eci�que (libre ou �a contraintes) ;3. elle extrait des r�egles ind�ependamment de l'architecture interne du r�eseau(nombre de neurones et de couches cach�es) ;4. elle permet l'utilisation des outils de minimisation logique d�ej�a existants ;5. elle ne demande pas une r�e�ecriture des r�egles (par exemple, de la forme M-parmi-N �a une FND).Une description d�etaill�ee d'EMIRE, ainsi que des r�esultats de simulation sontdonn�es dans les deux paragraphes suivants :3.5.1 AlgorithmeUne description informelle de l'algorithme de cette m�ethode est la suivante :1. apprendre le probl�eme avec un RNA en utilisant l'algorithmede r�etro-propagation du gradient �a partir d'une based'exemples;



118 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA2. d�etermination des entr�ees pertinentes:pour chaque neurone de sortie :- calculer l'IM de chaque entr�ee par rapport �a cettesortie: IM(xij; yi) =Px2XPy2YP (x; y) log P (x;y)P (x)P (y),- d�eduire le seuil de cette sortie: ��i = Pj IM(xij;yi)ni�k ;o�u ni est le nombre de neurones d'entr�ee du r�eseauet k est la valeur de quantification utilis�eedans le calcul de l'IM,- pour chaque entr�ee, comparer son IM avec leseuil ��i et d�ecider si elle est pertinente;3. pour chaque exemple de la base:a. le pr�esenter �a l'entr�ee du r�eseau,b. calculer la sortie correspondante,c. former une r�egle �a partir des entr�ees pertinentes etde la sortie active. Cette r�egle est de la forme:\Si [Non] Ii [ET [Non] Ij]� alors Oi";o�u Ii est la ie entr�ee du r�eseau, Oi est la ie sortiedu r�eseau, [ ] est un terme optionnel et [ ]* signifieque [ ] peut être r�ep�et�e n fois o�u n � 0.Une entr�ee Ii intervient dans la pr�emisse sous uneforme n�egative si la valeur correspondant dansl'exemple est �egale �a 0 ou �1, elle intervientsous une forme positive dans le cas contraire (pourla valeur +1).d. s'il s'agit d'une nouvelle r�egle, l'ajouter �a labase de r�egles;4. optimiser la base de r�egles: supprimer toutes les r�eglescontradictoires ou redondantes;5. combiner les r�egles ayant la même conclusion. La r�egleainsi obtenue est donc en forme normale disjonctive.



3.5 EMIRE : m�ethode p�edagogique 1193.5.2 Exp�erimentationsDans cette section, nous pr�esentons les r�esultats exp�erimentaux de la techniqueEMIRE sur des probl�emes d�ej�a pr�esent�es dans la partie exp�erimentation de lam�ethode MITER et dont le nombre de neurones d'entr�ee ne d�epasse pas dix.a- Probl�eme de R�egle-plus-exceptionEn utilisant l'information mutuelle (voir TAB. 3.10), seul les deux premi�eres en-tr�ees sont s�electionn�ees. Nous pr�esentons les di��erents exemples �a l'entr�ee du r�eseaupour en obtenir des r�egles. Apr�es l'�elimination des deux derni�eres r�egles contradic-toires, nous gardons la r�egle suivante : \Si I1 ^ I2 Alors O1:" Nous remarquonsTab. 3.10 { R�egle-plus-exception : neurones d'entr�eeinformation mutuelle 0,124 0,124 0,013 0,013AvgIMik 0,02r�egles extraites Si I1 ^ I2 alors O1Si �I1 ^ �I2 alors O1Si �I1 ^ �I2 alors �O1qu'EMIRE n'a pas pris compte la deuxi�eme conjonction de la r�egle initiale. D'apr�esla table de v�erit�e de cette fonction logique, la deuxi�eme conjonction n'in
uence pasfr�equemment le r�esultat de cette fonction (elle n'intervient qu'une fois sur seize).b- Probl�eme de parit�e impaireLes trois premi�eres entr�ees ont �et�e s�electionn�ees en utilisant l'information mu-tuelle. En suite, nous pr�esentons les exemples �a l'entr�ee du r�eseau. Une r�egle estextraite pour chaque exemple activant la sortie. Dans les r�egles extraites n'inter-viennent que les trois entr�ees pertinentes : I1, I2 et I3. En �eliminant les r�egles redon-



120 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNAdantes, nous obtenons les quatre r�egles suivantes :8>>>><>>>>: \Si �I1I2I3 alors O1";\Si I1 �I2I3 alors O1";\Si I1I2 �I3 alors O1";\Si �I1 �I2 �I3 alors O1":Nous pouvons r�e�ecrire ces quatre r�egles sous la forme normale disjonctive suivante :\Si �I1I2I3 _ I1 �I2I3 _ I1I2 �I3 _ �I1 �I2 �I3 alors O1", c'est la r�egle recherch�ee.c- Probl�eme \Xor" bruit�eNous utilisons l'IM pour mesurer la pertinence des quatre entr�ees par rapport �ala sortie. Les deux entr�ees I1 et I3 ont une valeur (IM) proche de z�ero. Nous allonsdonc prendre en compte seulement les deux entr�ees I2 et I4. En pr�esentant �a l'entr�eedu r�eseau les exemples de la table de v�erit�e de \Xor", nous obtenons directement lar�egle apprise par le r�eseau et repr�esentant la fonction logique \Xor".Le TAB. 3.11 r�esume les r�esultats obtenus par les RNA et par EMIRE sur lesprobl�emes pr�esent�es pr�ec�edemment. A chaque performance est associ�ee un intervallede con�ance. 7 Tab. 3.11 { Les performances d'EMIREProbl�eme Architecture RNA EMIRER�egle-plus-exception <4-2-1> 100% 93,75%[80,64%-100%] [71,67%-98,89%]Xor <4-2-1> 100% 100%[80,64%-100%] [80,64%-100%]Parit�e impaire <10-4-1> 100% 100%[99,63%-100%] [99,63%-100%]7. Les intervalles de con�ance sont calcul�es �a l'aide d'une formule ad�equate [12].



3.6 Conclusion 1213.6 ConclusionIl y a un quasi-consensus sur le fait que les mod�eles hybrides connexionniste-symbolique constituent une voie prometteuse pour le d�eveloppement de syst�emesplus robustes et plus puissants que les syst�emes symboliques et connexionnistes d�ej�aexistants. Dans ce chapitre nous avons propos�e deux m�ethodes appartenant �a cemod�ele. Notre premi�ere m�ethode MITER o�re une facilit�e pour l'extraction der�egles �a partir d'un RNA. En plus, elle est su�samment souple pour être appliqu�ee�a des classes de probl�emes tr�es vari�ees. Les r�esultats obtenus par cette m�ethode sontdûs essentiellement �a l'utilisation de l'information mutuelle qui s'av�ere être un outilpuissant pour mesurer les d�ependances g�en�erales entre variables. Nous avons aussimontr�e l'utilit�e de notre seconde m�ethode EMIRE pour des applications d'entr�eesbinaires et de petite taille.Il est important de mentionner que l'extraction de toutes les r�egles est un pro-bl�eme NP-complet et l'alternative possible est d'extraire les principales r�egles quicouvrent la plupart des concepts de l'application �etudi�ee.
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Chapitre 4Insertion de r�egles symboliquesdans un RNA



124 Insertion de r�egles symboliques dans un RNA4.1 IntroductionBien que les RNA soient utilis�es avec succ�es dans plusieurs domaines, il n'existepas de m�ethode d�eterminante pour construire les r�eseaux adapt�es �a la r�esolutiond'un probl�eme donn�e. En e�et, pour construire un tel r�eseau, nous sommes oblig�esde proc�eder de mani�ere empirique. Cette construction pr�esente l'inconv�enient dela lenteur due d'une part au coût du choix de la topologie (nombre de couches etnombre de neurones par couche), et d'autre part, �a celui de la convergence si ellea lieu. La lenteur de la convergence r�esulte d'une part, de l'initialisation empiriquedu r�eseau conduisant �a une valeur �elev�ee de la fonction de coût et d'autre part, �a lapr�esence de minima locaux.Pour choisir une bonne topologie en �evitant une construction empirique, nouspouvons partir d'une base de r�egles initiale qui permettra de construire directementle RNA. Cette base de r�egles initiale qui repr�esente la th�eorie initiale du domainepeut être incertaine. Elle est aussi incompl�ete car dans les domaines mal mâ�tris�es,les experts arrivent �a fournir quelques r�egles mais n'arrivent pas �a cerner la totalit�edu probl�eme.La premi�ere di�cult�e �a vaincre est donc de rendre les RNA capables d'utiliserles connaissances symboliques. Ensuite, le RNA construit doit pouvoir compl�eter labase de r�egles et la rendre plus certaine. Les travaux qui ont �et�e faits, notamment parShavlik et Towell, permettent d'obtenir un r�eseau de neurones �a plusieurs couches.Le nombre de couches cach�ees est �egal au nombre de conclusions interm�ediaires. Or,tout probl�eme trait�e par un r�eseau �a plusieurs couches cach�ees peut être trait�e parun r�eseau �a deux couches cach�ees. 1 L'objectif de l'initialisation d'un RNA �a partird'une base de r�egles est de construire le r�eseau de fa�con non empirique. Notre pre-mi�ere id�ee a �et�e d'utiliser la m�ethode d'initialisation propos�e par Towell [129] sans lamodi�er, puis transformer le r�eseau r�esultant en un r�eseau �equivalent �a deux couchescach�ees. Autrement dit, �eliminer ou fusionner des couches cach�ees du premier r�eseaupour aboutir �a un r�eseau �equivalent �a deux couches cach�ees seulement [28]. Cettedirection a �et�e abandonn�ee faute de r�esultats. Nous proposons donc, deux nouvelles1. D'apr�es le th�eor�eme de Kolmogorov [45] et le th�eor�eme de Stone-Weierstrass [30, 72].



4.2 Pourquoi initialiser un RNA �a partir d'une base de r�egles? 125m�ethodes ayant le même objectif. La premi�ere, nomm�ee OpNeur, permet d'initia-liser un RNA �a partir de la d�e�nition d'un concept donn�ee sous une forme normaledisjonctive. La seconde, nomm�ee RuleNeur, permet d'initialiser un RNA �a partird'une base de r�egles o�u le nombre de couches cach�ees est inf�erieur au nombre deconclusions interm�ediaires [100]. En e�et, la m�ethode OpNeur se base sur le choixd'une architecture r�eduite qui assure de bonnes performances, alors que la m�ethodeRuleNeur s'int�eresse au choix d'une architecture minimale du r�eseau.Le chapitre est organis�e comme suit : dans la section suivante, nous d�etaillonsles raisons qui font l'int�erêt de l'initialisation d'un RNA �a partir d'une base der�egles. La troisi�eme section contient un aper�cu g�en�eral des di��erentes techniquesd�evelopp�ees pour l'initialisation d'un RNA. La quatri�eme section d�e�nit les typesd'information symbolique et de r�egles utilis�ees dans l'initialisation. Les cinqui�emeet sixi�eme sections d�ecrivent nos deux m�ethodes d'initialisation d'un RNA �a partird'une base de r�egles : OpNeur qui construit un neurone qui re
�ete l'un des deuxop�erateurs logiques ET ou OU et RuleNeur qui construit un neurone �a partir d'uner�egle �ecrite sous une forme normale disjonctive.4.2 Pourquoi initialiser un RNA �a partir d'unebase de r�egles?Plusieurs approches th�eoriques [30, 45, 72] ont montr�e que les RNA �a troiscouches sont capables d'e�ectuer l'approximation de fonctions continues de IRn dans[0; 1]. Ces approches sont fond�ees sur le th�eor�eme de Kolmogorov [45] et le th�eor�emede Stone-Weierstrass [30, 72]. Dans le premier th�eor�eme, l'auteur pr�ecise le nombred'unit�es du r�eseau mais il ne pr�edit pas la nature des neurones, c.-�a-d. les fonc-tions d'activation qui permettent cette approximation. Dans le deuxi�eme th�eor�eme,l'auteur montre qu'avec un r�eseau �a trois couches et avec un nombre \su�sant"de neurones, on peut approximer toute fonction continue. Si ces deux th�eor�emesmontrent l'existence d'un r�eseau de neurones �a trois couches capable d'approximern'importe quelle fonction continue, ils ne pr�ecisent ni comment construire le r�eseau,ni combien de neurones cach�es sont n�ecessaires, ni comment calculer les param�etresde ce r�eseau. C'est l'utilisation d'une base de r�egles pour initialiser un RNA qui per-



