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Résumé

La prolifération et le grand succes des applications incorporant des Réseaux
de Neurones Artificiels (RNA) dans plusieurs domaines montrent 1'utilité du
paradigme RNA. Néanmoins, ce paradigme a une limite: son incapacité in-
hérente a fournir une explication des résultats obtenus. C’est essentiellement
pour vaincre cette limite que plusieurs chercheurs se sont intéressés a combiner
les RNA et les systemes symboliques de maniere a profiter de leurs avantages et
éviter leurs faiblesses. Dans cette these, nous décrivons notre contribution a ce
domaine de recherche. Nos travaux s’articulent autour de trois axes: 'extrac-
tion de regles a partir d’'un RNA, 'insertion de connaissances dans un RNA,

et I'utilisation d’'un RNA pour raffiner une base de regles existante.

Dans le premier axe: apres une étude critique des principales techniques
développées, nous avons proposé deux techniques d’extraction de regles. La
premiere, M IT FE R, associe a chaque neurone un calibre de poids. Ce dernier
est traduit sous forme d’une regle symbolique de la forme M-parmi-N. La se-
conde, FMIRE, extrait des regles a partir d'un RNA sans tenir compte de
sa structure interne et en utilisant uniquement ses entrées pertinentes. Dans
le deuxieme axe: apres une présentation des principales techniques existantes,
nous avons proposé deux techniques d’insertion de regles symboliques dans un
RNA. La premiere, Rule N eur, associe a chaque regle écrite sous une forme nor-
male disjonctive un neurone. La seconde, OpNeur, associe a chaque opérateur
logique (ET ou OU) un neurone. Dans le troisieme axe, apres une présentation
des différents systemes hybrides, nous avons proposé le systeme RANNI qui
combine les deux axes précédents en utilisant un module probabiliste pour leur

mise-a-jour.

Mots-clés: réseaux de neurones artificiels, systemes symboliques, infor-
mation mutuelle, extraction de regles, insertion des connaissances dans un

réseau de neurones, raffinement de regles, systemes hybrides.






Abstract

It is becoming increasingly apparent that without some form of explanation
capability, the full potential of trained Artificial 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 strength and avoid their weakness. In this
thesis, we deal with three topics: extraction of rules from trained ANN, inser-

tion of knowledge into ANN and the use of ANN to refine existing rules base.

In the first topic: after a survey and critiques of the principal existing
techniques, we present two methods for rules extraction. The first, MITER,
associates to each neuron a template weight which is interpreted in M-of-N
symbolic rule. The second, EMIRFE, extracts rules from ANN independently
of its internal structure and using only relevant network inputs. The relevance

of an input is 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 first, 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 and

uses a probabilistic module to update them.

keywords: artificial neural networks, symbolic systems, mutual informa-
tion, rule extraction from neural networks, knowledge insertion into neural

networks, rule refinement using neural networks, hybrid systems.
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Introduction

Lorsque plusieurs systemes entrent en compétition pour résoudre un certain
type de problemes, il est parfois utile de les combiner de maniere a profiter des
points forts de chacun d’entre eux. Cette combinaison permet en général d’ob-
tenir de meilleures performances et d’élargir le champ d’application de chacun

des systemes.

Deux catégories de systemes sont en compétition car d’une part, ils servent
a accomplir le méme type de taches (exemple: classement) et d’autre part
ils interviennent presque dans les mémes domaines d’application (exemple:

biologie). Ces deux types de systemes sont :

1. Les systemes symboliques : ils cherchent a modéliser explicitement des

processus de résolution en utilisant des bases de connaissances.

2. Les systémes connexionnistes :ils utilisent des réseaux d’automates simp-
les capables d’extraire une relation pertinente liant des évenements d’un

processus connu par des exemples.

Depuis quelques années, plusieurs chercheurs s’intéressent a combiner les
deux types de systemes pour obtenir une meilleure modélisation possédant
une bonne capacité d’inférence sur de nouvelles données. Dans ce document,
nous décrivons notre contribution a ce domaine de recherche. Cette contribu-
tion consiste en deux méthodes d’extraction de regles a partir d’un systeme

connexionniste, deux méthodes d’initialisation d’un systeme connexionniste a
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partir d’une base de regles et un systeme hybride combinant les deux sys-
temes symbolique et connexionniste. Ce document est organisé de la maniere

suivante :

- Le chapitre 1 contient une description générale des deux approches sym-
bolique et connexionniste (Réseau de Neurones Artificiel, RNA). Nous
décrivons aussi les avantages et les faiblesses de chacune des deux ap-
proches, ainsi que la complémentarité existant entre elles. Ce chapitre
présente aussi I'utilité de tout modele capable de combiner ces deux ap-

proches en profitant de leurs avantages et en évitant leurs faiblesses.

- Le chapitre 2 est un apercu des techniques développées pour munir les ré-
seaux de neurones artificiels de la capacité d’explication. Plus précisé-
ment, nous décrivons dans ce chapitre les mécanismes, les procédures
et les algorithmes destinés a extraire des regles a partir d'un RNA. Ce
chapitre introduit aussi une taxonomie pour classer les différentes tech-
niques et évaluer leur efficacité. Ce chapitre contient une critique de
Ialgorithme SubSet [120] et une description d’une heuristique que nous
proposons pour améliorer ses performances. Ce chapitre présente aussi
une adaptation de l'algorithme M-of-N [121] pour I'extraction de regles
de la forme M-parmi-N et non(M)-parmi-N. Nous présentons a la fin de

ce chapitre, une nouvelle direction pour 'extraction de regles floues.

- Le chapitre 3 introduit la notion de l'information mutuelle et décrit son
utilisation pour évaluer la pertinence de ’ensemble des connexions du
réseau. Nous montrons dans ce chapitre comment utiliser cette évaluation
pour définir des calibres de poids. Ces derniers sont traduits en regles
symboliques de la forme M-parmi-N. Cette traduction est le principe de
notre algorithme MIT E R d’extraction de regles a partir d’'un RNA qui
sera présenté dans ce chapitre. A la fin de ce troisieme chapitre, nous
décrivons notre second algorithme, nommé EMIRE, pour I'extraction
de regles a partir d’'un RNA. FMITRFE ne prend en considération que les

entrées pertinentes du réseau sans tenir compte de sa structure interne.
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La pertinence des entrées est mesurée par I'utilisation de I'information

mutuelle.

- Le chapitre 4 commence par un apercu des différentes techniques dévelop-
pées pour initialiser un RNA a partir d’'une base de regles. En suite,
nous proposons deux nouvelles méthodes ayant le méme objectif. Dans
la premiere, nommée OpNeur, un réseau a une ou deux couches cachées,
selon la nature de l'application, est initialisé a partir de la définition
d’un concept. La seconde, nommée Rule Neur, initialise un réseau multi-
couches a partir d’'une base de regles. Le nombre de conclusions inter-
médiaires dans cette derniere est inférieur au nombre de couches cachées

dans le réseau.

- Le chapitre 5 commence par un apercu des différents systemes hybrides
connexionnistes-symboliques. En suite, nous proposons notre systeme
hybride RAN NI ayant trois composantes: un systeme a base de connais-
sances, un réseau connexionniste et un module probabiliste. Ce systeme
permet de réviser la théorie initiale d’'un domaine et d’améliorer ses ca-
ractéristiques (Raffinement de regles). Ce chapitre décrit aussi les co-
opérations possibles des systemes symbolique et connexionniste dans le
but d’améliorer I"apprentissage, 'optimisation d’une base de regles et la

réduction de la topologie d’'un RNA.

En conclusion, nous décrivons les principaux résultats de cette these. Nous

proposons aussi quelques perspectives de recherche.
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Notations
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Intelligence Artificielle

Réseau de Neurones Artificiels

Systeme a Base de Connaissances

Systeme Symbolique

Mutual Information and Template for Extracting Rules
Examples and Mutual Information for Rules Extraction
from logical Operator to Neuron

from symbolic Rule to Neuron

Rules and Artificial Neural Networks Interaction
Information Mutuelle

entropie

entropie conditionnelle

Probabilité

Probabilité conditionnelle

variable aléatoire

la fonction d’activation du neurone ¢

la fonction de transition

le seuil du neurone ¢

le vecteur des poids d’entrée du neurone 2

le poids de la connexion entre les deux neurones j et ¢
le calibre de poids du neurone ¢

la 7 composante du calibre T;

la distance euclidienne entre 7; et W;

la valeur minimisant F'(.)
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n; le nombre de connexions d’entrée du neurone 1

m; le nombre de connexions d’entrée pertinentes du neurone ¢

m? le nombre de connexions d’entrée pertinentes et de poids positif du neurone ¢
m¥ le nombre de connexions d’entrée pertinentes et de poids négatif du neurone ¢
M; le nombre de connexions d’entrée nécessaire a ’activation du neurone 1

iy I’entrée j du neurone 17

Ys la sortie du neurone ¢

X; I’ensemble des connexions d’entrée du neurone ¢

Xz I’ensemble des connexions d’entrée pertinentes du neurone ¢

X le domaine des valeurs d’entrée (x;;)

Y le domaine des valeurs de sortie (y;)

x une variable aléatoire

Yy une variable aléatoire

Avgl M; D'information mutuelle moyenne des connexions d’entrée du neurone ¢

k le nombre d’intervalles utilisé dans la quantification
16} un facteur d’adaptation
IV 3¢ intervalle des poids du neurone 2

FND Forme Normale Disjonctive
FNC Forme Normale Conjonctive

i la regle ¢

ca; le cardinal de ’ensemble d’antécédents de r;

na; le nombre d’antécédents de la regle r;

ne; le nombre de conjonctions de la regle r;

nacq; le nombre d’antécédents de la j¢ conjonction de la regle r;
aij le 7¢ antécédent de la regle r;

I; la présentation symbolique du ¢ neurone d’entrée

H; la présentation symbolique du ¢ neurone caché

O; la présentation symbolique du :® neurone de sortie
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Interaction connexionniste-symbolique: généralités

1.1 Introduction

Les systemes hybrides essayent de tirer parti des avantages des différents
systemes qui les composent pour élargir leur champ d’application, appor-
ter quelques solutions a des problemes jusqu’alors insolubles et atteindre de
meilleures performances. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a 1’approche
hybride connexionniste-symbolique. Nous commencons par définir ses deux
composantes : le Systeme Symbolique (SS) et le Réseau de Neurones Artificiel
(RNA), et nous montrons ce qu’apporte chacun de ces deux systemes a "autre.
Nous insistons beaucoup plus sur le RNA sur lequel est basé la plus grande par-
tie de notre travail. En suite, nous présentons les différentes taches qui peuvent
étre accomplies par un RNA et les raisons qui nous font choisir un RNA plu-

tot que d’autres paradigmes classiques pour la résolution d’un probleme donné.

Avant de réaliser un systeme hybride, dans notre cas un systeme con-

nexionniste-symbolique, nous devons :

1. répartir le travail entre les deux composantes du systeme;
2. établir des liens entre eux;

3. définir les coopérations possibles et les mécanismes nécessaires a leur

combinaison.
Les objectifs étant :

1. garder les avantages et éliminer les faiblesses de chacune des deux com-

posantes ;

2. minimiser la complexité effective du systeme hybride par rapport a ses

composantes ;

3. maximiser le gain et la portée du systeme hybride par rapport a ses

composantes.
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Ce chapitre est organisé de la maniere suivante: dans la deuxieme section,
nous décrivons les divers systemes symboliques intervenant dans des systemes
hybrides et leur aspect numérique. Nous décrivons aussi les avantages et les fai-
blesses de ces systemes symboliques. Dans la troisieme section, nous décrivons
la structure des RNA, leurs modes d’apprentissage, leurs différentes architec-
tures, leurs domaines d’utilisation, leurs avantages et leurs faiblesses. Dans
la quatrieme section, nous présentons le modele connexionniste-symbolique
en décrivant la complémentarité existant entre ses deux composantes. Nous
décrivons aussi 'utilité de ce modele qui combine les deux systemes précé-
dents. Nous terminons cette section par une description des différents types
de connaissance pris en compte dans un systeme connexionniste-symbolique
et les raisons du choix d’'un RNA dans la construction d’un systeme hybride

numeérique-symbolique.

1.2 Systemes symboliques

1.2.1 Généralités

Les systemes symboliques sont des systemes basés sur la manipulation d’en-
tités nommées symboles et qui peuvent représenter une action sous forme d’une
structure symbolique [102]. Cette derniere est constituée d’un ensemble de sym-

boles liés par des opérateurs logiques (ET, OU, NON, ...).

L’apprentissage symbolique consiste a appliquer des opérations d’induction
logique a un échantillon d’occurrences d’un phénomene (une base d’exemples
et de contre exemples) pour induire des relations pertinentes permettant d’ex-
pliquer le phénomene. Les exemples utilisés pour cette induction possedent
des ensembles de caractéristiques qui les décrivent et permettent de faire des
comparaisons entre les différents exemples. Certaines de ces caractéristiques

seront utilisées dans les regles induites [26].
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Plusieurs types de S5 ont été proposés. Parmi eux nous pouvons citer les
systemes experts a base de regles de production, les réseaux sémantiques et les
systemes a base d’objets [19, 122].

Ne manipulant que des symboles a l'origine, les SS ont présenté 'inconvé-
nient de ne pas étre utilisables dans les raisonnements approximatifs qui sont
utiles en TA. Certains auteurs ont essayé de pallier cette faiblesse en intégrant
Iaspect numérique [60] ou en définissant une logique sémantiquement bien fon-
dée pour le raisonnement approximatif dans différents contextes et pour des

problemes & plusieurs valeurs [115].

Parmi les SS dotés de I'aspect numérique, nous pouvons citer le systeme ex-
pert MY CIN qui utilise des coeflicients numériques associés aux prémisses [80],
certains systemes de déduction automatique, comme SET H EQO qui utilise des
heuristiques numériques dans leurs résolutions [55], d’autres systemes de re-
présentation de connaissances, comme SHIRK A [110], permettaient des leur
création d’appeler des procédures externes, provenant par exemple d'une bi-
bliotheque d’analyse numérique, la logique floue fait aussi partie des systemes
symboliques et elle utilise des valeurs numériques pour représenter les degrés

d’appartenance a des ensembles.

1.2.2 Avantages

Il y a plusieurs raisons pour lesquelles les systemes symboliques rencontrent

un grand succes:

1. la grande capacité d’explication ;

2. la séparation des connaissances et du systeme qui les exploite. Cette
séparation facilite le développement et I’exploitation de ces deux compo-

santes ;

3. le caractere structuré des connaissances qui facilite la représentation ;
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4. la nature déclarative facilitant I’expression des connaissances;
5. la grande capacité de représentation et de traitement des propositions;

6. la composition des représentations explicitement liées par des regles fa-

cilite ’exploitation de ces représentations ;
7. la possibilité d’utiliser différents niveaux d’abstraction selon les besoins ;

8. l'existence de nombreux résultats mathématiques portant sur les sys-

temes symboliques.

1.2.3 Faiblesses

Dans le cas d’un systeme symbolique en général et d’un systeme expert en

particulier, nous constatons les faiblesses suivantes:

1. la dégradation brutale des performances: le systeme ne donne pas de ré-
ponses devant des situations non-prédéfinies ou des données incompletes

ou bruitées [57];

2. le systeme ne s’adapte pas au changement de son environnement: une
modification dans une partie du domaine étudié demande une modifica-
tion dans la base de connaissances, sauf si on le couple avec un systeme

d’apprentissage symbolique;

3. le cotit élevé des opérations symboliques et la difficulté de la construction

et de la maintenance des applications de grande taille;

4. I'incapacité d’un SS a réaliser certaines taches: par exemple la recon-
naissance des formes ou la faiblesse des SS provient de leur incapacité a

prendre en compte certains types de données;

5. la rigidité: les systemes symboliques de représentation de connaissances

sont limités a des inférences tres rigides [19];
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6. la fragilité des systemes symboliques: elle se traduit par I'incapacité de

traiter I'un des aspects suivants [122]:

— absence de regles applicables [78],

— interaction entre regles: manque de consistance ou de complétude

dans une base de regles partielle,

— ajout et modification de regles;
7. la lenteur des méthodes séquentielles utilisées (explosion combinatoire);

8. 'ancrage des symboles : les symboles utilisés dans un systeme symbolique

n’ont pas toujours une signification évidente pour 'utilisateur [59];

9. la simplification de I'apprentissage se fait au prix de la construction des
attributs complexes a partir des attributs initiaux [111]. Cependant, la

construction d’un attribut complexe est difficile.

Apres cette breve description des SS, nous allons décrire dans la section

suivante les réseaux de neurones artificiels.

1.3 Réseaux connexionnistes

1.3.1 Généralités

Une autre approche différente de la précédente basée sur les systemes a
base de regles trouve son origine dans les travaux de McCulloch et Pitts en
1943 [88]. Ils ont proposé un modele mathématique tres simplifié du neurone
biologique : le neurone formel. Ils décrivent le comportement de ces neurones
en structure de réseau. Chaque neurone est un processeur élémentaire, ses ca-

ractéristiques sont décrites par FIG. 1.1.
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w;; : le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone 1,
x;;: U'entrée j du neurone 1,
A; = F(wyj, xi;): activation,
f:la fonction de transition,

f; : le seuil du neurone 1,

vi = f(A; + 0,), la sortie du neurone 1.

Fic. 1.1 — Neurone formel

Un réseau connexionniste est un ensemble de neurones interconnectés. Il se
caractérise par son architecture et les fonctions de ses éléments [84]. Le pre-
mier réseau est le perceptron de Rosenblatt [112]. Ce dernier est une machine
adaptative basée sur un classifieur linéaire permettant de calculer la plupart
des fonctions logiques. Un rapport de Minsky et Papert [92] révele les limites
de ces systemes. Ces derniers ne peuvent pas séparer des classes non linéaire-
ment séparables. En 1970, ’explosion des modeles basés sur la logique et le
codage symbolique en [A conduit a I’abandon relatif des méthodes statistiques

connexionnistes. !

Ces dernieres années, on assiste a un renouveau des méthodes connexion-
nistes. Des nouveaux modeles ont été mis au point comme le perceptron multi-

couches [113] qui dépasse les limitations des perceptrons.

1. Bennani, Y. Introduction aux Réseaux Connexionnistes, Tutorial, LIPN, Université

Paris 13, 1997.
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1.3.2 Structure du réseau
a- Différents types d’unité

Dans un réseau connexionniste, chaque unité effectue un traitement local
de I'information. On distingue deux classes principales d’unités suivant le cal-

cul de leur entrée :

— Les unités produit scalaire: ce sont des unités basées sur des automates
a seuil ou l'activité propagée est un produit scalaire. Un exemple de ce

type d’unité est décrit par FIG. 1.2.

Fic. 1.2 — Unité produit scalaire

— Les unités distances : ce sont des unités basées sur un calcul de distance

ou de similarité. Un exemple de ce type d’unité est décrit par FIG. 1.3.

Fic. 1.3 — Unité distance

b- Fonctions de transfert

La sortie y; d'une unité est calculée en fonction des entrées en utilisant une

fonction de transfert. On peut donc écrire:

yi = f(A).
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Dans FIG. 1.4, on trouve les fonctions de transfert les plus utilisées.

+ Vall - Val +Val

~Val “Va NVal

Fonction binaire| Fonction linéaire Fonction sigmoide

Fia. 1.4 — Les principales fonctions de transfert

c- Fonctionnement d’un réseau connexionniste

L’un des principes des modeles connexionnistes est la simplicité des élé-
ments utilisés, comparée a la complexité des opérations réalisées. Le fonction-
nement global des réseaux est régi localement par des lois de propagation

d’activité. On distingue deux modes de fonctionnement :

— Mode apprentissage : le réseau est modifié en fonction d’exemples. On
peut modifier les poids des connexions, I"architecture et les fonctions de

transition des neurones.

— Mode reconnaissance : le réseau est utilisé pour traiter des données. Les
poids de I’architecture du réseau sont fixés. Des exemples sont présentés
a 'entrée du réseau qui calcule les sorties correspondantes en fonction de

I’architecture et des poids appris.

1.3.3 Apprentissage connexionniste

L’apprentissage n’est pas utilisé pour apprendre une représentation exacte

des données mais pour extraire une relation liant ces données. Donc, il essaie
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d’estimer le modele statistique qui a généré ces données. Dans les trois para-
graphes suivants, nous décrivons les deux modes d’apprentissage, ’évaluation

de l'apprentissage et ’algorithme d’apprentissage le plus utilisé.

a- Modes d’apprentissage

L’apprentissage est 1'une des caractéristiques les plus importantes des ré-
seaux connexionnistes. Dans ces derniers, on distingue deux types d’appren-

tissage:

1. Apprentissage supervisé: ce mode consiste a présenter aux systemes
des couples entrée-sortie (caractéristiques de la forme et étiquette de
la forme) qui sont associés par les réseaux suivants des regles locales.
Les mécanismes d’apprentissage des réseaux sont simples, ils consistent
en des opérations sur les neurones et des modifications des poids des
connexions suivant des regles d’apprentissage [27]. Hebb énonce un prin-
cipe d’adaptation des neurones a leurs environnement en modifiant I’ef-

ficacité des connexions entre les neurones [64].

2. Apprentissage non supervisé: ce mode d’apprentissage consiste a ne
pas utiliser I’étiquette des formes présentées. Les réseaux, suivant des
regles locales d’apprentissage, s’auto-organisent pour représenter I’espace
d’entrée. Les données qui se ressemblent vont, a ’issue de "apprentissage,
se trouver réunies dans des groupes qui seront donc des ensembles de

formes [76].

b- Evaluation de I’apprentissage

[’évaluation d’un apprentissage porte sur la capacité de généralisation a
des exemples non vus durant ’apprentissage. Elle comporte les trois étapes

suivantes :

1. L’évaluation statistique : pour évaluer la fonction apprise par le réseau,

on considere une base d’exemples répartie en trois bases. La premiere
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base sert a l'apprentissage afin d’ajuster les différents parametres du
réseau pour obtenir une bonne approximation de la fonction étudiée.
La deuxieme base de validation est utilisée pour arréter I'apprentissage
et pour éviter la mémorisation par cceur des exemples, comme montre
FIG. 1.5. La troisieme base est utilisée apres ’apprentissage pour évaluer
la qualité des décisions prises par le réseau. Les tailles des différentes
bases peuvent varier selon ’application et selon le nombre d’exemples

disponibles.

Erreur

Validation

Apprentissage
. —

Arrét d’apprentissage Capacité d’apprentissage

Fic. 1.5 — L’€évolution des erreurs d’apprentissage et de validation en fonction

de la

capacité d’apprentissage

La capacité d’un réseau: la capacité d’'un RNA pour 'approximation
d’une fonction dépend de ses parametres et de la base d’exemples. Il
p p p y
a un compromis a trouver entre le nombre de parametres et la taille de
la base d’exemples pour éviter la “sur-généralisation” (la non-capacité
d’apprendre) et la “sur-spécialisation” (apprentissage par cceur). L’éva-
luation d’un réseau sur un probleme donné peut se faire de facon em-
p p S
pirique en minimisant une erreur sur l’ensemble d’apprentissage et de

validation.

L’amélioration de la généralisation : a partir d’une base d’exemples in-
complete ou incertaine, un RNA ne peut pas définir la fonction qui couvre
la base d’exemples. Il a donc besoin de connaissances supplémentaires

qui peuvent étre exprimées sous forme d’hypotheses. Comme il existe en
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général une infinité de fonctions solutions, ces hypotheses sont utilisées
pour réduire ’espace de recherche de la solution. Par exemple et comme
le montre FIG. 1.6, on peut éliminer la fonction fy(x) en supposant que
la fonction qu’on cherche est continue et dérivable, autrement dit une
fonction qui forme une surface réguliere. Ces méthodes, permettant de
réduire I'espace de recherche, sont basées sur des techniques de régulari-

sation.

f2(z)

Fic. 1.6 — Exemple de deux fonctions d’apprentissage

Comme nous ’avons déja précisé, la capacité de généralisation d’'un RNA dé-
pend du nombre des parametres de ce réseau et aussi de la quantité et la qualité
des informations contenu dans les exemples. Si le nombre de parametres est
tres élevé, le RNA risque d’apprendre par cceur. Pour éviter ce probleme, une
technique dite OBD (Optimal Brain Damage : décroissance des poids) [82] a
été développée permettant la suppression des connexions inutiles durant 1’ap-
prentissage. Pour ce faire, cette technique commence par faire tendre les poids

des connexions a supprimer vers zéro.

c- Algorithme de rétro-propagation du gradient

Cet algorithme permettant ’apprentissage d’un réseau avec des unités ca-
chées a été proposé pratiquement en méme temps par Rumelhart [113], Par-

ker [105] et Le Cun [81].
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C’est un algorithme d’apprentissage supervisé. Le principe consiste a ré-
duire une distance quadratique entre réponses désirées et calculées au moyen
d’une descente de gradient dans l'espace des poids. Il repose sur le calcul de
dérivées partielles. Cet algorithme utilise deux mécanismes simples: une opé-
ration locale sur les neurones du réseau et une modification des parametres
du réseau afin de minimiser la fonction cott. Un tel modele est donc capable
d’apprendre a reconnaitre des formes déduites les unes des autres par des trans-

formations simples de couche en couche.

Le but de 'apprentissage est de trouver la meilleure configuration de poids
pour séparer les classes d’échantillons d’étiquettes différentes. La méthode
d’apprentissage et 'architecture du réseau permettent de déterminer automa-
tiquement une partition de ’espace de représentations, ce qui revient a trouver
les poids des connexions qui minimisent une fonction de cott : ’erreur quadra-

tique entre les sorties désirées et les sorties obtenues.

L’algorithme de rétro-propagation comprend quatre étapes:

1. Propagation de activité : 'activité des cellules de la couche d’entrée est

propagée aux cellules des couches suivantes jusqu’aux cellules de sortie.

2. Caleul de Uerreur par rapport a une fonction cout: la fonction de cott

la plus souvent utilisée est la somme des moindres carrés.

3. Rétro-propagation de Uerreur : 1’algorithme de rétro-propagation modifie

les poids en fonction du gradient de ’erreur.
4. Modification des poids: les poids sont modifiés en utilisant le gradient

de P'erreur par rapport aux poids avec un coefficient de modification.

1.3.4 Différents modeles

Il existe de nombreux réseaux de neurones ayant des fonctionnements et

des architectures différentes [36]. Nous pouvons citer les modeles suivants:
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a- Adaline

L’Adaline est un systeme adaptatif simple qui cherche a trouver des rela-
tions entre des entrées et des sorties désirées. Pour trouver une relation parmi
une infinité de relations qui passent par les entrées et les sorties désirées, Ada-
line suppose que cette relation est linéaire. On peut donc définir Adaline comme
étant une fonction linéaire qui permet d’attribuer a chaque entrée une réponse

désirée, le résultat obtenu étant optimal au sens des moindres carrés [133].

b- Perceptron

Le perceptron est un réseau basé sur des neurones formels (FI1G. 1.7), réalisé

pour modéliser la perception visuelle [112]. Il est composé de trois modules:
— la rétine R qui recoit des informations de ’extérieur ;

— les cellules d’associations qui réalisent un pré-traitement des données

présentées sur la rétine;

— la cellule de décision est composée de simples automates a seuil avec des

coefficients linéaires déterminés par apprentissage.

S
2 .
/—; Z

Wq

Cellule de décision

\E

Rétine R Cellules d’association

FiG. 1.7 — Le perceptron de Rosenblatt

W)
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Les fonctions linéairement séparables (par exemple: la fonction logique et

présentée dans FIG. 1.8) peuvent étre calculées par un perceptron.

— -1 O x1 A x2

Fic. 1.8 — Exemple : la fonction logique “et”

Par contre, les fonctions non linéairement séparables (par exemple : la fonc-

tion logique Xor présentée par FIG. 1.9) ne peuvent pas étre calculées par un
perceptron.

Fic. 1.9 — Exemple : la fonction logiqgue “Xor”

c- Perceptron multi-couches: MLP

Le MLP(Multi Layers Perceptron) repousse les limites du perceptron de

Rosenblatt. Il est basé sur le calcul de frontieres non linéaires séparant les
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classes dans ’espace des formes. La fonction logique “Xor” est un probleme

non linéairement séparable qui peut étre résolu par un M L P, comme le montre

F1G. 1.10.

x1

x1

Fic. 1.10 — Approzimation de la fonction “Xor” par un MLP

La structure du M LP comporte plusieurs couches ce qui permet de sépa-
rer des formes non linéairement séparables. 11 a été démontré que toute fonc-
tion continue de [-1,41] dans IR, pouvait étre approchée uniformément par un
réseau possédant une couche cachée d’unités sigmoides. La structure multi-
couches est un filtre de convolution non linéaire qui a partir d’une projection
des activités sur plusieurs couches peut séparer des formes non linéairement

séparables.

Le perceptron multi-couches, montré dans FIG. 3.3, est un systeme asso-

ciatif qui permet d’extraire une relation pertinente entre des entrées et des

x1
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sorties présentées sous forme de couples. L’algorithme d’apprentissage super-

visé le plus communément utilisé est la rétro-propagation du gradient.

“‘@i

™~
Jods
oA

Couche Couches cachées
d’entrée

\ /

?Q\\ 57()\ — Y1
1T i><§;
ot tofl—

Couche de
sortie

Fic. 1.11 — Perceptron multi-couches

Le traitement de I'information réalisé par un perceptron multi-couches re-
pose sur 'interaction d’activités d’unités élémentaires a I'intérieur d’un réseau.

Parmi ces unités, on peut distinguer:

— les unités d’entrée, stimulées par des vecteurs d’activités qui corres-
pondent aux formes a classifier. Les vecteurs d’activités peuvent étre
binaires ou réels, les composantes sont en général normalisées dans 1'un
des deux intervalles [-1, +1] ou [0, +1];

— les unités cachées, inaccessibles a I'utilisateur dont 1’activité dépend des
relations avec les autres cellules. Ces relations se font par I'intermédiaire
des connexions dont les valeurs associées sont établies par apprentissage.

Ces unités cachées peuvent étre sur une ou plusieurs couches;

— les unités de sortie, dont chaque configuration d’activité correspond a
la reconnaissance d’une forme d’entrée particuliere. Les composantes du
vecteur de sortie varient dans I'un des deux intervalles [-1, +1] ou [0, +1].
Le vecteur de sortie désiré comparé avec le vecteur de sortie contient un

coefficient a 1 pour désigner la classe de la forme, les autres coefficients

étant tous a -1 ou a 0.
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d- Architecture a poids partagés: TDNN

Le TDNN (Time Delay Neural Network) est un MLP qui prend en compte
la notion du temps [79]. Ce type de réseau est un cas particulier des M L P avec
des connexions locales et des contraintes d’égalité entre les poids du réseau.

