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Chapitre 1
Réseaux de neurones artificiels

Le principe des réseaux de neurones artificiels est né dans les années 40 a partir d’'une
analogie avec le systeme nerveux humain. Le terme désigne aujourd’hui un tres grand
nombre de modeles, dont beaucoup n’ont plus grand chose a voir avec le fonction-

nement des neurones biologiques, et doit donc étre pris comme une métaphore.

Un réseau de neurones artificiels est un réseau fortement connecté de processeurs
¢lémentaires (neurones formels) fonctionnant en parallele. Chaque processeur

¢élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il recoit en entrée.

On associe généralement aux réseaux de neurones artificiels des algorithmes d’appren-
tissage permettant de modifier de mani¢re plus au moins automatique le traitement

effectué afin de réaliser une tache donnée.

Aujourd’hui de nombreux termes sont utilisés dans la littérature pour désigner le
domaine des RNA, comme connexionnisme ou neuromimétique. Cependant, il est
nécessaire d’associer a chacun de ces noms une sémantique précise. Ainsi, les réseaux de
neurones artificiels désignent les modeles manipulés. Connexionnisme et
neuromimétique sont tous deux des domaines de recherche qui manipulent ces
modeles, mais avec des objectifs différents. L’objectif des ingénieurs et chercheurs
connexionnistes est d’améliorer les capacités de I'informatique en utilisant des modeles
aux composants fortement connectés. Pour leur part, les neuromiméticiens manipulent
des modeles de réseaux de neurones artificiels dans l'unique but de vérifier leurs

théories biologiques sur le fonctionnement du systeme nerveux central.

Nous présenterons dans ce chapitre la structure d'un neurone formel, les principales
classes de réseaux de neurones artificiels, leurs méthodes d'apprentissages, leurs classes

d'applications, ainsi qu'une analyse de leurs points forts et points faibles.
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1.1 Neurone formel

Le neurone formel qui représente la brique de base des réseaux de neurones artificiels
est un automate dont le modele s’inspire de celui d’un neurone biologique (figure 1.1).

Un neurone formel d’indice 7 est décrit par les éléments suivants :

- son état (ou activation) a;, qui peut étre une valeur réelle ou booléenne. Cet état est

généralement choisi comme valeur de sortie du neurone ;

- ses connexions d’entrée auxquelles sont associés des poids »; (7 est 'indice du

neurone partageant la connexion) ;

- sa fonction d’entrée réalisant un prétraitement (généralement une somme pondérée

¢; des entrées) ;

- sa fonction d’activation (ou de transfert) g, qui calcule a partir du résultat de la

fonction d’entrée ’activation du neurone.

4 N

influx: nervenx

\/ ® synapse

dendprites

- /

Figure 1.1 : Ilustration d’un neurone pyramidal du cortex cérébral.

La figure 1.2 représente la structure d'un neurone formel appliquant une fonction non-
linéaire sur la somme pondérée de ses trois entrées. La premicre modélisation du

neurone, présentée par McCulloch et Pitts [41], date de 1943.
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Figure 1.2 : Structure d'un neurone formel.

S’inspirant de leurs travaux sur les neurones biologiques, la sortie du neurone formel

s’exprime simplement par une fonction non-linéaire de la somme pondérée des entrées,

o
I
=

w,a;+ D, (1.1)

~.
]
—

a,=g(e) (1.2)

ou 4 est 'activation du neurone ; et représente les entrées du neurone 7, wj; désigne les
poids synaptiques, et &; est appelé le biais du neurone qui peut étre représenté par le
poids d'une connexion provenant d'un neurone (neurone biais) dont l'activité reste fixée
a 1. La non-linéarit¢ de g se nomme la fonction d'activation. Cette fonction était

grossicrement représentée par une fonction a seuil du type :

]+l si e >p
gle) = .
0 sinon
Ainsi, si la somme pondérée (1.1) dépasse un certain seuil £, sa sortie (1.2) est +1 et le
neurone est activé ; dans le cas contraire, la sortie est 0 et le neurone est inactivé. Seules
des modifications mineures ont été opérées sur se modele de base. De nos jours, il est
plus commun d'employer une fonction non-linéaite bornée et dérivable sur ]-00, +oo[
plutoét qu'une fonction linéaire par morceaux. La fonction sigmoide est couramment
employée :
1
gle)=——- ou g(e)=tanh(e),
1+ e
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1.2 Principales classes de RNA

I1 s’agit de décrire les grandes classes de modcles de réseaux de neurones artificiels a
partir des principes qui président a leur fonctionnement, et de montrer leur grande
variété, et ceci méme s’il n’existe pas de classification parfaite. L’habitude a été prise de
diviser les réseaux de neurones artificiels en deux grandes classes : les RNA supervisés
et les RNA non-supervisés. Sagaut [55] a remarqué que cette habitude n’est pas
satisfaisante. D’une part, ces deux appellations sont incorrectes, puisqu’elles
s’appliquent en fait non aux réseaux de neurones mais aux algorithmes d’apprentissage
qui permettent de les construire. D’autre part, certains réseaux de neurones entrent dans

les deux catégories.