126 Insertion de r�egles symboliques dans un RNAmettra d'o�rir une premi�ere solution aux deux premiers probl�emes. Pour r�esoudre letroisi�eme probl�eme, l'algorithme de r�etro-propagation sera appliqu�e au r�eseau ainsiconstruit pour adapter les param�etres du r�eseau (poids et seuils). Sans une bonnephase d'initialisation, l'algorithme de r�etro-propagation risque de rencontrer des mi-nima locaux et ainsi ne pas converger. L'initialisation d'un RNA �a partir d'une basede r�egle apparâ�t ainsi comme une op�eration doublement utile : pour construire ler�eseau et pour assurer la convergence de l'algorithme calculant ses param�etres.D'une fa�con th�eorique, il est possible d'approximer n'importe quelle fonction enutilisant un RNA multi-couches. En pratique, la d�etermination du r�eseau ad hoc etl'apprentissage des poids ne sont pas toujours faciles �a obtenir. Lorsque un r�eseaumulti-couches apprend �a partir d'exemples une relation entre un ensemble d'entr�eeset un ensemble de sorties, il se heurte �a trois di�cult�es essentielles :1. la lenteur de la convergence de l'algorithme de r�etro-propagation ;2. l'existence des minima locaux ;3. le choix de l'architecture initiale.En initialisant le r�eseau �a partir d'une base de r�egles, nous aurions plus de chance�a vaincre les di�cult�es ci-dessus et �a pro�ter d'autres avantages des RNA. Ainsi unr�eseau initialis�e permet1. une convergence plus rapide : en e�et, l'initialisation du r�eseau se fait pr�es d'unminimum \int�eressant" de la fonction de coût et la probabilit�e de rencontrerun minimum local est faible ;2. l'architecture du r�eseau est d�e�nie d'une mani�ere non empirique ;3. l'initialisation �etant faite �a partir d'une base de r�egles repr�esentant la th�eorieinitiale du domaine, ainsi l'apprentissage se fait non seulement �a partir desexemples mais prendra en compte les connaissances du domaine ;4. l'utilisation d'une base de r�egles permet de pro�ter de la puissance de cer-taines techniques symboliques (�elagage des arbres de d�ecision, constructiondes prototypes, ...).



4.3 Techniques d'initialisation d'un RNA 1274.3 Techniques d'initialisation d'un RNADepuis quelques ann�ees, plusieurs travaux ont �et�e consacr�es �a une nouvelle ma-ni�ere de construire les RNA. Leur nouveaut�e r�eside dans l'utilisation de connais-sances symboliques. Dans cette section, nous d�ecrivons rapidement ces travaux avantde d�etailler notre contribution �a ce domaine.L'un des premiers travaux men�es pour la construction d'un RNA guid�ee par unebase de r�egles a �et�e propos�e par Towell et Shavlik [130]. Ces auteurs ont propos�e unsyst�eme hybride nomm�e KBANN (Knowledge Base Arti�cial Neural Networks) quiprend en compte des r�egles de la forme\Si liste-conjonctive-de-faits Alors Conclusion",ou\Si liste-disjonctive-de-faits Alors Conclusion".Dans [85], Mahoney et Mooney initialisent un r�eseau de neurones �a partir der�egles dont chacune est munie d'autant de coe�cients de croyance qu'elle a de pr�e-misses. A chaque r�egle, ils associent un neurone dont les poids des connexions d'en-tr�ee sont �egaux aux coe�cients de croyance.Dans [86], Martin propose la construction d'une architecture d'un RNA �a partird'un arbre binaire. Les aspects pratiques de cette th�eorie ont �et�e approfondis parPaugam-Moisy [106]. Cette m�ethode d'initialisation passe par trois �etapes princi-pales :1. cr�eer un RNA �a partir d'un arbre binaire ;2. ajouter d'une fa�con heuristique des connexions et des neurones en utilisant laconnaissance a priori du probl�eme �etudi�e ;3. entrâ�ner le r�eseau en utilisant l'algorithme de r�etro-propagation du gradient.Dans [46], Gallant construit un syst�eme expert neuronal (automate lin�eaire �avaleurs discr�etes dans f-1, 0, +1g) dont la tâche est de concevoir la base de connais-sances d'un syst�eme expert.



128 Insertion de r�egles symboliques dans un RNADans [119], Sethi pr�esente une m�ethode pour construire un RNA �a deux couchescach�ees �a partir d'un arbre de d�ecision. Dans ce r�eseau, la premi�ere couche cach�ee estune couche de partitionnement pour repr�esenter une r�egle de d�ecision quelconque.Chaque neurone de la deuxi�eme couche cach�ee r�ealise une conjonction et chaqueneurone de la couche de sortie r�ealise une disjonction.Dans [135], Yau et Manry pr�esentent une m�ethode pour construire un RNA �apartir des r�egles de Bayes sous hypoth�ese gaussienne.Dans [34], Denoeux et al. pr�esentent une m�ethode pour construire un RNA �apartir de r�egles de plus proche voisin parmi un ensembles de prototypes.Dans [94], Murphy et Pazzani pr�esentent une m�ethode pour construire un RNAen utilisant l'algorithme ID3 de l'apprentissage symbolique.Dans [54], Glorennec pr�esente une m�ethode pour construire un r�eseau de neu-rones �a partir d'un ensemble de r�egles de production en logique 
oue de Lukasiewiczou de Zadeh.4.4 Di��erents types d'information symboliqueLes r�egles d'initialisation d'un r�eseau de neurones peuvent être divis�ees en deuxclasses :1. R�egles d�e�nitionnelles : comme leur nom l'indique, ces r�egles donnent la d�e-�nition d'une partie du domaine �a �etudier. Elles ne peuvent donc être mo-di��ees. Il en r�esulte que les poids de connexions issues de ces r�egles restentinvariants durant l'apprentissage. Pour assurer cette invariance, il est recom-mand�e d'ajouter au terme d'erreur un terme r�egulateur R d�e�ni parR = �Xj (!initij � !ij)21 + (!initij � !ij)2 ;o�u !initij est le poids initial de la connexion entre les deux neurones i et j, !ijest le nouveau poids de cette même connexion et qui doit être tr�es proche de



4.4 Di��erents types d'information symbolique 129!initij et � est un coe�cient d'adaptation.L'utilisation de ce type de r�egles pr�esente l'inconv�enient de rendre l'apprentis-sage lent. Cette lenteur trouve son origine dans l'ajout, �a la fonction de coût,d'un terme r�egulateur R qui d�epend de plusieurs poids.2. R�egles variables : ce sont des r�egles incertaines donn�ees par une m�ethode sym-bolique ou par un expert dans un domaine mal mâ�tris�e. Ces r�egles aident �ainitialiser le r�eseau, mais les poids correspondants peuvent être modi��es aucours de l'apprentissage.C'est le deuxi�eme type de r�egles que nous utilisons dans nos deux techniquesd'initialisation. En plus, des contraintes sont impos�ees au type de r�egles �a ins�erer etqui sont les suivantes :{ les r�egles sont de la Forme Normale Disjonctive :\Si disjonction de plusieurs listes conjonctives de faits alors Conclusion" ;{ l'op�erateur de n�egation est accept�e dans la partie pr�emisse d'une r�egle, maisnon dans sa conclusion ;{ la base de r�egles est hi�erarchique ;{ la base de r�egles est non r�ecurrente.Dans les deux sections suivantes, nous pr�esentons nos deux techniques d'initiali-sation OpNeur (from logical Operator to Neuron) et RuleNeur (from symbolic Ruleto Neuron) et nous montrons leur e�cacit�e �a travers des exemples. Dans la premi�erem�ethode, �a chaque r�egle nous associons plusieurs neurones, o�u chaque neurone r�ea-lise soit une conjonction ou une disjonction. L'objectif �etant d'�eviter d'avoir plus dedeux couches cach�ees, cette m�ethode n'est utilis�ee que si la base de r�egles ne com-porte pas de conclusions interm�ediaires. Ce dernier cas est trait�e par la deuxi�emem�ethode qui �a une r�egle associe un seul neurone.



130 Insertion de r�egles symboliques dans un RNA4.5 OpNeur : insertion d'un op�erateur logiquedans un neuroneDans cette section, notre but est d'initialiser un r�eseau de neurones �a partir dela d�e�nition d'un concept. Ce dernier peut être d�e�ni par une ou plusieurs r�eglespr�esent�ees sous une forme normale disjonctive. Ce concept peut être obtenu par unem�ethode symbolique (par exemple : Imind [67]) ou par un expert (dans le cas d'unprobl�eme arti�ciel : une ou plusieurs r�egles FND peuvent remplacer l'expert). Nousproposons donc une m�ethode d'initialisation d'un r�eseau �a partir de la d�e�nitiond'un concept. Cette m�ethode, nomm�ee OpNeur, permet la construction d'un r�eseau�a une couche cach�ee dans le cas de probl�emes simples et la construction d'un r�eseau�a deux couches cach�ees dans le cas de probl�emes complexes. Si le probl�eme est denature inconnue, il est recommand�e de commencer par une architecture simple (�aune couche cach�ee).Soit un neurone i de fonction d'activationAi = f( nXi=1 wijxij � �i):La fonction f a deux �etats : si le neurone est actif, Ai tend vers 1, sinon elle tend vers0. Selon la valeur du seuil, nous pouvons d�eterminer le type d'op�eration e�ectu�eepar le neurone. Pour des entr�ees binaires xij 2 f0;+1g, nous pouvons distinguerdeux types d'op�erations :1. une conjonction : le seuil �i est d�e�ni par �i = mPi � ! � � ;2. une disjonction : le seuil �i est d�e�ni par �i = ! � �.Tel que, mPi le nombre de connexions pertinentes d'entr�ee (nous supposons quetout poids positif est pertinent) avec des poids positifs, ! le poids d'initialisation(une valeur arbitraire) et � une valeur exp�erimentale comprise entre 0 et !.Les valeurs initiales des poids (!) doivent être di��erentes de z�ero, pour queles incr�ements d'adaptation des poids seront non nuls durant l'apprentissage quiutilise l'algorithme de r�etro-propagation du gradient. Pour conserver une vitesse de