Ce sont des architectures adaptées a la nature dynamique de la parole [12].

e- Carte topologique: T'M

La TM (Topological Map) est un réseau qui regroupe les données selon un
critere de voisinage en formant une topologie dans I’espace d’entrée. Ce dernier

se partitionne en utilisant un apprentissage non-supervisé [76].

f- Quantification vectorielle avec apprentissage: LV ()

Le LVQ (Learning Vector Quantization) est un réseau qui a été proposé
par Kohonen [77]. Il s’agit d'une adaptation de méthodes de quantification
vectorielle au probleme de la classification. LV () a été congu comme un cas

particulier et une variation des cartes topologiques [76].

g- Réseau d’unités gaussiennes: RBF

Le RBF (Radial Basic Function) est un réseau dont la fonction de transition
suit une loi gaussienne [108]. La fonction d’activation est un ellipsoide dont le
centre et ’étendue sont donnés par les deux parametres: la moyenne et la

variance. Les cellules d’'un RBF' réagissent localement sur I'espace d’entrée.

1.3.5 Utilisation

Il est tres important de savoir de quoi les RNA sont capables afin de dé-
terminer avec précision leur role dans un systeme hybride [13]. Les différentes

taches qui peuvent étre accomplies par un RNA sont:

1. La modélisation : 1l s’agit de modéliser les comportements dynamiques

d’un systeme donné.
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2. La discrimination: ou le classement ou encore la classification super-
visée, il s’agit de classer des objets en respectant au mieux des classes
a priori. Ces objets sont décrits par des vecteurs de caractéristiques. Ces

derniers représentent les différents attributs qui caractérisent un objet;

3. La classification : ou la classification non supervisée, il s’agit de regrouper
des individus dans des classes homogenes en fonction de ’ensemble de

variables sélectionnées. Il n’y a donc pas de classement a priori.

Frontiére de décision
Taille

o) Danceur de ballet

O Joueur de Rugby

Poids

Fi1G. 1.12 — Approzimation des probabilités a posteriori des classes P(C;|x)

Ces différentes taches peuvent aussi étre réalisées en utilisant d’autres ap-

proches. Parmi ces approches, nous pouvons citer :

1. L’analyse des données : les différentes méthodes utilisées dans cette ap-
proche peuvent étre regroupées en deux grandes classes. La premiere
classe contient des méthodes d’analyse factorielle qui cherchent les direc-
tions d’allongement maximal dans un nuage de points. La seconde classe
est composée des méthodes de classification automatique dont le principe
est de regrouper les données (les individus) en classes homogenes selon

un critere donné [47].

2. Les méthodes de régression: elles permettent d’extraire de I'informa-

tion sous forme de regles liant une donnée de sortie nommeée “variable
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X(t-2) X(t-1) x(t) X(t+1)

FiG. 1.13 — Approzimation des probabilités a posteriori d’émission P(x|C;)

réponse” a un ensemble de données d’entrée nommeées “variables de pré-
diction” [56]. Le résultat de ces méthodes dépend du choix des variables
de prédiction qui sont évaluées par des méthodes d’estimation de para-

metres.

3. Les méthodes de corrélation : contrairement aux méthodes précédentes,
ces méthodes étudient directement les relations entre variables en pro-
duisant un coefficient de corrélation. Ce qui permet la mesure de la dé-

pendance linéaire entre variables [107].

4. Les arbres de décision : ils sont utilisés pour représenter aussi bien des
fonctions booléennes que d’autres fonctions plus générales. Comme nous
montre la figure FIG. 1.14, I'arbre de décision est caractérisé par une ra-
cine représentant la fonction étudiée, des nocuds intermédiaires permet-
tant de réaliser une classification et des feuilles représentant les valeurs
de sortie [20].

Les RNA different, de ces approches, par leur forme fonctionnelle, les classes

de fonctions approximées, les criteres optimisés et les algorithmes d’apprentis-
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fonction

classification

valeurs de sortie

Fic. 1.14 — Ezemple d’un arbre de décision

sage. [’apprentissage consiste a déterminer a partir d’un ensemble d’exemples

une fonctionnelle caractérisant le modele [69].

1.3.6 Avantages

Les RNA ont plusieurs avantages dont les principaux sont :

1. la résistance au bruit (plusieurs RNA donnent de bons résultats avec des

données d’entrée bruitées);

2. la prise en compte des dépendances non-linéaires entre les données et
aussi de la notion du temps (dans le cas des réseaux récurrents qui se
distinguent par le fait de donner des réponses en ne se basant pas uni-

quement sur les entrées mais aussi sur les réponses précédentes [53]);

3. la facilité d’implantation sur une machine parallele grace au mode de
fonctionnement massivement parallele des RNA (une telle implantation
permet une exécution tres rapide, ce qui est intéressant en particulier

dans les applications en temps réel) ;

4. la résistance aux pannes (la redondance d’information dans un réseau
distribué lui permet de fonctionner méme en cas de panne de quelques

neurones) ;

5. la représentation distribuée des connaissances;
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6. la génération des surfaces de séparation entre des classes arbitrairement

complexes ;

7. la capacité de 'architecture a prendre en compte des connaissances a priori

sur le probleme;

8. des bons résultats pour les traitements de bas niveau.

1.3.7 Faiblesses

Malgré tous leurs avantages, les RNA présentent quelques points faibles qui

sont les suivants:

1. Popacité des connaissances générées sous forme de poids synaptiques (un
RNA est considéré comme une boite noire ou les poids n’ont pas une

signification explicite pour I'utilisateur);

2. la détermination d’une maniere empirique des nombres de neurones et
de couches cachées. Néanmoins il y a des travaux comme OBD [82] et

HVS [134] qui apportent quelques solutions;

3. l'influence de 1’état initial d’'un réseau et l'ordre de présentation des

exemples sur le comportement du réseau ;

4. la construction des RNA pour la manipulation du numérique les rend
moins adaptés a la manipulation des symboles (surtout pour des appli-

cations de haut niveau comme les démonstrations mathématiques).

Apres une description séparée des deux approches symbolique et connexion-
niste, nous allons décrire ’approche connexionniste-symbolique combinant les

concepts et techniques des deux approches.
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1.4 Approche connexionniste-symbolique

1.4.1 Généralités

Nous commencons cette section par une citation de Kodratoff qui a prévu

Iintérét d'un systeme connexionniste-symbolique [75]

“les méthodes numériques ont fait leur preuves depuis longtemps, les mé-
thodes symboliques sont en cours de test dans la communauté scientifique. 1l
est clair qu’une avance technologique importante attend ceux qui sauront com-

biner les deux approches afin de corriger leurs points faibles respectifs”.

L’approche connexionniste-symbolique regroupe des méthodes issues des
approches RNA et TA. La premiere, proche du numérique, peut avoir des ver-
tus explicatives en mettant en oeuvre des mécanismes d’extraction de regles. La
seconde, symbolique a 'origine, quantifie des fonctions de classement ayant de
bonnes performances en utilisant des criteres numériques. Plus généralement,
la proximité des problemes rend naturelle la coopération entre les approches nu-
mériques en particulier neuronales, et les approches issues de I'IA. L’approche
connexionniste-symbolique constitue donc un domaine de recherche qui com-
bine différents outils des deux approches (connexionniste et symbolique) dont
les objectifs principaux sont : les performances (temps de calcul, taux d’erreur
de classement, ...), le caractere explicatif de la fonction apprise et la capacité

de traiter des données complexes [49].

Avant de décrire cette approche?, nous présentons dans le schéma du
FIG. 1.15 les différentes interactions existant entre les systemes symboliques et

les systemes connexionnistes.

2. Nedjari, T. Base de Connaissances et Réseau de Neurones Artificiel, Poster présenté
dans les journées du LIPN pour le CNRS, Université Paris 13, 1995.
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FiG. 1.15 — Schéma général d’interaction connexionniste-symbolique

1.4.2 Complémentarité symbolique-connexionniste

La conception d’un systeme connexionniste-symbolique est justifiée par la

complémentarité entre les deux approches. Cette complémentarité concerne

aussi bien l'aspect cognitif que 'aspect psychométrique. Le tableau TAB. 1.1

contient une comparaison globale des deux systemes.

3

Les références [57, 66] présentent un tableau (TAB. 1.2) comparatif des

deux approches connexionniste et symbolique pour montrer le peu de chance

pour que 'une des deux options “tout-symboliqgue” ou “tout-numérique” abou-

tisse a la résolution des problemes posés [51].

3. Bien que les termes utilisés dans ce tableau ainsi que dans ceux qui suivent ne possedent

pas de définition formelle, nous avons cependant reproduit intégralement ces tableaux, en

considérant que ces termes possédaient par eux-mémes une signification intuitive suffisante

pour éclairer le lecteur.
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TAB. 1.1 — Comparaison des deux systemes symbolique et connexionniste

Modele Symbolique Modele Connexionniste
haut niveau bas niveau

logique analogique

séquentiel parallele

discret continu

programmation adaptation

connaissance experte connaissance fortuite
apprentissage symbolique || apprentissage numérique
explicite implicite

modulaire distribué

Le tableau TAB. 1.3 représente la complémentarité des deux systemes sym-

bolique et connexionniste du point de vue psychométrique [3].

Etant donné la difficulté de proposer un nouveau paradigme qui tire parti
des avantages et évite les faiblesses de chacun de ces deux systemes, la solution
est de proposer un systeme hybride [65, 51]. Notons pour finir ce paragraphe
que la conception de systemes connexionniste-symbolique n’est pas la seule
facon d’envisager la relation entre les systemes connexionnistes et les systemes
symboliques. Une autre méthode est celle dite “élimination connexionniste” ou
il faut éliminer tout systeme symbolique non nécessaire a la description d’une
cognition. Une autre encore est “implantation connexionniste”, qui inversement
a la premiere voit que les systemes connexionnistes ne sont rien d’autres qu’une

présentation différente des systemes symboliques [38].

1.4.3 Utilisation du systeme connexionniste-symbolique

Dans plusieurs domaines, il est indispensable de fournir une explication a
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TAB. 1.2 — Complémentarité des systémes symbolique et connexionniste du

point de vue cognitif (-: point faible et + : point fort)

Criteres cognitifs Symbolique | Connexionniste
Modélisation de “Savoir-faire” - +
Modélisation de “Savoir-que” + -
Traitement des données continues - +
Traitement des structures symboliques + -
Prise en compte d’informations statistiques - +
Structuration des connaissances + -
Capacité d’apprentissage par exemple - +
Capacité de généralisation - +
Capacité d’explication + -
Temps de développement - +

Modularité + -

I'utilisateur pour lui montrer comment le systeme a abouti a un résultat donné.
Cette solution donnée sous forme d’information explicite peut permettre a I’uti-

lisateur de comprendre les mécanismes du fonctionnement d’un tel systeme.

L’incapacité d’un systeme symbolique ou connexionniste a résoudre seul
tous les types de problemes (par exemple, la reconnaissance de la parole est
un probleme difficile pour un systeme symbolique et la planification est un

probleme difficile pour les RNA), a conduit & combiner ces deux approches.

1.4.4 Différents types de connaissance

Les différentes connaissances rencontrées dans un systeme connexionniste-
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TAB. 1.3 — Complémentarité des systémes symbolique et connexionniste du

point de vue psychométrique (-: point faible et + : point fort)

Criteres psychométriques Symbolique | Connexionniste
“Savoir-que” + -
“Savoir-faire” - +
Composante inductive de la pensée - +
Composante déductive de la pensée + -
Composante intuitive de la pensée - +
Composante rationnelle de la pensée + -
Composante associative de la pensée - +
Composante logique de la pensée + -
Composante holistique de la pensée - +
Composante analytique de la pensée + -
Composante analogique de la pensée - +
fonctions d’identification d’un concept - +
Mode d’apprentissage explicite ou sélectif + -
Modele d’apprentissage implicite ou non-sélectif - +

symbolique peuvent étre regroupées en trois classes [73]:

1. Les connaissances logiques : ce sont des connaissances représentées par la

logique propositionnelle. Les différents symboles représentant ces connais-

sances sont liés par des opérateurs logiques: ET, OU et NON. Ce type de

connaissance peut étre exprimé sous la forme:

“Sit a1 ET NON(x2) alors y”.

2. Les connaissances numériques : les différents symboles représentant les

connaissances sont pondérés par des valeurs numériques et liés aux autres
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caractéristiques par des opérateurs arithmétiques: l"addition et la sous-
traction. Ce type de connaissances peut avoir une représentation finale

sous la forme:

“y = axy+bry+ 7.

3. Les connaissances logico-numériques : il s’agit de combiner les deux types
de connaissances précédents afin d’obtenir des expressions de la forme

suivante :

“Si(axy+b>c¢) ET (day+e<0) alors y”.

1.4.5 Choix d’'un RNA dans un systéeme numérique-

symbolique

Contrairement aux méthodes statistiques, les RNA possedent une puissance
et une simplicité d’expression, ils apportent généralement de bonnes perfor-
mances dans des applications complexes. Les RNA offrent aussi la possibilité
de concevoir des systemes hybrides, d’y incorporer aisément de la connaissance

a priori sur le probleme. *

Les RNA ont plusieurs caractéristiques dont les principales sont :

1. L’apprentissage : la premiere caractéristique des RNA par rapport aux
autres méthodes numériques est qu’ils sont basés sur "apprentissage a

partir d’exemples.

2. Le parallélisme : les traitements sont paralleles au niveau des neurones,
alors que les autres méthodes mathématiques ou statistiques utilisent

une démarche séquentielle.

4. Bennani, Y. Introduction aux Réseaux Connexionnistes, Tutorial, LIPN, Université

Paris 13, 1997.
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3. Le calcul local: I'ajustement des poids se fait au niveau du neurone en

utilisant les connexions et les activations de ce neurone.

4. La non-linéarité : la capacité d’'un RNA a résoudre des problemes non-
linéairement séparables [43]. Cette non-linéarité est difficile a surmonter

par d’autres méthodes mathématiques.

5. Le stockage indirect des données: contrairement aux autres méthodes,
un RNA n’a pas besoin de stocker toutes les données d’une fagon brute
mais les codifie en gardant leur trace sous forme de poids associés aux

différentes connexions.

6. La transformation: un RNA ne se limite pas a la classification mais il va
jusqu’a la transformation des données brutes sous une forme adéquate
qui facilite leur classification. Dans les autres méthodes mathématiques,

cette transformation est faite durant la phase de pré-traitement .

Les réseaux multi-couches entrainés par I'algorithme de rétro-propagation
du gradient sont les modeles connexionnistes les plus étudiés et les plus utilisés
a ce jour. Cependant, une utilisation efficace demande une analyse préalable du

probleme, car il ne faut pas oublier I’arsenal puissant des méthodes statistiques.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les systemes symboliques, les sys-
temes connexionnistes et leur coopération dans un modele connexionniste-
symbolique. De plus, nous avons détaillé les avantages et les faiblesses de
chaque systeme et le besoin de construire un modele qui combine les deux
systemes en profitant de leurs points forts et en évitant leurs faiblesses. Nous
avons terminé ce chapitre par une description des raisons du choix d’'un RNA

dans la construction d’un systeme hybride numérique-symbolique.
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Chapitre 2

Etude des techniques
d’extraction de regles a partir

d’un RNA
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2.1 Introduction

La prolifération et le grand succes des applications incorporant la techno-
logie des RNA dans différents domaines, tels que le commerce, 'industrie et
la médecine, montrent I'utilité du paradigme RNA. Les principales caractéris-

tiques d'un RNA a 'origine de ce succes sont:

— La simplicité de "acquisition de la solution : la méthode d’acquisition est

plus simple que dans d’autres systemes (exemple : systeme symbolique).

— La forme compacte sous laquelle I'information est stockée: un ensemble
d’exemples est stocké dans le réseau connexionniste en modifiant les poids
des connexions. La représentation de chaque exemple est répartie entre
plusieurs connexions ou chacune est impliquée dans le stockage d’autres

exemples.

— La résistance au bruit : des données d’entrée bruitées n’empéchent pas le

réseau de trouver une solution acceptable.

Néanmoins, le succes des RNA a un prix: 'incapacité inhérente a expliquer
sous une forme compréhensible le processus par lequel une décision donnée ou
une sortie a été atteinte. C’est cette faiblesse qui limite le champ d’utilisation
des RNA en les empéchant d’atteindre des domaines ou l'explication est pri-
mordiale (par exemple, la médecine et la sécurité). Dans ce cas, le systeme
utilisé doit fournir un certain degré de transparence des solutions. Pour ce
faire, il doit étre capable de valider la sortie du RNA sous toutes les conditions
d’entrée possibles et de déterminer I’ensemble des conditions sous lesquelles un

neurone de sortie d’'un RNA est activé [4, 17].

En plus de la contribution directe a I’amélioration de 'utilité globale d’un
RNA, lI'ajout de la capacité “d’explication” contribue a la compréhension de
“comment” les approches symboliques et connexionnistes peuvent étre inté-

grées avec profit dans I'intelligence artificielle. Cet ajout fournit aussi un moyen
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pour établir des liens entre les deux approches connexionniste et symbolique.
Outre la capacité a expliquer, les systemes symboliques disposent d’une no-
tion tres contraignante de cohérence: vérifier que quelles que soient les entrées,
les regles activées ne pourront conclure p et —p. La cohérence d’un systeme

connexionniste est beaucoup moins forte [7].

Pour pallier cette faiblesse, plusieurs travaux ont été consacrés a la re-
cherche de techniques pouvant doter les RNA de la capacité d’explication,
c.-a~d. Uextraction des regles a partir des RNA [4]. Dans ce chapitre, nous
donnons un apercu de ces différents travaux. Nous nous limitons a I'extraction
de regles a partir d’'un RNA multi-couches direct en utilisant "apprentissage

supervisé.

Ce chapitre est organisé comme suit: la section suivante définit les deux
types d’apprentissage utilisés dans un RNA pour l'extraction de regles. Dans
la troisieme section, nous détaillons les raisons qui font I'intérét de 'extrac-
tion de regles a partir d’'un RNA. La quatrieme donne un apercu général des
problemes d’extraction et de raffinement de regles. La cinquieme propose des
criteres de classification des différentes techniques d’extraction. Les sixieme et
septieme sections décrivent les algorithmes les plus importants pour I'extrac-
tion de regles logiques ou floues a partir d’'un RNA. Dans la huitieme section,
nous donnons une critique du premier algorithme développé par Shavlik et
Towell pour l'extraction de regles a partir d'un RNA [120]. En suite, nous
proposons une heuristique pour améliorer la performance de cet algorithme.
Dans la neuvieme section, nous proposons une adaptation de ’algorithme M-
of-N [121] avec I'extraction de regles de type M-parmi-N et non(M)-parmi-N.
Dans la derniere section, nous proposons une méthode d’utilisation de 'infor-

mation mutuelle pour 'extraction de regles floues a partir d’un RNA.
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2.2 Différents types d’apprentissage pour I’ex-

traction de regles

On dispose d’un ensemble d’exemples appelé ensemble d’apprentissage. Cet
ensemble ne constitue généralement qu’une partie de ’ensemble d’exemples dé-
crivant le phénomene a étudier. Dans le cas de ’apprentissage supervisé, chaque
exemple est un couple (description, classe) ou la description, généralement du
type attribut-valeur, est associée a une classe donnée. Dans le cas particulier
ou il n’y a que deux classes, on parle d’apprentissage de concept a partir des
exemples (exemples positifs) et des contre-exemples (exemples négatifs). L’ob-
jectif de "apprentissage consiste a construire a partir des exemples une fonction
de 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, indépendant de ’ensemble d’appren-
tissage, est employé. Nous distinguons deux types d’apprentissage, au niveau

des RNA, pour 'extraction de regles:

2.2.1 Apprentissage par contraintes

Dans ce type d’apprentissage, le principe est de contraindre les poids a
prendre 'une des trois valeurs —1, 0 ou 41 afin de maintenir I'interprétation
symbolique du réseau. Il s’agit de minimiser une fonction objectif composée de
deux fonctions: la fonction de 'erreur quadratique et la fonction de contraintes.

La fonction objectif est de la forme:

O =E+A)Y glw)

i=1

ou A est un parametre expérimental compris entre 0 et 1.

2.2.2 Apprentissage libre

Dans ce deuxieme type d’apprentissage, les poids du réseau sont initialisés
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de facon aléatoire. En minimisant une fonction d’énergie, les poids changent de
valeur jusqu’a une stabilisation du réseau. Ces valeurs ne sont pas directement
interprétables et elles nécessitent le développement de méthodes spécialisées
pour leur interprétation. [’algorithme de rétro-propagation du gradient est le

plus utilisé dans ce type d’apprentissage [21, 83, 113].

2.3 Pourquoi extraire des regles a partir d’un
RINA?

Doter les RNA de la capacité d’explication, c.-a-d. rendre leur fonction-
nement compréhensible par 1'utilisateur permet d’étendre leur utilisation a
des applications ou ils étaient jugés inadaptés, d’en induire des théories scien-
tifiques, d’acquérir a partir d’eux des connaissances pour les systemes d’IA
symbolique, d’optimiser 'architecture du réseau et d’y améliorer la générali-
sation [4, 99]. Dans la suite de ce paragraphe, nous détaillons ces différents

points.

2.3.1 Aptitude a expliquer

L’explication a été marquée par deux directions de recherche: la premiere
s’intéresse a la représentation des connaissances a expliquer [32]; la seconde
étudie la modélisation du raisonnement explicatif [93]. Néanmoins, ces deux
directions adoptent le point de vue: le role du systeme est de générer des ex-

plications sur la solution et de les transmettre a 'utilisateur [8, 37].

Dans le domaine de l'intelligence artificielle, le terme “explication” est lié
a une structure explicite qui peut étre utilisée intérieurement pour le raison-
nement et "apprentissage, et extérieurement pour 'explication des résultats a
I'utilisateur. Les utilisateurs des systemes d’intelligence artificielle symbolique
bénéficient d’une représentation déclarative explicite des connaissances. L’ap-

titude d’explication en intelligence artificielle symbolique inclut les étapes in-



48

Etude des techniques d’extraction de regles a partir d’'un RNA

termédiaires du processus de traitement, comme la trace d’exécution de regles,
qui peuvent étre utilisées pour répondre a la question “Comment”. Gallant
observe que l'aptitude d’explication permet une vérification de la logique in-
terne du systeme, donnant ainsi a un utilisateur novice la possibilité d’avoir

un aperc¢u sur le probleme étudié [46].

L’expérience a montré que 'aptitude d’explication, et en particulier, la ca-
pacité a générer une explication réguliere (significative et cohérente), est 'une
des fonctions les plus importantes fournies par les systemes d’intelligence artifi-
cielle symbolique. Nous pouvons citer deux groupes travaillant sur les Systemes
a Base de Connaissances (SBC) et qui montrent le role de I'explication dans
ces systemes. Le premier groupe est £V A (Evaluation, Validation et Acquisi-
tion), il a comme objectif I'aide a la construction d’'un SBC en fournissant une
explication. Cela consiste a présenter a un interlocuteur les connaissances dont
ce systeme dispose. Cette présentation est faite par différentes méthodes: pré-
senter la fonction d’un concept, donner un exemple, faire une analogie entre
un mécanisme et un autre [2]. Le deuxieme groupe est GENFE (Génération
d’Explication NEgociée), il a comme objectif de définir une fonction d’un SBC
permettant a 'usager d’affiner sa requéte. Cette fonction a nécessité la spécifi-
cation d’un systeme d’aide a la formulation du probleme de 'usager d’'un SBC

en langue naturelle et intégrant la génération d’explication [8].

Pour certaines catégories d’utilisateurs, "aptitude d’explication est indis-
pensable et un systeme, méme ayant de tres bonnes performances par ailleurs,
qui n’en est pas doté est donc insuffisant. A Dinverse des systemes symboliques
d’intelligence artificielle, les RNA n’ont pas de représentation explicite de la
connaissance et par conséquent sont incapables de fournir une explication de
la connaissance acquise. Il devient de plus en plus apparent que ’absence de
la capacité “d’explication” dans les RNA limite leur utilité. C’est cette insuf-

fisance que les systemes d’extraction de regles cherchent a pallier.
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Ainsi, les développements futurs dans les RNA doivent intégrer I'aptitude
d’explication. Cette tache d’extraction de regles a partir d’un réseau de neu-
rones peut étre réalisée en s’inspirant de l'intelligence artificielle symbolique,
ou les praticiens ont fait des expériences avec des formes variées d’explication.
Avant d’aboutir a ’explication, le systeme passe par plusieurs états intermé-
diaires. La description de cette évolution forme ce qu’on appelle les “régles de
tracage”. L’utilisation de ces “régles de tracage” a un avantage considérable:
rendre 'explication compréhensible dans le cas général ; toutefois elle a ses li-
mites : d’abord, dans le cas d'une base de regles mal organisée et contenant une
centaine de prémisses par regle, cette transparence ne peut étre maintenue;
ensuite, 'explication basée sur les “régles de tragage” est rigide [52, 93]: en
effet, I'une des critiques majeures qui leur est faite est qu’elles refletent tou-
jours la structure courante de la base de connaissances; ce qui rend difficile
leur adaptation aux modifications de cette derniere. En plus, les “régles de
tracage” peuvent faire référence a des procédures internes, comme le calcul,
de méme qu’elles peuvent introduire des répétitions, comme dans le cas d’une
inférence créée plus d’'une fois ; une derniere critique de 1'utilisation des “régles

de tragage” est que la granularité de I'explication est souvent inappropriée [52].

Une autre limite de ’aptitude d’explication dans les systemes symboliques
de I'TA, pouvant étre évitée dans 'extraction de regles a partir d’'un RNA,
est fournie par Moore et Swartout [93]. Cette limite est que, en réponse a
certaines situations, un SS peut se contenter d’une simple réponse “pas de
réponse”. Cette limite provient de la rigidité des 55: la ou d’autres systemes
effectuent des rapprochements entre I'exemple présenté et les cas prévus, ces
SS exigent pour traiter cet exemple qu’il entre dans le cadre précis d’un de ces
cas. Pour dépasser cette limite, certains travaux se sont inspirés des techniques
du langage naturel et d’artifices comme les initiatives mixtes, le modele utili-

sateur et les stratégies d’explication explicite.

L’intégration de "aptitude d’explication a travers I’extraction de regles dans
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les RNA doit donc, tout en s’inspirant des méthodes utilisées dans les systemes

symboliques, éviter leurs faiblesses dans la mesure du possible.

2.3.2 Extension des RNNA a d’autres domaines

Dans les domaines ou la sécurité est primordiale, 'utilisateur attend du
systeme qu’il utilise non seulement la réponse a la question “quelle décision
prendre 7, mais aussi et surtout une justification de cette réponse, ou encore
une description de la maniere dont il a abouti a cette décision. Il en résulte
que seuls les systemes capables de fournir une explication sont utilisables dans
ces domaines. Doter les RNA de la capacité a extraire des regles élargit donc

leur domaine d’utilisation.

2.3.3 Etude des données et induction des théories scien-

tifiques

Par I’étude des données, nous entendons la recherche des relations exis-
tantes entre elles et non connues a ’avance. Les RNA ont déja prouvé leur
efficacité pour ce genre de taches, puisqu’ils permettent de ’accomplir méme
dans le cas des problemes non linéaires. Grace a 'extraction de regles, I'utilité
de ces relations ne se limite plus a la résolution d’un probleme donné mais elle

recouvre la possibilité d’engendrer des théories scientifiques.

2.3.4 Acquisition des connaissances pour des systemes
d’TA

L’une des raisons principales de I'introduction des algorithmes d’apprentis-
sage symbolique est la résolution du probleme appelé “Acquisition des connais-
sances” [114]. Les connaissances ainsi acquises le sont sous forme explicite,
mais sont obtenues difficilement et a un colt élevé [118]. Dans les RNA, les
connaissances sont exprimées sous forme implicite et leur acquisition est plus

facile et moins couteuse. Les RNA ont été utilisés pour assister les systemes
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symboliques dans la tache d’acquisition de connaissances. Pour ce faire, il a
fallu avoir recours a ’extraction de regles. Deux travaux récents ont été consa-
crés a cet aspect de l'utilisation des RNA. Dans le premier [127], Thrun et
al. présentent des résultats qui suggerent que les regles extraites a partir d’un
RNA sont plus performantes que les méthodes d’apprentissage symbolique.
Le deuxieme travail que nous devons a [29], contient un développement des
techniques d’extraction de regles symboliques a partir d’'un RNA qui peuvent

ajouter des regles a la base de connaissances.

2.3.5 Optimisation de Parchitecture du réseau

Un autre avantage de 'extraction de regles a partir des RNA est d’aider
I'utilisateur a décider si le réseau a une structure et une taille optimales. En
effet, dans un RNA doté de I'explication, non seulement les solutions fournies
sont transparentes mais en plus elles donnent la possibilité d’accéder, pour
les interpréter sans ambiguité, aux états internes du systeme. Ce faisant, elles
permettent de supprimer les neurones inutiles ou sources d’erreur de maniere

a optimiser le réseau.

2.3.6 Amélioration de la généralisation dans un RNA

Lorsqu'un ensemble de données limité ou non-représentatif du probleme
traité est utilisé pour 'apprentissage dans un RNA, il est difficile de détermi-
ner avec les méthodes classiques d’évaluation, telle que la “validation-croisée”,
a partir de quel point le réseau se trompe en généralisation. Avec la capa-
cité d’exprimer la connaissance existante dans un RNA par un ensemble de
regles symboliques, le processus d’extraction de regles fournit a ’utilisateur un
systeme capable d’anticiper ou de prédire ’ensemble des circonstances dans les-
quelles un échec de généralisation peut se produire. En plus, ce systeme utilise
les regles extraites pour identifier les régions de 'espace de données non suf-
fisamment représentées dans ’espace d’entrée, permettant ainsi a 'utilisateur

de compléter ce dernier.
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Dans cette section, nous avons souligné I'importance de 'extraction des
regles. Avant de passer aux algorithmes utilisés pour cette tache, nous allons
présenter un processus étroitement lié a 'extraction de regles: il s’agit du

raffinement d’une base de regles.

2.4 Extraction de regles et raffinement
La connaissance acquise durant la phase d’apprentissage est codée par:

a- architecture du réseau (exemple: le nombre de neurones cachés);
b- la fonction d’activation associée a chaque neurone caché ou de sortie;

c- l'ensemble des parametres numériques (valeurs réelles des poids).

L’objectif de l'extraction de regles a partir d’'un RNA est de donner une

interprétation compréhensible des effets de (a), (b) et (¢).