De manicere générale, deux réseaux de neurones ont été a 'origine du renouveau des
travaux sur le connexionnisme au début des années 80 : le perceptron multi-couches et
le réseau de Hopfield. Ces deux modeles caractérisent respectivement deux grandes
classes de réseaux : les RNA unidirectionnels et les RNA récurrents. Comme il existe
aussi d’autres classes particuliéres souvent déterminées par l'utilisation que l'on veut
faire des réseaux ou par Iintention qui préside a leur étude et leur conception. Elles
contiennent des modeles nouveaux construits spécialement pour certaines applications.
Se sont : les RNA cellulaires, localistes, probabilistes, modulaires, neuro-flous, et neuro-

biologiquement plausibles (voir section 1.2.3).

1.2.1 Les RNA unidirectionnels

Les RNA unidirectionnels (feedforward networks) sont caractérisés par le fait que la
propagation d’activité a travers le réseau se fait directement depuis des automates
d’entrée jusqu’aux automates de sortie sans qu’il y ait de boucles de rétroaction. Le
perceptron multi-couches (figure 1.3) a été a lorigine de ces modeles. Les RNA
unidirectionnels sont répartis en deux sous-classes : les RNA multi-couches classiques et

les RNA a base de prototypes.

Les RNA multi-couches classiques

Le modele standard, le perceptron multi-couches (PMC), est le plus connu, avec ses
trois couches de cellules dont une couche dite cachée. L’interprétation de cette couche
en terme de connaissances sur le domaine d’entrée pose de nombreux problemes. C’est
cette difficulté a interpréter la configuration du réseau apres apprentissage qui a conduit
a voir les réseaux de neurones artificiels comme des “boites noires” au comportement

certes souvent efficace mais inexplicable.
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Couche d'entrée

Couche cachée

Couche de sortie

Figure 1.3 : Un RINA de type PMC.

Les probléemes de construction des PMC tels que I'absence de méthodes systématiques,
Iaspect heuristique de la conception des réseaux de neurones, la rigidité des
architectures que 'on ne peut modifier en cours de conception puis d’utilisation, ont
poussé les chercheurs a mettre au point des RNA multi-couches a architectures

¢volutives (RNA incrémentaux). Parmi ces réseaux on cite :

- lalgorithme d’apprentissage incrémental monoplan de Gordon et Torres-Moreno
[62], qui construit un réseau de neurones artificiels a une couche cachée en
ajoutant des perceptrons au fur et a mesure des besoins, et qui montre des

performances excellentes tant en apprentissage qu’en généralisation ;

- le modele INSS (Incremental Neuro-Symbolic Systen) qui part d’une compilation de
regles de connaissances symboliques pour construire un RNA incrémental du type
Cascade Correlation [49].

Les RNA a base de prototypes

Le principe qui préside au fonctionnement de ces modeles est de mémoriser un nombre
limité d’exemples ou de prototypes représentatifs de chaque classe dans le cas de la

classification, de chaque partie de la fonction dans le cas de approximation [42].

Un RNA a base de prototypes comprend ainsi une mémoire d’exemples, un mécanisme
y >

d’apprentissage permettant de mémoriser de nouveaux exemples ou de modifier les

prototypes déja mémorisés, et un mécanisme d’utilisation permettant de trouver les

exemples les plus proches du vecteur présenté en entrée du réseau.
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Ces réseaux ont en général trois couches, la couche centrale (ou couche cachée)
comprenant des automates dont chacun représente un prototype. Les valeurs des
attributs d’'un prototype, c’est a dire ses composantes si chaque point de l'espace
d’entrée est représenté par un vecteur, sont enregistrées dans les poids des connexions
qui lient 'automate prototype aux unités de la couche cachée. Les parametres wji
représentent donc les composantes d’un prototype ou d’un exemple. Comme exemples

de réseaux a base de prototypes, on cite :

- Les différents travaux de Kohonen [36] sont a la base de ce type de modéles

connexionnistes.

- Les RNA du type RBF (Radial Basis Function) ont été construits a 'origine pour
résoudre des problemes d’approximation. Un RNA de ce type contient trois
couches dont une couche cachée sur laquelle les automates représentent des
fonctions “noyaux” formant une nouvelle base pour les exemples d’entrée. La
transformation de la couche d’entrée vers la couche cachée est non-linéaire alors
que la transformation de la couche cachée vers la couche de sortie est linéaire. Ces
RNA sont tres utilisés en classification, en approximation fonctionnelle ou pour
Papproximation de densités de probabilité dans les processus de décision

bayésienne.

- Les différents modeles du type ART (Adaptive Resonance Theory) développés par
Carpenter et Grossberg [10] sont également des RNA a base de prototypes. Un
mécanisme de va et vient entre la couche d’entrée et la couche des prototypes
permet de sélectionner le prototype le mieux adapté au pattern d’entrée. Ces

mode¢les sont complexes et difficiles a mettre en ceuvre.

- Le réseau GAL (Grow And Learn) [5] est un réseau incrémental a bases d’exemples.
Il en existe une version dans laquelle les exemples sont remplacés par des

prototypes.