4.5 OpNeur : insertion d'un op�erateur logique dans un neurone 131convergence acceptable, il est conseill�e de choisir les poids initiaux en fonction desentr�ees a�n de se situer dans la zone lin�eaire de la sigmo��de [68].4.5.1 Premi�ere initialisation : cas simpleD'un point de vue th�eorique, pour toute fonction continue il existe un r�eseau �atrois couches capable de l'approximer. Cependant, on ne connâ�t pas l'architectureexacte du r�eseau, le nombre optimum de neurones, le nombre de connexions et lenombre de couches du r�eseau de complexit�e minimale. Un nombre de neurones tr�espetit induira une mod�elisation insu�sante, mais un tr�es grand nombre entrâ�ne unesurparam�etrisation du mod�ele qui nuira aux performances en g�en�eralisation. L'utili-sation d'information a priori est tr�es pr�ecieuse pour choisir une architecture initialead�equate [68].En se basant sur les travaux de Sethi [119] et sur la th�eorie de Denoeux [35] :\Toute expression logique, mise sous forme normale disjonctive, peut être repr�esent�eepar un r�eseau poss�edant une couche cach�ee d'unit�es ET, et une couche de sortiecompos�ee d'unit�es OU", nous construisons un r�eseau de neurones �a trois couches :1. une couche d'entr�ee : elle correspond aux ant�ec�edents de la r�egle ;2. une couche cach�ee : elle r�ealise les conjonctions de la r�egle ;3. une couche de sortie : elle r�ealise les disjonctions des di��erentes conjonctionsde la couche cach�ee.Une description informelle de la premi�ere phase de l'algorithme OpNeur quinous permet la construction d'un RNA �a trois couches est la suivante :1. associer �a chaque ant�ec�edent un neurone dans la couched'entr�ee;2. associer �a chaque conjonction du concept un neurone dans lacouche cach�ee;3. associer �a chaque disjonction du concept un neurone dans lacouche de sortie;



132 Insertion de r�egles symboliques dans un RNA4. initialiser les poids: associer la valeur ! aux ant�ec�edentspositifs et la valeur �! aux ant�ec�edents n�egatifs(les n�egations);5. initialiser les seuils:- les neurones de la couche cach�ee ont un seuil �i d�efinipar: �i = mPi � ! � �o�u mPi est le nombre de poids d'entr�ee positifs de ceneurone et � est une valeur exp�erimentale(g�en�eralement �egale �a 0; 3).- les neurones de la couche de sortie ont un seuil d�efinipar: �i = ! � � ;6. ajouter �a la couche d'entr�ee des neurones qui correspondentaux ant�ec�edents non pr�esents dans la base de r�eglesinitiale;7. ajouter aux couches cach�ee et de sortie des neurones (lenombre de ces neurones ajout�es d�epend de l'architecturedu r�eseau);8. ajouter des connexions pond�er�ees par des poids proches de 0afin d'obtenir un r�eseau totalement connect�e;9. lancer l'apprentissage au niveau du r�eseau jusqu'�a sastabilisation.Dans le cas d'un �echec de la premi�ere phase de OpNeur, la deuxi�eme phasepr�esent�ee dans la section suivante est utilis�ee.4.5.2 Deuxi�eme initialisation : cas complexeCertains probl�emes peuvent être r�esolus par un petit r�eseau �a quatre couches(deux couches cach�ees) alors qu'il faut une in�nit�e de neurones avec un r�eseau �atrois couches [23]. Pour cette raison, il ne faut pas se limiter sur un r�eseau �a troiscouches dont une cach�ee. Dans la deuxi�eme phase de OpNeur, nous proc�edons d'unemani�ere presque analogue �a la premi�ere phase. Chaque conjonction de la r�egle estscind�ee en plusieurs conjonctions (selon le nombre d'ant�ec�edents par conjonction).



4.5 OpNeur : insertion d'un op�erateur logique dans un neurone 133Les neurones de la premi�ere couche cach�ee r�ealisent les di��erentes sous-conjonctions.Les conjonctions de ces di��erentes sous-conjonctions sont r�ealis�ees par les neuronesde la deuxi�eme couche cach�ee. La couche de sortie r�ealise les di��erentes disjonctions.Le r�eseau ainsi obtenu comporte deux couches cach�ees.A�n d'adapter notre m�ethode d'initialisation OpNeur �a l'extraction de r�egles,les �etapes suivantes peuvent être ajout�ees �a l'algorithme pr�ec�edent.10. si les neurones cach�es r�ealisent des conjonctions et lesneurones de sortie r�ealisent des disjonctions aller �a 12,sinon modifier les seuils pour que les neurones cach�es(resp. de sortie) r�ealisent des conjonctions (resp.disjonctions);11. si les seuils viennent d'être modifi�es pour la jeit�eration, avec j �Max aller �a 9 (crit�ere dela patience, Max est une valeur exp�erimentale);12. si j �Max alors extraire des r�egles FND (desconjonctions au niveau des neurones cach�es et desdisjonctions au niveau des neurones de sortie), sinonextraire des r�egles en utilisant l'une de nos deuxm�ethodes MITER ou EMIRE ;13. fin.4.5.3 Exp�erimentationsTAB. 4.1, montre les di��erentes architectures obtenues par la m�ethode OpNeursur les di��erents probl�emes �etudi�es dans le chapitre 3.Chacun de ces probl�emes est d�e�ni par une r�egle de forme normale disjonc-tive. C'est pour cette raison que toutes les architectures, obtenues par OpNeur,comportent une seule couche cach�ee et une couche de sortie d'un seul neurone. Lacouche cach�ee r�ealise les conjonctions de la r�egle et la couche de sortie r�ealise les dis-jonctions de ces di��erentes conjonctions. Comme OpNeur ne prend en compte que



134 Insertion de r�egles symboliques dans un RNATab. 4.1 { Di��erentes architectures obtenues par \OpNeur"Probl�eme Architecture Architecture Performanceinitiale compl�et�eeR�egle-plus-exception <4-2-1> <4-2-1> 100%[80,64%-100%]Xor <2-2-1> <4-2-1> 100%[80,64%-100%]Parit�e impaire <3-4-1> <10-4-1> 100%[99,63%-100%]Monk 1 <7-4-1> <17-4-1> 100%[99,12%-100%]Monk 2 <6-15-1> � �Monk 3 <4-2-1> <17-2-1> 95,3%[92,87%-96,93%]les entr�ees pr�esentes dans la r�egle, nous nous sommes conduit �a compl�eter la couched'entr�ee par les autres entr�ees non-pr�esentes dans la r�egle initiale. Les neurones deces derni�eres sont connect�es aux neurones de la couche cach�ee. Ces connexions sontpond�er�ees avec des poids proches de z�ero.Comme le montre TAB. 4.1, les di��erentes architectures ont atteint les perfor-mances souhait�ees pour les di��erents probl�emes �a l'exception de \Monk 2". Dansce dernier, nous avons abouti �a une architecture avec un nombre �elev�e de neuronescach�es. Vu la complexit�e de celle-ci, nous avons pr�ef�er�e de ne pas poursuive les tests.4.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans unneuroneDans les algorithmes d'initialisation d'un r�eseau de neurones �a partir d'une basede r�egles, un neurone est associ�e �a chaque op�erateur logique (ET ou OU). Par contre,



4.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans un neurone 135dans les algorithmes d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA (voir chapitre 2), uneou plusieurs r�egles sont extraites de chaque neurone cach�e ou de sortie. Chacune deces r�egles utilise les di��erents op�erateurs logiques (OU, ET et NON). Dans cette se-conde m�ethode, notre objectif est de d�ecrire comment l'initialisation d'un r�eseau deneurones �a partir d'une base de r�egles n'est rien d'autre qu'une op�eration r�eciproquede l'extraction de r�egles. Autrement dit, dans les algorithmes d'extraction au moinsune r�egle FND est extraite �a partir de chaque neurone, nous proposons donc unem�ethode d'initialisation o�u une r�egle FND comportant plusieurs op�erateurs logiques(ET, OU ou NON) est transform�ee en un seul neurone. Cette insertion peut êtrevue comme une fusion indirecte des neurones et elle permet d'obtenir un r�eseau avecune topologie beaucoup plus simple : moins de neurones et moins de couches ca-ch�ees que d'autres techniques comme KBANN [130]. L'initialisation et l'extractionapparaissent ainsi comme deux op�erations \r�eciproques".4.6.1 PrincipePour construire un RNA �a partir d'une base de r�egles, la plupart des techniquesd'initialisation utilisent les correspondances de TAB. 4.2 entre la base de r�egles etle RNA. Tab. 4.2 { Correspondances entre base de r�egles et RNABase de r�egles RNAr�egle de d�ecision neurone formelfaits primaires cellules d'entr�eeconclusions interm�ediaires cellules cach�eesconclusions �nales cellules de sortiesd�ependances connexionsDans le r�eseau de neurones construit, chaque neurone r�ealise une conjonction ouune disjonction selon la valeur du seuil �i et des poids !ij [120].La �gure FIG. 4.1 montre une construction d'un RNA �a partir d'une base der�egles en utilisant KBANN [130]. Dans cet exemple, les trois r�egles de la base



136 Insertion de r�egles symboliques dans un RNABase initiale Base modi��eesi I1 alors O1 si I1 alors H1si I2 ^ I3 alors O1 si I2 ^ I3 alors H2si I4 ^ I5 ^ I6 alors O1 si I4 ^ I5 ^ I6 alors H3si H1 _H2 _H3 alors O1R�eseau de neurones initialis�e (KBANN)I1I2I3I4I5I6 H1H3H2 O1!!!!!! ! � �2! � �3! � � !!! ! � �Fig. 4.1 { Insertion d'une r�egle dans un neuroneinitiale ont la même conclusion. Pour construire le RNA, cette base de r�egles a �et�emodi��ee de mani�ere �a utiliser les conclusions interm�ediaires H1, H2 et H3. Le r�eseauconstruit a une seule couche cach�ee. Si les conclusions interm�ediaires d�ependaient �aleur tour d'autres conclusions, nous obtenons un RNA �a plusieurs couches cach�ees(le nombre de ces derni�eres est �egale au nombre de conclusions interm�ediaires).Pour des grandes bases, le nombre de couches cach�ees peut donc être tr�es �elev�e. Or,nous savons qu'�a tout r�eseau �a plusieurs couches utilis�e pour r�esoudre un probl�emedonn�e, il existe un r�eseau �equivalent ne comportant que deux couches cach�ees auplus [30, 45, 72]. C'est pour obtenir de tels r�eseaux que nous avons d�evelopp�e lam�ethode d'initialisation RuleNeur pr�esent�ee dans cette section.4.6.2 D�emarchePour initialiser un RNA �a partir d'une base de r�egles, toute en limitant le nombrede couches cach�ees �a deux, nous associons un seul neurone cach�e ou de sortie �a chaque



4.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans un neurone 137r�egle ayant la forme normale disjonctive. 2 La cr�eation d'un neurone �a partir d'uner�egle ayant plusieurs op�erateurs logiques, se fait �a l'aide de la r�eciproque de la m�e-thode M-of-N [129].Notre m�ethode RuleNeur est bas�ee sur le bon choix du seuil �i et des poids !ij .Pour toute r�egle pr�esent�ee sous une FND, nous choisissons un seuil �i = !��; o�u !est une valeur initiale arbitraire et 0 < � < !nai avec nai le nombre d'ant�ec�edents dela r�egle ri. Nous associons �a chaque connexion un poids !nacij o�u nacij est le nombred'ant�ec�edents de la je conjonction de la r�egle ri.En appliquant cette nouvelle initialisation �a la base de r�egles initiale de FIG. 4.1,nous obtenons le RNA simpli��e de la FIG. 4.2.Base des r�egles initialesi I1 alors O1si I2 ^ I3 alors O1si I4 ^ I5 ^ I6 alors O1RNA initialis�e (RuleNeur)I1I2I3I4I5I6 O1!!2!2!3!3!3 ! � �Fig. 4.2 { Exemple 1 : initialisation d'un r�eseau de neuronesL'extraction de r�egles �a partir du neurone de sortie par la m�ethodeM-of-N donne2. Dans certaines cas complexes, l'association une r�egle/un neurone minimise le nombrede couches sans le limiter �a deux. Toute fois, même dans ces cas, il est possible de r�e�ecrireles r�egles de mani�ere �a obtenir un r�eseau �a deux couches cach�ees.