Un autre processus a le méme objectif: c’est le raffinement des regles d’une
base de connaissances symbolique. Tandis que le processus d’extraction de
regles commence par une base de regles vide, le point de départ du processus
de raffinement de regles est un ensemble initial non-vide de connaissances ex-
primées sous forme de regles symboliques. Cette base de regles initiale peut
étre incomplete ou incertaine [53]. Le but du raffinement des regles est alors de
combiner I'apprentissage dans les RNA et les techniques d’extraction de regles
pour produire un meilleur ensemble de regles symboliques. Cet ensemble peut
étre appliqué de nouveau au probleme initial. Dans le processus de raffinement
de regles, la base de regles initiale (qui peut étre nommée “connaissances an-
térieures”) est insérée dans le RNA par I'initialisation d’un ensemble de poids.
Dans ce contexte, il s’agit des connaissances antérieures servant a démarrer la

phase d’apprentissage dans les RNA.
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Différentes techniques peuvent étre utilisées pour résoudre les problemes
d’extraction et de raffinement de regles a partir d’'un RNA. Dans la section
suivante, nous décrivons les criteres de classification de ces algorithmes d’ex-

traction et de raffinement de regles.

2.5 Criteres de classification des algorithmes

d’extraction et de raffinement

Un premier schéma de classification des algorithmes d’extraction et de raf-
finement de regles a été présenté par Craven et Shavlik [29]. Ce schéma est
basé essentiellement sur la transparence et la fidélité des regles par rapport au
réseau duquel elles sont extraites. Avec le développement de nouvelles tech-
niques, ce schéma s’est avéré insuffisant. C’est alors qu’un nouveau schéma a

été présenté par Andrews et al. [4]. Ce schéma est basé sur les criteres suivants :

1. la puissance expressive des regles extraites;

2. la “transparence” d’une vue prise dans une technique d’extraction de

regles a partir des unités sous-jacentes d’'un RNA ;
3. la complexité algorithmique de la technique d’extraction de regles ;
4. la qualité des regles extraites;

5. la possibilité d’élargir le champ d’application d’une technique d’extrac-

tion de regles.

La puissance expressive des regles concerne la sortie présentée a 1’utilisa-
teur. Certaines techniques présentent les sorties comme un ensemble de regles
exprimées sous forme de symboles logiques conventionnels (c.-a-d. de la lo-
gique propositionnelle). Ces regles 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 floue. Cela permet aux regles
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d’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”, ou
bas, haut et moyen sont des ensembles flous qui correspondent a des fonctions

d’appartenance.

Le deuxieme critere reprend en le généralisant le schéma de classification
utilisé par Craven et Shavlik [29]. Ce critere porte sur la relation entre les regles
extraites et I'architecture interne d'un RNA [4]. Il permet de regrouper les
techniques d’extraction /raffinement en deux catégories: “décompositionnelle”
et “pédagogique”. Une troisieme catégorie, appelée “éclectique”, combine les
éléments des deux catégories précédentes. Dans certains travaux les deux pre-

mieres approches sont appelées respectivement “liaison” et “boite-noire” [123].

Dans 'approche “décompositionnelle”, 'extraction de regles se fait au ni-
veau de chaque unité individuelle (cachée ou de sortie) du RNA. Les sorties
calculées a partir de chaque unité cachée ou de sortie prennent la forme d’un ré-
sultat binaire (oui/non) qui correspond a la forme des regles résultantes. Donc
chaque unité cachée ou de sortie peut étre interprétée par une regle logique.
Cela réduit le probleme d’extraction de regles a un probleme de détermination
des situations dans lesquelles la regle est “vraie”; c.-a-d. I’ensemble des liens
d’entrée dont la combinaison des poids dépasse le seuil du neurone. Les regles
extraites au niveau de chaque unité individuelle sont rassemblées pour former

une base de regles pour tout le réseau.

Dans "approche “pédagogique”, le RNA est traité comme une boite noire.
Donc, extraire des regles d’une maniere pédagogique, c’est chercher la fonc-
tion calculée par le RNA, sous forme d’un concept, sans regarder sa structure
interne. Dans les regles extraites, les prémisses sont les entrées du réseau, les
conclusions ses sorties [29]. Cette approche est utilisée en conjonction avec un
algorithme d’apprentissage symbolique qui se sert du RNA pour la génération

d’exemples.
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L’approche “éclectique” incorpore des éléments des deux approches précé-
dentes. Une technique de cette approche utilise des connaissances sur ’archi-

tecture interne et les entrées/sorties du réseau [128].

Le troisieme critere porte sur la complexité des algorithmes utilisés en
temps (nombre d’opérations) et en espace (taille de la base de regles). Le
parametre principal intervenant dans cette complexité est la taille de 'espace
de résolution, c.-a-d., les différentes combinaisons possibles des poids au niveau

de chaque neurone pour son activation.

Dans le quatrieme critere [129], il s’agit d’évaluer la qualité des regles ex-

traites. Cette évaluation se fait en utilisant les critéres suivants:

1. L’exactitude: ’ensemble des regles est dit exact s’il peut classer correc-

tement des exemples non vus précédemment.

2. La fidélité: ’ensemble de regles présente un haut niveau de fidélité s’il

peut imiter le comportement du RNA dont il est extrait.

3. La consistance: si les différents apprentissages aboutissent au méme en-

semble de regles, ce dernier est dit consistant.

4. La compréhensibilité: ’ensemble de regles est d’autant plus compréhen-
sible que le nombre de regles et celui de leurs prémisses sont faibles. Weiss
et al. [132] signalent que le résultat d’application de ce critere doit étre

pondéré par des parametres concernant la taille du réseau.

5. L’amélioration : ce critere concerne exclusivement les techniques de raffi-
nement. [l s’agit de la capacité de ces techniques a corriger et a compléter

la base de regles initiale [53].

6. La complexité du réseau: pour un probleme donné, la complexité ef-
fective de I'architecture du réseau (nombres de parametres) ne doit pas

influencer la base de regles extraite [132].
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Une évaluation de la qualité des regles produites par une technique d’ex-
traction ou de raffinement de regles est tres significative pour un utilisateur.
Malheureusement, il s’est avéré qu’une évaluation rigoureuse de la qualité des
regles produites par une technique d’extraction/raffinement de regles est un
phénomene relativement récent. Cela limite la possibilité de comparer ces dif-

férentes techniques en utilisant la qualité des regles.

Le dernier critere de classification porte sur la capacité des techniques d’ex-
traction /raffinement a réaliser des taches autre que l'extraction de regles, par
exemple participer a 'apprentissage (apprentissage a contraintes), modifier la

topologie du réseau ou étre utiliser dans le controle.

Parmi les six criteres cités, seuls les deux premiers sont unanimement utili-
sés car ils concernent directement la performance des techniques. Dans la suite,
tout en insistant sur ces deux criteres, nous évoquons, selon le contexte, I'un

ou 'autre des quatre derniers.

2.6 Algorithmes d’extraction de regles

Dans cette section, nous présentons les algorithmes d’extraction de regles
les plus importants. Ces algorithmes sont regroupés selon 'approche qu’ils

utilisent (décompositionnelle, pédagogique ou éclectique) [4, 99].

2.6.1 Approche décompositionnelle

L’approche décompositionnelle regroupe les techniques qui extraient des
regles logiques conventionnelles au niveau de chaque unité cachée ou de sortie
du RNA. C’est cette approche qui a été utilisée par les premiers travaux sur

I’extraction de regles.

Historiquement, le premier travail utilisant cette approche est celui pro-

posé par Fu [42]. Dans ce travail, 'auteur présente ’algorithme KT (Know-
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ledge Translator). Le principe de KT a été repris et approfondi par Towell et
Shavlik qui ont proposé ’algorithme SubSet [120].

Le principe des deux algorithmes présentés dans [42, 120] est de trouver,
pour chaque unité, un ensemble de sous-ensembles de poids positifs dont la
somme des poids de chaque sous-ensemble dépasse le seuil de cette unité. Puis
pour chaque sous-ensemble, trouver ’ensemble des sous-ensembles de poids né-
gatifs ou la somme des poids positifs des sous-ensembles et des poids négatifs

de chaque sous-ensemble ne dépasse pas le seuil de I'unité.

La particularité de Subset est d’utiliser un RNA ou la valeur calculée par
la fonction d’activation pour chaque unité (cachée ou de sortie) est proche de
un (neurone actif) ou proche de zéro (neurone inactif). SubSet a été appliqué
au domaine biologique ou il a démontré ses tres bonnes performances et sa ca-
pacité a produire un ensemble de regles plus petit que d’autres bases de regles

fournies par des systemes experts

Cependant, ces deux algorithmes ont une complexité exponentielle. Cette
complexité élevée est due au temps nécessaire pour trouver tous les sous-
ensembles de poids négatifs ou positifs [121]. Pour remédier a ce probleme,
Fu propose de limiter la taille de 1’espace de résolution en fixant un seuil
sur le nombre d’antécédents de chaque regle extraite [44]. Malheureusement,
I'utilisation de cette heuristique a un inconvénient: le risque de perdre des
regles pertinentes. La simplicité des deux algorithmes KT et SubSet fait d’eux

un moyen tres utile pour I'explication des mécanismes de I'extraction de regles.

RuleNet de MacMillan et al. [89] est une autre technique de cette classe
d’algorithmes. Dans cette technique, le RNA incorpore "approche décompo-
sitionnelle dans ’apprentissage pour 'extraction de regles logiques. I.’idée de

base de RuleNet est de répéter les trois étapes suivantes:

1. lancer I'apprentissage dans le RNA ;
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2. extraire des regles symboliques (en utilisant les connexions fortes du ré-

seau) ;

3. injecter ces relations dans le RNA.

Le processus se termine quand la base de regles résultante caractérise de
maniere adéquate le probleme étudié. Le RNA utilisé est composé de trois
couches, le réle de la couche cachée étant de coder les “unités conditionnelles”.
Chacune de ces unités correspond a une regle. L’inconvénient majeur de cette
technique est son manque de généralisation du a la spécificité de ’architecture
du réseau et a la dépendance entre 'adaptation des poids et le probleme étu-

dié [118, 129].

Une autre technique est celle proposé par Towell et Shavlik dans [120],
il s’agit de l'algorithme M-of-N. Cet algorithme est une composante du sys-
teme hybride KBANN (Knowledge Based Artificial Neural Networks) capable

d’initialiser, raffiner et extraire des regles. Une regle M-of-N est de la forme:
“Si M parmi les N antécédents sont vrais alors conclusion”.

D’apres Towell et Shavlik, I'un des atouts principaux de "approche M-of-N est

I’affinité naturelle entre les regles de cette forme et le seuil inductif des RNA.

Les auteurs donnent une comparaison détaillée de leur nouvelle méthode
avec ’algorithme Subset et les techniques d’induction symbolique. Il ressort de
cette comparaison que l'algorithme M-of-N représente un progres significatif
par rapport aux autres méthodes. En effet, il améliore la capacité des regles
extraites a généraliser sur les exemples non vus durant I'apprentissage et la
qualité de ces regles. Une autre caractéristique intéressante de cet algorithme
est que les regles qu’il produit ont parfois des performances supérieures au
RNA dont il les extrait. Cette derniere caractéristique peut étre attribuée a la

réduction des ajustements sur les exemples d’apprentissage.
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L’apport de 'algorithme M-of-N a KBANN, qui est un systeme hybride
d’interaction connexionniste-symbolique, peut étre résumé par les points sui-
vants [29]:

1. un ensemble de regles pour initialiser le RNA [120] ;
2. un régime spécial d’adaptation des poids du RNA par groupement ;

3. "approximation des unités cachées par des unités a seuil binaire (cela est

fait en donnant au parametre a de la fonction d’activation une

1
T+e—a®
valeur plus grande que 0,5);

4. T'utilisation des termes intermédiaires pour présenter les unités cachées
sous forme de regles. Cela implique que "approche n’est pas suffisamment
capable de donner une description exacte du réseau dont les regles seront

extraites.

Etant essentiellement un systeme de raffinement de regles, M-of-N présente
une autre caractéristique: la signification des unités cachées du RNA générées
par le processus d’initialisation, ne risque pas d’étre perdue. Cette caractéris-
tique est intéressante car en son absence la compréhension des regles extraites

peut étre dégradée.

La méthode M-of-N a été testée avec succes dans plusieurs domaines et
particulierement sur deux problemes de biologie moléculaire [120]. En effet,
il ressort de la comparaison entreprise par Towell et Shavlik, que les perfor-
mances de cette approche sont meilleures que celles des autres techniques de

I’apprentissage symbolique.

Une autre technique décompositionnelle pour le raffinement des regles est
celle présentée par Tresp et al. [131]. Le principe de cette méthode est de co-
der la base de regles initiale sous forme de fonctions gaussiennes a plusieurs
variables. Les auteurs proposent quatre stratégies différentes pour préserver la

connaissance initiale et raffiner la base de regles durant 1’apprentissage, ainsi
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que deux méthodes pour améliorer la compréhension des regles. Cette méthode
a été appliqué a la prédiction des prix des logements dans la banlieue de Boston
(USA) en fonction de trente entrées pertinentes (par exemple: le nombre de
chambres...). La caractéristique la plus importante de cette technique est I'in-
terprétation probabiliste de I’architecture du RNA qui permet aux fonctions
gaussiennes d’agir comme des classificateurs et de se manifester dans les regles

extraites. Ces regles sont de la forme suivante:

“Si le nombre de chambres est approximativement 5,4

Alors le prixz de la maison est approximativement 1/000$”.

Une autre technique de 'approche décompositionnelle a été proposée par
Denoeux dans [33]. Cette méthode nommeée “la rétro-propagation contraignant
les poids” a la particularité de contraindre les poids a s’approcher de —1, 0 ou
+1 pendant "apprentissage. Pour ce faire, elle ajoute un terme complémentaire
a la fonction d’erreur classique. Le point fort de cette méthode est 'interpré-
tation symbolique directe des poids apres la stabilisation du réseau ou le +1
est traduit par une confirmation, le —1 par une négation et le 0 est négligé. Fn
se basant sur ce travail, Kane et al. ont proposé une autre technique décom-
positionnelle qui utilise le méme principe (contraindre les poids d’étre dans
Iensemble {—1, 0, +1}). La particularité de cette méthode est de contraindre
les cellules cachées d’étre des cellules numériques et les cellules de sortie d’étre
des cellules logiques. Les regles extraites sont de la forme logico-numérique.
Les auteurs ont testé leur méthode avec succes sur un probleme de biologie

moléculaire [74].

Dans [124, 125], Taha et Ghosh proposent deux techniques décomposition-
nelles: Partial-RE et Full-RE. La premiere s’inspire des techniques K'T' [42] et
SubSet [129] et differe de ces deux dernieres par ’association d’un coefficient a
chaque regle extraite et la réécriture des regles en cas d’une binarisation. Cette
derniere est utilisée dans le cas ou les entrées du réseau ne sont pas binaires et
qui transforme en 1 les entrées supérieures a la moyenne des entrées et en 0 les

autres. La deuxieme technique est une généralisation de la premiere aux regles
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logico-numériques. Full-RE utilise I’algorithme C'hi2 pour la discrétisation des
entrées et elle passe par des regles intermédiaires avant d’aboutir aux regles
finales. Ces deux techniques ont été testées avec succes sur le probleme Iris?
et elles ont donné des bons résultats sur un autre probleme réel: le contréle

d’un réservoir d’eau.

Anouar et al. [6] ont aussi proposé une méthode d’extraction de regles basée
sur une recherche arborescente. Cette méthode utilise une énumération de tous
les cas possibles au niveau de chaque neurone, ce qui la rend tres cotteuse en
temps et en espace méme pour des architectures peu complexes. Les auteurs

ont testé leur méthode avec succes sur un probleme de classification en biologie.

Dans [5], Andrews et Geva présentent la technique RULFEX dont I'objec-
tif est d’exploiter le comportement d’un perceptron multi-couches et la ma-
niere dont il a été construit. Contrairement a la plupart des autres techniques,
RULEX ne s’applique pas seulement aux données discretes mais aussi aux
données continues ou mixtes. Cette méthode pose des contraintes sur ’erreur
de rétro-propagation du gradient. Les unités cachées sont des unités sigmoides
et sont utilisées pour le partage des données d’entrée en un ensemble de régions
disjointes. Chaque région est donc représentée par une unité cachée composée
d’un ensemble d’arétes. Chaque aréte correspond a une dimension de ’entrée.
La sortie d’une unité cachée est la somme des seuils des activations de ses
arétes. Une sortie est significative si la valeur présentée a ’entrée appartient
au rang actif de ’aréte. Pour classifier un vecteur par les unités cachées, chaque
composante de ce vecteur doit appartenir au rang actif de ’aréte correspon-

dante. Cela donne lieu a des regles propositionnelles de la forme suivante :

“Si (Aréte-1 est active) ET ... ET (Aréte-N est active)

1. Iris est un probléme de classification qui décrit trois especes d’Iris: Setosa, Versicolor
et Virginia. La base Iris contient 150 exemples. Chaque espéce est décrit par b0 exemples.
La base des exemples est partagé en deux bases: une base d’apprentissage de 89 exemples
et une base de test de 61 exemples. Chaque exemple est caractérisé par quatre attributs:

longueur-sépale, largeur-sépale, longueur-pépale et largeur-sépale [41, 95].
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alors le motif appartient a la classe 7.

Dans le cadre de cette these, nous avons proposé un autre développement
appartenant a ’approche décompositionnelle [96]. Il s’agit de la technique
MITER (Mutual Information and Template for Fxtracting Rules)? dont la
caractéristique est d’utiliser le critere de I'information mutuelle pour évaluer
I'information contenue dans chaque connexion d’entrée par rapport a la sor-
tie du méme neurone. Cette évaluation est utilisée pour définir un calibre de
poids, puis extrait une regle symbolique de la forme M-parmi-N a partir de ce

dernier, et cela pour chaque neurone caché ou de sortie.

Les deux techniques RULFEX et MIT ER présentent I’avantage d’éliminer
les antécédents redondants/contradictoires et les regles redondantes. Contrai-
rement aux autres méthodes décompositionnelles, comme KT et Subset, qui
emploient des variantes des techniques de “recherche et test”, RULEX et
MITER améliorent la performance de 'extraction de regles par l'interpré-
tation directe du vecteur des poids en regles. Par conséquent, RULEX et
MITER évitent les problemes de calcul rencontrés par les autres techniques
décompositionnelles. Elles n’ont pas recours aux heuristiques pour controler la

recherche dans 'espace des solutions.

2.6.2 Approche pédagogique

L’un des premiers travaux utilisant 'approche pédagogique pour I'extrac-
tion de regles est celui de Saito et Nakano [114]. Dans leur méthode, le RNA
est traité comme une boite noire. Des regles décrivant un diagnostic médical
sont extraites a partir des changements au niveau des unités d’entrée et de
sortie. Pour éviter les combinaisons non significatives des entrées (c.-a-d. les
symptomes médicaux) et pour éliminer les informations redondantes (c.-a-d. la
répétition des symptomes), les auteurs ont été obligés de contraindre la taille

de l'espace de résolution. Malgré 1'utilisation de cette heuristique, le nombre

2. Cette technique est présentée en détail dans le chapitre 3.
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de regles extraites, méme sur un probleme simple, reste tres important. C’est

I'une des faiblesses majeures de cette technique.

La technique VI-Analysis développée par Thrun [127], associe a chaque
unité d’entrée un intervalle de validité, ou chaque valeur d’activation appar-
tient a cet intervalle, et utilise une procédure de génération et de test pour ex-
traire des regles symboliques a partir d’'un RNA. Ce dernier n’est pas construit
spécialement pour faciliter I'extraction de regles. Les étapes principales de VI-

Analysis sont les suivantes :

1. associer des intervalles arbitraires aux unités du RNA qui
vont intervenir dans la résolution du probléme. Ces
intervalles constituent des contraintes sur les valeurs
d’entrée et sur les activations des sorties;

2. raffiner les intervalles par la détection et 1l’exclusion de
certaines valeurs d’activation. Ces valeurs exclues sont
probablement incompatibles avec les poids et les seuils du
réseau ;

3. tester la consistance des intervalles de 1’étape (2) :
si le résultat du test est négatif retourner a 1’étape (2).
Un intervalle est inconsistant s’il n’y a pas d’activation

qul peut satisfaire les contraintes imposées par les

intervalles de validité.

Cette méthode fournit un outil générique pour la vérification de la cohé-
rence des regles a l'intérieur du RNA. Elle a été appliquée avec succes a plu-
sieurs problemes (Xor et Monk® ot les données sont discretes et le bras d’un
robot cinématique ou les données sont continues). Bien que le champ d’appli-
cation de VI-Analysis ne semble pas se limiter a une classe de problemes dans
un domaine particulier, Thrun signale que sa méthode n’arrive pas a générer

un ensemble complet de regles dans des domaines relativement complexes (par

3. Le probléme Monk est défini dans la section expérimentation (3.4.4) du chapitre 3.
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exemple, NETtalk: un réseau de neurones qui apprend a “prononcer” 1’An-

glais) [127].

RULENEG est une autre technique pédagogique développée par Pop et
al. [109, 63]. Dans cette technique, les regles extraites sont exprimées sous forme

d’une disjonction de conjonctions. Une description informelle de 1’algorithme

RULENEG est la suivante :

1. initialiser la base de regles a l’ensemble vide;
2. pour chaque exemple s de 1’ensemble d’exemples d’apprentis-
sage :
- trouver la classe (' de s en utilisant le RNA,
- 51 s n’est pas classé par les regles existantes:
* initialiser la classe (' par une nouvelle regle r,
* pour chaque entrée i du réseau:
faire une copie s’ de s,
entrer une négation sur la i° entrée de s, pour
lui choisir une valeur dans r,
trouver la classe ('’ de s’ en utilisant le RNA,
si C'# (' alors ajouter la :° entrée et sa vraie

valeur a r,

* ajouter r & la base de régles.

RULEN EG extrait une regle conjonctive a partir de chaque exemple. Il en
résulte un avantage: les regles produites traduisent tous les exemples appris
et un inconvénient : le nombre de regles est tres élevé. Un prototype initial
de RULENEG a donné de bons résultats sur deux problemes, une formule

logique et le probleme des trois moines (Monk).

Dans [114], Sestito et Dillon présentent une autre technique: il s’agit de
la méthode BRAINNFE qui est considérée comme appartenant a 1’approche

pédagogique car son principe est de mesurer la proximité entre les entrées et les
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sorties du réseau. Ces mesures sont utilisées pour la génération de ’ensemble

des regles. Cette méthode suppose un régime d’apprentissage spécial basé sur:

1. un réseau avec m entrées et n sorties;

2. transformation du réseau en un autre réseau avec (m +n)
entrées et n sorties;

3. lancement de 1l’apprentissage au niveau de ce nouveau réseau;
amélioration de la comparaison entre les poids de chacune
des m unités initiales d’entrée et 1’ensemble des unités
cachées d’une part, et entre les poids liant chacune des n
entrées additionnelles et les unités cachées
correspondantes d’autre part;

5. si la différence entre deux valeurs est grande aller a 3.

L’innovation majeure de la technique BRAIN N F est sa capacité a discré-
tiser les données continues a I'entrée sans passer par une phase de description.
BRAIN N FE segmente automatiquement les données continues en données dis-

cretes et extrait directement les regles correspondantes de la forme
“St ... alors ... sinon ...”.

Les auteurs appliquent leur technique avec succes au probleme de l'interpréta-

tion des données sous-marines sonores.

BIO-RF est une autre technique pédagogique proposée par Taha et Ghosh
[123, 125]. Cette technique permet d’extraire des regles binaires a partir de
tout RNA ayant des entrées binaires. Dans le cas ou les entrées du réseau ne
sont pas binaires, une procédure de binarisation est utilisée qui transforme
en 1 les entrées supérieures a la moyenne des entrées et en 0 les autres. Les

143

regles extraites sont de la forme “si ... alors ...”

ou les prémisses sont liées
par les deux opérateurs logiques (ET et NON). Dans le cas d’'un RNA & entrées
non-binaires, les regles sont réécrites en utilisant les valeurs d’entrée initiales, c.-a-d.

avant binarisation. BIO-RF a été testé avec succes sur deux problemes réels: Iris et
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le controle d’un réservoir d’eau.

Dans le cadre de cette these, nous avons proposé un autre développement appar-
tenant a I’approche pédagogique [97]. Il s’agit de la technique EMIRFE (FEramples
and Mutual Information for Rules Extraction)* dont la caractéristique est de cher-
cher pour chaque sortie du réseau, le sous-ensemble de neurones d’entrée les plus
pertinents. Pour ce faire, elle utilise 'information mutuelle pour mesurer les dé-
pendances entre les sorties et les entrées du réseau. Ces dépendances traduisent
I'information apportée par chaque neurone d’entrée a une sortie du réseau. Apres la
sélection des neurones d’entrée les plus pertinents, une regle est extraite a partir de
chaque exemple présenté a I’entrée du réseau. Ensuite, la base de regles est optimisée

en utilisant 'une des techniques classiques.

Dans [29], Craven et Shavlik présentent un systeme hybride d’interaction symboli-
que-connexionniste qui & la particularité de pouvoir intégrer aussi bien ’approche
décompositionnelle que 'approche pédagogique. En effet, dans ce systeme la procé-
dure d’extraction de regles utilise, selon la nature du probleme, soit une méthode
décompositionnelle (par exemple, I'algorithme KT [44]), soit une méthode pédago-
gique (par exemple, 'algorithme VI-Analysis [127]). Une fois les regles extraites,
chacune d’elles est testée pour voir si elle décrit la sortie du réseau correspondante.
Ces deux opérations (extraction de regles et test) sont répétées tant que 'un des

criteres d’arrét suivants n’est pas satisfait :

1. les regles extraites refletent le comportement du réseau. Autrement dit, on

aboutit aux mémes réponses en utilisant le réseau ou les regles extraites ;
2. le nombre d’itérations a atteint un seuil fixé a ’avance ;

3. les dernieres itérations n’ont pas produit de nouvelles régles (critere de pa-

tience).

Les auteurs montrent que les performances du systeme, c.-a-d. la qualité des
regles extraites dépendent de la complexité de la technique utilisée pour I'extrac-

tion de regles. Ainsi, les résultats obtenus avec une technique aussi simple que KT

4. Cette technique est présentée en détail dans le troisieme chapitre.
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sont moins bons que ceux obtenus avec VI-Analysis, qui est une méthode bien plus

complexe.

2.6.3 Approche éclectique

La premiere technique d’extraction de regles utilisant ’approche éclectique est
la méthode DEDEC' (Decision Detection by Rule Extraction from Neural Networks)
développée par Tickle et al. [128]. La particularité de DEDFEC est d’extraire des
regles symboliques a partir d’un ensemble de cas individuels. Dans cette technique,
Pextraction de regles est traitée comme un processus lié a l'identification. Il s’agit
d’identifier I’ensemble minimal d’informations requises pour distinguer un objet par-
ticulier des autres objets. Les cas individuels a partir desquels les regles sont extraites
sont créés en présentant les entrées (c.-a-d. les attributs) au RNA et en observant
les sorties résultantes. Le choix des entrées est fait de maniere a explorer ’espace de
résolution d’une facon optimale. DEDFEC' examine les cas et les classes par ordre
d’importance. Cela est fait par "utilisation des vecteurs des poids pour ordonner les
unités d’entrée (c.-a-d. les attributs du probleme étudié) selon leurs contributions
aux sorties du RNA. Les regles sont extraites a partir de ces cas considérés comme
étant les unités d’entrée les plus pertinentes du RNA. C’est le classement des unités
d’entrée (c.-a-d. les antécédents d’une régle), en se basant sur ’analyse des vecteurs
des poids du RNA, qui fait de DEDFEC une technique éclectique. Cette technique
emploie aussi une heuristique pour arréter le traitement une fois que I’ensemble des
regles est devenu stable (le critére de patience). Le choix de I’heuristique dépend de
la signification relative des unités d’entrée sélectionnées. Un premier prototype de
DEDEC a été testé avec succes sur des problémes réels (Monk et la prédiction des

niveaux de production de lait d’un troupeau de vaches).

Une deuxieme méthode, nommée IIIF, a été proposée par Bennani et Bos-
saert [11]. Pour extraire des regles, cette technique commence par calculer I'influence
de chaque neurone d’entrée sur tous les neurones de sortie. Ce calcul se déroule en
deux étapes: d’abord I'influence des neurones d’entrée sur la couche cachée, en suite
ceux de cette derniere sur les neurones de sortie. Les neurones d’entrée avec une
faible influence n’interviennent pas dans les regles extraites. Pour chaque exemple

présenté en entrée, une regle est extraite a la sortie. La base de regles finale interpré-
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tant le comportement du RNA est fournie a 'utilisateur apres optimisation, c.-a-d.

apres I’élimination de toutes les régles redondantes ou contradictoires.

Toutes les techniques que nous avons décrites jusqu’a présent produisent des
regles logiques conventionnelles. Dans la section suivante, nous présentons une autre
catégorie de méthodes, il s’agit des systemes NeuroFlou dont la particularité est

d’extraire des regles floues.

2.7 Extraction de regles floues

Comme les techniques discutées précédemment (les systemes logiques conven-
tionnels), les systemes NeuroFlou incluent trois phases. La premiére est la phase
d’initialisation : les regles floues sont insérées dans le RNA et les fonctions d’ap-
partenance sont générées. La deuxieme phase celle de I"apprentissage: les fonctions
d’appartenance sont accordées aux exemples de la base d’apprentissage. Durant la
troisieme phase, le systeme analyse les fonctions d’appartenance puis extrait des

regles floues a partir de ces dernieres.

L’un des premiers travaux appartenant a cette catégorie est celui de Masuoka
et al. [87]. Ces derniers utilisent I’approche décompositionnelle pour raffiner un en-
semble de regles floues données par un expert. Dans leur technique la premiere phase
consiste a associer a chaque régle une unité d’entrée, une ou deux unités cachées et
une unité de sortie. Cette derniere est utilisée pour représenter la fonction d’appar-
tenance de chaque antécédent de régle (c.-a-d. les variables d’entrée). Les opérations
floues sur les variables d’entrée (par exemple: ET, OU, etc.) sont représentées par
une deuxieme phase distincte appelée la phase régle-réseau. Les fonctions d’appar-
tenance qui constituent les regles résultantes sont représentées dans une troisieme
phase appelée la phase de sortie. Le motif de la phase d’entrée est utilisé dans
cette phase de sortie. Pour obtenir un ensemble compact de regles a la sortie, cette
technique est dotée d’une opération d’élagage durant la phase régle-réseau. 1l s’agit

d’éliminer toutes les connexions qui ne dépassent pas une valeur seuil.