138 Insertion de r�egles symboliques dans un RNAles mêmes r�egles que celles utilis�ees dans son initialisation. Dans ce premier exemple,la base de r�egles extraites est la même que la base d'initialisation. Cela est dû d'unepart, aux pr�emisses qui ne se r�ep�etent pas dans les di��erentes conjonctions et d'autrepart, au nombre d'ant�ec�edents qui di��ere d'une conjonction �a une autre. Dans lasuite de ce paragraphe, nous �etudions les cas particuliers o�u les r�egles extraites dif-f�erent des r�egles d'initialisation.Nous utilisons la notation suivante pour d�ecrire les quatre cas possibles d'initia-lisation d'un neurone i �a partir d'une r�egle ri :ri : la ie r�egle �ecrite sous une forme normale disjonctive ;cai : le cardinal de l'ensemble d'ant�ec�edents utilis�es dans la r�egle ;nai : le nombre d'ant�ec�edents utilis�es dans la r�egle, o�u nai � cai (un ant�ec�edent estcompt�e autant de fois qu'il se r�ep�ete dans les di��erentes conjonctions de lar�egle) ;aij : je ant�ec�edent de la r�egle ri ;nacij : nombre d'ant�ec�edents de la je conjonction de la r�egle ri ;nci : nombre de conjonctions de la r�egle ri.Nous d�ecrivons ces quatre cas possibles comme suit :Cas 1 : dans ce premier cas, un ant�ec�edent ne peut être pr�esent dans plus d'uneconjonction et le nombre d'ant�ec�edents di��ere d'une conjonction �a une autre.Si cai = nai et nacij 6= nacil; avec j; l 2 f1; :::; ncig alors8><>: !it = !nacij ; avec t 2 f1; :::; naig et j 2 f1; :::; nciget�i = ! � �; avec 0 < � < !nai :Dans ce premier cas, les r�egles extraites sont les mêmes que les r�egles d'initia-lisation (FIG. 4.2).



4.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans un neurone 139Cas 2 : dans ce deuxi�eme cas, un ant�ec�edent ne peut être pr�esent que dans uneconjonction et le nombre d'ant�ec�edents peut être di��erent d'une conjonction�a une autre.Si cai = nai et 9 j; l 2 f1; :::; ncig = j 6= l et nacij = nacil alors8><>: !it = !nacij ; avec t 2 f1; :::; caig et j 2 f1; :::; nciget�i = ! � �; avec 0 < � < !nai :Dans ce deuxi�eme cas, les r�egles extraites sont plus g�en�erales que les r�eglesd'initialisation (FIG. 4.3).Base initiale Base modi��eesi I1 ^ I2 alors O1 si I1 ^ I2 alors H1si I3 ^ I4 alors O1 si I3 ^ I4 alors H2si H1 _H2 alors O1R�eseau initialis�e (KBANN) R�eseau initialis�e (RuleNeur)I1I2I3I4 O1H1H2!!!! !!2! � �2! � � ! � � O1!2!2!3!3 ! � �I1I2I3I4R�egle extraite (M-of-N) : Si 2 parmi fI1 ; I2 ; I3 ; I4g alors O1Fig. 4.3 { Exemple 2 : initialisation d'un r�eseau de neuronesCas 3 : dans ce troisi�eme cas, un ant�ec�edent peut être pr�esent dans une ou plusieursconjonctions et le nombre d'ant�ec�edents par conjonction peut être le mêmepour deux conjonctions di��erentes.Si cai 6= nai et 9 j; l 2 f1; :::; ncig = j 6= l et nacij = nacil alors8><>: !it = !nacij ; avec t 2 f1; :::; caig et j 2 f1; :::; nciget�i = ! � �; avec 0 < � < !nai ;



140 Insertion de r�egles symboliques dans un RNADans ce troisi�eme cas, les r�egles extraites sont plus g�en�erales que les r�eglesd'initialisation (FIG. 4.3).Base initiale Base modi��eesi I1 ^ I2 alors O1 si I1 ^ I2 alors H1si I2 ^ I3 alors O1 si I2 ^ I3 alors H2si H1 _H2 alors O1R�eseau initialis�e (KBANN) R�eseau initialis�e (RuleNeur)I1 O1H1!!2! � �2! � � ! � �I3I2 H2!!!! O1!2!2!2 ! � �I1I2I3R�egle extraite (M-of-N) : Si 2 parmi fI1 ; I2 ; I3g alors O1Fig. 4.4 { Exemple 3 : initialisation d'un r�eseau de neuronesCas 4 : dans ce dernier cas, un ant�ec�edent peut être pr�esent dans une ou plusieursconjonctions et le nombre d'ant�ec�edents di��ere d'une conjonction �a une autre.Si cai 6= nai et 9 aij ; ail = j 6= l ; aij = ail et nacij 6= nacil alors8><>: !ij = !il = !min(nacij ;nacil) ; j; l 2 f1; :::; caiget�i = ! � �; avec 0 < � < !nai :Nous pouvons aussi extraire des r�egles qui ne peuvent pas être v�eri�es : desr�egles de la forme M-parmi-N avec M > N (FIG. 4.4).Apr�es avoir �etudi�e les di��erents cas d'initialisation d'un neurone �a partir d'une



4.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans un neurone 141Base initiale Base modi��eesi I1 ^ I2 alors O1 si I1 ^ I2 alors H1si I2 ^ I3 ^ I4 alors O1 si I2 ^ I3 ^ I4 alors H2si H1 _H2 alors O1R�eseau initialis�e (KBANN) R�eseau initialis�e (RuleNeur)I1 O1H1!!2! � � ! � �I3I2 H2!!!!I4 ! 3! � � O1!2!2!3!3 ! � �I1I2I3I4R�egles extraites (M-of-N) : Si 2 parmi fI1; I2g alors O1,Si 3 parmi fI3; I4g alors O1Fig. 4.5 { Exemple 4 : initialisation d'un r�eseau de neuronesr�egle FND, nous pr�esentons une description informelle de l'algorithme RuleNeur :1. �ecrire les r�egles de la base initiale sous la formenormale disjonctive;2. associer un neurone cach�e �a chaque conclusioninterm�ediaire;3. associer un neurone de sortie �a chaque conclusion finale;4. choisir le poids de chaque connexion en fonction du nombred'occurrences de l'ant�ec�edent;5. choisir le seuil de chaque neurone en fonction de sesconnexions d'entr�ee et de l'op�eration �a r�ealiser;6. lancer l'apprentissage jusqu'�a la stabilisation du r�eseau.



142 Insertion de r�egles symboliques dans un RNA4.6.3 Exp�erimentationsTAB. 4.3, montre les di��erentes architectures obtenues par la m�ethodeRuleNeursur les di��erents probl�emes �etudi�es dans le chapitre 3.Tab. 4.3 { Di��erentes architectures obtenues par \RuleNeur"Probl�eme Architecture Architecture Performanceinitiale compl�et�eeR�egle-plus-exception <4-1> <4-1> 93,7%[71,61%-98,87%]Xor <2-1> � �Parit�e impaire <3-1> <10-1> 77,5%[74,84%-79,95%]Monk 1 <7-1> <17-1> 89,5%[86,25%-92,05%]Monk 2 <6-1> <17-1> 86,5%[82,95%-89,40%]Monk 3 <4-1> <17-1> 93,1%[90,31%-95,13%]Chacun de ces probl�emes est d�e�ni par une r�egle FND. C'est pour cette raisonque toutes les architectures, obtenues par RuleNeur, ne comportent pas de couchescach�ees. Ces di��erentes architectures sont compos�ees donc de deux couches seule-ment : une couche d'entr�ee et une couche de sortie. Cette derni�ere comporte un seulneurone r�ealisant une disjonction de plusieurs conjonctions de la r�egle FND. Pourchaque architecture, la couche d'entr�ee est compl�et�ee par les neurones non-pr�esentsdans la r�egle d�e�nitionnelle du probl�eme correspondant. Les neurones de la couched'entr�ee sont connect�es aux neurones de la couche suivante (cach�ee ou de sortie).Ces connexions sont pond�er�ees par des poids proches de z�ero.Le probl�eme \Xor" est un probl�eme non-lin�eairement s�eparable et qui n�ecessite



4.7 Conclusion 143donc l'utilisation d'un RNA avec une couche cach�ee. Comme l'architecture obtenuepar RuleNeur ne comporte pas de couche cach�ee, nous l'avons syst�ematiquementrejet�e.Comme le montre TAB. 4.3, �a l'exception du probl�eme \Monk 3", les perfor-mances obtenues par les di��erentes architectures sont inf�erieures aux performancesattendues. Nous pensons donc que RuleNeur est une m�ethode plus adapt�ee �a desprobl�emes complexes d�e�nis par des r�egles qui contiennent des conclusions inter-m�ediaires. Ces derni�eres permettent la cr�eation d'architectures avec des conclusionsinterm�ediaires.4.7 ConclusionLa fa�con triviale d'utiliser un r�eseau multi-couches est de choisir un r�eseau �atrois couches avec su�samment de neurones et totalement connect�e entre couchesvoisines. De cette fa�con, le r�eseau obtenu est tr�es complexe et dont l'apprentissagesera non seulement long mais incertain car il ne tient pas compte des sp�eci�cit�esdu probl�eme. Or, ces sp�eci�cit�es permettent, en g�en�eral, de simpli�er l'architecturedu r�eseau et par la suite l'apprentissage au niveau de cette architecture [68]. L'int�e-gration de connaissances explicites avec l'apprentissage �a partir d'exemples sembleêtre un moyen naturel de faire �evoluer les mod�eles connexionnistes. D'une mani�ereg�en�erale, l'utilisation des sp�eci�cit�es du domaine pour guider l'incorporation d'in-formation symbolique permet de r�eduire le nombre de param�etres �a apprendre parle r�eseau et facilite l'apprentissage.Dans ce chapitre, nous avons propos�e deux m�ethodes d'initialisation d'un RNA�a partir d'une base de r�egles (OpNeur et RuleNeur). A travers ces deux m�ethodes,nous avons pu montrer que les connaissances symboliques peuvent être ins�er�ees dansun r�eseau de neurones a�n de faciliter la tâche de sa construction et de l'apprentis-sage. Le RNA construit peut être utilis�e pour le ra�nement et l'am�elioration d'unebase de r�egles incertaine ou incompl�ete.
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Chapitre 5Syst�eme hybrideconnexionniste-symbolique



146 Syst�eme hybride connexionniste-symbolique5.1 IntroductionDans plusieurs domaines d'application, il est di�cile d'acqu�erir un domaine com-plet de connaissances et de le repr�esenter par des r�egles. De plus, les connaissancesacquises peuvent être incertaines ou inconsistantes. Les syst�emes experts peuventaussi sou�rir de la fragilit�e des r�egles qui demandent la satisfaction de tous les an-t�ec�edents pour que la conclusion soit v�eri��ee. Des progr�es substantiels ont marqu�ela derni�ere d�ecennie pour r�esoudre ces probl�emes. La capacit�e d'une repr�esentationdonn�ee par un traitement symbolique reste limit�ee quand les donn�ees d'entr�ee sontbruit�ees. Les mod�eles connexionnistes peuvent apprendre �a partir d'un domainebruit�e en donnant des bonnes performances. Par contre, ces mod�eles ne peuventpas incorporer des connaissances initiales du domaine et il ne peuvent pas fournirune explication symbolique. De telles observations ont motiv�e plusieurs �etudes desyst�emes hybrides qui exploitent la compl�ementarit�e entre les caract�eristiques dusyst�eme symbolique et le paradigme RNA [42, 124, 129].Ce chapitre est organis�e comme suit : la section suivante donne un aper�cu g�en�eraldes plus importants syst�emes hybrides qui combinent les syst�emes symboliques etles RNA. Dans la troisi�eme section, nous pr�esentons notre syst�eme hybride RANNI(Rules and Arti�cial Neural Networks Interaction) qui exploite les caract�eristiquescompl�ementaires de syst�emes symboliques (apprentissage symbolique ou syst�eme ex-pert) et de r�eseaux connexionnistes pour r�eviser le domaine de connaissances initialet am�eliorer ses caract�eristiques. Nous d�ecrivons aussi dans cette troisi�eme sectionles trois composantes de ce syst�eme hybride et qui sont : le module bas�e sur lesconnaissances, le module connexionniste et le module probabiliste. La derni�ere sec-tion pr�esente un m�ecanisme de collaboration entre deux m�ethodes d'apprentissagesupervis�e (symbolique et connexionniste) en vue d'obtenir un r�esultat satisfaisant.Nous �etudions aussi la possibilit�e d'optimiser une base de r�egles en utilisant un r�e-seau connexionniste, ainsi que la possibilit�e de r�eduire la topologie d'un r�eseau �al'aide d'une base de r�egles.



5.2 Di��erents syst�emes hybrides 1475.2 Di��erents syst�emes hybridesPlusieurs recherches ont �et�e men�ees pour la conception de syst�emes hybrides quicombinent les syst�emes symbolique et connexionniste. La motivation principale detel syst�eme hybride et d'incorporer la compl�ementarit�e entre syst�eme symbolique etRNA. Ces syst�emes passent en g�en�eral par quatre phases :1. la phase de repr�esentation de la base de r�egles, o�u le domaine de connaissancesinitial est extrait et repr�esent�e sous un format symbolique (exemple : syst�eme�a base de r�egles) ;2. la phase d'initialisation, o�u le domaine de connaissances pr�esent�e sous uneforme symbolique est transform�e sous forme d'une architecture connexionnisteinitiale ;3. la phase d'apprentissage, o�u il s'agit de l'apprentissage au niveau de cettenouvelle architecture �a partir de la base d'exemples en utilisant en g�en�erall'algorithme de r�etro-propagation du gradient ;4. la phase d'extraction de r�egles, o�u l'architecture connexionniste modi��ee esttransform�ee de nouveau sous forme d'une base de r�egles pour fournir uneexplication et justi�er les r�eponses prises par le RNA.KBANN (Knowledge Based Arti�cial Neural Network) est le premier syst�emehybride qui a �et�e d�evelopp�e par Towell et Shavlik [130] pour �etablir une compl�emen-tarit�e entre les caract�eristiques de syst�emes �a base de connaissances et celles du RNA.KBANN est un syst�eme qui transforme un domaine de connaissances repr�esent�e enlogique propositionnelle, sous forme d'une architecture neuronale. Une phase d'ap-prentissage, utilisant l'algorithme de r�etro-propagation du gradient, est n�ecessairepour le ra�nement du domaine de connaissances initial. KBANN a �et�e appliqu�e�a deux probl�emes de la biologie mol�eculaire et les r�esultats obtenus montrent qu'ilg�en�eralise mieux que d'autres syst�emes symboliques (syst�eme expert [57], ID3 [40],...). Cependant, KBANN transforme des r�egles binaires en un RNA �a plusieurscouches o�u le nombre de couches cach�ees est �egal au nombre de conclusions interm�e-diaires. Les r�egles avec un facteur de certitude ne sont pas trait�ees dans ce syst�eme.De plus, le nombre de neurones cach�es est ajout�e, durant la phase d'apprentissage,



148 Syst�eme hybride connexionniste-symboliqued'une fa�con empirique.RAPTURE est un autre syst�eme hybride qui combine les m�ethodes d'appren-tissage connexionniste et symbolique. Il a �et�e d�evelopp�e pour la r�evision de bases deconnaissances probabilistes [85]. RAPTURE est capable de traiter des r�egles ayantdes facteurs de certitudes. Cependant, la structure du r�eseau obtenu par RAPTUREd�epend d'une part du domaine d'application et d'autre part de la hi�erarchie de labase de r�egles.Un autre exemple de syst�emes hybrides est le mod�ele KBCNN (KnowledgeBased Conceptual Neural Network) propos�e par Fu [44]. Ce syst�eme r�evise et ap-prend des connaissances en se basant sur un RNA transform�e �a partir d'une basede r�egles. Cette derni�ere repr�esente la th�eorie initiale du domaine. Les trois mod�elesKBANN , RAPTURE et KBCNN ont quelques similarit�es dans leurs conceptionet fonctionnement.Dans [51], Giacometti a propos�e le syst�eme SY NHESYS (SYmbolic-Neural Hy-brid Expert SYstem Shell). Ce syst�eme est compos�e de deux modules : un syst�emeexpert et un module connexionniste. Ces deux modules peuvent interagir �a traversun gestionnaire d'interactions ou �a travers des processus de transfert de connais-sances. Les connaissances initiales utilis�ees dans SY NHESYS sont exprim�ees sousune forme propositionnelle et elles sont �etendues �a la logique 
oue.Dans [124], Taha et Ghosh ont propos�e le syst�eme hybride HIA (Hybrid Intelli-gent Architecture). HIA est capable de r�eviser un domaine initial de connaissanceset extraire de nouvelles r�egles bas�ees sur les exemples d'apprentissage. 1 Ce syst�emeest super�ciellement similaire au syst�eme hybride KBANN [120], cependant il1. g�en�ere une architecture �a trois couches ind�ependamment de la base initiale ;2. r�evise les param�etres d'entr�ee en utilisant un codage sp�eci�que ;3. combine trois approches : symbolique, connexionniste et statistique pour ex-traire de nouvelles connaissances.1.HIA a �et�e test�e avec succ�es sur un probl�eme de contrôle d'un r�eservoir d'eau.



5.3 RANNI : syst�eme hybride 149Dans [22], Challo et al. proposent le syst�eme hybride FLNN (Fuzzy Logic Neu-ral Networks) qui combine un syst�eme connexionniste avec la logique 
oue. DansFLNN , le RNA est utilis�e d'une part, pour adapter les fonctions d'appartenance devariables 
oues et d'autre part, pour ra�ner et extraire des r�egles 
oues. En g�en�eral,un syst�eme standard de la logique 
oue a trois composantes :1. le degr�e d'appartenance des entr�ees �a un ensemble 
ou ;2. une base de r�egles 
oues, qui repr�esente les relations 
oues entre les variablesd'entr�ee-sortie. La sortie de cette base est d�etermin�ee en se basant sur le degr�ed'appartenance ;3. le moteur d'inf�erence, qui contrôle la base de r�egles.Un tel syst�eme de la logique 
oue sou�re de deux probl�emes principaux : le pre-mier est que la d�esignation correcte de la fonction d'appartenance qui repr�esentechaque variable d'entr�ee et de sortie n'est pas triviale. L'approche habituelle est dedesigner une fonction initiale d'appartenance, g�en�eralement sous forme d'un triangleou d'un trap�eze, et elle est ra�n�ee en utilisant des heuristiques. Le second probl�emeest la di�cult�e de la fonction d'apprentissage �a s'adapter �a l'environnement du pro-bl�eme �etudi�e. FLNN a pu surmonter ces deux probl�emes en combinant la logique
oue et les RNA. Dans ce syst�eme hybride 
ou, un RNA est utilis�e pour remplacerle module de la base de r�egles 
oues. Les fonctions Max et Min sont g�en�eralementutilis�ees comme fonction d'activation dans ce r�eseau. Un algorithme d'apprentissagesupervis�e ou non-supervis�e est utilis�e �a la place du moteur d'inf�erence pour adap-ter les param�etres de l'architecture du r�eseau. Apr�es l'apprentissage, et �a partir desexemples disponibles du domaine, le RNA est utilis�e pour ra�ner les fonctions ini-tiales d'appartenance et la base de r�egles 
oues. En plus, il peut être utilis�e pourextraire de nouvelles r�egles 
oues.5.3 RANNI : syst�eme hybrideDans cette section, nous pr�esentons notre syst�eme hybride RANNI (Rules andArti�cial Neural Networks Interaction) qui combine les syst�emes �a base de connais-sances et les RNA [101]. RANNI , comme tout autre syst�eme hybride d'interac-



150 Syst�eme hybride connexionniste-symboliquetion connexionniste-symbolique, passe par quatre phases : repr�esentation de connais-sances du domaine, transformation de ces connaissances sous forme d'un RNA, ap-prentissage au niveau du r�eseau et l'extraction de r�egles �a partir de ce dernier. Laderni�ere phase est la plus importante (mais aussi la plus di�cile) car elle permetde munir un RNA de la capacit�e d'explication et de lui valider ses sorties (extrairedes r�egles qui re
�etent exactement le comportement du r�eseau). De plus, elle peutêtre utilis�ee pour ra�ner et maintenir des connaissances initiales acquises �a partirdu domaine de l'expert.RANNI , pr�esent�e par FIG. 5.1, est compos�e des trois modules suivants :1. le module bas�e sur les connaissances, dans ce module, les connaissances sontd�e�nies dans un format bas�e sur des r�egles qui permettent l'�etablissementd'une architecture connexionniste. Ce premier module repr�esente la th�eorieinitiale du domaine donn�ee par un expert ou par un syst�eme d'apprentissagesymbolique sous forme de r�egles ;2. le module de l'architecture connexionniste, dans ce module : les r�egles obte-nues par le premier module sont transform�ees sous forme d'une architectureconnexionniste initiale. Cette nouvelle architecture (un RNA multi-couches)est entrâ�n�ee en utilisant l'algorithme de r�etro-propagation du gradient a�nd'am�eliorer la th�eorie initiale du domaine. Apr�es cette phase d'apprentissage,l'architecture connexionniste �nale (avec des poids mis �a jour) peut être vuecomme une th�eorie r�evis�ee du domaine. Elle peut être utilis�ee pour mettre �ajour le syst�eme symbolique initial en ajoutant de nouvelles r�egles et en met-tant �a jour d'autres r�egles existant d�ej�a. En plus, elle peut être formul�ee, sibesoin est, sous forme de r�egles pour accomplir la tâche d'explication ;3. le module probabiliste, met �a jour les deux modules pr�ec�edents par le cal-cul de l'information mutuelle existant entre entr�ee-entr�ee et entr�ee-sortie. Cetroisi�eme module probabiliste analyse l'ensemble des donn�ees et calcule l'in-formation mutuelle entre les di��erents param�etres d'entr�ee et aussi entre lesparam�etres d'entr�ee et de sortie. L'information mutuelle est utilis�ee pour s�elec-tionner les entr�ees pertinentes utilis�ees pour la construction de l'architectureinitiale du r�eseau. Elle est aussi utilis�ee pour fournir des r�egles suppl�emen-



5.3 RANNI : syst�eme hybride 151taires au premier module. Dans le cas o�u les deux syst�emes symbolique etconnexionniste ont des performances proches, il y a possibilit�e de fournir �al'utilisateur une d�ecision bas�ee sur la combinaison des deux d�ecisions prisespar les deux syst�emes.Dans les paragraphes suivants, nous repr�esentons les di��erentes tâches accom-plies par le syst�eme hybride RANNI .
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Fig. 5.1 { RANNI : architecture hybride symbolique-connexionniste5.3.1 Repr�esentation de connaissances initialesLa th�eorie initiale du domaine peut être divis�ee en deux parties : les connaissancesqui repr�esentent des r�egles op�erationnelles du domaine et l'ensemble des donn�ees qui