Dans [14], Berenji démontre 1'utilité d’'un RNA spécialisé pour raffiner une base
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de connaissances approximativement correcte. Cette base est constituée de regles
floues données par un controleur. Le probleme traité dans ce travail est 1’équilibrage
de “charette-perche”. La caractéristique de cette technique est la connaissance préa-
lable des regles décrivant les opérations faites par le controleur. Le RNA est utilisé
pour modifier les fonctions d’appartenance des regles de pré-condition et de conclu-

sion.

Horikawa et al. [71] ont développé trois types de RNA qui peuvent identifier
d’une facon automatique les regles floues. Les auteurs accordent les fonctions d’ap-
partenance correspondantes aux regles par la modification des poids en utilisant I’al-
gorithme de rétro-propagation du gradient. Dans cette technique, la base de regles
initiale est donnée par un expert. Elle peut étre aussi créée par des sélections itéra-
tives a travers les combinaisons possibles des variables d’entrée et quelques fonctions

d’appartenance.

Un autre modele de RNA flou est FulNe-1 développé par Halgamuge et al. [58].
Il utilise un processus basé sur l'identification des regles pertinentes. Pour chaque
sortie, les regles ont une forme disjonctive ou conjonctive. Les auteurs appliquent
avec succes leur technique sur plusieurs problemes (Iris, classification des images,

reconnaissance des images sous-marines et reconnaissance des chiffres manuscrits).

Les deux techniques F'NES (Fuzzy Neural Expert System) de Hayashi [61] et
Fuzzy-MLP de Mitra [91] ont pour objectif de fournir a I'utilisateur une explication
ou une justification de comment le RNA est arrivé & une conclusion donnée. Dans
les deux techniques, les antécédents d’une regle sont déterminés par I’analyse et
Pordonnancement des vecteurs de poids du RNA. Ceci permet de déterminer I’in-
fluence relative de ces vecteurs sur une sortie donnée (classe). FNES suppose la
participation d’un expert durant la phase d’entrée pour assurer la convergence des
données d’entrée dans le format demandé. Dans la technique Fuzzy-MLP, ce trai-
tement se fait d’une facon automatique. Les deux modeles ont été appliqués dans
un domaine médical de diagnostic. Fuzzy-MLP a donné un ensemble de résultats
meilleurs (en terme d’exactitude) que ceux de FNS. Cette amélioration est due

a l'architecture complexe du RNA utilisée dans Fuzzy-MLP (trois couches cachées
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contre une seule couche cachée dans FNES). L’architecture du réseau de FNES

utilise des connexions directes entre la couche d’entrée et la couche de sortie.

Okada et al. [103] inserent des éléments d’initialisation de connaissances, de raf-
finement de régles (c.-a-d. I'accord des fonctions d’appartenance) et d’extraction de
regles dans un systeme d’inférence floue utilisant un RNA & sept couches. Dans
cette technique, deux couches du modele sont utilisées pour fournir une représen-
tation des fonctions d’appartenance pour les variables d’entrée (représentées par
une couche d’entrée différente) et une autre couche est utilisée pour présenter les
fonctions d’appartenance pour les régles résultantes. D’autres couches sont aussi
utilisées pour construire des antécédents des regles et les regles conséquentes. Les
auteurs apportent une amélioration significative a 'exactitude de la prédiction du
modele par rapport aux RNA a trois couches. Ces améliorations ont été validées sur

des applications dans le domaine de la finance.

2.8 Critique de la méthode “SubSet”

Dans la section précédente, nous avons présenté une étude détaillée des princi-
pales techniques d’extraction de régles. Cette étude contenait une critique sommaire
de certaines techniques. Dans cette section, nous illustrons une critique détaillée de

la méthode SubSet [120] et nous proposons une amélioration.

2.8.1 Présentation

Le principe de Subset [120] est de trouver, pour chaque unité cachée ou de sortie,
I’ensemble des sous-ensembles de poids positifs dont la somme des poids dépasse le
seuil de cette unité. Ensuite, pour chacun de ces sous-ensembles, trouver I’ensemble
des sous-ensembles de poids négatifs vérifiant la propriété: la somme des éléments
du sous ensemble des poids positifs et de ceux du sous-ensemble des poids négatifs ne
dépasse pas le seuil. Une regle est formée a partir de chaque couple de sous-ensemble

de poids sélectionnés.
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Une description informelle de cet algorithme est la suivante:

Pour chaque unité cachée ou de sortie:

- Soient :
* P 1’ensemble des poids des connexions de 1l’unité,
* P, 1’ensemble des poids positifs de 1’unité,
* P, 1’ensemble des poids négatifs de 1’unité,

* P=P,UP,.

- Trouver les sous-ensembles de Pp dont la somme des
éléments est supérieure au seuil. Soit §,

1’ensemble de ces sous—-ensembles.

- Pour chaque élément P de §,:
* trouver les sous-ensembles () de P, qui vérifient
la propriété: la somme des éléments de P et de ceux
de () est inférieure au seuil. Notons S,(F) 1’ensemble
de ces sous-ensembles.
* Pour chaque élément () de S,(P), former la ragle
suivante :

‘¢ Si P et (Q alors le concept désigné par l’unité ".

Outre I’explosion combinatoire, cette méthode présente une autre faiblesse : elle
ne permet pas dans tous les cas de trouver les bonnes reégles comme le montre

I’exemple suivant :

Soient 8 le seuil d’un neurone, P est un sous-ensemble de poids positifs dont la
somme est supérieure au seuil et () un sous-ensemble de poids négatifs. Soient Q) et
()2 deux sous-ensembles, dont 'union est égale a I’ensemble @) et tel que la somme

des éléments de P avec les éléments de ()1 ou de ()9 est inférieure au seuil 6.
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En appliquant 'algorithme SubSet a cet exemple, les regles extraites sont de la

forme:

“Si P et @y alors Conclusion”, (2.1)

“Si P et @y alors Conclusion”. (2.2)

Q)1 et Q5 étant indépendants, de la regle 2.1, nous pouvons obtenir la regle suivante :
“Si P et Qq et Qq alors Conclusion”. (2.3)

D’autre part, la somme des éléments de P et de ceux de ()5 ne dépassant pas le seuil,

nous avons la regle:
“Si P et () alors non(Conclusion)”. (2.4)
En utilisant une nouvelle fois I'indépendance de () et (J2, nous avons
“Si P et Qg et Q1 alors non(Conclusion)”. (2.5)
Les régles 2.3 et 2.5 sont contradictoires.

Dans la section suivante, nous proposons une amélioration de cet algorithme
qui permet de réduire I’explosion combinatoire tout en garantissant que les regles

extraites ne sont pas contradictoires.

2.8.2 Amélioration

Pour améliorer la méthode SubSet, nous cherchons pour chaque sous-ensemble
positif P, le sous-ensemble négatif () tel que d’une part, la somme de leurs éléments
est inférieure au seuil, et d’autre part la somme des éléments de P et de ceux du

complément de ) dans ’ensemble des poids négatifs (C'(Q) = P, — Q) est supérieure
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au seuil. Une description de cette nouvelle version SubSet* est la suivante:

Pour chaque unité cachée ou de sortie:

- Soient :
* P 1’ensemble des poids des connexions de 1l’unité,
* P, 1’ensemble des poids positifs de 1’unité,

* P, 1’ensemble des poids négatifs de 1’unité,

* P=P,UP,.

- Trouver les sous-ensembles de ?% dont la somme des
éléments est supérieure au seuil. Soit §,

1’ensemble de ces sous—-ensembles.

- Pour chaque élément P de §,:
* trouver les sous-ensembles () de P, qui vérifient
les deux propriétés suivantes:

+ la somme des éléments de P et de ceux de () est
inférieure au seuil,

+ la somme des éléments de P et de ceux du
complément de ) (C(Q) =P, — @) est supérieure
au seuil.

+ Notons S,(P) 1’ensemble de ces sous-ensembles.

* Pour chaque élément () de S,(P), former la régle:

“Si P et () alors le concept désigné par L’unité".

Cette amélioration, tout en réduisant ’explosion combinatoire, ne parvient pas

a ’éviter completement.

2.9 Nouvelle version de la méthode “M-of-N”

Dans cette section, nous présentons une adaptation de la méthode décomposi-

tionnelle M-of-N permettant d’extraire des regles du type “M-parmi-N” pour des
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entrées z;; € {0, 1}. Les régles ayant cette forme présentent le double avantage de
refléter le fonctionnement logique de neurones, et donc d’étre plus compréhensibles
et plus performantes, et d’éviter ’explosion combinatoire des autres méthodes tel
que KT [42] et SubSet [120].

2.9.1 Présentation

La méthode M-of-N a été proposée par Towell et Shavlik dans [120]. Une regle
extraite par M-of-N est de la forme:

“Si M parmi les N antécédents sont vrais alors conclusion”.

D’apres Towell et Shavlik, I'un des atouts principaux de 'approche M-of-N est Iaffi-
nité naturelle entre les regles de cette forme et le seuil inductif des RNA. L’exemple
FIG. 2.1 montre la fagon dont les regles sont extraites a partir d’un neurone caché ou
de sortie en appliquant la méthode M-of-N. L’algorithme M-of-N est décrit comme

suit :

-

. générer un RNA en utilisant le systeéme KBANN ;

2. lancer 1’apprentissage en utilisant 1’algorithme de rétro-
propagation du gradient ;

3. pour chaque unité cachée ou de sortie, former des groupes de
poids similaires;

4. mettre les poids de chaque groupe & sa moyenne ;

5. éliminer tout groupe sans influence significative sur l’activation
du neurone ;

6. garder tous les poids constants et optimiser le seuil de chaque
unité cachée ou de sortie par l’algorithme de rétro-propagation
du gradient;

7. former une seule régle pour chaque unité cachée ou de sortie.

Cette régle dépend du seuil et des poids des connexions

restantes;

8. simplifier 1’ensemble des reégles.
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y
6,1 6,1|1,1
6,11,11,1

T1X2 Ta3laly Tely| T1T2 Ta3laly TeT7| T2 T3 T

Unité initiale Quantification Réduction
Si 6,1 * nombre-vrai de { z2, z3, v5 } > 10,9 alors y
ou
Si 2 parmi { z2, z3, ¥5 } alors y

Fia. 2.1 — L’extraction de régles par la méthode M-of-N

La méthode M-of-N a été testée avec succes dans le domaine de la biologie molé-

culaire : la reconnaissance du “prometer” et la détermination du “Splite-junction”[120].

2.9.2 Adaptation

Dans cette adaptation de la méthode “M-of-N”, la forme “M-parmi-N" est pré-
sentée de deux manieres différentes. Dans la premiere, la conclusion est vraie si et
seulement si au moins M antécédents sont vrais. Dans la seconde, la conclusion est
vraie si et seulement si au plus N-M antécédents sont vrais. Lorsque c’est la premiere
présentation qui est utilisée, nous gardons la notation “M-parmi-N”. Par contre, si
c’est la deuxieme présentation qui est utilisée, nous parlerons de regles de type
“non(M)-parmi-N". Autrement dit, selon qu’on utilise la notation “M-parmi-N” ou
“non(M)-parmi-N”, M désigne soit le nombre minimal d’antécédents qui doivent
étre vrais pour que la conclusion soit vraie, soit le nombre maximal d’antécédents

qui peuvent étre faux sans empécher la conclusion d’étre vérifiée.

Soit un neurone caché 7 ayant n; connexions d’entrée. Notons w;; le poids de sa
7€ connexion d’entrée et §; le seuil de ce neurone que nous supposons positif. Pour
extraire des regles, nous commencons par découper I’ensemble des poids positifs w;;

en (n; + 1) intervalles (IV;;, avec 0 < j < n;) définis de la maniere suivante:
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Vi = ]—OO,Z—Z]

Soit M; = n;41—j, pour chaque intervalle I'V;; nous extrayons la regle suivante :
“Si M; parmi {[;/w;; € 1V;;} alors H;”.

D’apres FIG. 2.2, nous remarquons en particulier que 'intervalle IV;g ne donne

pas de regles, ce qui signifie que les connexions dont le poids est inférieur a % nont
k2

n
pas une influence significative sur ’activation du neurone. Nous éliminons donc les
poids dont la valeur est inférieure a % car nous jugeons qu’ils n’ont pas une grande
k2

influence sur activation du neurone.

8
_8 - 6; ~+co

Fia. 2.2 — Le regroupement des poids d’un neurone

Ensuite, nous associons a chaque intervalle /V;; les valeurs absolues des poids
négatifs correspondants. Les poids négatifs de l'intervalle I'V;; ont une influence
sur les poids positifs de cet intervalle. Autrement dit, I’effet d’un poids positif w;;
appartenant a un intervalle IV;; est annulé par un autre poids négatif du méme
intervalle. En tenant compte des poids positifs et négatifs de chaque intervalle IV;;,

la regle extraite d’un neurone caché et a partir de I'intervalle 1V;; est de la forme:
“Si (M; + M]N) parmi {1; / wij € IV;j et I; | —w;j € IV,;} alors H;”,

avec M; (resp. M]N) le nombre de poids positifs (resp. négatifs) de I'intervalle
v,
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Apres quelques expérimentations, nous avons pu constater que cette classifica-
tion basée uniquement sur le seuil 8; est insuffisante, mais seulement dans le cas ou
le seuil 6; est strictement inférieur a la plupart des poids positifs et négatifs (en va-
leur absolue). Afin d’améliorer cette classification, nous avons introduit un deuxieme
critére pour segmenter les (n; 4+ 1) intervalles en d’autres sous-intervalles. 1l s’agit
d’introduire un pas qui dépend de la valeur moyenne des poids positifs ou négatifs

selon le signe du seuil.

Les regles extraites sont de la forme “M-parmi-N” avec M < N,maissi M > N,
la régle ne peut pas étre vérifiée. Pour éviter I’extraction de ce type de regles pour
un intervalle donné I'V;; ot le nombre de poids positifs appartenant a cette intervalle
est inférieur a Mj, les poids de cette intervalle IV;; sont ajoutés a I'intervalle I'V;;44.
Par conséquent, les poids d’un intervalle qui ne peuvent pas activer le neurone sont

fusionnés avec les poids de valeurs inférieurs de ’intervalle suivant et ainsi de suite.

Nous avons aussi distingué un cas particulier : les neurones “stables”. Ceux sont
des neurones qui sont toujours actifs ou toujours inactifs indépendamment des va-
leurs de z;;. Les seuils des neurones recevant la sortie de neurones “stables-actifs”
sont diminués par les valeurs des entrées de ces neurones. Les neurones “stables-
actifs” sont ceux dont la somme des poids négatifs est supérieure a leur seuil. Les
neurones “stables-inactifs” sont ceux dont la somme des poids positifs est inférieure
au seuil. Il résulte donc qu’une regle de la forme “M-parmi-N” ol 'un des N antécé-

dents est toujours non-actifs est équivalente a une regle de la forme “M-parmi-(N-1)”.

Dans le cas d’un seuil négatif §; d’un neurone ¢, le regroupement en (n; + 1)
intervalles revient & trouver un ensemble de sous-ensembles de poids négatifs dont
la somme des poids de chaque sous-ensemble ne dépasse pas le seuil de ce neurone.
Puis pour chaque sous-ensemble, trouver ’ensemble des sous-ensembles de poids
positifs du méme intervalle ou la somme des poids négatifs des sous-ensembles et
des poids positifs de chaque sous-ensemble un & un ne dépasse pas le seuil du neurone.
Autrement dit, nous cherchons les connexions qui peuvent inhiber le neurone. Donc,

les regles extraites sont de la forme suivante :

“Si non(M) parmi N antécédents alors Conclusion”,
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ou M est le nombre de connexions des deux sous-ensembles de poids positifs et

négatifs.

2.9.3 Algorithme

Une description informelle de cette adaptation de ’algorithme M-of-N est la

suivante :

-

. apprendre le probléme avec un RNA en utilisant 1’algorithme de
rétro-propagation du gradient ;

2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteur
d’entrée;

3. quantifier les sorties par regroupement ;
éliminer toute connexion sans influence significative sur
1’activation du neurone ;

5. extraire des régles de la forme M-parmi—I pour les neurones du

seuil positif et de la forme non(M)-parmi-N pour les

neurones du seuil négatif;

6. simplifier 1’ensemble des régles.

Dans la quatrieme étape de cet algorithme, nous avons jugé suffisant I’élimination
des poids de faibles valeurs et qui ne dépassent pas une certaine valeur seuil. Dans
cette étape, nous pouvons aussi utiliser le critere de l'information mutuelle pour
mesurer la pertinence de chaque connexion d’entrée afin d’éliminer les connexions

les moins pertinentes.

Une autre adaptation possible de cet algorithme est de remplacer des poids apres
I’apprentissage par les valeurs de regroupement de différents intervalles. Par la suite,
relancer "apprentissage en gardant les poids fixes afin d’optimiser les seuils des dif-

férents neurones.
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L’algorithme résultant peut étre réécrit comme suit :

1. apprendre le probléme avec un RNA en utilisant 1’algorithme de
rétro-propagation du gradient ;

2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteur
d’entrée; 3. quantifier les sorties par regroupement en un
ensemble fixe d’intervalles;

4. sélectionner les connexions pertinentes en utilisant
1’information mutuelle;

5. garder les poids constants et optimiser les seuils en utilisant
1’algorithme de rétro-propagation du gradient ;

6. extraire des ragles de la forme M-parmi-N et non(M)-parmi-N;

7. simplifier 1’ensemble des régles extraites.

L’algorithme M-of-N a été testé avec succes sur des problemes de biologie molé-
culaire. Par manque de compétence dans ce domaine et en raison de la complexité
des problemes testés par M-of-N, notre adaptation n’a pas pu obtenir des résul-
tats meilleurs. Dans la section suivante, nous proposons une nouvelle direction de

I'utilisation de l'information mutuelle® pour 'extraction de régles floues.

2.10 Extraction de regles floues: nouvelle di-

rection

En logique propositionnelle, les entités manipulées sont des propositions. Ces
derniéres peuvent prendre 'une des deux valeurs: “vrai” ou “faux”. Une propo-
sition est composée de variables logiques reliées par des opérateurs logiques (ET,
OU et NON). Il est bien établi que la logique propositionnelle est isomorphe a la
théorie des ensembles en faisant correspondre, de maniere appropriée, les opérateurs
logiques aux opérateurs ensemblistes. De la méme maniére, & partir d’une théorie des
ensembles flous, paramétrisés par le choix des opérateurs ensemblistes, une logique
floue paramétrisée par des opérateurs logiques peut étre construite. Dans cette lo-

gique, les antécédents de chaque regle sont entachés d’incertitude représentée par un

5. La notion de I'information mutuelle (IM) et son application aux RNA sont décrites

dans le troisieme chapitre.
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degré de croyance [31]. Dans notre cas, ce degré de croyance est une valeur numérique

(information mutuelle) [98].

2.10.1 Principe

Soit un neurone ¢, nous sélectionnons les connexions d’entrée les plus pertinentes.
Le degré de pertinence de chaque connexion est défini par son information mutuelle.
La regle floue extraite a partir du neurone 7 est de la forme “logique-numérique”
suivante: “Si E:j IM(z;;5y;) * I; > 67 alors H;”, ot z;; une entrée pertinente,
y; la sortie du neurone et 67 est la valeur du nouveau seuil calculée en fonction
des poids, du biais et de I'information mutuelle moyenne. I; est la représentation
symbolique du j¢ neurone d’entrée et H; est la représentation symbolique du ¢¢
neurone caché. Le “S% ... alors ...” formalise le raisonnement logique et I’expression

2171A4($M;y0 * I; > 67 formalise une information numérique.

2.10.2 Algorithme

Une description informelle de I’algorithme de cette méthode floue est la suivante :

1. apprendre le probléme avec un RNA en utilisant 1’algorithme de
rétro-propagation du gradient ;

2. calculer la sortie de chaque neurone et cela pour chaque vecteur

d’entrée;
3. quantifier les valeurs de sortie des neurones par regroupement ;
4. calculer la pertinence des entrées en utilisant

1’information mutuelle;
5. calculer le seuil & 1’aide de la formule suivante:
gr — 2oy IM (@ijiyi)«<l0s| |
¢ 225 lwis ’
6. extraire des régles de la forme suivante:
- & partir d’un neurone caché:
“¢8i > IM(wij;y)l; > 07 alors H,” ;
- & partir d’un neurone de sortie:
©¢gi E]‘ IM(z;;;y,)H; > 6F alors O,”.

Cette méthode n’ayant pas encore été testée, faute d’une application adaptée, il

s’agit pour 'instant d’une simple “direction” de recherche.
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2.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les principales techniques pour l'extrac-
tion de regles a partir d’un RNA. Ces techniques ont été classées selon "approche
qu’elles utilisent. Nous avons distingué trois approches: approche “décomposition-
nelle” dans laquelle les regles sont extraites au niveau de chaque neurone caché ou
de sortie, 'approche “pédagogique” dans laquelle les regles sont extraites a partir du
réseau en mettant en relation ses entrées avec ses sorties et 'approche “éclectique”
qui combine les éléments des deux précédentes. Nous avons aussi présenté d’autres
directions pour 'extraction d’autres types de regles. L’utilité de chacune de ces di-
rections dépend du type de réseau, de la nature des entrées, de la complexité, de la

nature de ’application et du niveau de transparence souhaité.

Compte tenu de la nature des problemes ou les RNA sont utilisés, il est clair
que les techniques d’extraction de regles sont tres utiles pour fournir une explica-
tion compréhensible du comment et pourquoi un RNA est arrivé a tel résultat ou
telle conclusion. L’utilisateur est aussi intéressé d’une part par I'identification et si
possible I'exploitation de la richesse potentielle de I'information existant dans un
RNA et d’autre part par la découverte des relations existant entre un ensemble de
données d’entrée et les sorties du RNA. Pour répondre a ces besoins, les techniques

d’extraction de regles sont indispensables.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons avec plus de détails nos deux méthodes
d’extraction de régles nommées MITER et EMIRE.
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3.1 Introduction

Comme le montre le chapitre précédent, beaucoup de travaux de recherches ont
été consacrés a 'extraction de regles symboliques a partir d’un RNA ces derniéres
années. 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 regles a partir d’un
RNA. Toutes ces approches font partie des techniques décompositionnelles car ’ex-
traction est faite au niveau de chaque neurone caché ou de sortie. Des heuristiques
sont utilisées dans la plupart des méthodes de cette catégorie afin de limiter I’espace
de recherche pour I’extraction de regles et pour améliorer la compréhension des regles
extraites. VI-Analysis [126], RULENEG [109, 63], BRAINNE [118], BIO-RE [125] et
EMIRE [97] sont d’autres techniques d’extraction de regles a partir des RNA sans
tenir compte de sa structure interne (qui ne prennent en compte que les entrées
et les sorties du RNA). Ces techniques sont nommeées les techniques pédagogiques.
DEDEC [128] et IIIE [11] font partie d’une troisieme catégorie nommée éclectique

qui combine les principes des deux catégories précédentes.

Le développement d’un module efficace d’extraction de regles est une tache tres
difficile. Cette difficulté réside dans le passage d’un systéme numérique (un RNA)
a un systeme symbolique dont la base de regles doit prendre les mémes décisions
que le RNA dont elles sont extraites. Pour développer une méthode d’extraction
de regles, il faut donc prendre en considération la qualité des regles extraites liée
principalement a ’amélioration de la compréhensibilité, la fidélité et 'exactitude de

ces regles extraites.

Les réseaux de neurones artificiels ont prouvé leurs bonnes performances dans
certains domaines (biologie, controle, traitement de signal, ...) [121]. Certains autres
domaines, en particulier ceux ot la sécurité est primordiale, comme la chirurgie mé-
dicale ou le nucléaire, leur sont restés fermés. Pour étendre le champ d’application
des RNA & ces domaines, il faut les rendre capable de justifier leurs décisions [5].
Dans ce chapitre, nous proposons deux nouvelles méthodes pour extraire des regles

d’un RNA, c.-a-d. pour le doter de la capacité d’explication.

Dans le premiere méthode, nous utilisons "approche “décompositionnelle” décrite
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dans le chapitre précédent. Notre méthode, nommée MITER (Mutual Information
and Template for Extracting Rules), cherche pour chaque unité, le sous-ensemble
de connexions d’entrée les plus pertinentes. Pour ce faire, elle utilise I'Information
Mutuelle (IM) pour mesurer les dépendances entre les sorties et les entrées. Ces dé-
pendances traduisent I'information contenue dans chaque connexion d’entrée durant
I’apprentissage. Autrement dit, I’évaluation de I'IM de chaque connexion est une opé-
ration d’élagage qui sélectionne un sous-ensemble de connexions pertinentes a partir
de toutes les connexions d’entrée [9]. Par la suite, nous justifions notre choix de I'IM

parmi toutes les autres fonctions de la théorie de I'information (entropie, énergie, ...).

Les étapes de notre méthode MITFER sont les suivantes: on commence par sé-
lectionner, pour chaque unité cachée ou de sortie, les connexions d’entrée les plus
pertinentes, puis on utilise cette sélection pour définir des calibres des poids. Chaque

calibre est interprété par une regle symbolique de la forme M-parmi-N.

Notre seconde méthode, nommée EMIRFE (FEramples and Mutual Information
for Rules Extraction), utilise 'approche “pédagogique” décrite dans le deuxieme cha-
pitre. EMIRE cherche pour chaque sortie du réseau, le sous-ensemble de neurones
d’entrée les plus pertinents. Pour ce faire, elle utilise I'information mutuelle pour
mesurer les dépendances entre les sorties et les entrées du réseau. Ces dépendances
traduisent 'information apportée par chaque neurone d’entrée a une sortie du réseau.
Autrement dit, I’évaluation de I'IM de chaque neurone d’entrée est une opération
d’élagage qui sélectionne un sous-ensemble de neurones d’entrée pertinents a partir

de I’ensemble des neurones d’entrée [9].

Les étapes de notre méthode FMIRE sont les suivantes : nous commencgons par
sélectionner, pour chaque unité de sortie, les neurones d’entrée les plus pertinents,
puis nous utilisons cette sélection pour extraire une regle a partir de chaque exemple
présenté a l'entrée du réseau. Ensuite, la base de regles est optimisée en utilisant

I'une des techniques classiques [90, 117].

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : nous commencons par définir la
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notion d’information dans le contexte de la théorie de I'information.! Dans la troi-
sieme section, nous justifions le choix de 'IM comme fonction traduisant la quantité
d’information contenue dans les connexions d’un RNA. La quatrieme section est
consacrée a notre méthode décompositionnelle MITFER: la maniere dont I'IM est
calculée, I'utilisation de I'IM pour sélectionner les connexions pertinentes en vue de
préparer 'extraction des regles, une description informelle de P'algorithme et des
résultats expérimentaux. Dans la cinquieme section, nous décrivons notre méthode
pédagogique F M I RE et nous donnons une description informelle de son algorithme,

ainsi que les résultats de simulation.

3.2 Généralités

Nous allons commencer par définir quelques notions élémentaires pour le trai-
tement de I'information : variable aléatoire, espace de probabilité et densité de pro-
babilité. Ensuite, nous définissons ’entropie, I'information mutuelle et leur relation

dans les deux contextes continu et discret.

3.2.1 Notions élémentaires

Une variable aléatoire (va) z pouvant prendre deux valeurs 0 ou 1 est appelée va
de Bernoulli ou encore une va binaire. Soit a la probabilité que & prenne la valeur 1.

On note: P(z = 1) = a, ce qui implique P(z =0) =1 — a.

Nous désignons par F; I’événement @ = 1, la quantité d’information regue par la
réalisation de cet événement peut étre évaluée par —log,(a). De la méme maniere,
la quantité d’information recue par la réalisation de Ejy est égale a —logy(1 — a).
La quantité d’information moyenne recue par la réalisation d’une va z est égale a la
somme pondérée des quantités d’information qu’apporte chacune de ses réalisations.
Dans le cas d’une va binaire, elle est donc égale & —a logy(a) — (1 — a) logy(1 — a).

Dans la suite, nous utiliserons toujours le logarithme a base deux, 'indice 2 sera

1. Godlewski, P. Introduction a la Théorie de I'Information et du Codage. Notes de cours
et exercices, ENST, 117 p., 1986.
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donc supprimé.

La probabilité d’une va x est désignée par P(z). Soient deux va 2 et y, nous

rappelons les formules suivantes :

- P(z,y) = P(z|ly)P(y) = P(y|e)P(z), ou P(z, y) est I'intersection des deux
probabilités et P(z|y) est la probabilité conditionnelle ;

- P(y) =, P(x, y) dans le cas discret ;
~ P(y) = [ P(x, y) dx dans le cas de densités continues ;

— P(zy, 9, .., x,) = [[,, P(z;) dans le cas ol les z; sont indépendantes.

Soient € un ensemble dénombrable, généralement fini et 7" = P () I'ensemble
des événements probabilisables par rapport a 2. Le couple (2, T') est appelé espace
mesurable. La probabilité P(F) est une application de (2,7 dans [0, 1]. (2,7, P)

est un espace de probabilité avec les propriétés suivantes:

1. T contient () et Q;

2. T est stable pour les opérations: complément, réunion et intersection ;
3. P(.) est positive, P(E) > 0;

4. P(.) est normée, P(Q) = 1;

5. P(.) est o-additive: la probabilité de I'union d’événements disjoints est égale

a la somme des probabilités de ces évenements.

3.2.2 Définition de ’entropie

Soit @ une va a valeurs dans un ensemble A fini ou dénombrable, c.-a-d. une
application d’un espace probabilisable (2, 7', P) dans A. L’entropie de la va z est

la quantité d’information définie par la formule suivante :

H(z)=-)Y P(z=a) log P(z =a), (3.1)
a€A
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ot P(z = a) est la probabilité de I’événement & = a (une valeur de A). FIG. 3.1
représente la relation entre probabilité et entropie binaire donné par

a= Pz =1)

Hy(z) = —alog(a) — (1 —a) log(1 —a), ot ¢ et

l1—a=P(z=0).
D’apres cette figure, on remarque que ’entropie est nulle pour une probabilité égale
a0 oual,elle prend sa valeur maximale qui est égale & 1 pour une probabilité égale
a0,5. L’entropie H () est la quantité d’information qu’apporte, en moyenne, la réa-
lisation de x, autrement dit ’entropie mesure 'incertitude attachée au phénomene

aléatoire modélisé par z.

0,5 1

FiG. 3.1 — Relation entre entropie binaire et probabilité

Soient ay, ag, ..., a, les n éléments de A et soit P, = P(x = z;). On peut écrire
H(z)=H(P, P, .., P,) = =% ", P, log ;. L’entropie H(z) a les deux propriétés

suivantes :

1. H(z) est positive ou nulle;

2. H(P,, P», .., P,) est maximale pour une distribution uniforme (P, = 1).

On remarque que la plus grande incertitude correspond a I’équiprobabilité :
H(z) < log(n).
Soient deux va z et y définies de I'espace (2, T', P) dans A et B respectivement.

L’entropie H(z, y) du couple (z, y) appelée I'information conjointe, est calculée par

la formule suivante :
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H(z,y) =Y Pz, y)log P, y). (3.2)
A,B

L’entropie conditionnelle (information conditionnelle) H (z|y) est définie par

H(zly) == > _ Pz, y)log P(aly) = ZP )Y —P(zly)log P(zly).  (3.3)

A,B A

3.2.3 Information mutuelle

La quantité d’information associée a la réalisation d’un événement F € T est
définie par:
H(FE)=—log(P(F)). (3.4)

Dans le cas de deux événements indépendants F et F', nous pouvons écrire:
P(ENF)=P(E).P(I), (3.5)

ce qui implique

H(ENF)=H(E)+ H(F). (3.6)

D’une facon générale et pour P(FE) # 0, nous pouvons écrire
HENF)=H(F)+ H(EF) (3.7)

ou H(E|F) = —log(P(E|F)) est I'information associée & I’ apres le calcul de la
probabilité de I, ce qui donne P(F|E) = P(ENF)/P(E).

L’information mutuelle mesure 'information apportée sur la réalisation d’un évé-
nement par la réalisation d’un autre événement. Cette mesure peut étre négative.
L’information mutuelle entre un événement F et lui-méme n’est rien d’autre que

I’entropie de cet événement.

L’information mutuelle de deux événements E et I, que nous noterons [ M (F ; F),

est donnée par la formule suivante :

IM(E; F)=H(E)+H(F) - HENF). (3.8)



90

Extraction de regles symboliques a partir d’'un RNA

L’information mutuelle est symétrique entre deux événements. Elle est nulle si les
deux événements sont indépendants. Nous pouvons réécrire ’équation 3.8 sous la

forme suivante :

P(ENF)
IM(E F) =log ————— 3.9
ou encore sous la forme P(FIE)
IM(E; F)=log ————. 1
L’information mutuelle moyenne entre deux va z et y est définie par
Pz, y)

IM(z ;y) = ZZP(JC, y) log Py Py (3.11)

Cette information mutuelle moyenne est positive, mais elle peut étre nulle dans le

cas de deux variables indépendantes: P(z, y) = P(z) . P(y).

Il est intéressant d’étendre la notion d’information mutuelle moyenne au cas
continu ou les variables aléatoires sont a valeurs dans un ensemble non dénombrable.

L’IM est donnée par la formule suivante:

IM(z;y) = // plz, y) log%dw dy. (3.12)

Cette quantité d’information apportée par I'IM est positive et elle peut étre infinie.
La relation entre entropie et information mutuelle dans le cas continu reste la méme
que dans le cas discret Eq. 3.8. L’entropie dans le cas continu est appelée entropie
différentielle.

3.2.4 Liens entre information mutuelle moyenne et en-
tropies

FIG. 3.2 montre le lien existant entre entropies et information mutuelle. Les deux
entropies H(x) et H(y) sont représentées par les aires des deux ellipses. L'IM est
représentée par ’intersection des deux ellipses. La formule mettant en relation les

entropies et I'information mutuelle moyenne est la suivante :

IM(z ;y)=H(x)+ H(y) — H(z, y) = H(y) — H(y|z). (3.13)
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H(x)

FiG. 3.2 — Lien entre information mutuelle et entropies

3.3 Pourquoi utiliser I’information mutuelle?

En méme temps qu’elle fournit une explication, une technique d’extraction de
regles utilise I'information contenue dans les données d’entrée pour réduire I’incer-
titude sur les sorties. Cette réduction se heurte a deux difficultés: 'insuffisance de
I'information d’entrée et 1'opération d’apprentissage sous-optimale [24]. Si la pre-
miere difficulté peut étre surmontée aisément en complétant la base d’exemples, il
n’en est pas de méme pour la seconde. En effet, pour rendre optimale opération
d’apprentissage, il faut sélectionner les caractéristiques et les connexions pertinentes.

Pour ce faire, il est nécessaire d’utiliser un outil adapté et peu coiteux.

Dans ce travail, nous proposons 'information mutuelle comme outil pour réaliser
cette double sélection. La raison de ce choix est que I'IM est le chemin naturel pour
exprimer la pertinence des variables d’entrée pour la prédiction. Pour le prouver,

nous allons réécrire I’équation Eq. 3.13 de la maniére suivante :

IM(X :Y) = H(Y)-H(Y|X)
= =X, PWlog Ply) + 32, Plx) 32, Plylz) log P(ylx),

ou X est un ensemble de variables d’entrée et Y est une variable de sortie. La

(3.14)

premiere sommation est constante et elle ne dépend pas des variables d’entrée. Par
contre, la deuxieme sommation en dépend et elle est fonction d’entropies condi-

tionnelles. Par conséquence, plus la valeur de ces dernieres est faible, plus 'IM est
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élevée. Cela, implique une légere incertitude sur la valeur de sortie Y apres avoir
connu les variables d’entrée. Autrement dit, IM (X ;Y) mesure combien X et Y
sont dépendantes. Donc, IM(X ;Y) est grande quand des entrées X de valeurs
similaires produisent des sorties Y similaires, elle est petite quand des entrées X de

valeurs similaires produisent des sorties Y différentes [16].

3.4 MITER: méthode décompositionnelle

Dans notre travail, nous utilisons 'information mutuelle dans un RNA entre
deux variables z;; (la j° entrée du ¢® neurone) et y; (la sortie du 7 neurone), c.-a-d.

la fonction qui mesure 'incertitude sur y; apres la connaissance de z;;
IM (% 5y:) = H(y:) — H(yilvyg), (3.15)

ou H(y;) est 'entropie qui mesure l'incertitude initiale sur la sortie. Cette entropie

est définie par:

== P(y)log P(y), (3.16)

yeEY
ot P(y) est la probabilité de la variable y; pour une valeur donnée et Y représente
le domaine de y;. H(y;|z;;) est 'entropie conditionnelle qui mesure incertitude

moyenne sachant la valeur du vecteur d’entrée. Elle est définie par:

H(y|zi;) = ZZPy, ) log P(y|x), (3.17)

zeXyeY
ou P(y,z) = P(ylz)P(z). (3.18)

P(y|z) est la probabilité conditionnelle de la sortie y; par rapport a ’entrée z;; pour

une valeur donnée et X est le domaine de z;;.

En utilisant les équations précédentes, nous pouvons réécrire la formule de I’in-

formation mutuelle comme suit :

IM (2 3y5) ZZP z,y) log P](Dyif y()

(3.19)
zeXyeY y)

L’information mutuelle est la quantité par laquelle la connaissance fournie par

le vecteur d’entrée réduit l'incertitude sur la sortie. Dans la section suivante, nous
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décrivons comment utiliser I'IM pour mesurer la pertinence des connexions d’entrée

au niveau de chaque neurone caché ou de sortie.

3.4.1 Sélection de connexions par information mutuelle

Dans les techniques d’extraction de regles a partir d’un RNA, nous sommes
souvent confrontés a des contraintes pratiques sur le nombre de neurones et sur le
nombre de connexions de chaque neurone. En réalité, I'information nécessaire a la
détermination des sorties correctes du RNA avec une ambiguité minimale est conte-
nue dans un nombre limité de connexions. Nous pouvons donc, par une sélection

adéquate, réduire le nombre de connexions.

Nous formulons ce probleme de réduction de Connezions de la maniére suivante :
pour un neurone ¢ donné ayant n; connexions d’entrée, nous cherchons a trouver un
sous-ensemble de m; (m; < n;) connexions qui est trés informatif sur lactivation
du neurone. Un sous-ensemble de connexions d’entrée est informatif s’il contient des
connexions capable de donner la bonne réponse. Autrement dit, notre probleme peut
étre reformulé comme suit : soit un neurone ¢ de sortie y; et X; ’ensemble des n;
connexions d’entrée, trouver le sous-ensemble X* C X; avec m; connexions d’entrée

qui minimise H (y;/X7), c.-a-d. qui maximise I'information mutuelle /M (X ;y;).

Nous utilisons I'IM pour identifier les connexions pertinentes [15]. Comme chaque
connexion contribue & l'activation du neurone, un sous-ensemble de connexions
ne donne qu’une solution approximative. Cette solution est acceptable, car méme
si toutes les connexions qu’il contient sont pertinentes, ’ensemble de toutes les
connexions n’est, en général, pas traité d’une facon optimale durant ’apprentis-

sage.

Nous présentons tous les exemples de la base a I’entrée du RNA, et pour chaque
exemple, nous calculons la sortie de chaque neurone caché ou de sortie. Si les en-
trées sont dans {0,41}, les sorties des neurones seront dans I'intervalle [0, 1]. Cela
est di a D'utilisation dans I’apprentissage d’une fonction sigmoide qui projette IR
dans [0, 1]. Avant d’utiliser 'information mutuelle pour sélectionner les connexions

pertinentes de chaque neurone, nous devons quantifier les données par regroupement
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afin d’avoir un nombre fixe de valeurs. Nous regroupons les valeurs de I'intervalle
[0, +1] de chaque neurone en k sous-intervalles. La valeur de k est définie de ma-
niere empirique. De la méme facon, nous regroupons les valeurs entre —1 et 4+1 en
k intervalles si les valeurs d’entrée sont dans {—1,+1}. Généralement, £k = 3 et la
taille du deuxieme intervalle est trois fois plus grande que les deux autres, cela est

due a la nature de la fonction sigmoide utilisée dans "apprentissage.

Pour chaque neurone, nous calculons I'information mutuelle IM (z;;;y;), entre
chaque connexion d’entrée et la sortie, puis nous choisissons les connexions qui
maximisent I'information sur 'activation du neurone. La procédure de sélection des

connexions d’entrée peut étre décrite de la maniere suivante :

Pour chaque neurone : avec n; connexions d’entrée:

1. initialisation:

- X; = ensemble de n; connexions,
- Xr=0;

2. quantifier 1’ensemble des valeurs (les entrées et les
sorties du neurone) en k intervalles, oll £ est une
valeur expérimentale;

3. pour chaque entrée x;;, calculer 1’IM avec la sortie
IM (x5 5vi) 5

4. mettre dans X[ les entrées pour lesquelles
IM (i 5y;) > 2l

X7 =XrU{z;}, avec AvglM; =

1°’IM moyenne entre les entrées et la sortie du

22, (UM (z4539:)

nq

neurone et k le nombre d’intervalles utilisé dans
la quantification;

5. restituer l’ensemble Xj des connexions sélectionnées.

Pour sélectionner les entrées les plus pertinentes d’un neurone, nous avons re-
P - . .
marqué qu’il ne suffit pas de calculer I'information mutuelle entre chaque connexion

d’entrée de ce neurone et sa sortie, mais il faut tenir compte en plus de 'information
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mutuelle entre les différentes entrées de ce neurone [96].

Apres avoir calculé 'IM entre chaque entrée et la sortie 1M (x;;;y;) et entre
chaque deux connexions d’entrée I M (z;;;2;;/), nous choisissons les connexions per-
tinentes de la maniere suivante: la premiere connexion sélectionnée est celle qui
maximise 'information sur 'activation du neurone, ensuite parmi les connexions
restantes, nous sélectionnons celles qui maximisent l'information sur P'activation
du neurone et qui sont les moins liées avec les connexions déja sélectionnées. Par
exemple, si deux connexions z;; et x;;» sont tres liées, IM (x;;; ;1) sera tres grande
et apres le choix de la meilleur connexion, la sélection de la deuxieme sera pénalisée.
Un parametre 8 est utilisé pour régulariser Iimportance relative de I'information
mutuelle entre les connexions et il est nécessaire pour éliminer 'information redon-

dante.

Une description informelle de cette procédure est la suivante :

Pour chaque neurone i avec n; connexions d’entrée:
1. initialisation:
- X; = ensemble de n; connexions,
- Xr=0;
2. quantifier 1’ensemble des valeurs en k intervalles,
oll k est une valeur expérimentale;
3. pour chaque connexion xz;;, calculer 1’IM avec la
sortie IM(zi; ;yi) ;
4. choisir la connexion pour laquelle [M(z;;;y;)
est maximum :
- X=X — {ay},
- X7 =A{wi}s
5. calculer 1’information mutuelle moyenne
AngA4i::Z§ffgfﬁﬁﬂ;
6. calculer 1’information mutuelle [M (z;;;2;;)
pour chaque paire de connexions (z;;, ;) avec z;; € X

et z;; € X[
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7. choisir la connexion qui maximise
IM(zije 5yi) = B2 pexs IM (i 52)
oll # est une valeur expérimentale appartenant
a ]0, 1], généralement égale & 0,3.
. AvgIM;
8. si (IM(zij ;uy:) _ﬂerX; IM (25 2)) > =24=+ alors
- Xz = Xz - {wij'}:
- AP =X udagds
- aller a 6;

9. restituer l’ensemble XZ»* des connexions sélectionnées.

3.4.2 Extraction d’une regle a partir d’un calibre de
poids

Une fois les connexions pertinentes sélectionnées, nous remplacons le vecteur de
poids de chaque neurone caché ou de sortie par un autre vecteur plus facilement
interprétable que nous appelons le calibre de poids. En plus, nous avons besoin d’as-
socier a chaque neurone 7 un autre parametre que nous notons M; et qui représente
le nombre de connexions pertinentes nécessaires a activer le neurone. Le calibre de
poids permet de paramétrer une région dans l'espace de poids. Cette région cor-
respond & une fonction symbolique spécifique [1]. Le calibre de poids T; associé au

neurone ¢ est défini de la maniere suivante:

— il a autant d’éléments que de connexions dans le neurone;
— pour la connexion j, t;; = +V; (resp. —V;) si la connexion est pertinente et son
poids est positif (resp. négatif) et ¢;; = 0 si la connexion n’est pas pertinente.

La valeur de V; qui minimise la distance euclidienne entre 7; et le vecteur de
poids W; (||T; — W;||?) est donnée par:

2 il

my

vy

K3

(3.20)

ou m; est le nombre de connexions pertinentes et w;; est le poids de la j° connexion.
Dans la section suivante, nous démontrons comment nous avons abouti a cette va-

leur de V™.
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Démonstration

Soient deux vecteurs T; = (t;1, tiz, ... tin) et Wi = (wi1, wia, ...w;y), nous cher-

chons & minimiser la distance euclidienne ||T; — W;||?, c.-a-d. la fonction

F(Vi) = (tij —wij)®, J = {tij / tij € {=Vi, 0, +Vi}}.
J

La valeur de V;* qui minimise cette fonction vérifie % =0.

7

F(Vi) = (tij —wij)*,

J

F(Vi) =) (tij —wij)® + D (i —wij)* + > _(tij —wi)?,
Ji J_1

Jo

Jo = {tij/ty; = 0},
avec J = JoUJy U J_1,0u J1 = {tij/tij =+Vi},
Jo1 = {ty/ti; = -Vi}.

F(Viy =) ol + ) (Vi—wi)’ + ) (=Vi—wy)™
JO Jl J—l

dt;
Jo : tijIO = dl;/j =0,

Nous avons sur Jy ity =V = dty _ 1,

dV; _
Joy i tj=—Vi = S=—1;
dou dF (V)
g Jl J—l
dF(V;) 0
av, 7

ZVZ'— Zwij -I-ZVZ'—I-Z%]‘ =0.
J1 J1 J_1 J_1
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Les valeurs de w;; sont positives sur J; et négatives sur J_;, donc

D Vitd Vi= ) wil = Jwil =0
J1 J_q Jy J_1

m; x V; — Z lwi;| = 0.

JiuJ_4

Ce qui donne
2 il

my

v

K3

Le parametre M; est calculé de la maniere suivante : nous remplacons dans I’équa-
tion de I'activation du neurone w;; par ¢;; et §; par un nouveau seuil 8 fonction de

M;. Nous obtenons ’équation suivante :

Ztijwij +60°>0

J

Pour trouver la valeur de 8%, nous distinguons deux cas:

[

Premier cas: les valeurs d’entrée z;; sont dans {0,41}.
Pour donner une valeur a 67, nous considérons le pire des cas, z;; = 1 pour
tout t;; = —V;. Dans ces conditions, nous pouvons écrire I’équation précédente

comme suit :

NV MV + 67 > 0, coand. 07 > (m — M)V,

ol mfv représente le nombre de valeurs —V; dans le calibre et M; est le nombre
de valeur +V; nécessaires a ’activation du neurone. Cela signifie en particulier
que le neurone ne peut étre activé avec (M; — 1) connexions de valeur +V;,

c.~a-d. que
—mNVi + (M; — D)V + 07 <0, c-aed. 87 < (mY — M; + 1)V;.

Nous choisissons donc pour €7 une valeur comprise entre les deux valeurs
(mlN — M)V; et (mN — M; + 1)V}, soit

k3

07 = (m) — M; + %)Vi

K3
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Second cas: les valeurs d’entrée z;; sont dans {—1,+1}.

Pour donner une valeur a 8%

*, nous considérons le pire des cas, les entrées z;;

négatives (resp. positives) correspondent a des poids positifs (resp. négatifs).
Dans ces conditions, nous procédons de la méme facon que dans le premier

cas et nous obtenons:

07 = (mY — M+ %)Vi—k(mp —MH—%)VZ», c-a-d. 07 = (mY +mP —2M; +1)V;

k3

ott m¥ (resp. mY ) représente le nombre de connexions avec la valeur +V;
(resp. —V;), M; est le nombre de fois ot z;; * t;; est égale a +V;. m; est le
nombre de connexions pertinentes qui n’est rien d’autre que le nombre de
composantes non-nulles du vecteur 75, autrement dit m; = mfv + mf). Nous

pouvons réécrire §7 sous la forme:

o = (mZ —2M; + 1)‘/2

K3

! . o« . .
Pour trouver la valeur de M;, nous cherchons la valeur V;* qui minimise la
distance euclidienne ||T! — W/||?, ot T/ et W/ s’obtiennent & partir de T; et W; en y

ajoutant les seuils 6; et 7. La valeur VZ»/* est donnée par:

¥ lwis [+ (m) =M+ 3)6;

si oz € {0, +1}

V'/* _ m,‘—l—(mlJ.V—M,'—I—%)2
t > lwigl+(ms—2Mi+1)0; .
Jm,‘—l—(m¢—2M,‘—|—1)2 Sl T4 € {_17 —I_l}

Dans la section suivante, nous démontrons comment nous avons abouti & cette

I
valeur de V,*.
Démonstration

Soient deux vecteurs 17 = (1, tiz, ... tin, 0F) et W/ = (w1, wig, ... win, 0;). Nous
pouvons noter 6° = A\;V; et nous cherchons & minimiser la distance euclidienne

||T! — W!||?, c.-a-d. la fonction
Fr(Vi) = (tij —wij)* + (AVi = 6:)%, ot J ={ti; / ti; € {~V;, 0, +Vi}},

J

FA (Vi) = (t —wig)* + (AVi — 0:),
7
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Fr (Vi) =Y (tij —wip)? + ) (i —wi)” + )ty —wi))’ + (AiVi = 6)°,
Jl J—l

Jo

Jo = {ti;/ti; = 0},
avec J = JoUJy UJ_q,0u J1 = {tij/tij =+Vi},

Jo1 = {ty/ti; = -Vi}.

FrVi)=> wl + Y (Vi—wij)® + D (Vitwi)® + (\Vi - 6:)°.
T 7

J_1
VZ»/* qui minimise cette fonction vérifie dF;‘(/ln) =0.
Jo ti; =0 = zl;;l/j =0,
Nous avons donc sur Ji it =V = ?’;’/‘? =1,
' dt;
Jou ity ==V = FA=-1;
d’ou
dF*(V;
dX(/' ) =0+ 2+ Z(Vi —wij) + 2% Z(Vi + wij) +2X (A V= 6),
! Jl J_l
di™(V;) 0
awv, 7

DVi= D wii+ > Vit Y wi + ANV = A = 0.
J1 J1 J_1 J_1
Les valeurs de w;; sont positives sur J; et négatives sur J_;, donc

SV Y Vi el = 3l + A2V - Aifi = 0
J1 J_1

Ji J_q

/\ZQVZ—I—mZ * Vi — Z |w2']‘| — X6, =0.
J_1UJy
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Ce qui donne
v > lwijl + Ab;
[ . 2 .
m; 4+ A
La valeur de V'* dépend du parametre M;. Nous choisissons ce dernier de telle
sorte que Vil* =V, c.-a-d. que les distances euclidiennes entre T; et WW; d’une part
et entre 17 et W/ d’autre part atteignent leur minimum pour la méme valeur. La

valeur de M; est donc la partie entiere de la fraction suivante :

mP4+1 wiz|—m; b .
(s +2)EEJ|Q|). |]| ’ ] si ;€ {0, +1}
M, = 3
mi+1 wiil—m; 0; .
{( ha ;%J]"w;" } sioa; € {—1, +1}.

Une fois que nous associons un calibre T; et une valeur M; a chaque neurone caché

ou de sortie, nous pouvons extraire, d’un neurone caché, une regle de la forme:
Si M; parmi {I;, I;} alors H;,

ol I = {I;/ t;j = +Vi} et I; = {I;/ t;; = =Vi},

et a partir d’un neurone de sortie, une regle de la forme:
Si M; parmi {H;, H;} alors O;,

o H; = {H;/t;; =+Vi} et H; = {H;/t;; = —Vi}.

Les regles extraites sont de la forme M-parmi-N. Le choix de cette forme de regles
est justifié par des expériences indiquant que les RNA sont bien adaptés a I’appren-
tissage du concept M-parmi-N [40] et d’autres expériences utilisant /D3 montrent
l'utilité du concept M-parmi-N [94]. On peut aussi dire que c’est une forme inter-
médiaire entre le numérique et le symbolique. Les regles conjonctives sont obtenues
si M = N et les régles disjonctives si M =1 [129].

Les regles extraites au niveau de chaque neurone caché ou de sortie sont ré-
écrites sous forme de regles propositionnelles. L’ensemble de ces regles est optimisé
(élimination de regles redondantes et des conclusions intermédiaires) pour former
une base de regles reflétant le mieux possible le comportement de tout le réseau. Les

opérations que nous venons de décrire (la détermination du calibre et de la valeur
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de M;, et I'extraction d’une régle de la forme M-parmi-N) peuvent étre récapitulées

par la procédure suivante :

Pour chaque unité sigmoide de n; connexions d’entrée et

de seuil 4, :

1. pour chaque connexion d’entrée a; :
- calculer 1’information mutuelle avec la sortie:
IM (x5 ;y:)s
- si IM(zi; ;y) < ég%&@ alors t;; =0
sinon si w;; > 0 alors ¢; = +V; sinon #;; = —V;.
oll Avg]ﬂ4i::2¥lkﬁiﬁ—ﬁﬁ

ny
expérimentale utilisée dans la quantification;

et k est la valeur

(mf+%)EJWUme&]
> lwiyl

i+1 ij|—ma 0
sinon si z;; € {—1,+1} alors A4i::“nz+ ;%?Hz;n7” I
J

2. si x;; € {0,+1} alors M; =]

3. pour un neurone caché, la régle extraite est de la
forme: ‘‘Si M; parmi {I;, [;} alors H,",
ou I;={I;/ti; = +Vi} et I;={l;/t;; = -Vi}.
ol I; représente le :° neurone d’entrée et H;

représente le :° neurone caché.

4. pour un neurone de sortie, la régle extraite est de
la forme: ‘‘Si M; parmi {H;, H;} alors O;"

ou H; = {H;/ti; =+Vi} et H; = {H;/t;j = -V}

H; représente le i° neurone caché et (J; représente le

;€

1® neurone de sortie.

L’exemple suivant illustre la relation entre le calibre des poids et la fonction
symbolique : soit un neurone caché ¢ avec trois connexions d’entrée pondérées par les
poids w1, w2 et wiz et un seuil §;. Pour z;; € {0, +1}, solent T; = (+V;, 0, =V}, %),
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et M; = 1. Nous extrayons donc la régle suivante: si 1 parmi {[y, I3} alors H;, ou
11, I5 et I3 représentent les trois neurones d’entrée liés au neurone caché ¢ représenté

par H,.

3.4.3 Algorithme

Une description informelle de I’algorithme utilisé pour I’extraction de regles est

la suivante :

1. apprendre le probleéme avec un RNA multi-couches;

2. pour chaque vecteur d’entrée, calculer la sortie de chaque

neurone ;

3. normaliser les sorties par regroupement ;

4. sélectionner les connexions d’entrée pertinentes par

1’utilisation de 1’IM;

5. définir le calibre des poids et le nombre de connexions

nécessaires a l’activation du neurone ;

6. extraire des regles de la forme M-parmi-I;

7. optimiser la base de régles extraites.

3.4.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation ? de notre méthode

MITFER appliquée a des problemes artificiels.

2. Toutes les expérimentations réalisées au cours de cette theése ont été faites sous le

simulateur SN commercialisé par Neuristique [18].
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a- Probleme de Regle-plus-exception

Comme exemple d’une expression logique qui peut étre traité par notre algo-
rithme, nous décrivons le probleme Régle-plus-exception. Ce probleme est défini par

I’expression suivante :

Y=2122V T122T3%4

Pour le résoudre, nous définissons un RNA avec I'architecture <4-2-1> représenté
par FIG. 3.3 apres apprentissage. L’apprentissage consiste a minimiser une fonction
de coiit par ajustement des poids du réseau. Pour ce faire, nous avons employé 'une
des mesures les plus utilisées, il s’agit de I'erreur quadratique, c.-a-d. le carré de la
distance euclidienne entre sorties désirées et calculées. Ce qui présente "adéquation
entre le réseau et les données. L’apprentissage de cette expression logique se fait
a partir de sa table de vérité en utilisant ’algorithme de la rétro-propagation du
gradient. Les valeurs d’entrée sont dans {—1,+1}, 3 =0,3 et k = 5.

3,51
3,37
3,16
3,20

11

12

13

14

i - 4,85
’ Seuil O 4.50
seuir===—) 0.25

0,29
-7, 77

Fic. 3.3 — Réseau obtenu apreés apprentissage

Les résultats intermédiaires sont récapitulés dans les tableaux suivants:
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TAB. 3.1 — Regle-plus-exception : neurones cachés

premier neurone caché
poids 3,506 | 3,370 | 3,161 3,197
seuil -1,772
information mutuelle | 0,066 | 0,066 | 0,066 0,066
AvgIM; 0,013
regle extraite Si 1 parmi {1y, Iy, I3, 14} alors Hy

second neurone caché

poids 4,847 | 4,495 | 0,251 | 0,290
seuil -7,775
information mutuelle | 0,311 [ 0,311 | 0,000 | 0,000
AvgIM;

AvgIM, 0,031

regle extraite

Si 2 parmi {1y, I} alors Hy

TAB. 3.2 — Regle-plus-exception : neurone de sortie

neurone de sortie

poids -8,491 10,288

seuil 3.544

information mutuelle | 0,586 0,104

AvgIM,

s 01069

regle extraite S1 1 parmi {Hy, Hy} alors O

Nous pouvons réécrire les regles extraites sous la forme:

Si
Si
Si

Iy v I v I3 v 1y alors
L AN L alors
H, v H, alors

H17
H27
0.

En combinant ces trois regles, nous obtenons la regle finale suivante:

Sl (Il A 12) V (fl A fg A fg A f4) alors Ol7
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En remplacant les I; par des x; et O; par y;, nous obtenons la regle initiale

apprise par le réseau.

Y=T1x2 vV f1f2$73$74.

b- Probléeme de parité impaire

Dans ce probleme, les objets sont représentés par des vecteurs de dix compo-
santes a valeurs binaires. Un objet est un exemple si le nombre de 1 dans les trois
premieres composantes est impaire. Nous avons utilisé architecture <10-4-2> pour

apprendre ce probleme a partir de la table de vérité. Les valeurs d’entrée sont dans

{=1,41},3=10,3 et k = 5.

Les résultats pour les quatre neurones cachés sont:

TAB. 3.3 — Parité impaire : neurones cachés

premier neurone caché

poids | -2,059 | -2,433 | -2,071 | 0,003 | -0,031 | 0,070 | 0,036 | -0,056 | 0,019 | 0,063
seuil -0,014
IM 0,205 | 0,181 | 0,165 | 0,003 | 0,000 | -0.,000 | -0,000 | -0,000 | -0,000 | -0,001
AvgIM; 0,011

k 9

regle Si 2 parmi {1, Iy, I3} alors H,

deuxiéme neurone caché

poids | -3,988 | -3,772 | 4,455 | 0,007 | 0,023 [ -0,027 | -0,071 [ -0,057 | 0,047 | -0,001

seuil 0,018

M 0,205 | 0,182 | 0,164 | 0,001 | 0,000

0,000 | 0,000 | -0,000 | -0,000 | -0,001

Avg IV, 0,012

regle Si 2 parmi {1, I, I3} alors Hy
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troisieme neurone caché

poids | 4,608 | 4,021 | 4,213 | 0,031 | 0,041 | -0,009 | -0,025 | -0,080 | -0,033 | -0,040
seuil -0,067

M 0,205 | 0,204 | 0,182 [ 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | -0,000 | -0,000 | -0,001
Avg (M 0,012

regle Si 2 parmi {1, Iy, I3} alors Hs

quatriéme neurone caché

poids | 2,287 | 3,720 | 2,281 | -0,044 | -0,057 | 0,054 | 0,013 | 0,022 | 0,002 | 0,018
seuil 0,042

™ 0,595 | 0,257 | 0,227 | 0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001
AvgIM, 0,022

regle Si 2 parmi {1y, I, I3} alors Hy

Pour les deux neurones de sortie, nous avons obtenu les résultats suivants:

TAB. 3.4 — Parité impaire : neurones de sortie

premier neurone de sortie
poids -4,587 | 7,491 | 7,549 -6,924
seuil -3,536
information mutuelle | 0,239 | 0,205 | 0,205 0,032
AvgIMe 0,051
regle extraite Si 2 parmi {Hy, Hy, Hs} alors O,

deuxiéme neurone de sortie
poids 3,108 | 8,921 | 8970 | 8234
seuil 1,555
information mutuelle | 0,239 | 0,205 | 0,205 | 0,032
Avg IM; 0,051
regle extraite Si 2 parmi {Hy, Hy, Hs} alors O,
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Dong, les regles extraites a partir des quatre neurones cachés sont:

Si 2 parmi {1, Iy, I3} alors H
Si 2 parmi  {I, Iy, I3} alors Hy
Si2parmi {Ij, Iy, I3} alors Hs
Si2parmi {Ij, Iy, I3} alors Hy

et celles a partir des deux neurones de sortie sont:

Si2parmi {Hy, Hy, H3} alors O
Si2parmi  {Hy, Hy, H3} alors O,

La premiere sortie représente la classe des exemples. Nous pouvons réécrire la regle

finale extraite de cette unité sous la forme suivante:
Si f1]2]3 vV Illeg vV Illzfg vV flfgfg alors Ol.