152 Syst�eme hybride connexionniste-symboliquerepr�esente un historique du domaine d'application. Dans plusieurs applications, l'ac-quisition de connaissances sou�re de la di�cult�e de l'extraction d'un domaine com-plet de r�egles op�erationnelles �a partir d'un domaine repr�esentatif. Donc, nous avonsbesoin de chercher une autre source d'information pour acqu�erir d'autres connais-sances �a partir du domaine d'application. Une source d'information est l'ensemblede donn�ees utilis�e pour l'apprentissage et la validation au niveau du r�eseau. Le mo-dule probabiliste utilise l'information mutuelle pour d'une part, analyser l'ensembledes donn�ees disponibles a�n d'extraire une information sous forme de r�egles symbo-liques, d'autre part s�electionner les entr�ees les plus pertinentes.Une approche pour l'extraction d'information �a partir de l'ensemble de donn�eesdisponibles est d'�etudier l'information mutuelle reliant ces donn�ees. Nous avons �etu-di�e deux approches di��erentes pour l'extraction du domaine de connaissances �apartir de l'ensemble de donn�ees. La premi�ere est de calculer l'information mutuelleentre chaque couple entr�ee-entr�ee et entr�ee-sortie. La seconde est de s�electionner lesentr�ees les plus pertinentes pour l'apprentissage [9].Ces deux approches peuvent être appliqu�ees ind�ependamment et leur r�esultatspeuvent être combin�es avec la base de r�egles initiale. Par la suite, nous pr�esentonsd'une part, comment des r�egles bas�ees sur l'information mutuelle peuvent être ex-traites �a partir de l'ensemble de donn�ees disponibles ? et d'autre part, commentl'espace des caract�eristiques d'entr�ee peut être r�eduit?Dans la s�election des entr�ees, nous gardons toute entr�ee qui peut avoir unein
uence signi�cative sur l'activation des sorties. Donc, pour toute entr�ee d'uneinformation mutuelle sup�erieure �a AvgIMik , o�u AvgIMi est l'information mutuellemoyenne apport�ee par toutes les entr�ees et k est la valeur de quanti�cation utilis�eedans le calcul de l'IM. Par contre, pour la production de nouvelles r�egles nous netenons compte que des entr�ees fortement li�ees et des entr�ees d'une grande in
uencesur l'activation des sorties. Cette restriction est due �a la possibilit�e de ces nouvellesr�egles de modi�er la th�eorie initiale du domaine. Pour cette raison, une entr�ee nepeut intervenir dans une r�egle sauf si son information mutuelle d�epasse l'informationmutuelle moyenne (AvgIMi) des entr�ees.



5.3 RANNI : syst�eme hybride 153a- R�eduction de la dimension d'entr�eeDans la plupart des applications, les donn�ees d'entr�ee sont bruit�ees et peuventêtre redondantes. Pour obtenir des bonnes performances au niveau du r�eseau, ilest tr�es important de garder les donn�ees pertinentes et de r�eduire la complexit�e dur�eseau. Pour ces raisons, nous utilisons l'IM pour s�electionner les entr�ees pertinentes.Une description informelle de cette �etape est la suivante :1. quantifier l'ensemble des valeurs par regroupement;2. calculer la pertinence de chaque entr�ee par rapport �atoutes les sorties en utilisant l'information mutuelle;3. calculer le seuil �a l'aide de la formule suivante:��i = PiPj IM(xij;yi)kxijk�kyik�k ;o�u kxijk est le nombre des neurones d'entr�ee, kyik est lenombre des neurones de sortie et k est la valeur dequantification;4. pour chaque sortie, garder les entr�ees dont l'IM d�epassele seuil ��i .Les entr�ees s�electionn�ees sont utilis�ees d'une part, pour la construction de l'ar-chitecture initiale du RNA et d'autre part, pour la r�evision de la base de r�eglesinitiale.Par la suite, si le nombre des entr�ees s�electionn�ees est important, nous pou-vons aussi utiliser un r�eseau diabolo 2 pour compresser cette dimension d'entr�ee. Lesneurones de la couche cach�ee correspondent aux entr�ees compress�ees.2. Un r�eseau diabolo est un perceptron multi-couches avec une seule couche cach�ee. Lenombre de neurones est le même pour la couche d'entr�ee et la couche de sortie, mais il estsup�erieur au nombre de neurones de la couche cach�ee. Il est entrâ�n�e pour reproduire lesexemples re�cus �a son entr�ee sur sa sortie en minimisant une distance quadratique [10].



154 Syst�eme hybride connexionniste-symboliqueb- Production de r�eglesLes r�egles produites �a partir d'exemples par le module probabiliste sont utilis�eescomme des contraintes pour la r�evision de la base de r�egles initiale ou comme desr�egles suppl�ementaires �a cette base initiale. Nous distinguons donc deux types der�egles :1. Nouvelles r�egles : une description informelle de cette phase de productionde r�egles est la suivante :- quantifier l'ensemble des valeurs par regroupement;- pour chaque sortie:� calculer l'information mutuelle entre chaqueentr�ee et cette sortie;� calculer le seuil �a l'aide de la formule suivante:�+i = Pj IM(xij;yi)kxijk ;o�u kxijk est le nombre des neurones d'entr�ee;� pour les entr�ees dont l'IM d�epasse le seuil �+i ,ajouter �a la base de r�egles initiale des r�egles dela forme suivante: ``Si Ij alors Oi".2. R�egles de mise-�a-jour : une description informelle de cette phase de pro-duction de r�egles de mise-�a-jour est la suivante :- quantifier l'ensemble des valeurs par regroupement;- calculer l'information mutuelle entre chaque deuxentr�ees;- calculer le seuil �a l'aide de la formule suivante:�+�i = Pj(j 6=k) IM(xik;xij)kxijk�1 ;o�u kxijk est le nombre des neurones d'entr�ee;- pour les entr�ees dont l'IM d�epasse le seuil �+�i ,produire des r�egles de la forme suivante:``Si Ij alors Ik" ;- mettre �a jour la base de r�egles initiale.



5.3 RANNI : syst�eme hybride 155Pour la mise-�a-jour de la base de r�egles initiale, nous distinguons les deux cassuivants :2.a- Modi�cation d'une r�egle de la base initiale : nous montrons par unexemple, le cas d'une mise-�a-jour dans la base de r�egle initiale. Soient les deuxr�egles suivantes : \Si I1 et I2 alors O1"; (5.1)\Si I1 alors I2": (5.2)La r�egle 5.1 appartient �a la base de r�egles initiale et la r�egle 5.2 est produitepar le module probabiliste. Cette deuxi�eme r�egle mis-�a-jour la premi�ere et onobtient la r�egle suivante : \Si I1 alors O1": (5.3)Les r�egles 5.1 et 5.2 sont remplac�ees par la r�egle 5.3.2.b- Suppression d'une r�egle de la base initiale : nous montrons par unexemple, le cas de suppression d'une r�egle de la base de r�egles initiale. Soientles deux r�egles suivantes : \Si �I1 et I2 alors O1"; (5.4)\Si I1 alors I2": (5.5)La r�egle 5.4 appartient �a la base de r�egles initiale et la r�egle 5.5 est produitepar le module probabiliste. Cette deuxi�eme r�egle mis-�a-jour la premi�ere et onobtient la r�egle suivante : \Si �I1 et I1 alors O1": (5.6)La r�egle 5.6 ne peut pas être v�eri��ee. Par la suite, les trois r�egles 5.4, 5.5 et 5.6ne font pas partie de la base de r�egles r�evis�ee.Apr�es la mise-�a-jour de la base de r�egles initiale (ajout, modi�cation et suppres-sion), nous obtenons une base de r�egles r�evis�ee. C'est cette derni�ere base qui va nousservir �a la cr�eation de l'architecture connexionniste initiale.



156 Syst�eme hybride connexionniste-symbolique5.3.2 Construction de l'architecture connexionnisteDans cette phase, nous utilisons l'une de nos deux techniques (OpNeur ouRuleNeur) 3 pour la construction d'une architecture connexionniste �a partir de lath�eorie initiale du domaine (base de r�egles r�evis�ee). Si le probl�eme �etudi�e est d�e-�ni par des r�egles FND qui ne comportent pas de conclusions interm�ediaires, ilest recommand�e d'utiliser la m�ethode OpNeur, sinon il faut utiliser la m�ethodeRuleNeur. Cette nouvelle architecture multi-couches peut apprendre de nouveauxconcepts durant la phase d'apprentissage �a partir de l'ensemble de donn�ees et enutilisant l'algorithme de r�etro-propagation du gradient [100].5.3.3 Extraction de r�egles �a partir d'un RNAL'extraction de r�egles �a partir d'un RNA est la composante principale 4 du sys-t�eme hybride RANNI et elle aide principalement �a1. fournir un raisonnement et une explication ;2. all�eger le probl�eme d'acquisition de connaissances ;3. ra�ner le domaine de connaissances initial ;4. fournir une aptitude de v�eri�cation.Dû �a ces aptitudes, l'extraction de r�egles �a partir d'un RNA est tr�es essentiellepour le d�eveloppement d'un syst�eme hybride connexionniste-symbolique puissant,robuste et explicite.Le module d'extraction de r�egles transforme l'architecture connexionniste denouveau sous forme d'une base de r�egles [96, 97]. Cette transformation est beaucoupplus di�cile que l'initialisation d'un RNA �a partir d'une base de r�egles car un module3. Ces deux techniques sont d�ecrites dans le chapitre 4.4. Nedjari, T. Extraction de l'Explication �a partir d'un R�eseau de Neurones Arti�ciel,Poster pr�esent�e dans les journ�ees de l'�ecole doctorale de l'Institut Galil�ee, Universit�e Pa-ris 13, 1997.



5.4 Coop�eration symbolique-connexionniste 157d'extraction de r�egles e�cace doit être capable de respecter les trois conditionssuivantes :1. une garantie que les r�egles extraites ne sont pas en contradiction avec ce quireconnu vrai dans le domaine ;2. un ra�nement du domaine incertain ;3. une extraction de nouvelles r�egles.Dans ce module, nous utilisons l'une de nos deux m�ethodes d'extraction de r�eglesMITER ou EMIRE. 5 L'utilisation de l'une des deux m�ethodes d�epend de la naturedes entr�ees, de la complexit�e du r�eseau et du niveau de transparence souhait�e. Eng�en�eral, s'il s'agit d'une architecture simple avec peu d'exemples, il est recommand�ed'utiliser EMIRE, sinon c'est MITER qui est utilis�ee.5.4 Coop�eration symbolique-connexionnisteDans plusieurs domaines la coop�eration entre des m�ethodes symboliques et nu-m�eriques est n�ecessaire. Un point focal dans cette collaboration est le passage dunum�erique au symbolique et vice-versa. Dans les trois sous-sections suivantes, nouspr�esentons un m�ecanisme de collaboration entre deux m�ethodes d'apprentissage sym-bolique et connexionniste, nous �etudions la possibilit�e de r�eduire la topologie d'unr�eseau �a l'aide d'une base de r�egles, ainsi que la possibilit�e d'optimiser une base der�egles en utilisant un RNA.5.4.1 Apprentissage parall�ele connexionniste-symboliqueLes m�ethodes d'apprentissage (connexionniste ou symbolique) employ�ees pourr�esoudre un probl�eme donn�e fournissent des solutions di��erentes pour un même jeude donn�ees. Pour cette raison, nous allons donc �etudier les concepts donn�es par unclassi�eur hybride capable de confronter les r�esultats de deux m�ethodes de classi�ca-tion de nature di��erente a�n d'obtenir un r�esultat plus pertinent. Pour ce faire, nous5. Ces deux m�ethodes sont d�ecrites dans le chapitre 3.



158 Syst�eme hybride connexionniste-symboliqueavons donc �etudi�e l'int�egration directe de deux m�ethodes symbolique et connexion-niste (voir la possibilit�e d'int�egrer d'autres m�ethodes, par exemple statistique, pourobtenir un syst�eme de type multi-agents [39]) dans un syst�eme hybride capable deles faire coop�erer a�n qu'il am�eliore leurs performances.Les m�ethodes de classi�cation automatique de donn�ees peuvent être regroup�eesen trois cat�egories : connexionniste, symbolique (formation de concepts) et statis-tiques [48]. Dans cette coop�eration, nous avons retenu l'une de nos deux m�ethodesd'extraction de r�egles �a partir d'un RNA multi-couches [98] selon la convenance del'application et la m�ethode symbolique Imind [67]. Cette derni�ere est une m�ethodesymbolique d�evelopp�ee par Henniche et qui fait une classi�cation de fa�con incr�emen-tale. Elle permet d'obtenir des hi�erarchies de concepts de fa�con e�cace.Notre proposition consiste donc �a faire collaborer ces deux m�ethodes de fa�con�a att�enuer pour chacune d'elle les inconv�enients cit�es dans le chapitre 1. Nous �etu-dions aussi la possibilit�e d'une coop�eration connexionniste-symbolique qui consiste�a la r�ealisation d'un apprentissage parall�ele �a partir des mêmes donn�ees.Pour d�evelopper un syst�eme mettant en �uvre la collaboration entre ces deuxm�ethodes (extraction de r�egles �a partir d'un RNA et une m�ethode symbolique in-cr�ementale), il faut d�e�nir l'ensemble des op�erations internes, les m�ecanismes decommunication entre les deux m�ethodes et le choix de classes �a modi�er.Nous nous int�eressons donc �a l'apprentissage symbolique non pas pour initiali-ser un r�eseau de neurones, mais pour qu'il apprenne en parall�ele avec ce dernier.Cette parall�elisation d'apprentissage semble être int�eressante dans le cas o�u les deuxsyst�emes n'arrivent pas �a aboutir s�epar�ement �a des bonnes performances pour unprobl�eme donn�e.Comme le montre FIG. 5.2, l'apprentissage est fait �a partir de la même based'exemples par les deux approches connexionniste et symbolique. Apr�es apprentis-sage, l'approche symbolique [67] fournit des r�egles sous forme normale disjonctive,ce qui d�e�nit le concept appris. Pour obtenir des r�egles au niveau de l'approche



5.4 Coop�eration symbolique-connexionniste 159Based'exemplesApprentissagesymboliqueConcept base der�eglesfusionn�eebase der�eglesoptimis�ee r�eglesBase ded'extractionTechniquesRNA
Fig. 5.2 { Apprentissage parall�ele connexionniste-symboliqueconnexionniste, nous utilisons l'une de nos deux techniques d'extraction de r�eglesque nous avons d�evelopp�es [96, 97]. Les r�egles obtenues par l'une de nos deux m�e-thodes sont aussi r�e�ecrites sous une forme normale disjonctive. Les deux bases der�egles obtenues sont fusionn�ees pour en obtenir une nouvelle. Au niveau de la nou-velle base de r�egles, les redondances et les contradictions sont �elimin�ees par destechniques classiques [90, 117]. L'importance de cette parall�elisation d'apprentissageest de r�esoudre un probl�eme donn�e par deux techniques di��erentes et d'une mani�erecompl�ementaire.



160 Syst�eme hybride connexionniste-symbolique5.4.2 Optimisation d'une base de r�egles �a l'aide d'unRNAPour la simpli�cation du r�eseau, nous utilisons l'information mutuelle pour las�election des connexions pertinentes et par la suite optimiser l'architecture du r�e-seau [9, 16]. On peut aussi utiliser l'une des m�ethodes d'�elagage (OBD [82], OCD [25],HVS [134], ..). Dans ces derni�eres m�ethodes, il s'agit de simpli�er un r�eseau surdi-mensionn�e au cours de l'apprentissage. Les crit�eres de s�election de neurones ou deconnexions �a supprimer sont faciles �a �elaborer dans la mesure o�u l'�elagage intervientune fois que le r�eseau a converg�e. On veut dire par �elagage, une tendance �a l'�elimi-nation progressive des poids inutiles. Les poids �elimin�es ne sont pas simplement lespoids les plus petits mais aussi d'autres poids qui sont s�electionn�es en se basant surles deux principes suivants :1. alterner la phase d'�elagage avec la phase d'apprentissage en supprimant d'unefa�con brutale les poids et les neurones contrôl�es par une mesure de sensibilit�e ;2. utiliser une fonction de coût compos�ee de l'erreur quadratique et d'un termede complexit�e.Dans [68], plusieurs mesures de sensibilit�e ont �et�e propos�ees pour la suppressiond'une connexion ou d'un neurone dans un RNA multi-couches. Parmi ces m�ethodes,OBD (Optimal Brain Damage) de Le Cun et al. [82] est la plus utilis�ee. Cette m�e-thode est caract�eris�ee d'une part, par la simplicit�e de son implantation et d'autrepart, par ses bons r�esultats. Le Cun et al. travaillent sur un r�eseau qui a converg�eet pour faciliter les calculs, ils supposent que la matrice Hessienne 6 est diagonale.Ce qui r�eduit d'une fa�con consid�erable la formule qui calcule la variation de l'erreurquadratique. Les poids qui entrâ�nent une petite sensibilit�e sont supprim�es. Cepen-dant, le coût de calcul est �elev�e, car la sensibilit�e est un indice moyen calcul�e surles exemples de la base d'apprentissage et elle exige en outre le calcul de la matriceHessienne sur l'ensemble des poids du r�eseau. De plus, il est n�ecessaire d'introduireun test d'arrêt de l'�elagage.6. C'est une matrice bas�ee sur les poids du r�eseau et calcul�ee en utilisant la d�eriv�ee et lad�eriv�ee seconde de la fonction de coût.
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Fig. 5.3 { Am�elioration d'une base de r�egles �a l'aide d'un RNAComme le montre la FIG. 5.3, nous initialisons un r�eseau de neurones �a partird'une base de r�egles non optimale. Cette base de r�egles est obtenue par une m�ethodesymbolique [67] ou �a l'aide d'un expert. Nous utilisons l'une de nos deux m�ethodesOpNeur etRuleNeur (d�evelopp�ees dans le chapitre 4) pour l'initialisation du r�eseau.A�n d'aboutir �a un r�eseau avec une topologie r�eduite, nous lan�cons l'apprentissageau niveau du r�eseau en utilisant la m�ethode OBD a�n d'�eliminer le maximum deconnexions non utiles. Une fois que le r�eseau se stabilise, nous appliquons l'une denos deux m�ethodes d'extraction de r�egles MITER et EMIRE (d�evelopp�ees dansle chapitre 3) a�n d'obtenir une base de r�egles plus compr�ehensible (un nombreminimum de r�egles et d'ant�ec�edents par r�egles) et plus performante que la base der�egles initiale.5.4.3 R�eduction de la topologie d'un RNA �a l'aide d'unebase de r�eglesIl existe plusieurs techniques d'optimisation d'un r�eseau de neurones, autrementdit, l'�elimination des poids et des neurones non signi�catifs. Le but de cette optimi-sation est d'obtenir un r�eseau avec une architecture plus simple que le r�eseau initial



162 Syst�eme hybride connexionniste-symboliqueen gardant les mêmes performances, voire des performances meilleurs en g�en�eralisa-tion. Comme le montre FIG. 5.4, nous proposons une m�ethodologie d'optimisationde la topologie du r�eseau �a l'aide d'une base de r�egles en trois �etapes :
     initiale

Optimisation
     finale
Base de règles Base de règles 

Ex
tra

ct
io

n

Initialisation

       Initial

Réseau de Neurones Réseau de neurones

        optimiséFig. 5.4 { R�eduction de la topologie d'un RNA �a l'aide d'une base de r�egles1. Extraction de r�egles �a partir d'un r�eseau de neurones : pour accomplir cettetâche, nous utilisons l'une de nos deux m�ethodes d'extraction de r�egles [98] ;2. Optimisation des r�egles : nous optimisons la base de r�egles extraites par destechniques classiques d'optimisation. Ces derni�eres, nous aident �a �eliminer lesredondances et les contradictions au niveau de cette base de r�egles [90, 117] ;3. Initialisation d'un r�eseau de neurones : a�n d'obtenir une topologie r�eduite dur�eseau, nous initialisons, de nouveau �a partir de cette base de r�egles optimis�ee,un RNA en utilisant l'une de nos deux m�ethodes d'initialisation du r�eseau �apartir d'une base de r�egles [100].



5.5 Conclusion 1635.5 ConclusionDans ce chapitre, nous avons pr�esent�e certains m�ecanismes de coop�eration entreles m�ethodes connexionniste, symbolique et probabiliste. L'objectif de cette coop�e-ration est de construire un syst�eme hybride capable de compenser les faiblesses dechacune de ces m�ethodes par l'apport d'informations suppl�ementaires provenant desautres. Une �etude approfondie de ces m�ecanismes reste �a faire, toutefois les r�esultatspr�esent�es dans les chapitres 3 et 4 en font une piste s�erieuse de recherche en vued'obtenir des performances meilleurs que celles de chacune de ces m�ethodes prisess�epar�ement.
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166 Conclusion et perspectives
ConclusionDans ce document, nous avons pr�esent�e notre travail de recherche qui s'inscritdans le cadre de l'interaction des r�eseaux de neurones arti�ciels et des syst�emessymboliques. La motivation de ce travail est double : d'une part, munir les RNAde l'aptitude d'explication a�n qu'ils justi�ent leurs r�esultats et am�eliorent leursperformances et d'autre part, ins�erer dans un RNA des connaissances symboliquesprovenant d'un syst�eme expert ou d'un syst�eme d'apprentissage symbolique.Dans cette optique, notre travail a port�e sur trois niveaux di��erents mais com-pl�ementaires :- l'extraction d'un ensemble de r�egles symboliques �a partir d'un RNA a�n de mieuxr�epondre �a la question : comment le RNA a abouti �a un tel r�esultat? ;- la construction de l'architecture d'un RNA d'une fa�con non empirique en se basantsur des r�egles symboliques ;- la proposition d'un syst�eme hybride d'interaction symbolique-connexionniste quipermet de ra�ner une base de r�egles incertaine ou incompl�ete donn�ee par unexpert o�u une m�ethode symbolique de l'IA en utilisant un RNA.Dans le premier travail, nous avons commenc�e par une �etude critique de la plu-part des m�ethodes d�evelopp�ees dans ce domaine r�ecent d'interaction symbolique-connexionniste, r�eput�e di�cile (car il s'agit d'acc�eder �a une information implicite,c.-�a-d. �a une information qui n'est pas imm�ediatement disponible). Nous avons pro-pos�e deux techniques qui ont pour but de solliciter la mise en r�egles descriptives dela mani�ere dont un RNA a r�ealis�e une tâche. La premi�ere (MITER), analyse lespoids de chaque neurone cach�e ou de sortie a�n d'interpr�eter leur fonctionnement