Ce qui représente bien la classe des exemples.

c- Probléme “Xor” bruité

Le probleme “Xor” est identifié par Minsky et Papert comme une fonction lo-
gique non linéairement séparable [92]. Pour apprendre cette fonction, nous avons
utilisé un RNA avec une architecture <4-2-1> et la table de vérité de cette fonction.
Nous avons quatre variables d’entrée Iy, Iy, Is et I4 et une variable de sortie Oy

représentant la fonction logique “Xor”. Cette derniére est définie par
0, = (12 A f4) V (fg A ]4)

Les deux variables I; et I3 jouent le réle de bruit.

Les regles extraites a partir des deux neurones cachés sont :

Si 1 parmi {Iy, Iy} alors H,
Si2parmi  {l, It} alors Hy

et la regle extraite a partir du neurone de sortie est :
{ Si1parmi {Hy, Hy} alors O

Apres une réécriture de ces trois regles, nous obtenons la regle “Xor” apprise par le

réseau.
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d- Les trois problemes “Monk”

Définition

Le domaine du probleme “Monk” est défini par une base?® qui a permet une pre-
miere comparaison internationale des différents algorithmes d’apprentissage [127].
“Monk” est composé de trois problemes: “Monk 17, “Monk 2” et “Monk 3”. Dans
ces trois problemes, 'objet nommé “Monk” est décrit par six attributs. Le tableau
TAB. 3.5, décrit ces différents attributs et les valeurs qui peuvent leurs étre attri-

buées. La base “Monk” est composée de 432 exemples.

TAB. 3.5 — Les attributs et leurs valeurs du probleme “Monk”

Attribut Valeurs

forme-téte ronde, carré, octogone
forme-corps | ronde, carré, octogone
est-souriant oui, non

tenir épée, ballon, drapeau
couleur-veste | rouge, jaune, verte, bleue
a-une-cravate | oui, non

Les trois problemes “Monk” sont définis comme suit :

1. Monk 1: ce premier probleme est défini par:
Si (forme-téte = forme-corps) ou (couleur-veste = rouge)
Alors “Monk”.
En utilisant la notation du tableau TAB. 3.5, cette régle peut étre réécrite
sous la forme:
Si ((forme-téte = ronde) et (forme-corps = ronde)) ou
((forme-téte = carré) et (forme-corps = carré)) ou
((forme-téte = octogone) et (forme-corps = octogone)) ou

(couleur-veste = rouge) Alors “Monk”.

3. Cette base et un rapport technique sont disponibles par ftp a 1’adresse archive.cis.ohio-

state.edu dans le répertoire pub/neuroprose.
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2. Monk 2: ce deuxieme probleme est défini par:
Si exactement deux parmi les six attributs ont leurs premieres valeurs
Alors “Monk”.
Cette regle peut étre détaillée en un ensemble de quinze regles de la forme
suivante :
Si (forme-téte = ronde) et (forme-corps = ronde) et
non (est-souriant = oui) et non (tenir = épée) et
non (couleur-veste = rouge) et non (a-une-cravate = oui)
Alors “Monk”.
Si on n’utilise pas de négation dans ces regles et on énumere tous les cas
possibles, on peut décrire ce deuxieme probleme par 142 regles possibles de la
forme suivante :
Si (forme-téte = 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 troisieme probleme est défini par:
Si ((forme-corps # octogone) et (couleur-veste # bleue)) ou
((tenir = épée) et (couleur-veste = verte))
Alors “Monk”.
Cette derniere regle peut étre détaillée en six regles. L’une de ces regles est la
suivante:
Si ((forme-corps = ronde) et (couleur-veste = rouge)) ou

tenir = épée) et (couleur-veste = verte ors onk”.
((tenir = épée) et (coul )) Alors “Monk”

Notation

Chacun des trois problemes “Monk” utilise six attributs dont chacun prend plu-
sieurs valeurs (de 2 a 4). D’apres TAB. 3.5, 17 valeurs sont possibles pour les six
attributs. Soient a; le ¢ attribut (1 < < 6) et I; la j© valeur (1 < j < 17).*

4. Notant qu’avec cette nouvelle codification, on perd I'information de monovaluation des

attributs ce qui rend le probleme plus difficile.
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Les trois problemes “Monk” peuvent étre redéfinis comme suit :
1. Monk 1: ce premier probleme est défini par la regle suivante :
“Si (a1 = ag) ou (a5 = 1) Alors Monk”,

ol as = 1 est la premiere valeur pour le 5¢ attribut (rouge). En remplagant

les attributs par leurs valeurs, on obtient la regle suivante:
“Si 11]4 vV 1215 vV ISI6 vV 112 Alors Monk”.
2. Monk 2: ce deuxieme probleme est défini par la regle suivante :

“Si exactement 2 parmi {ay =1, ag =1, a3 =1, as =1, a3 =1, ag = 1}
Alors Monk”,

ou 1 est la premiere valeur de I'attribut concerné (TAB. 3.5). En remplagant

les attributs par leurs valeurs, on obtient la regle suivante:
“Si exactement 2 parmi {Iy, Iy, Iz, Iy, I3, I1s} Alors Monk”.
3. Monk 3: ce troisieme probleme est défini par la regle suivante :
“Si (ag = 1 et a5 = 3) ou (ag # 3 et as # 4) Alors Monk”.

En remplacant dans cette derniere regle les attributs par leurs valeurs, on

obtient la regle suivante:
“Si Igl4 V Igl;5 Alors Monk”.

Expérimentation

Les résultats de simulation obtenus par M IT F R sur les trois problemes “Monk”

sont les suivants:

1. Monk 1: nous avons utilisé I’architecture <17-4-1> pour apprendre ce pre-

mier probleme défini par 432 exemples. Comme il a été recommandé pour



112 Extraction de regles symboliques a partir d’'un RNA

I'utilisation de cette base, nous avons utilisé 124 exemples pour 'apprentis-

sage et le reste pour le test.

Les regles extraites a partir des quatre neurones cachés sont les suivantes:

Si 3 parmi {l, I5, 14} alors M,
Si 3 parmi {I, I, Is} alors I,
Si4parmi {I, Iy, I3, Is, Is} alors Hs
Si4parmi {I, Iy, I3, Iy, Is} alors H,

La regle extraite a partir du neurone de sortie est la suivante :
Si 1 parmi {Hy, Hy, H3} alors O

Pour chaque attribut a;, si I’'une de ses composantes I; est égale a 1, les autres
composantes sont égales a 0. Apres la réécriture des regles précédentes, nous

obtenons la regle finale suivante :
“Si 1114V IIs V Islg V 1315 Alors Monk”.

Nous remarquons que cette regle n’est pas identique a la solution.

2. Monk 2 : nous avons utilisé I’architecture <17-2-1> pour apprendre ce deuxieme
probleme défini par 432 exemples. Nous avons utilisé 169 exemples pour ’ap-

prentissage et le reste pour le test.

Les regles extraites a partir des deux neurones cachés sont les suivantes :

Si 2 parmi  {Iy, Iy, Iz, Iy, I12} alors H;
Si 3 parmi  {I, Iy, Is, Iy, T2} alors Hy
La regle extraite a partir du neurone de sortie est la suivante :

Si 2 parmi  {Hy, Hy} alors O

Pour chaque attribut a;, si I’'une de ses composantes I; est égale a 1, les autres

composantes sont égales a 0. Apres la réécriture des regles précédentes, nous
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obtenons la regle finale suivante :

“Si [ IITI0 o Vv I ;1419115 v I IoTAT 71,5 NV 1) 1o TATTIO N I, 1111915 V
1419171]77112 vV 14112]71]77179 vV 1719171]74112 vV 17112]71]74179 vV 19112]71]74177 Alors
Monk”.

Nous remarquons aussi que cette regle n’est pas identique a la solution.

3. Monk 3: nous avons utilisé ’architecture <17-2-1> pour apprendre ce troi-
sieme probleme défini par 432 exemples. Nous avons utilisé 122 exemples pour

I’apprentissage et le reste pour le test.

Les regles extraites a partir des deux neurones cachés sont les suivantes :

Si 2 parmi  {ly, I10, I14} alors H;
Si 1 parmi {lg, Ii5} alors H,

La regle extraite a partir du neurone de sortie est la suivante :
Si1parmi {Hy, Hy} alors O

Pour chaque attribut a;, si I’'une de ses composantes I; est égale a 1, les autres
composantes sont égales a 0. Apres la réécriture des regles précédentes, nous

obtenons la regle finale suivante :
“Si IgV I14 vV 110V Igl15 Alors Monk”.

Nous remarquons, encore une fois, que cette regle n’est pas identique a la

solution.

Etude comparative

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus par différentes mé-
thodes et techniques d’extraction de regles a partir d’un RNA appliquées aux trois

problemes “Monk”. >
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TAB. 3.6 — Les performances des techniques d’extraction sur “Monk”

Technique connexionniste-symbolique | Monk 1 | Monk 2 | Monk 3
TBA [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] % 62% 97%

TAB. 3.7 — Les performances des RNA sur “Monk”

Technique connexionniste | Monk 1 | Monk 2 | Monk 3
RNA 100% 100% 93,1%
RNA+Decay 100% 100% 97,2%

Les résultats obtenus sur le probleme Monk sont comparables avec ceux obtenus
par REAL [29] et ils sont moins bons que les autres méthodes d’extraction de regles
a partir d’un RNA. Nous pensons que cette infériorité de performance de MITER

par rapport aux autres méthodes sur le probleme Monk est due a:

— le nombre de régles extraites : M IT F R extrait a partir de chaque neurone
caché ou de sortie une seule régle de la forme M-parmi-N (cette regle peut étre
réécrite sous une forme normale disjonctive). Par contre, la plupart des autres

méthodes extraient plusieurs regles a partir de chaque neurone;

— la pertinence des entrées: MITFER partage les connexions d’entrée de

chaque neurone caché ou de sortie en deux classes seulement : pertinentes et

5. Toutes les méthodes présentées dans les tableaux TAB. 3.6, TAB. 3.7 et TAB. 3.8 ont
été testées sur la méme base et avec le méme nombre d’échantillons en apprentissage et en
test.
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TAB. 3.8 — Les performances des techniques symboliques sur “Monk”

Technique symbolique | Monk 1 | Monk 2 | Monk 3
Cascade [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 influence directe sur les
regles extraites: les entrées pertinentes interviennent dans les regles avec la
méme importance, par contre les entrées non pertinentes n’interviennent pas
dans ces regles extraites. Dans la plupart des autres méthodes d’extraction de
regles, les entrées interviennent dans les regles selon leur degré de pertinence.
Autrement dit, dans les regles extraites a partir d’un neurone, ’entrée la plus

pertinente intervient plus que les autres et ainsi de suite;

— le type de régle: les regles extraites par MITF R sont de la forme M-parmi-
N. Elles peuvent étre réécrites sous une forme normale disjonctive, ou chaque
conjonction comporte le méme nombre d’antécédents. Or, la plupart des mé-
thodes d’extraction de regles arrivent a surmonter cette derniére contrainte au
prix d’un nombre élevé de regles extraites. Ce dernier conduit & un probleme

d’optimisation de regles qui nécessite ’utilisation d’heuristiques pour limiter
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le nombre de regles et le nombre de prémisses par regles;

— le domaine dépendant : & part MITFR et REAL, les autres méthodes de
TAB. 3.6 ont été testées et développées par rapport au probleme “Monk”. Cela
permet en quelque sorte d’adapter et d’améliorer ces techniques en se basant
sur les performances obtenues sur ce probleme. Par ailleurs, REAL, qui n’a
pas de bonnes performances sur “Monk”, est la méthode la plus performante

dans le domaine de la biologie moléculaire [29].

Le TAB. 3.9 résume les résultats obtenus par les RNA et par MITFR sur les

différents problemes présentés précédemment. A chaque performance est associée

un intervalle de confiance.®

TAB. 3.9 — Les performances de MITER

Probleme Architecture RNA MITER
Regle-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%]
Parité 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 confiance sont calculés & I’aide d’une formule adéquate [12].
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3.5 FEMIRFE: méthode pédagogique

Dans cette section, nous allons présenter notre méthode d’extraction de regles
EMIRE qui utilise 'approche pédagogique. Elle s’applique uniquement aux pro-
blemes de classification. La premiere étape de la méthode consiste a déterminer les
entrées pertinentes pour chaque sortie du réseau. Le calcul de la pertinence utilise
I'information mutuelle [97]. Ensuite, pour un ensemble d’exemples présenté a I’en-
trée du réseau, une regle est extraite pour chaque exemple. Les regles extraites ne

mettent en jeu que les sorties et les entrées pertinentes, et sont de la forme suivante :
“Si liste-conjonctive Alors conclusion”.

Cette technique ne s’applique eflicacement qu’a des réseaux de petite taille ayant

des entrées binaires, mais elle présente en contrepartie les avantages suivants:

1. elle peut étre utilisée pour I'extraction de reégles a partir de n’importe quel

type de réseau (RBF, MLP ou réseau récurrent);
2. elle ne demande pas un apprentissage spécifique (libre ou a contraintes) ;

3. elle extrait des régles indépendamment de ’architecture interne du réseau

(nombre de neurones et de couches cachés);
4. elle permet I'utilisation des outils de minimisation logique déja existants;

5. elle ne demande pas une réécriture des regles (par exemple, de la forme M-
parmi-N a une FND).

Une description détaillée d’FMIRFE, ainsi que des résultats de simulation sont

donnés dans les deux paragraphes suivants :

3.5.1 Algorithme

Une description informelle de I’algorithme de cette méthode est la suivante :

1. apprendre le probléme avec un RNA en utilisant 1’algorithme
de rétro-propagation du gradient & partir d’une base

d’exemples ;
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2.

3.

4.

5.

détermination des entrées pertinentes:
pour chaque neurone de sortie:

- calculer 1’IM de chaque entrée par rapport & cette

sortie: IM(wij;yi) =2 cx dyey P2, y) log %’

- déduire le seuil de cette sortie: 0 = — T ;

oll n; est le nombre de neurones d’entrée du réseau
et k est la valeur de quantification utilisée
dans le calcul de 1’IM,
- pour chaque entrée, comparer son IM avec le
seuil 67 et décider si elle est pertinente;
pour chaque exemple de la base:

a. le présenter & 1l’entrée du réseau,

b. calculer la sortie correspondante,

c. former une régle & partir des entrées pertinentes et
de la sortie active. Cette régle est de la forme:
“Si[Non] I; [ET [Non] I;]* alors O;”,

ol I; est la i° entrée du réseau, (O; est la i° sortie
du réseau, [ ] est un terme optionnel et [ ]* signifie
que [ ] peut &tre répété n fois ol n > 0.

Une entrée [I; intervient dans la prémisse sous une
forme négative si la valeur correspondant dans
1’exemple est égale & 0 ou —1, elle intervient

sous une forme positive dans le cas contraire (pour

la valeur +1).

d. s8’il s’agit d’une nouvelle régle, l’ajouter a la

base de régles;
optimiser la base de régles: supprimer toutes les régles
contradictoires ou redondantes ;
combiner les régles ayant la méme conclusion. La reégle

ainsi obtenue est donc en forme normale disjonctive.
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3.5.2 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux de la technique
EMIRE sur des problemes déja présentés dans la partie expérimentation de la

méthode MITER et dont le nombre de neurones d’entrée ne dépasse pas dix.

a- Probleme de Regle-plus-exception

En utilisant I'information mutuelle (voir TAB. 3.10), seul les deux premieres en-
trées sont sélectionnées. Nous présentons les différents exemples a ’entrée du réseau
pour en obtenir des regles. Apres ’élimination des deux dernieres regles contradic-

toires, nous gardons la regle suivante: “Si Iy A Iy Alors O;.” Nous remarquons

TAB. 3.10 — Reégle-plus-exception : neurones d’entrée

information mutuelle | 0,124 | 0,124 | 0,013 | 0,013

AvgIM,
s 0,02
regles extraites St Iy NIy alors Oy

Si Iy A Iy alors Oy
Si Iy A Iy alors Oy

qu EMITRE n’a pas pris compte la deuxieme conjonction de la regle initiale. D’apres
la table de vérité de cette fonction logique, la deuxieme conjonction n’influence pas

fréquemment le résultat de cette fonction (elle n’intervient qu’une fois sur seize).

b- Probléeme de parité impaire

Les trois premieres entrées ont été sélectionnées en utilisant 'information mu-
tuelle. En suite, nous présentons les exemples a I'entrée du réseau. Une regle est
extraite pour chaque exemple activant la sortie. Dans les regles extraites n’inter-

viennent que les trois entrées pertinentes: I, Iy et Is. En éliminant les regles redon-
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dantes, nous obtenons les quatre regles suivantes :

“Si 11,13 alors  O;7,
“Si I1IyIs  alors  O47,
“Si I1I,1s  alors  O47,
“Si I1I;I5 alors  O4”.

Nous pouvons réécrire ces quatre regles sous la forme normale disjonctive suivante :
“Si[11y0s Vv LIyl Vv 111515 Vv 111515 alors O, c’est la regle recherchée.

c- Probléme “Xor” bruité

Nous utilisons 'IM pour mesurer la pertinence des quatre entrées par rapport a
la sortie. Les deux entrées [; et I3 ont une valeur (IM) proche de zéro. Nous allons
donc prendre en compte seulement les deux entrées I5 et I,. En présentant a 'entrée
du réseau les exemples de la table de vérité de “Xor”, nous obtenons directement la

regle apprise par le réseau et représentant la fonction logique “Xor”.

Le TAB. 3.11 résume les résultats obtenus par les RNA et par EMIRF sur les

problemes présentés précédemment. A chaque performance est associée un intervalle

de confiance.”
TAB. 3.11 — Les performances d’EMIRE

Probleme Architecture RNA EMIRE

Regle-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%]

Parité impaire <10-4-1> 100% 100%
[99,63%-100%] | [99,63%-100%]

7. Les intervalles de confiance sont calculés & I’aide d’une formule adéquate [12].
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3.6 Conclusion

Il y a un quasi-consensus sur le fait que les modeles hybrides connexionniste-
symbolique constituent une voie prometteuse pour le développement de systemes
plus robustes et plus puissants que les systemes symboliques et connexionnistes déja
existants. Dans ce chapitre nous avons proposé deux méthodes appartenant a ce
modele. Notre premiere méthode MITFER offre une facilité pour l'extraction de
regles & partir d’un RNA. En plus, elle est suffisamment souple pour étre appliquée
a des classes de problemes tres variées. Les résultats obtenus par cette méthode sont
dis essentiellement a 'utilisation de I'information mutuelle qui s’avere étre un outil
puissant pour mesurer les dépendances générales entre variables. Nous avons aussi
montré ’utilité de notre seconde méthode EMITRFE pour des applications d’entrées

binaires et de petite taille.

Il est important de mentionner que 'extraction de toutes les regles est un pro-
bleme NP-complet et 'alternative possible est d’extraire les principales regles qui

couvrent la plupart des concepts de 'application étudiée.
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Chapitre 4

Insertion de regles symboliques

dans un RNA
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4.1 Introduction

Bien que les RNA soient utilisés avec succes dans plusieurs domaines, il n’existe
pas de méthode déterminante pour construire les réseaux adaptés a la résolution
d’un probleme donné. En effet, pour construire un tel réseau, nous sommes obligés
de procéder de maniere empirique. Cette construction présente 'inconvénient de
la lenteur due d’une part au cotut du choix de la topologie (nombre de couches et
nombre de neurones par couche), et d’autre part, a celui de la convergence si elle
a lieu. La lenteur de la convergence résulte d’une part, de I'initialisation empirique
du réseau conduisant a une valeur élevée de la fonction de coiut et d’autre part, a la

présence de minima locaux.

Pour choisir une bonne topologie en évitant une construction empirique, nous
pouvons partir d’une base de regles initiale qui permettra de construire directement
le RNA. Cette base de regles initiale qui représente la théorie initiale du domaine
peut étre incertaine. Elle est aussi incomplete car dans les domaines mal maitrisés,
les experts arrivent a fournir quelques regles mais n’arrivent pas a cerner la totalité

du probleme.

La premiere difficulté a vaincre est donc de rendre les RNA capables d’utiliser
les connaissances symboliques. Ensuite, le RNA construit doit pouvoir compléter la
base de regles et la rendre plus certaine. Les travaux qui ont été faits, notamment par
Shavlik et Towell, permettent d’obtenir un réseau de neurones a plusieurs couches.
Le nombre de couches cachées est égal au nombre de conclusions intermédiaires. Or,
tout probléeme traité par un réseau a plusieurs couches cachées peut étre traité par
un réseau a deux couches cachées.! L’objectif de I'initialisation d’un RNA & partir
d’une base de regles est de construire le réseau de facon non empirique. Notre pre-
miere idée a été d’utiliser la méthode d’initialisation proposé par Towell [129] sans la
modifier, puis transformer le réseau résultant en un réseau équivalent a deux couches
cachées. Autrement dit, éliminer ou fusionner des couches cachées du premier réseau
pour aboutir & un réseau équivalent a deux couches cachées seulement [28]. Cette

direction a été abandonnée faute de résultats. Nous proposons donc, deux nouvelles

1. D’apres le théoreme de Kolmogorov [45] et le théoreme de Stone-Weierstrass [30, 72].
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méthodes ayant le méme objectif. La premiere, nommée OpNeur, permet d’initia-
liser un RNA & partir de la définition d’un concept donnée sous une forme normale
disjonctive. La seconde, nommée RuleNeur, permet d’initialiser un RNA & partir
d’une base de regles ol le nombre de couches cachées est inférieur au nombre de
conclusions intermédiaires [100]. En effet, la méthode OpNeur se base sur le choix
d’une architecture réduite qui assure de bonnes performances, alors que la méthode

RuleNeur s’intéresse au choix d’une architecture minimale du réseau.

Le chapitre est organisé comme suit : dans la section suivante, nous détaillons
les raisons qui font I'intérét de linitialisation d’un RNA & partir d’une base de
regles. La troisieme section contient un apercu général des différentes techniques
développées pour l'initialisation d’un RNA. La quatrieme section définit les types
d’information symbolique et de regles utilisées dans 'initialisation. Les cinquieme
et sixieme sections décrivent nos deux méthodes d’initialisation d’un RNA & partir
d’une base de regles: OpNeur qui construit un neurone qui reflete 'un des deux
opérateurs logiques ET ou OU et RuleNeur qui construit un neurone a partir d’une

regle écrite sous une forme normale disjonctive.

4.2 Pourquoi initialiser un RN A a partir d’une

base de regles?

Plusieurs approches théoriques [30, 45, 72] ont montré que les RNA & trois
couches sont capables d’effectuer I'approximation de fonctions continues de IR" dans
[0, 1]. Ces approches sont fondées sur le théoreme de Kolmogorov [45] et le théoréeme
de Stone-Weierstrass [30, 72]. Dans le premier théoreme, "auteur précise le nombre
d’unités du réseau mais il ne prédit pas la nature des neurones, c.-a-d. les fonc-
tions d’activation qui permettent cette approximation. Dans le deuxieme théoreme,
I’auteur montre qu’avec un réseau a trois couches et avec un nombre “suffisant”
de neurones, on peut approximer toute fonction continue. Si ces deux théoremes
montrent 'existence d’un réseau de neurones a trois couches capable d’approximer
n’importe quelle fonction continue, ils ne précisent ni comment construire le réseau,
ni combien de neurones cachés sont nécessaires, ni comment calculer les parametres

de ce réseau. C’est 'utilisation d’une base de régles pour initialiser un RNA qui per-
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mettra d’offrir une premiere solution aux deux premiers problemes. Pour résoudre le
troisieme probleme, ’algorithme de rétro-propagation sera appliqué au réseau ainsi
construit pour adapter les parametres du réseau (poids et seuils). Sans une bonne
phase d’initialisation, ’algorithme de rétro-propagation risque de rencontrer des mi-
nima locaux et ainsi ne pas converger. L’initialisation d’un RNA a partir d’une base
de regle apparait ainsi comme une opération doublement utile: pour construire le

réseau et pour assurer la convergence de 'algorithme calculant ses parametres.

D’une facon théorique, il est possible d’approximer n’importe quelle fonction en
utilisant un RNA multi-couches. En pratique, la détermination du réseau ad hoc et
I’apprentissage des poids ne sont pas toujours faciles a obtenir. Lorsque un réseau
multi-couches apprend a partir d’exemples une relation entre un ensemble d’entrées

et un ensemble de sorties, il se heurte a trois difficultés essentielles :
1. la lenteur de la convergence de I’algorithme de rétro-propagation ;
2. Dexistence des minima locaux;
3. le choix de P’architecture initiale.

En initialisant le réseau a partir d’une base de régles, nous aurions plus de chance
a vaincre les difficultés ci-dessus et a profiter d’autres avantages des RNA. Ainsi un

réseau initialisé permet

1. une convergence plus rapide : en effet, 'initialisation du réseau se fait pres d’un
minimum “ntéressant” de la fonction de cout et la probabilité de rencontrer

un minimum local est faible ;
2. Darchitecture du réseau est définie d’une maniere non empirique ;

3. linitialisation étant faite & partir d’une base de regles représentant la théorie
initiale du domaine, ainsi ’apprentissage se fait non seulement a partir des

exemples mais prendra en compte les connaissances du domaine ;

4. Tl'utilisation d’une base de regles permet de profiter de la puissance de cer-
taines techniques symboliques (élagage des arbres de décision, construction

des prototypes, ...).
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4.3 Techniques d’initialisation d’'un RNA

Depuis quelques années, plusieurs travaux ont été consacrés a une nouvelle ma-
niere de construire les RNA. Leur nouveauté réside dans l'utilisation de connais-
sances symboliques. Dans cette section, nous décrivons rapidement ces travaux avant

de détailler notre contribution a ce domaine.

L’un des premiers travaux menés pour la construction d’un RNA guidée par une
base de regles a été proposé par Towell et Shavlik [130]. Ces auteurs ont proposé un
systeme hybride nommé KBANN (Knowledge Base Artificial Neural Networks) qui

prend en compte des regles 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 réseau de neurones a partir de
regles dont chacune est munie d’autant de coefficients de croyance qu’elle a de pré-
misses. A chaque regle, ils associent un neurone dont les poids des connexions d’en-

trée sont égaux aux coeflicients de croyance.

Dans [86], Martin propose la construction d’une architecture d’'un RNA a partir
d’un arbre binaire. Les aspects pratiques de cette théorie ont été approfondis par
Paugam-Moisy [106]. Cette méthode d’initialisation passe par trois étapes princi-

pales:
1. créer un RNA & partir d’un arbre binaire ;

2. ajouter d’une facon heuristique des connexions et des neurones en utilisant la

connaissance a priori du probleme étudié;
3. entrainer le réseau en utilisant I'algorithme de rétro-propagation du gradient.

Dans [46], Gallant construit un systéme expert neuronal (automate linéaire a
valeurs discretes dans {-1, 0, +1}) dont la tiche est de concevoir la base de connais-

sances d’un systeme expert.
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Dans [119], Sethi présente une méthode pour construire un RNA & deux couches
cachées a partir d’un arbre de décision. Dans ce réseau, la premiere couche cachée est
une couche de partitionnement pour représenter une regle de décision quelconque.
Chaque neurone de la deuxieme couche cachée réalise une conjonction et chaque

neurone de la couche de sortie réalise une disjonction.

Dans [135], Yau et Manry présentent une méthode pour construire un RNA a

partir des regles de Bayes sous hypothese gaussienne.

Dans [34], Denoeux et al. présentent une méthode pour construire un RNA &

partir de regles de plus proche voisin parmi un ensembles de prototypes.

Dans [94], Murphy et Pazzani présentent une méthode pour construire un RNA

en utilisant algorithme ID3 de 'apprentissage symbolique.

Dans [54], Glorennec présente une méthode pour construire un réseau de neu-
rones & partir d’un ensemble de regles de production en logique floue de Lukasiewicz

ou de Zadeh.

4.4 Différents types d’information symbolique

Les regles d’initialisation d’un réseau de neurones peuvent étre divisées en deux

classes:

1. Régles définitionnelles: comme leur nom l'indique, ces regles donnent la dé-
finition d’une partie du domaine & étudier. Elles ne peuvent donc étre mo-
difiées. 1l en résulte que les poids de connexions issues de ces regles restent
invariants durant apprentissage. Pour assurer cette invariance, il est recom-
mandé d’ajouter au terme d’erreur un terme régulateur R défini par

wznzt
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ou w;7"" est le poids initial de la connexion entre les deux neurones i et j, w;;
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init

w”

et A est un coefficient d’adaptation.
L’utilisation de ce type de regles présente I'inconvénient de rendre "apprentis-
sage lent. Cette lenteur trouve son origine dans 'ajout, a la fonction de coiit,

d’un terme régulateur R qui dépend de plusieurs poids.

2. Reégles variables : ce sont des regles incertaines données par une méthode sym-
bolique ou par un expert dans un domaine mal maitrisé. Ces régles aident a
initialiser le réseau, mais les poids correspondants peuvent étre modifiés au

cours de 'apprentissage.

C’est le deuxieme type de régles que nous utilisons dans nos deux techniques
d’initialisation. En plus, des contraintes sont imposées au type de régles a insérer et

qui sont les suivantes:

— les regles sont de la Forme Normale Disjonctive :

“Si disjonction de plusieurs listes conjonctives de faits alors Conclusion”;

— lopérateur de négation est accepté dans la partie prémisse d’une regle, mais

non dans sa conclusion ;
— la base de regles est hiérarchique ;
— la base de regles est non récurrente.

Dans les deux sections suivantes, nous présentons nos deux techniques d’initiali-
sation OpNeur (from logical Operator to Neuron) et RuleNeur (from symbolic Rule
to Neuron) et nous montrons leur efficacité a travers des exemples. Dans la premiere
méthode, a chaque régle nous associons plusieurs neurones, ou chaque neurone réa-
lise soit une conjonction ou une disjonction. L’objectif étant d’éviter d’avoir plus de
deux couches cachées, cette méthode n’est utilisée que si la base de regles ne com-
porte pas de conclusions intermédiaires. Ce dernier cas est traité par la deuxieme

méthode qui a une regle associe un seul neurone.
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4.5 OpNeur: insertion d’un opérateur logique

dans un neurone

Dans cette section, notre but est d’initialiser un réseau de neurones a partir de
la définition d’un concept. Ce dernier peut étre défini par une ou plusieurs regles
présentées sous une forme normale disjonctive. Ce concept peut étre obtenu par une
méthode symbolique (par exemple: I'mind [67]) ou par un expert (dans le cas d’un
probléme artificiel : une ou plusieurs regles FND peuvent remplacer I'expert). Nous
proposons donc une méthode d’initialisation d’un réseau a partir de la définition
d’un concept. Cette méthode, nommée OpNeur, permet la construction d’un réseau
a une couche cachée dans le cas de problemes simples et la construction d’un réseau
a deux couches cachées dans le cas de problemes complexes. Si le probleme est de
nature inconnue, il est recommandé de commencer par une architecture simple (&

une couche cachée).

Soit un neurone ¢ de fonction d’activation
n
A= FO_wijui; - 6:).
=1

La fonction f a deux états: si le neurone est actif, A; tend vers 1, sinon elle tend vers
0. Selon la valeur du seuil, nous pouvons déterminer le type d’opération effectuée
par le neurone. Pour des entrées binaires z;; € {0,+1}, nous pouvons distinguer

deux types d’opérations:

1. une conjonction : le seuil 6; est défini par 8, = mfj kW — ]

2. une disjonction : le seuil §; est défini par 8, = w — p.

Tel que, mfj le nombre de connexions pertinentes d’entrée (nous supposons que
tout poids positif est pertinent) avec des poids positifs, w le poids d’initialisation

(une valeur arbitraire) et p une valeur expérimentale comprise entre 0 et w.

Les valeurs initiales des poids (w) doivent étre différentes de zéro, pour que
les incréments d’adaptation des poids seront non nuls durant 'apprentissage qui

utilise ’algorithme de rétro-propagation du gradient. Pour conserver une vitesse de
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convergence acceptable, il est conseillé de choisir les poids initiaux en fonction des

entrées afin de se situer dans la zone linéaire de la sigmoide [68].

4.5.1 Premiere initialisation : cas simple

D’un point de vue théorique, pour toute fonction continue il existe un réseau a
trois couches capable de "approximer. Cependant, on ne connait pas ’architecture
exacte du réseau, le nombre optimum de neurones, le nombre de connexions et le
nombre de couches du réseau de complexité minimale. Un nombre de neurones tres
petit induira une modélisation insuffisante, mais un trés grand nombre entraine une
surparamétrisation du modele qui nuira aux performances en généralisation. L utili-
sation d’information a priori est tres précieuse pour choisir une architecture initiale
adéquate [68].

En se basant sur les travaux de Sethi [119] et sur la théorie de Denoeux [35]:
“Toute expression logique, mise sous forme normale disjonctive, peut étre représentée
par un réseau possédant une couche cachée d’unités ET, et une couche de sortie

composée d’unités OU”, nous construisons un réseau de neurones a trois couches:
1. une couche d’entrée: elle correspond aux antécédents de la regle;
2. une couche cachée: elle réalise les conjonctions de la regle;

3. une couche de sortie: elle réalise les disjonctions des différentes conjonctions

de la couche cachée.

Une description informelle de la premiere phase de 'algorithme OpNeur qui

nous permet la construction d’un RNA & trois couches est la suivante :

1. associer & chaque antécédent un neurone dans la couche
d’entrée;

2. assocler a chaque conjonction du concept un neurone dans la
couche cachée;

3. assocler a chaque disjonction du concept un neurone dans la

couche de sortie;
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4. initialiser les poids: associer la valeur w aux antécédents

positifs et la valeur —w aux antécédents négatifs
(les négations) ;
5. initialiser les seuils:
- les neurones de la couche cachée ont un seuil 6; défini
par: Oi:mf)*w—,u
ou nﬁj est le nombre de poids d’entrée positifs de ce
neurone et g est une valeur expérimentale
(généralement égale & 0,3).
- les neurones de la couche de sortie ont un seuil défini
par: 0, =w—p;

6. ajouter & la couche d’entrée des neurones qui correspondent
aux antécédents non présents dans la base de reégles
initiale;

7. ajouter aux couches cachée et de sortie des neurones (le
nombre de ces neurones ajoutés dépend de l’architecture
du réseau) ;

8. ajouter des connexions pondérées par des poids proches de 0
afin d’obtenir un réseau totalement connecté ;

9. lancer 1l’apprentissage au niveau du réseau jusqu’a sa

stabilisation.

Dans le cas d’un échec de la premiere phase de OpNeur, la deuxieme phase

présentée dans la section suivante est utilisée.

4.5.2 Deuxieme initialisation : cas complexe

Certains probléemes peuvent étre résolus par un petit réseau a quatre couches
(deux couches cachées) alors qu’il faut une infinité de neurones avec un réseau a
trois couches [23]. Pour cette raison, il ne faut pas se limiter sur un réseau a trois
couches dont une cachée. Dans la deuxieme phase de OpN eur, nous procédons d’une
maniere presque analogue a la premiere phase. Chaque conjonction de la regle est

scindée en plusieurs conjonctions (selon le nombre d’antécédents par conjonction).



4.5 OpNeur : insertion d’un opérateur logique dans un neurone 133

Les neurones de la premiere couche cachée réalisent les différentes sous-conjonctions.
Les conjonctions de ces différentes sous-conjonctions sont réalisées par les neurones
de la deuxieme couche cachée. La couche de sortie réalise les différentes disjonctions.

Le réseau ainsi obtenu comporte deux couches cachées.

Afin d’adapter notre méthode d’initialisation OpNeur a 'extraction de regles,

les étapes suivantes peuvent étre ajoutées a ’algorithme précédent.

10. s1 les neurones cachés réalisent des conjonctions et les
neurones de sortie réalisent des disjonctions aller a 12,
sinon modifier les seuils pour que les neurones cachés
(resp. de sortie) réalisent des conjonctions (resp.
disjonctions) ;

11. si les seuils viennent d’&tre modifiés pour la ;¢
itération, avec j < Max aller & 9 (critére de
la patience, Maz est une valeur expérimentale) ;

12. si j < Maax alors extraire des régles FND (des
conjonctions au niveau des neurones cachés et des
disjonctions au niveau des neurones de sortie), sinon
extraire des régles en utilisant 1’une de nos deux
méthodes MITEFR ou FMIRFE ;

13. fin.

4.5.3 Expérimentations

TAB. 4.1, montre les différentes architectures obtenues par la méthode OpNeur

sur les différents problemes étudiés dans le chapitre 3.

Chacun de ces problemes est défini par une regle de forme normale disjonc-
tive. C’est pour cette raison que toutes les architectures, obtenues par OpNeur,
comportent une seule couche cachée et une couche de sortie d’un seul neurone. La
couche cachée réalise les conjonctions de la regle et la couche de sortie réalise les dis-

jonctions de ces différentes conjonctions. Comme OpNeur ne prend en compte que
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TAB. 4.1 — Différentes architectures obtenues par “OpN eur”

Probleme Architecture | Architecture | Performance
initiale complétée
Regle-plus-exception <4-2-1> <4-2-1> 100%
[80,64%-100%]
Xor <2-2-1> <4-2-1> 100%
[80,64%-100%]
Parité 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 entrées présentes dans la régle, nous nous sommes conduit a compléter la couche
d’entrée par les autres entrées non-présentes dans la regle initiale. Les neurones de
ces dernieres sont connectés aux neurones de la couche cachée. Ces connexions sont

pondérées avec des poids proches de zéro.

Comme le montre TAB. 4.1, les différentes architectures ont atteint les perfor-
mances souhaitées pour les différents problemes a 'exception de “Monk 2”. Dans
ce dernier, nous avons abouti & une architecture avec un nombre élevé de neurones

cachés. Vu la complexité de celle-ci, nous avons préféré de ne pas poursuive les tests.

4.6 RuleNeur: insertion d’une regle dans un

neurone

Dans les algorithmes d’initialisation d’un réseau de neurones a partir d’une base

de régles, un neurone est associé a chaque opérateur logique (ET ou OU). Par contre,
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dans les algorithmes d’extraction de régles & partir d’un RNA (voir chapitre 2), une
ou plusieurs regles sont extraites de chaque neurone caché ou de sortie. Chacune de
ces regles utilise les différents opérateurs logiques (OU, ET et NON). Dans cette se-
conde méthode, notre objectif est de décrire comment l'initialisation d’un réseau de
neurones a partir d’une base de regles n’est rien d’autre qu'une opération réciproque
de l’extraction de regles. Autrement dit, dans les algorithmes d’extraction au moins
une regle FND est extraite a partir de chaque neurone, nous proposons donc une
méthode d’initialisation ot une regle FND comportant plusieurs opérateurs logiques
(ET, OU ou NON) est transformée en un seul neurone. Cette insertion peut étre
vue comme une fusion indirecte des neurones et elle permet d’obtenir un réseau avec
une topologie beaucoup plus simple: moins de neurones et moins de couches ca-
chées que d’autres techniques comme K BAN N [130]. L’initialisation et I'extraction

apparaissent ainsi comme deux opérations “réciproques”.

4.6.1 Principe

Pour construire un RNA & partir d’une base de regles, la plupart des techniques

d’initialisation utilisent les correspondances de TAB. 4.2 entre la base de regles et

le RNA.

TAB. 4.2 — Correspondances entre base de régles et RNA

Base de regles RNA
regle de décision neurone formel
faits primaires cellules d’entrée

conclusions intermédiaires || cellules cachées

conclusions finales cellules de sorties

dépendances connexions

Dans le réseau de neurones construit, chaque neurone réalise une conjonction ou

une disjonction selon la valeur du seuil 8; et des poids w;; [120].

La figure FIG. 4.1 montre une construction d’un RNA & partir d’une base de

regles en utilisant K BANN [130]. Dans cet exemple, les trois régles de la base
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Base initiale Base modifiée
s1 1; alors Oy s1 1; alors H;
s1 I3 A I35 alors O s1 I3 A I3 alors Hy

st Iy A Is A I alors Op | st Iy A Is A I alors Hs
st H, vV Hy Vv Hs alors O

Réseau de neurones initialisé (K BANN)

Fia. 4.1 — Insertion d’une régle dans un neurone

initiale ont la méme conclusion. Pour construire le RNA, cette base de regles a été
modifiée de maniere a utiliser les conclusions intermédiaires Hy, Hs et Hs. Le réseau
construit a une seule couche cachée. Si les conclusions intermédiaires dépendaient a
leur tour d’autres conclusions, nous obtenons un RNA & plusieurs couches cachées
(le nombre de ces dernieres est égale au nombre de conclusions intermédiaires).
Pour des grandes bases, le nombre de couches cachées peut donc étre tres élevé. Or,
nous savons qu’a tout réseau a plusieurs couches utilisé pour résoudre un probleme
donné, il existe un réseau équivalent ne comportant que deux couches cachées au
plus [30, 45, 72]. C’est pour obtenir de tels réseaux que nous avons développé la

méthode d’initialisation RuleNeur présentée dans cette section.

4.6.2 Démarche

Pour initialiser un RNA a partir d’une base de regles, toute en limitant le nombre

de couches cachées a deux, nous associons un seul neurone caché ou de sortie a chaque



4.6 RuleNeur: insertion d’une régle dans un neurone

137

régle ayant la forme normale disjonctive.? La création d’un neurone & partir d’une
regle ayant plusieurs opérateurs logiques, se fait a ’aide de la réciproque de la mé-

thode M-of-N [129].

Notre méthode RuleNeur est basée sur le bon choix du seuil §; et des poids w;;.
Pour toute regle présentée sous une FND, nous choisissons un seuil §; = w — p, ou w

est une valeur initiale arbitraire et 0 < p < —*- avec na; le nombre d’antécédents de
k2

w
nac;

la regle ;. Nous associons a chaque connexion un poids ou nac;; est le nombre

d’antécédents de la j¢ conjonction de la regle r;.

En appliquant cette nouvelle initialisation a la base de regles initiale de FIG. 4.1,
nous obtenons le RNA simplifié de la FIG. 4.2.

Base des regles initiale

s1 I; alors Oy

s1 I3 A I3 alors O

s1 Iy A Is A Ig alors O
RNA initialisé (Rule Neur)

Fic. 4.2 — Exemple 1: initialisation d’un réseau de neurones

L’extraction de regles a partir du neurone de sortie par la méthode M-of-N donne

2. Dans certaines cas complexes, ’association une régle/un neurone minimise le nombre
de couches sans le limiter & deux. Toute fois, méme dans ces cas, 1l est possible de réécrire

les régles de maniére a obtenir un réseau a deux couches cachées.
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les mémes regles que celles utilisées dans son initialisation. Dans ce premier exemple,
la base de régles extraites est la méme que la base d’initialisation. Cela est dit d’une
part, aux prémisses qui ne se répetent pas dans les différentes conjonctions et d’autre
part, au nombre d’antécédents qui differe d’une conjonction a une autre. Dans la
suite de ce paragraphe, nous étudions les cas particuliers ou les regles extraites dif-

ferent des regles d’initialisation.

Nous utilisons la notation suivante pour décrire les quatre cas possibles d’initia-

lisation d’un neurone ¢ a partir d’une regle r;:
r; ¢ la 2¢ regle écrite sous une forme normale disjonctive ;
ca; : le cardinal de ’ensemble d’antécédents utilisés dans la regle;

na; : le nombre d’antécédents utilisés dans la régle, ou na; > ca; (un antécédent est
compté autant de fois qu’il se répete dans les différentes conjonctions de la

regle);
a;; : 7° antécédent de la regle r;;
nac;; : nombre d’antécédents de la j¢ conjonction de la regle r;;
nc; @ nombre de conjonctions de la regle r;.
Nous décrivons ces quatre cas possibles comme suit :

Cas 1: dans ce premier cas, un antécédent ne peut étre présent dans plus d’une

conjonction et le nombre d’antécédents differe d’une conjonction a une autre.

Si ca; = na; et nacy; # nacy, avec j,l € {1,...,n¢;} alors
Wi = n;’—%, avec t € {l,...na;} et j € {1,...,n¢}
et

b, =w —p, avec 0 <p < -

Dans ce premier cas, les regles extraites sont les mémes que les regles d’initia-
lisation (FIG. 4.2).
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Cas 2: dans ce deuxieme cas, un antécédent ne peut étre présent que dans une
conjonction et le nombre d’antécédents peut étre différent d’une conjonction

a une autre.
Sieca; =na; et 35,1 € {1,...,n¢;} / j # et nac;; = nacy alors

avec te€{l,...,ca;} et j € {1,....,nc}
et
0, =w —p, avec 0 <p < =

Wit = nacg;’

Dans ce deuxieme cas, les régles extraites sont plus générales que les regles
d’initialisation (FIG. 4.3).

Base initiale Base modifiée
s1 I; A Iy alors O si I; A I, alors H;
s1 Is A I, alors O s1 Is A I, alors Hy

si H; vV H, alors O,
Réseau initialisé (K BANN) | Réseau initialisé (Rule Neur)

Regle extraite (M-of-N): Si 2 parmi {/;, Iz, I5, I4} alors O

Fic. 4.3 — Exemple 2: initialisation d’un réseau de neurones

Cas 3: dans ce troisieme cas, un antécédent peut étre présent dans une ou plusieurs
conjonctions et le nombre d’antécédents par conjonction peut étre le méme

pour deux conjonctions différentes.
Sica; #na;et 35,1 €{1,...,n¢;} / j # et nac;; = nacy alors

wip = —2—, avec te{l,..,ca;} et j € {l,...nc¢}

naCiy
et

W
na;’

0, =w —p, avec 0 <pu<
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Dans ce troisieme cas, les regles extraites sont plus générales que les regles
d’initialisation (FIG. 4.3).

Base initiale Base modifiée
s1 I; A Iy alors O si I3 A I, alors H;
s1 I3 A I3 alors O s1 I3 A I35 alors H,

st H; vV Hy alors O,
Réseau initialisé (K BANN) | Réseau initialisé (Rule Neur)

I,

Regle extraite (M-of-N): Si 2 parmi {/;, Iz, Is} alors Oy

Fic. 4.4 — Exemple 3: initialisation d’un réseau de neurones

Cas 4: dans ce dernier cas, un antécédent peut étre présent dans une ou plusieurs

conjonctions et le nombre d’antécédents differe d’une conjonction a une autre.

Sica; #na; et Jag;, ay [ jF#1, a;; = ay et nacy; # nacy alors

wij = Wil = gy Iy el cag
et
0 =w—p, avec 0 < p < ==

Nous pouvons aussi extraire des régles qui ne peuvent pas étre vérifies: des
regles de la forme M-parmi-N avec M > N (FIG. 4.4).

Apres avoir étudié les différents cas d’initialisation d’un neurone a partir d’une
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Base initiale Base modifiée
s1 I; A Iy alors O si I; A I, alors H;
s1 Io A I3 A 14 alors O si Ig A I3 A\ I alors H,

si H; vV H, alors O,
Réseau initialisé (K BANN) | Réseau initialisé (Rule Neur)

Regles extraites (M-of-N): Si 2 parmi {1, [} alors Oy,
Si 3 parmi {/3, I} alors O

Fic. 4.5 — Exemple / : initialisation d’un réseau de neurones

regle FND, nous présentons une description informelle de ’algorithme Rule Neur:

1. écrire les régles de la base initiale sous la forme
normale disjonctive;

2. assocler un neurone caché a chaque conclusion
intermédiaire;

3. associer un neurone de sortie & chaque conclusion finale;
choisir le poids de chaque connexion en fonction du nombre
d’occurrences de 1l’antécédent ;

5. choisir le seuil de chaque neurone en fonction de ses

connexions d’entrée et de l’opération a réaliser;

6. lancer 1’apprentissage jusqu’ad la stabilisation du réseau.
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4.6.3 Expérimentations

TAB. 4.3, montre les différentes architectures obtenues par la méthode Rule N eur

sur les différents problemes étudiés dans le chapitre 3.

TAB. 4.3 — Différentes architectures obtenues par “Rule Neur”

Probleme Architecture | Architecture | Performance
initiale complétée
Regle-plus-exception <4-1> <4-1> 93,7%
[71,61%-98,87%]
Xor <2-1> - -
Parité 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 problemes est défini par une regle FND. C’est pour cette raison
que toutes les architectures, obtenues par Rule Neur, ne comportent pas de couches
cachées. Ces différentes architectures sont composées donc de deux couches seule-
ment : une couche d’entrée et une couche de sortie. Cette derniére comporte un seul
neurone réalisant une disjonction de plusieurs conjonctions de la regle FND. Pour
chaque architecture, la couche d’entrée est complétée par les neurones non-présents
dans la regle définitionnelle du probleme correspondant. Les neurones de la couche
d’entrée sont connectés aux neurones de la couche suivante (cachée ou de sortie).

Ces connexions sont pondérées par des poids proches de zéro.

Le probleme “Xor” est un probleme non-linéairement séparable et qui nécessite
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donc Putilisation d’un RNA avec une couche cachée. Comme ’architecture obtenue
par RuleNeur ne comporte pas de couche cachée, nous ’avons systématiquement

rejeté.

Comme le montre TAB. 4.3, a I’exception du probleme “Monk 37, les perfor-
mances obtenues par les différentes architectures sont inférieures aux performances
attendues. Nous pensons donc que RuleNeur est une méthode plus adaptée a des
problemes complexes définis par des regles qui contiennent des conclusions inter-
médiaires. Ces dernieres permettent la création d’architectures avec des conclusions

intermédiaires.

4.7 Conclusion

La facon triviale d’utiliser un réseau multi-couches est de choisir un réseau a
trois couches avec suffisamment de neurones et totalement connecté entre couches
voisines. De cette facon, le réseau obtenu est tres complexe et dont 'apprentissage
sera non seulement long mais incertain car il ne tient pas compte des spécificités
du probleme. Or, ces spécificités permettent, en général, de simplifier ’architecture
du réseau et par la suite I'apprentissage au niveau de cette architecture [68]. L’inté-
gration de connaissances explicites avec I'apprentissage a partir d’exemples semble
étre un moyen naturel de faire évoluer les modeles connexionnistes. D’une maniere
générale, I'utilisation des spécificités du domaine pour guider I'incorporation d’in-
formation symbolique permet de réduire le nombre de parametres a apprendre par

le réseau et facilite 'apprentissage.

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes d’initialisation d’un RNA
a partir d’une base de régles (OpNeur et RuleNeur). A travers ces deux méthodes,
nous avons pu montrer que les connaissances symboliques peuvent étre insérées dans
un réseau de neurones afin de faciliter la tache de sa construction et de ’apprentis-
sage. Le RNA construit peut étre utilisé pour le raffinement et ’amélioration d’une

base de regles incertaine ou incomplete.
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Chapitre 5

Systeme hybride

connexionniste-symbolique
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5.1 Introduction

Dans plusieurs domaines d’application, il est difficile d’acquérir un domaine com-
plet de connaissances et de le représenter par des regles. De plus, les connaissances
acquises peuvent étre incertaines ou inconsistantes. Les systemes experts peuvent
aussi souffrir de la fragilité des regles qui demandent la satisfaction de tous les an-
técédents pour que la conclusion soit vérifiée. Des progres substantiels ont marqué
la derniere décennie pour résoudre ces problemes. La capacité d’une représentation
donnée par un traitement symbolique reste limitée quand les données d’entrée sont
bruitées. Les modeles connexionnistes peuvent apprendre a partir d’un domaine
bruité en donnant des bonnes performances. Par contre, ces modeles ne peuvent
pas incorporer des connaissances initiales du domaine et il ne peuvent pas fournir
une explication symbolique. De telles observations ont motivé plusieurs études de
systemes hybrides qui exploitent la complémentarité entre les caractéristiques du
systeme symbolique et le paradigme RNA [42, 124, 129].

Ce chapitre est organisé comme suit : la section suivante donne un apercu général
des plus importants systemes hybrides qui combinent les systemes symboliques et
les RNA. Dans la troisieme section, nous présentons notre systeme hybride RAN NI
(Rules and Artificial Neural Networks Interaction) qui exploite les caractéristiques
complémentaires de systémes symboliques (apprentissage symbolique ou systeme ex-
pert) et de réseaux connexionnistes pour réviser le domaine de connaissances initial
et améliorer ses caractéristiques. Nous décrivons aussi dans cette troisieme section
les trois composantes de ce systeme hybride et qui sont: le module basé sur les
connaissances, le module connexionniste et le module probabiliste. La derniere sec-
tion présente un mécanisme de collaboration entre deux méthodes d’apprentissage
supervisé (symbolique et connexionniste) en vue d’obtenir un résultat satisfaisant.
Nous étudions aussi la possibilité d’optimiser une base de régles en utilisant un ré-
seau connexionniste, ainsi que la possibilité de réduire la topologie d’un réseau a

I’aide d’une base de regles.
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5.2 Différents systemes hybrides

Plusieurs recherches ont été menées pour la conception de systemes hybrides qui
combinent les systemes symbolique et connexionniste. La motivation principale de
tel systeme hybride et d’incorporer la complémentarité entre systeme symbolique et

RNA. Ces systemes passent en général par quatre phases:

1. la phase de représentation de la base de regles, ot le domaine de connaissances
initial est extrait et représenté sous un format symbolique (exemple : systéme

a base de regles);

2. la phase d’initialisation, ou le domaine de connaissances présenté sous une
forme symbolique est transformé sous forme d’une architecture connexionniste

initiale ;

3. la phase d’apprentissage, ou il s’agit de 'apprentissage au niveau de cette
nouvelle architecture a partir de la base d’exemples en utilisant en général

I’algorithme de rétro-propagation du gradient ;

4. la phase d’extraction de regles, ot I’architecture connexionniste modifiée est
transformée de nouveau sous forme d’une base de regles pour fournir une

explication et justifier les réponses prises par le RNA.

KBANN (Knowledge Based Artificial Neural Network) est le premier systéme
hybride qui a été développé par Towell et Shavlik [130] pour établir une complémen-
tarité entre les caractéristiques de systemes a base de connaissances et celles du RNA.
KBANN est un systeme qui transforme un domaine de connaissances représenté en
logique propositionnelle, sous forme d’une architecture neuronale. Une phase d’ap-
prentissage, utilisant D'algorithme de rétro-propagation du gradient, est nécessaire
pour le raffinement du domaine de connaissances initial. K BANN a été appliqué
a deux probléemes de la biologie moléculaire et les résultats obtenus montrent qu’il
généralise mieux que d’autres systémes symboliques (systéme expert [57], [D3 [40],
...). Cependant, KBANN transforme des régles binaires en un RNA & plusieurs
couches ol le nombre de couches cachées est égal au nombre de conclusions intermé-
diaires. Les regles avec un facteur de certitude ne sont pas traitées dans ce systeme.

De plus, le nombre de neurones cachés est ajouté, durant la phase d’apprentissage,
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d’une facon empirique.

RAPTURE est un autre systeme hybride qui combine les méthodes d’appren-
tissage connexionniste et symbolique. Il a été développé pour la révision de bases de
connaissances probabilistes [85]. RAPTURE est capable de traiter des regles ayant
des facteurs de certitudes. Cependant, la structure du réseau obtenu par RAPTURFE
dépend d’une part du domaine d’application et d’autre part de la hiérarchie de la

base de regles.

Un autre exemple de systemes hybrides est le modele KBCNN (Knowledge
Based Conceptual Neural Network) proposé par Fu [44]. Ce systéme révise et ap-
prend des connaissances en se basant sur un RNA transformé a partir d’une base
de régles. Cette derniere représente la théorie initiale du domaine. Les trois modeéles
KBANN, RAPTURFE et K BCNN ont quelques similarités dans leurs conception

et fonctionnement.

Dans [51], Giacometti a proposé le systeme SY N H ESYS (SYmbolic-Neural Hy-
brid Expert SYstem Shell). Ce systéme est composé de deux modules: un systéme
expert et un module connexionniste. Ces deux modules peuvent interagir a travers
un gestionnaire d’interactions ou & travers des processus de transfert de connais-
sances. Les connaissances initiales utilisées dans SY N H ESY S sont exprimées sous

une forme propositionnelle et elles sont étendues a la logique floue.

Dans [124], Taha et Ghosh ont proposé le systeme hybride HIA (Hybrid Intelli-
gent Architecture). HI A est capable de réviser un domaine initial de connaissances
et extraire de nouvelles régles basées sur les exemples d’apprentissage.! Ce systeme

est superficiellement similaire au systéme hybride K BAN N [120], cependant il
1. génere une architecture a trois couches indépendamment de la base initiale ;
2. révise les parametres d’entrée en utilisant un codage spécifique ;

3. combine trois approches: symbolique, connexionniste et statistique pour ex-

traire de nouvelles connaissances.

1. HI A a été testé avec succes sur un probléme de controle d’un réservoir d’eau.
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Dans [22], Challo et al. proposent le systéme hybride FLNN (Fuzzy Logic Neu-
ral Networks) qui combine un systéme connexionniste avec la logique floue. Dans
FLNN,le RNA est utilisé d’une part, pour adapter les fonctions d’appartenance de
variables floues et d’autre part, pour rafliner et extraire des regles floues. En général,

un systeme standard de la logique floue a trois composantes:

1. le degré d’appartenance des entrées a un ensemble flou;

2. une base de regles floues, qui représente les relations floues entre les variables
d’entrée-sortie. La sortie de cette base est déterminée en se basant sur le degré

d’appartenance;

3. le moteur d’inférence, qui controle la base de regles.

Un tel systeme de la logique floue souffre de deux problemes principaux : le pre-
mier est que la désignation correcte de la fonction d’appartenance qui représente
chaque variable d’entrée et de sortie n’est pas triviale. L’approche habituelle est de
designer une fonction initiale d’appartenance, généralement sous forme d’un triangle
ou d’un trapeze, et elle est raffinée en utilisant des heuristiques. Le second probleme
est la difficulté de la fonction d’apprentissage a s’adapter a ’environnement du pro-
bleme étudié. FLN N a pu surmonter ces deux problemes en combinant la logique
floue et les RNA. Dans ce systeme hybride flou, un RNA est utilisé pour remplacer
le module de la base de regles floues. Les fonctions Maz et Min sont généralement
utilisées comme fonction d’activation dans ce réseau. Un algorithme d’apprentissage
supervisé ou non-supervisé est utilisé a la place du moteur d’inférence pour adap-
ter les parametres de 'architecture du réseau. Apres Papprentissage, et & partir des
exemples disponibles du domaine, le RNA est utilisé pour raffiner les fonctions ini-
tiales d’appartenance et la base de regles floues. En plus, il peut étre utilisé pour

extraire de nouvelles regles floues.

5.3 RANNI : systéeme hybride

Dans cette section, nous présentons notre systeme hybride RANN I (Rules and
Artificial Neural Networks Interaction) qui combine les systémes a base de connais-
sances et les RNA [101]. RANNI, comme tout autre systeme hybride d’interac-
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tion connexionniste-symbolique, passe par quatre phases : représentation de connais-
sances du domaine, transformation de ces connaissances sous forme d’un RNA, ap-
prentissage au niveau du réseau et I’extraction de regles a partir de ce dernier. La
derniere phase est la plus importante (mais aussi la plus difficile) car elle permet
de munir un RNA de la capacité d’explication et de lui valider ses sorties (extraire
des regles qui refletent exactement le comportement du réseau). De plus, elle peut
étre utilisée pour raffiner et maintenir des connaissances initiales acquises a partir

du domaine de 'expert.

RANNI, présenté par FIG. 5.1, est composé des trois modules suivants :

1. le module basé sur les connaissances, dans ce module, les connaissances sont
définies dans un format basé sur des regles qui permettent ’établissement
d’une architecture connexionniste. Ce premier module représente la théorie
initiale du domaine donnée par un expert ou par un systeme d’apprentissage

symbolique sous forme de regles;

2. le module de ’architecture connexionniste, dans ce module: les regles obte-
nues par le premier module sont transformées sous forme d’une architecture
connexionniste initiale. Cette nouvelle architecture (un RNA multi-couches)
est entrainée en utilisant l'algorithme de rétro-propagation du gradient afin
d’améliorer la théorie initiale du domaine. Apres cette phase d’apprentissage,
’architecture connexionniste finale (avec des poids mis a jour) peut étre vue
comme une théorie révisée du domaine. Elle peut étre utilisée pour mettre a
jour le systeme symbolique initial en ajoutant de nouvelles regles et en met-
tant & jour d’autres regles existant déja. En plus, elle peut étre formulée, si

besoin est, sous forme de regles pour accomplir la tache d’explication ;

3. le module probabiliste, met a jour les deux modules précédents par le cal-
cul de l'information mutuelle existant entre entrée-entrée et entrée-sortie. Ce
troisieme module probabiliste analyse ’ensemble des données et calcule I’in-
formation mutuelle entre les différents parametres d’entrée et aussi entre les
parametres d’entrée et de sortie. L’'information mutuelle est utilisée pour sélec-
tionner les entrées pertinentes utilisées pour la construction de ’architecture

initiale du réseau. Elle est aussi utilisée pour fournir des regles supplémen-
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taires au premier module. Dans le cas ou les deux systemes symbolique et
connexionniste ont des performances proches, il y a possibilité de fournir a

I'utilisateur une décision basée sur la combinaison des deux décisions prises

par les deux systemes.