Conclusion et perspectives 167par des r�egles symboliques de la forme M-parmi-N. Une r�egle est extraite de chaqueneurone. Essentiellement pour cette derni�ere raison, MITER peut être appliqu�eemême �a des r�eseaux avec une architecture complexe. Dans la seconde (EMIRE),les r�egles sont extraites �a partir des exemples sans regarder la structure interne dur�eseau. EMIRE n�ecessite l'utilisation des techniques classiques d'optimisation der�egles. C'est pour cette raison que EMIRE est appliqu�ee �a des r�eseaux avec unearchitecture simple. Dans ces deux techniques, l'information mutuelle est utilis�eepour s�electionner les entr�ees pertinentes. MITER et EMIRE ont �et�e appliqu�eesavec succ�es sur la plupart des probl�emes sur lesquels ont �et�e test�es. Nous avons aussipropos�e une autre direction pour l'extraction de r�egles de la logique 
oue �a partird'un RNA.Dans le deuxi�eme travail, apr�es une �etude sommaire de la plupart des techniquesd�evelopp�ees pour ins�erer des connaissances symboliques dans un RNA, nous avonspu propos�e deux techniques de construction d'une architecture connexionniste �a par-tir d'une information symbolique. Dans la premi�ere (OpNeur), le RNA est construit�a partir de la d�e�nition d'un concept donn�ee par des r�egles de la forme normale dis-jonctive. Le r�eseau ainsi construit a une ou deux couches cach�ees. Dans la seconde(RuleNeur), �a partir d'un ensemble de r�egles de la logique des propositions, unr�eseau est construit o�u le nombre de ses couches cach�ees est inf�erieur au nombre deconclusions interm�ediaires dans les r�egles d'initialisation.Dans le troisi�eme travail, les r�esultats que nous avons obtenus des di��erentes com-posantes de notre syst�eme hybride RANNI , doivent permettre d'ores et d�ej�a unevalidation sur des probl�emes r�eels (biologie, m�edecine, ...). Parall�element �a l'�etudede ce syst�eme hybride, nous avons commenc�e �a travailler sur la possibilit�e de coop�e-ration des syst�emes connexionnistes avec les syst�emes d'apprentissage symbolique.



168 Conclusion et perspectives
Perspectives�A l'issue de ce travail, cinq perspectives peuvent être envisag�ees :{ Dans nos deux m�ethodes d'extraction de r�egles, nous utilisons des param�etresprenant des valeurs tir�ees de nos di��erentes simulations. Le choix de ces valeurspermet de faire le compromis entre plusieurs crit�eres : l'exactitude, la �d�elit�eet la compr�ehensibilit�e des r�egles extraites. Il serait int�eressant de traiter cesparam�etres comme �etant des hyperparam�etres du mod�ele, les valeurs cherch�ees�etant celles qui r�ealisent le meilleur compromis entre ces di��erents crit�eres.{ L'a�rmation selon laquelle \RuleNeur" est une m�ethode plus adapt�ee �a desprobl�emes d�e�nis par des r�egles qui contiennent des conclusions interm�ediairesreste �a valider sur un jeu de donn�ees complexes.{ Les techniques d'insertion de r�egles dans des RNA utilisent des r�egles de lalogique des propositions. Par cons�equent, un premier probl�eme de rechercheque nous pouvons approfondir dans la suite du travail pr�esent�e dans ce do-cument est d'ins�erer et d'extraire des r�egles de la logique des pr�edicats, voired'ordre sup�erieur.{ Les di��erentes composantes de RANNI ont �et�e valid�ees sur plusieurs appli-cations. Par contre, pour prouver le bon fonctionnement du syst�eme il fautdonc le valider sur des applications r�eelles.{ Dans des applications o�u chacune des deux approches connexionniste et sym-bolique ne peut pas obtenir des bons r�esultats, il est int�eressant de d�eve-lopper des m�ecanismes n�ecessaires �a un apprentissage parall�ele symbolique-connexionniste.



Conclusion et perspectives 169Il reste �a �evoquer les perspectives de l'approche d'interaction connexionniste-symbolique. Nous pensons qu'en son �etat actuel, les techniques de cette approchepermettent de r�esoudre certaines des di�cult�es rencontr�ees par les syst�emes sym-boliques et les r�eseaux connexionnistes pris s�epar�ement. Ces techniques sont toutjuste �a leur d�ebut, il leur reste donc plusieurs probl�emes �a r�esoudre, mais aussi denombreuses directions �a explorer dans ce domaine.Les principaux probl�emes de recherche sont les suivants :{ L'initialisation d'un RNA �a partir d'une base de r�egles, conduit souvent �ades r�eseaux ayant une grande architecture. Or, tout probl�eme r�esolu par cettegrande architecture peut être r�esolu par un r�eseau avec une ou deux couchescach�ees seulement. Par cons�equent, un premier probl�eme de recherche est decombiner l'approche \initialisation d'un r�eseau de neurones �a partir d'unebase de r�egles" et \la recherche heuristique d'une architecture minimale".{ Dans plusieurs applications, il a �et�e constat�e que l'ensemble de r�egles permet-tait de g�en�eraliser mieux que le RNA dont il extrait [129]. La même remarquea �et�e faite �a propos des r�egles symboliques grammaticales extraites �a partird'un RNA r�ecurrent [53]. Expliquer cette di��erence de performance, et iden-ti�er les conditions dans lesquelles elle est obtenue est un deuxi�eme probl�emede recherche pour am�eliorer le fonctionnement des RNA.{ Un troisi�eme probl�eme vient du fait que les r�egles sont extraites apr�es l'ap-prentissage [129, 53]. Deux questions se posent : peut-on extraire des r�eglesdurant l'apprentissage? peut-on en ins�erer?{ Un quatri�eme probl�eme est l'�etude de la complexit�e des algorithmes d'extrac-tion de r�egles. Cette complexit�e est due d'une part �a la nature du probl�eme,car il s'agit de r�ealiser des techniques qui pro�tent des avantages de l'IA sym-bolique et des RNA, et �evitent leurs faiblesses. D'autre part, le probl�eme derecherche d'un ensemble minimal de r�egles imitant le r�eseau avec une grande�d�elit�e est g�en�eralement un probl�eme di�cile, voire NP-Complet.{ La plupart des techniques d'extraction de r�egles demandent quelques heuris-tiques pour contraindre la taille de l'espace de recherche. Par exemple, l'utili-



170 Conclusion et perspectivessation des seuils pour �ltrer les entr�ees qui n'ont pas d'e�et signi�catif sur lad�ecision �nale produite par le r�eseau. Par cons�equent, un cinqui�eme probl�emede recherche peut être d�ecompos�e en deux parties : la premi�ere est l'�evaluationde l'impact d'une telle heuristique sur la qualit�e et l'e�cacit�e des r�egles pro-duites, la seconde est l'�etude de la possibilit�e de d�eterminer ces heuristiquespar apprentissage et non pas par exp�erience.{ Dans la plupart des techniques d'extraction, les r�egles extraites sont de lalogique de proposition. Un sixi�eme probl�eme de recherche serait d'�etudier lapossibilit�e d'extraire des r�egles logiques d'ordre sup�erieur (la logique des pr�e-dicats, la logique modale, ...).{ Un autre probl�eme d'extraction de r�egles est de formuler un ensemble de cri-t�eres pour adapter l'ensemble des techniques �a l'exigence du probl�eme �etudi�e.Par exemple, trouver un moyen pour d�eterminer la technique d'extraction der�egles optimale pour une application donn�ee.{ Le dernier probl�eme soulev�e, est probablement le plus important mais aussi leplus di�cile de ceux qui restent �a r�esoudre. Il s'agit de la possibilit�e de faire ensorte que l'explication (extraction de r�egles) ne soit plus une couche ajout�eeaux RNA mais qu'elle rentre dans leur conception. Si cet objectif �etait atteint,il serait inutile d'�etudier la �d�elit�e des r�egles par rapport au r�eseau, car c'estce dernier qui donnerait la signi�cation de ses connexions.
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R�ESUM�E en fran�caisLa prolif�eration et le grand succ�es des applications incorporant des R�eseaux de Neurones Arti�ciels (RNA) dansplusieurs domaines montrent l'utilit�e du paradigme RNA. N�eanmoins, ce paradigme a une limite : son incapacit�einh�erente �a fournir une explication des r�esultats obtenus. C'est essentiellement pour vaincre cette limite que plusieurschercheurs se sont int�eress�es �a combiner les RNA et les syst�emes symboliques de mani�ere �a pro�ter de leurs avantageset �eviter leurs faiblesses. Dans cette th�ese, nous d�ecrivons notre contribution �a ce domaine de recherche. Nos travauxs'articulent autour de trois axes : l'extraction de r�egles �a partir d'un RNA, l'insertion de connaissances dans un RNA,et l'utilisation d'un RNA pour ra�ner une base de r�egles existante. Dans le premier axe : apr�es une �etude critique desprincipales techniques d�evelopp�ees, nous avons propos�e deux techniques d'extraction de r�egles. La premi�ere, MITER,associe �a chaque neurone un calibre de poids. Ce dernier est traduit sous forme d'une r�egle symbolique de la formeM-parmi-N. La seconde, EMIRE, extrait des r�egles �a partir d'un RNA sans tenir compte de sa structure interne eten utilisant uniquement ses entr�ees pertinentes. Dans le deuxi�eme axe : apr�es une pr�esentation des principales tech-niques existantes, nous avons propos�e deux techniques d'insertion de r�egles symboliques dans un RNA. La premi�ere,RuleNeur, associe �a chaque r�egle �ecrite sous une forme normale disjonctive un neurone. La seconde, OpNeur, associe�a chaque op�erateur logique (ET ou OU) un neurone. Dans le troisi�eme axe, apr�es une pr�esentation des di��erents sys-t�emes hybrides, nous avons propos�e le syst�eme RANNI qui combine les deux axes pr�ec�edents en utilisant un moduleprobabiliste pour leur mise-�a-jour.TITRE en anglais : Symbolic Knowledges and Neural Networks: Insertion, Re�nement and ExtractionR�ESUM�E en anglaisIt is becoming increasingly apparent that without some form of explanation capability, the full potential of trainedArti�cial Neural Networks (ANN) may not be realized. It is particularly for this reason that hybrid connectionist-symbolic systems are developed to combine ANN with symbolic systems in order to take an advantage of their strengthand avoid their weakness. In this thesis, we deal with three topics: extraction of rules from trained ANN, insertion ofknowledge into ANN and the use of ANN to re�ne existing rules base. In the �rst topic: after a survey and critiquesof the principal existing techniques , we present two methods for rules extraction. The �rst, MITER, associates toeach neuron a template weight which is interpreted in M-of-N symbolic rule. The second, EMIRE, extracts rulesfrom ANN independently of its internal structure and using only relevant network inputs. The relevance of an inputis evaluated by the use of mutual information. In the second topic: after a survey on the principal existing techniques,we present two methods to insert symbolic rules in ANN. The �rst, RuleNeur, associates to each rule with normaldisjunctive format a neuron. The second, OpNeur, associates to logical operator (AND or OR ) a neuron. In the lasttopic: after a survey on the principal existing hybrid systems, we propose the system RANNI that combines the twoprecedent topics and uses a probabilistic module to update them.DISCIPLINE : INFORMATIQUEMOTS-CL�ES : r�eseaux de neurones arti�ciels, syst�emes symboliques, information mutuelle, extraction de r�egles,insertion de connaissances dans un r�eseau de neurones, ra�nement de r�egles, syst�emes hybrides.INTITUL�E ET ADRESSE DU LABORATOIRE :Laboratoire d'Informatique de Paris Nord (UPRES-A 7030) Avenue J.-B. Cl�ement 93430 Villetaneuse (France)