Dans les paragraphes suivants, nous représentons les différentes tiches accom-

plies par le systeme hybride RANNI.

Apprentissage
~ symbolique \ / Systeme

expert

Base

Base d’exemples initiale| -

de regles initiale

R v,

Information Mutuelle i . Connexionniste

<
«©
=
(/) =
o 8 =
@ =3 o
s - Sl g ............ ®
<} 3 8
= @ [a)
=1
=1

Base d’exemples finale| £ Base de régles

extraite

Fic. 5.1 —= RANNI : architecture hybride symbolique-connexionniste

5.3.1 Représentation de connaissances initiales

La théorie initiale du domaine peut étre divisée en deux parties: les connaissances

qui représentent des regles opérationnelles du domaine et I’ensemble des données qui
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représente un historique du domaine d’application. Dans plusieurs applications, I"ac-
quisition de connaissances souffre de la difficulté de 'extraction d’un domaine com-
plet de regles opérationnelles & partir d’un domaine représentatif. Donc, nous avons
besoin de chercher une autre source d’information pour acquérir d’autres connais-
sances a partir du domaine d’application. Une source d’information est ’ensemble
de données utilisé pour 'apprentissage et la validation au niveau du réseau. Le mo-
dule probabiliste utilise I'information mutuelle pour d’une part, analyser I’ensemble
des données disponibles afin d’extraire une information sous forme de regles symbo-

liques, d’autre part sélectionner les entrées les plus pertinentes.

Une approche pour 'extraction d’information a partir de ’ensemble de données
disponibles est d’étudier I'information mutuelle reliant ces données. Nous avons étu-
dié deux approches différentes pour l'extraction du domaine de connaissances a
partir de 'ensemble de données. La premiere est de calculer 'information mutuelle
entre chaque couple entrée-entrée et entrée-sortie. La seconde est de sélectionner les

entrées les plus pertinentes pour 'apprentissage [9].

Ces deux approches peuvent étre appliquées indépendamment et leur résultats
peuvent étre combinés avec la base de regles initiale. Par la suite, nous présentons
d’une part, comment des regles basées sur 'information mutuelle peuvent étre ex-
traites a partir de ’ensemble de données disponibles? et d’autre part, comment

I’espace des caractéristiques d’entrée peut étre réduit?

Dans la sélection des entrées, nous gardons toute entrée qui peut avoir une
influence significative sur 'activation des sorties. Donc, pour toute entrée d’une

%, ou AvglM; est I'information mutuelle

information mutuelle supérieure a
moyenne apportée par toutes les entrées et k est la valeur de quantification utilisée
dans le calcul de I'IM. Par contre, pour la production de nouvelles régles nous ne
tenons compte que des entrées fortement liées et des entrées d’une grande influence
sur I'activation des sorties. Cette restriction est due a la possibilité de ces nouvelles
regles de modifier la théorie initiale du domaine. Pour cette raison, une entrée ne
peut intervenir dans une régle sauf si son information mutuelle dépasse I'information

mutuelle moyenne (AvglM;) des entrées.



5.3 RANNI : systeme hybride 153

a- Réduction de la dimension d’entrée

Dans la plupart des applications, les données d’entrée sont bruitées et peuvent
étre redondantes. Pour obtenir des bonnes performances au niveau du réseau, il
est tres important de garder les données pertinentes et de réduire la complexité du

réseau. Pour ces raisons, nous utilisons I'IM pour sélectionner les entrées pertinentes.

Une description informelle de cette étape est la suivante:

1. quantifier 1’ensemble des valeurs par regroupement ;
2. calculer la pertinence de chaque entrée par rapport a
toutes les sorties en utilisant 1’information mutuelle;

3. calculer le seuil & 1’aide de la formule suivante:
gr — iy IM(zigsys) |

T Tl Mlvill<k
ol [|z;;]| est le nombre des neurones d’entrée, ||y;|| est le
nombre des neurones de sortie et k est la valeur de
quantification;

4. pour chaque sortie, garder les entrées dont 1’IM dépasse

le seuil 6.

Les entrées sélectionnées sont utilisées d’une part, pour la construction de I’ar-
chitecture initiale du RNA et d’autre part, pour la révision de la base de regles

initiale.

Par la suite, si le nombre des entrées sélectionnées est important, nous pou-
vons aussi utiliser un réseau diabolo? pour compresser cette dimension d’entrée. Les

neurones de la couche cachée correspondent aux entrées compressées.

2. Un réseau diabolo est un perceptron multi-couches avec une seule couche cachée. Le
nombre de neurones est le méme pour la couche d’entrée et la couche de sortie, mais il est
supérieur au nombre de neurones de la couche cachée. Il est entrainé pour reproduire les

exemples recus & son entrée sur sa sortie en minimisant une distance quadratique [10].
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b- Production de regles

Les regles produites a partir d’exemples par le module probabiliste sont utilisées
comme des contraintes pour la révision de la base de regles initiale ou comme des
regles supplémentaires a cette base initiale. Nous distinguons donc deux types de

regles:

1. Nouvelles régles: une description informelle de cette phase de production

de regles est la suivante :

- quantifier 1’ensemble des valeurs par regroupement ;
- pour chaque sortie:
* calculer 1’information mutuelle entre chaque
entrée et cette sortie;

¥ calculer le seuil & 1’aide de la formule suivante:
gt — 2 IM @),
v (@3] ’

ol ||z;;|| est le nombre des neurones d’entrée;
* pour les entrées dont 1’IM dépasse le seuil 0?,

ajouter a la base de régles initiale des régles de

la forme suivante: ‘‘Si [; alors O;".

2. Régles de mise-a-jour: une description informelle de cette phase de pro-

duction de regles de mise-a-jour est la suivante:

- quantifier 1’ensemble des valeurs par regroupement ;

calculer 1’information mutuelle entre chaque deux

entrées ;

calculer le seull a 1l’aide de la formule suivante:

g = 25 ggn) IM (zikiziy)
i llij]]—1 '

ol ||z;;|| est le nombre des neurones d’entrée ;
- pour les entrées dont 1’IM dépasse le seuil 0?*,
produire des régles de la forme suivante:
“¢si I; alors I;";

- mettre a jour la base de régles initiale.
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Pour la mise-a-jour de la base de regles initiale, nous distinguons les deux cas

suivants :

2.a- Modification d’une régle de la base initiale : nous montrons par un
exemple, le cas d’une mise-a-jour dans la base de régle initiale. Soient les deux

regles suivantes :

“Si Iy et Iy alors 017, (5.1)
“Si Iy alors Iy7. (5.2)

La regle 5.1 appartient a la base de regles initiale et la regle 5.2 est produite
par le module probabiliste. Cette deuxiéme regle mis-a-jour la premiere et on

obtient la regle suivante:

“Si I alors O4”. (5.3)

Les regles 5.1 et 5.2 sont remplacées par la regle 5.3.

2.b- Suppression d’une régle de la base initiale: nous montrons par un
exemple, le cas de suppression d’une regle de la base de regles initiale. Soient

les deux regles suivantes :
“Si I et I alors 017, (5.4)

“Si I alors 1", (5.5)

La regle 5.4 appartient a la base de regles initiale et la regle 5.5 est produite
par le module probabiliste. Cette deuxiéme regle mis-a-jour la premiere et on

obtient la regle suivante:
“Si Iy et Iy alors O1”. (5.6)

La regle 5.6 ne peut pas étre vérifiée. Par la suite, les trois regles 5.4, 5.5 et 5.6

ne font pas partie de la base de regles révisée.

Apres la mise-a-jour de la base de régles initiale (ajout, modification et suppres-
sion), nous obtenons une base de régles révisée. C’est cette derniére base qui va nous

servir a la création de ’architecture connexionniste initiale.
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5.3.2 Construction de ’architecture connexionniste

Dans cette phase, nous utilisons 'une de nos deux techniques (OpNeur ou
RuleNeur)? pour la construction d’une architecture connexionniste & partir de la
théorie initiale du domaine (base de regles révisée). Si le probleme étudié est dé-
fini par des regles FND qui ne comportent pas de conclusions intermédiaires, il
est recommandé d’utiliser la méthode OpNeur, sinon il faut utiliser la méthode
RuleNeur. Cette nouvelle architecture multi-couches peut apprendre de nouveaux
concepts durant la phase d’apprentissage a partir de I’ensemble de données et en

utilisant ’algorithme de rétro-propagation du gradient [100].

5.3.3 [Extraction de regles a partir d’un RNA

L’extraction de régles & partir d’'un RNA est la composante principale? du sys-

teme hybride RAN NI et elle aide principalement a
1. fournir un raisonnement et une explication ;
2. alléger le probleme d’acquisition de connaissances ;
3. raffiner le domaine de connaissances initial ;
4. fournir une aptitude de vérification.

Di a ces aptitudes, 'extraction de regles a partir d’un RNA est tres essentielle
pour le développement d’un systeme hybride connexionniste-symbolique puissant,

robuste et explicite.

Le module d’extraction de regles transforme I’architecture connexionniste de
nouveau sous forme d’une base de regles [96, 97]. Cette transformation est beaucoup

plus difficile que l'initialisation d’un RNA & partir d’une base de regles car un module

3. Ces deux techniques sont décrites dans le chapitre 4.
4. Nedjari, T. Extraction de I’Explication & partir d’'un Réseau de Neurones Artificiel,

Poster présenté dans les journées de l'école doctorale de UInstitut Galilée, Université Pa-

ris 13, 1997.
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d’extraction de regles efficace doit étre capable de respecter les trois conditions

suivantes :

1. une garantie que les regles extraites ne sont pas en contradiction avec ce qui

reconnu vrai dans le domaine ;
2. un raffinement du domaine incertain ;

3. une extraction de nouvelles reégles.

Dans ce module, nous utilisons I'une de nos deux méthodes d’extraction de regles
MITERou EMIRE. L’utilisation de I'une des deux méthodes dépend de la nature
des entrées, de la complexité du réseau et du niveau de transparence souhaité. En
général, §’il s’agit d’une architecture simple avec peu d’exemples, il est recommandé
d’utiliser EMITRFE, sinon c’est MITFER qui est utilisée.

5.4 Coopération symbolique-connexionniste

Dans plusieurs domaines la coopération entre des méthodes symboliques et nu-
mériques est nécessaire. Un point focal dans cette collaboration est le passage du
numeérique au symbolique et vice-versa. Dans les trois sous-sections suivantes, nous
présentons un mécanisme de collaboration entre deux méthodes d’apprentissage sym-
bolique et connexionniste, nous étudions la possibilité de réduire la topologie d’un
réseau a 'aide d’une base de regles, ainsi que la possibilité d’optimiser une base de

régles en utilisant un RNA.

5.4.1 Apprentissage parallele connexionniste-symbolique

Les méthodes d’apprentissage (connexionniste ou symbolique) employées pour
résoudre un probleme donné fournissent des solutions différentes pour un méme jeu
de données. Pour cette raison, nous allons donc étudier les concepts donnés par un
classifieur hybride capable de confronter les résultats de deux méthodes de classifica-

tion de nature différente afin d’obtenir un résultat plus pertinent. Pour ce faire, nous

5. Ces deux méthodes sont décrites dans le chapitre 3.
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avons donc étudié 'intégration directe de deux méthodes symbolique et connexion-
niste (voir la possibilité d’intégrer d’autres méthodes, par exemple statistique, pour
obtenir un systeme de type multi-agents [39]) dans un systéme hybride capable de

les faire coopérer afin qu’il améliore leurs performances.

Les méthodes de classification automatique de données peuvent étre regroupées
en trois catégories: connexionniste, symbolique (formation de concepts) et statis-
tiques [48]. Dans cette coopération, nous avons retenu l'une de nos deux méthodes
d’extraction de regles a partir d’'un RNA multi-couches [98] selon la convenance de
lapplication et la méthode symbolique I'mind [67]. Cette derniére est une méthode
symbolique développée par Henniche et qui fait une classification de facon incrémen-

tale. Elle permet d’obtenir des hiérarchies de concepts de facon efficace.

Notre proposition consiste donc a faire collaborer ces deux méthodes de fagon
a atténuer pour chacune d’elle les inconvénients cités dans le chapitre 1. Nous étu-
dions aussi la possibilité d’une coopération connexionniste-symbolique qui consiste

a la réalisation d’un apprentissage parallele & partir des mémes données.

Pour développer un systeme mettant en ceuvre la collaboration entre ces deux
méthodes (extraction de régles & partir d’'un RNA et une méthode symbolique in-
crémentale), il faut définir ’ensemble des opérations internes, les mécanismes de

communication entre les deux méthodes et le choix de classes & modifier.

Nous nous intéressons donc a 'apprentissage symbolique non pas pour initiali-
ser un réseau de neurones, mais pour qu’il apprenne en parallele avec ce dernier.
Cette parallélisation d’apprentissage semble étre intéressante dans le cas ol les deux
systemes n’arrivent pas a aboutir séparément a des bonnes performances pour un

probleme donné.

Comme le montre FIG. 5.2, 'apprentissage est fait a partir de la méme base
d’exemples par les deux approches connexionniste et symbolique. Apres apprentis-
sage, 'approche symbolique [67] fournit des régles sous forme normale disjonctive,

ce qui définit le concept appris. Pour obtenir des regles au niveau de ’approche
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Fia. 5.2 — Apprentissage paralléle connexionniste-symbolique

connexionniste, nous utilisons 'une de nos deux techniques d’extraction de regles

que nous avons développés [96, 97]. Les regles obtenues par 'une de nos deux mé-

thodes sont aussi réécrites sous une forme normale disjonctive. Les deux bases de

regles obtenues sont fusionnées pour en obtenir une nouvelle. Au niveau de la nou-

velle base de regles, les redondances et les contradictions sont éliminées par des

techniques classiques [90, 117]. L’importance de cette parallélisation d’apprentissage

est de résoudre un probleme donné par deux techniques différentes et d’une maniere

complémentaire.



160

Systéme hybride connexionniste-symbolique

5.4.2 Optimisation d’une base de regles a Iaide d’un
RNA

Pour la simplification du réseau, nous utilisons 'information mutuelle pour la
sélection des connexions pertinentes et par la suite optimiser 'architecture du ré-
seau [9, 16]. On peut aussi utiliser I'une des méthodes d’élagage (OBD [82], OCD [25],
HVS [134], ..). Dans ces dernieres méthodes, il s’agit de simplifier un réseau surdi-
mensionné au cours de I"apprentissage. Les criteres de sélection de neurones ou de
connexions a supprimer sont faciles a élaborer dans la mesure ou ’élagage intervient
une fois que le réseau a convergé. On veut dire par élagage, une tendance a I’élimi-
nation progressive des poids inutiles. Les poids éliminés ne sont pas simplement les
poids les plus petits mais aussi d’autres poids qui sont sélectionnés en se basant sur

les deux principes suivants:

1. alterner la phase d’élagage avec la phase d’apprentissage en supprimant d’une

facon brutale les poids et les neurones controlés par une mesure de sensibilité ;

2. utiliser une fonction de cout composée de 'erreur quadratique et d’un terme

de complexité.

Dans [68], plusieurs mesures de sensibilité ont été proposées pour la suppression
d’une connexion ou d’un neurone dans un RNA multi-couches. Parmi ces méthodes,
OBD (Optimal Brain Damage) de Le Cun et al. [82] est la plus utilisée. Cette mé-
thode est caractérisée d’une part, par la simplicité de son implantation et d’autre
part, par ses bons résultats. Le Cun et al. travaillent sur un réseau qui a convergé
et pour faciliter les calculs, ils supposent que la matrice Hessienne® est diagonale.
Ce qui réduit d’une fagon considérable la formule qui calcule la variation de ’erreur
quadratique. Les poids qui entrainent une petite sensibilité sont supprimés. Cepen-
dant, le colit de calcul est élevé, car la sensibilité est un indice moyen calculé sur
les exemples de la base d’apprentissage et elle exige en outre le calcul de la matrice
Hessienne sur 'ensemble des poids du réseau. De plus, il est nécessaire d’introduire

un test d’arrét de I’élagage.

6. C’est une matrice basée sur les poids du réseau et calculée en utilisant la dérivée et la

dérivée seconde de la fonction de cout.
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Fic. 5.3 — Amélioration d’une base de régles a l'aide d'un RNA

Comme le montre la FIG. 5.3, nous initialisons un réseau de neurones a partir
d’une base de regles non optimale. Cette base de regles est obtenue par une méthode
symbolique [67] ou a I’aide d’un expert. Nous utilisons I'une de nos deux méthodes
OpNeur et Rule N eur (développées dans le chapitre 4) pour 'initialisation du réseau.
Afin d’aboutir a un réseau avec une topologie réduite, nous lancons 'apprentissage
au niveau du réseau en utilisant la méthode OBD afin d’éliminer le maximum de
connexions non utiles. Une fois que le réseau se stabilise, nous appliquons 'une de
nos deux méthodes d’extraction de régles MITER et FMIRE (développées dans
le chapitre 3) afin d’obtenir une base de regles plus compréhensible (un nombre
minimum de regles et d’antécédents par régles) et plus performante que la base de

regles initiale.

5.4.3 Réduction de la topologie d’un RNA al’aide d’une

base de regles

Il existe plusieurs techniques d’optimisation d’un réseau de neurones, autrement
dit, ’élimination des poids et des neurones non significatifs. Le but de cette optimi-

sation est d’obtenir un réseau avec une architecture plus simple que le réseau initial
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en gardant les mémes performances, voire des performances meilleurs en généralisa-
tion. Comme le montre FIG. 5.4, nous proposons une méthodologie d’optimisation

de la topologie du réseau a ’aide d’une base de regles en trois étapes:

Base de regles Optimisation Base de regles
initiale finale

A

vonesien]

Extraction

V

Réseau de neurone

Réseau de Neurone

Initial optimisé

Fic. 5.4 — Réduction de la topologie d'un RNA a l'aide d’une base de régles

1. Extraction de regles a partir d’un réseau de neurones: pour accomplir cette

tache, nous utilisons I'une de nos deux méthodes d’extraction de regles [98];

2. Optimisation des régles: nous optimisons la base de regles extraites par des
techniques classiques d’optimisation. Ces dernieres, nous aident & éliminer les

redondances et les contradictions au niveau de cette base de regles [90, 117];

3. Initialisation d’un réseau de neurones: afin d’obtenir une topologie réduite du
réseau, nous initialisons, de nouveau a partir de cette base de regles optimisée,
un RNA en utilisant I'une de nos deux méthodes d’initialisation du réseau a

partir d’une base de régles [100].
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5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté certains mécanismes de coopération entre
les méthodes connexionniste, symbolique et probabiliste. L’objectif de cette coopé-
ration est de construire un systeme hybride capable de compenser les faiblesses de
chacune de ces méthodes par ’apport d’informations supplémentaires provenant des
autres. Une étude approfondie de ces mécanismes reste a faire, toutefois les résultats
présentés dans les chapitres 3 et 4 en font une piste sérieuse de recherche en vue
d’obtenir des performances meilleurs que celles de chacune de ces méthodes prises

séparément.
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Conclusion

Dans ce document, nous avons présenté notre travail de recherche qui s’inscrit
dans le cadre de l'interaction des réseaux de neurones artificiels et des systemes
symboliques. La motivation de ce travail est double: d’une part, munir les RNA
de 'aptitude d’explication afin qu’ils justifient leurs résultats et améliorent leurs
performances et d’autre part, insérer dans un RNA des connaissances symboliques

provenant d’un systéeme expert ou d’un systeme d’apprentissage symbolique.

Dans cette optique, notre travail a porté sur trois niveaux différents mais com-

plémentaires :

- lextraction d’un ensemble de regles symboliques a partir d’'un RNA afin de mieux

répondre a la question : comment le RNA a abouti & un tel résultat?;

- la construction de ’architecture d’un RNA d’une fagon non empirique en se basant

sur des regles symboliques ;

- la proposition d’un systeme ride d’interaction symbolique-connexionniste qui
1 tion d’ t hybride d’int t bol t
permet de raffiner une base de regles incertaine ou incompléte donnée par un

expert ol une méthode symbolique de I'[A en utilisant un RNA.

Dans le premier travail, nous avons commencé par une étude critique de la plu-
part des méthodes développées dans ce domaine récent d’interaction symbolique-
connexionniste, réputé difficile (car il s’agit d’accéder a une information implicite,
c.-a-d. a une information qui n’est pas immédiatement disponible). Nous avons pro-
posé deux techniques qui ont pour but de solliciter la mise en regles descriptives de
la maniere dont un RNA a réalisé une tache. La premiere (MITER), analyse les

poids de chaque neurone caché ou de sortie afin d’interpréter leur fonctionnement
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par des regles symboliques de la forme M-parmi-N. Une regle est extraite de chaque
neurone. Essentiellement pour cette derniere raison, MITFER peut étre appliquée
méme a des réseaux avec une architecture complexe. Dans la seconde (FEMIRL),
les regles sont extraites & partir des exemples sans regarder la structure interne du
réseau. FMIRE nécessite 'utilisation des techniques classiques d’optimisation de
regles. C’est pour cette raison que FMITRE est appliquée a des réseaux avec une
architecture simple. Dans ces deux techniques, 'information mutuelle est utilisée
pour sélectionner les entrées pertinentes. MITFER et FMIRE ont été appliquées
avec succes sur la plupart des problemes sur lesquels ont été testés. Nous avons aussi

proposé une autre direction pour extraction de regles de la logique floue a partir

d’un RNA.

Dans le deuxieme travail, apres une étude sommaire de la plupart des techniques
développées pour insérer des connaissances symboliques dans un RNA, nous avons
pu proposé deux techniques de construction d’une architecture connexionniste a par-
tir d’une information symbolique. Dans la premiére (OpNeur), le RNA est construit
a partir de la définition d’un concept donnée par des régles de la forme normale dis-
jonctive. Le réseau ainsi construit a une ou deux couches cachées. Dans la seconde
(RuleNeur), & partir d’un ensemble de régles de la logique des propositions, un
réseau est construit ol le nombre de ses couches cachées est inférieur au nombre de

conclusions intermédiaires dans les regles d’initialisation.

Dans le troisieme travail, les résultats que nous avons obtenus des différentes com-
posantes de notre systeme hybride RAN NI, doivent permettre d’ores et déja une
validation sur des problémes réels (biologie, médecine, ...). Parallelement a ’étude
de ce systeme hybride, nous avons commencé a travailler sur la possibilité de coopé-

ration des systémes connexionnistes avec les systemes d’apprentissage symbolique.
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Perspectives

A Tissue de ce travail, cinq perspectives peuvent étre envisagées :

Dans nos deux méthodes d’extraction de regles, nous utilisons des parametres
prenant des valeurs tirées de nos différentes simulations. Le choix de ces valeurs
permet de faire le compromis entre plusieurs criteres: ’exactitude, la fidélité
et la compréhensibilité des regles extraites. Il serait intéressant de traiter ces
parametres comme étant des hyperparametres du modele, les valeurs cherchées

étant celles qui réalisent le meilleur compromis entre ces différents criteres.

L’affirmation selon laquelle “Rule Neur” est une méthode plus adaptée a des
problemes définis par des regles qui contiennent des conclusions intermédiaires

reste a valider sur un jeu de données complexes.

Les techniques d’insertion de regles dans des RNA utilisent des regles de la
logique des propositions. Par conséquent, un premier probléeme de recherche
que nous pouvons approfondir dans la suite du travail présenté dans ce do-
cument est d’insérer et d’extraire des regles de la logique des prédicats, voire

d’ordre supérieur.

Les différentes composantes de RANNT ont été validées sur plusieurs appli-
cations. Par contre, pour prouver le bon fonctionnement du systeme il faut

donc le valider sur des applications réelles.

Dans des applications ol chacune des deux approches connexionniste et sym-
bolique ne peut pas obtenir des bons résultats, il est intéressant de déve-
lopper des mécanismes nécessaires a un apprentissage parallele symbolique-

connexionniste.
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Il reste a évoquer les perspectives de 'approche d’interaction connexionniste-
symbolique. Nous pensons qu’en son état actuel, les techniques de cette approche
permettent de résoudre certaines des difficultés rencontrées par les systémes sym-
boliques et les réseaux connexionnistes pris séparément. Ces techniques sont tout
juste a leur début, il leur reste donc plusieurs problemes a résoudre, mais aussi de

nombreuses directions a explorer dans ce domaine.

Les principaux problemes de recherche sont les suivants:

— L’initialisation d’un RNA a partir d’une base de regles, conduit souvent a
des réseaux ayant une grande architecture. Or, tout probleme résolu par cette
grande architecture peut étre résolu par un réseau avec une ou deux couches
cachées seulement. Par conséquent, un premier probleme de recherche est de
combiner approche “initialisation d’un réseau de neurones a partir d’une

base de regles” et “la recherche heuristique d’une architecture minimale”.

— Dans plusieurs applications, il a été constaté que 'ensemble de regles permet-
tait de généraliser mieux que le RNA dont il extrait [129]. La méme remarque
a été faite a propos des regles symboliques grammaticales extraites a partir
d’un RNA récurrent [53]. Expliquer cette différence de performance, et iden-
tifier les conditions dans lesquelles elle est obtenue est un deuxieme probleme

de recherche pour améliorer le fonctionnement des RNA.

— Un troisieme probleme vient du fait que les regles sont extraites apres ’ap-
prentissage [129, 53]. Deux questions se posent: peut-on extraire des regles

durant I'apprentissage? peut-on en insérer?

— Un quatrieme probleme est ’étude de la complexité des algorithmes d’extrac-
tion de regles. Cette complexité est due d’une part a la nature du probleme,
car il s’agit de réaliser des techniques qui profitent des avantages de I'TA sym-
bolique et des RNA, et évitent leurs faiblesses. D’autre part, le probleme de
recherche d’un ensemble minimal de regles imitant le réseau avec une grande

fidélité est généralement un probleme difficile, voire NP-Complet.

— La plupart des techniques d’extraction de régles demandent quelques heuris-

tiques pour contraindre la taille de ’espace de recherche. Par exemple, 'utili-
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sation des seuils pour filtrer les entrées qui n’ont pas d’effet significatif sur la
décision finale produite par le réseau. Par conséquent, un cinquieme probleme
de recherche peut étre décomposé en deux parties: la premiere est I’évaluation
de 'impact d’une telle heuristique sur la qualité et Defficacité des regles pro-
duites, la seconde est ’étude de la possibilité de déterminer ces heuristiques

par apprentissage et non pas par expérience.

Dans la plupart des techniques d’extraction, les regles extraites sont de la
logique de proposition. Un sixieme probleme de recherche serait d’étudier la
possibilité d’extraire des régles logiques d’ordre supérieur (la logique des pré-

dicats, la logique modale, ...).

Un autre probleme d’extraction de regles est de formuler un ensemble de cri-
teres pour adapter ’ensemble des techniques a I’exigence du probleme étudié.
Par exemple, trouver un moyen pour déterminer la technique d’extraction de

regles optimale pour une application donnée.

Le dernier probleme soulevé, est probablement le plus important mais aussi le
plus difficile de ceux qui restent a résoudre. Il s’agit de la possibilité de faire en
sorte que 'explication (extraction de régles) ne soit plus une couche ajoutée
aux RNA mais qu’elle rentre dans leur conception. Si cet objectif était atteint,
il serait inutile d’étudier la fidélité des regles par rapport au réseau, car c’est

ce dernier qui donnerait la signification de ses connexions.
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plusieurs domaines montrent 'utilité du paradigme RNA. Néanmoins, ce paradigme a une limite : son incapacité
inhérente & fournir une explication des résultats obtenus. C’est essentiellement pour vaincre cette limite que plusieurs
chercheurs se sont intéressés a combiner les RNA et les systémes symboliques de maniére a profiter de leurs avantages
et éviter leurs faiblesses. Dans cette thése, nous décrivons notre contribution a ce domaine de recherche. Nos travaux
s’articulent autour de trois axes : 'extraction de regles a partir d’un RNA| I'insertion de connaissances dans un RNA,
et I'utilisation d’un RNA pour raffiner une base de régles existante. Dans le premier axe : apres une étude critique des
principales techniques développées, nous avons proposé deux techniques d’extraction de regles. La premiere, MITER,
associe a chaque neurone un calibre de poids. Ce dernier est traduit sous forme d’une régle symbolique de la forme
M-parmi-N. La seconde, EMIRE, extrait des regles a partir d'un RNA sans tenir compte de sa structure interne et
en utilisant uniquement ses entrées pertinentes. Dans le deuxiéme axe : aprés une présentation des principales tech-
niques existantes, nous avons proposé deux techniques d’insertion de régles symboliques dans un RNA. La premiére,
RuleNeur, associe a chaque régle écrite sous une forme normale disjonctive un neurone. La seconde, OpN eur, associe
a chaque opérateur logique (ET ou OU) un neurone. Dans le troisiéme axe, aprés une présentation des différents sys-
témes hybrides, nous avons proposé le systeme RAN N1 qui combine les deux axes précédents en utilisant un module

probabiliste pour leur mise-a-jour.

TITRE en anglais : Symbolic Knowledges and Neural Networks: Insertion, Refinement and Extraction

RESUME en anglais

It is becoming increasingly apparent that without some form of explanation capability, the full potential of trained
Artificial Neural Networks (ANN) may not be realized. Tt 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 strength
and avoid their weakness. In this thesis, we deal with three topics: extraction of rules from trained ANN, insertion of
knowledge into ANN and the use of ANN to refine existing rules base. In the first topic: after a survey and critiques
of the principal existing techniques , we present two methods for rules extraction. The first, M ITER, associates to
each neuron a template weight which is interpreted in M-of-N symbolic rule. The second, EMIRE, extracts rules
from ANN independently of its internal structure and using only relevant network inputs. The relevance of an input
is 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 first, Rule Neur, 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 RAN NI that combines the two

precedent topics and uses a probabilistic module to update them.
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MOTS-CLES : réseaux de neurones artificiels, systémes symboliques, information mutuelle, extraction de regles,

insertion de connaissances dans un réseau de neurones, raffinement de régles; systémes hybrides.

INTITULE ET ADRESSE DU LABORATOIRE :
Laboratoire d’Informatique de Paris Nord (UPRES-A 7030) Avenue J.-B. Clément 93430 Villetaneuse (France)