1.2.2 Les RNA récurrents

Dans les RNA récurrents au contraire, on autorise les boucles, chaque automate
pouvant étre connecté a des voisins déja activés ou a lui-méme. On a ainsi un processus
de relaxation au cours duquel le réseau passe par une série d’états d’activation. Le réseau
de Hopfield (figure 1.4) a été a lorigine de ces modeles. Les RNA récurrents sont
répartis en deux sous-classes: les RNA fortement connectés et les RNA unidirec-

tionnels bouclés.



Réseanx de neurones artificiels 10

Figure 1.4 : Un RINA de type Hopfield.

Les RNA fortement connectés

Le mod¢le de Hopfield [66] est le plus connu. Ses publications font partie des articles
fondateurs du domaine. Hopfield a relancé I’étude des réseaux connexionnistes en 1982.
D’autres modeles dynamiques fortement connectés sont étudiés par des équipes comme
celle de PONERA (Office National d’Etudes et de Recherche Aérospatiales) de
Toulouse ou celle de 'IMAG (Institut des Mathématiques Appliquées de Grenoble).
On peut citer en particulier les RNA récurrents a trés grand nombre d’automates,
utilisés comme mémoires associatives [19] ou les RNA dynamiques a variables externes
dont la dynamique est “pzlotée” par les données de 'environnement (dans les taches
d’aide a la prise de décision ou de pilotage, le systeme peut “Changer d’avis” pendant la

phase de prise de décision si environnement change) [37].

Hors le domaine de la modélisation neurobiologique, le modecle de Hopfield et ses
dérivés sont surtout utilisés comme mémoires associatives ou comme processeurs dans

des calculs d’optimisation [55].

Les RNA unidirectionnels bouclés

Les RNA unidirectionnels bouclés, si on les compare aux modeles précédents, sont
faiblement connectés. On parle aussi de "RNA faiblement récurrents".

Les premiers réseaux de neurones artificiels construits a partir de ce principe ont été des
réseaux pour le traitement des séries temporelles. Si 'on observe qu’une série simple
A—>B—>C—> D —ect. peut étre décomposée en une suite d’associations A—B,
B—>C, C— D, etc., on voit alors qu’il suffit d’apprendre a un RNA du type PMC
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cette suite d’associations puis de connecter les cellules de sortie sur les cellules d’entrée
pour obtenir un RNA récurrent ayant la propriété suivante : si on lui présente le vecteur

d’entrée A, il va donner en sortie successivement B, C, D, et.

De maniere générale, dans ce type de réseau, on réinjecte donc en entrée d'un RNA
unidirectionnel les sorties de certains neurones des couches cachées ou de la couche de
sortie, ce qui a pour effet de boucler le réseau sur lui-méme. Les deux principaux
mode¢les sont ceux imaginés par Jordan [33] dont le principe de fonctionnement est
celui décrit ci-dessus, et ceux de Elman [22] dans lesquels on réinjecte en entrée les

niveaux d’activité des cellules de la couche cachée d’un PMC.

L’idée de refermer sur elle-méme une architecture unidirectionnelle associative a été
reprise dans de nombreux modeles des processus cognitifs. C’est le cas des travaux de
Aleksander [2] et de ce que certains appellent 'Ecole Britannique sur les NSMM (Nexral
State Machine Model).

1.2.3 Classes particulieres de RNA

11 existe d’autres classes de réseaux de neurones artificiels que celles qui viennent d’étre
citées. Elles sont souvent déterminées par 'utilisation que 'on veut faire des réseaux ou
par Iintention qui préside a leur étude et leur conception. Elles contiennent des modeles
déja cités ci-dessus, mais aussi des modeles nouveaux construits spécialement pour
certaines applications. Se sont : les RNA cellulaires, localistes, probabilistes, modulaires,

neuro-flous et neurobiologiquement plausibles.

Les RNA cellulaires

Au contraire des modeles neuronaux classiques, les connexions entre automates d'un
RNA cellulaire constituent des voisinages locaux réguliers, chaque automate ne
communiquant qu’avec certains voisins plus ou moins proches [65]. Les automates les
plus utilisés sont soit des automates a seuil, soit des automates booléens opérant sur des
variables binaires et dont les fonctions de transition d’état sont des fonctions

booléennes.

Les RNA cellulaires ont été parmi les premiers étudiés, en particulier par les physiciens
et les mathématiciens des mathématiques discretes. Ils sont principalement utilisés pour
la modélisation de processus physiques tels que les écoulements fluides, les phénomenes
de combustion, les réactions chimiques ou physico-chimiques, les épidémies, les

systémes immunitaires, et les phénomenes vibratoires [67].
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Les RNA localistes

Un des concepts clés des réseaux de neurones est celui de la distribution de
linformation. Cette caractéristique a pour conséquence 'impossibilité d’interpréter au
niveau local le fonctionnement du réseau : lexamen de ’évolution et des états successifs
de chaque automate ne renseigne pas sur la fonction globale du systeme et ne donne

aucune indication sur son domaine de fonctionnement.

Dans un RNA localiste on garde le caractere distribué du traitement, mais on en revient
a une représentation localisée de I'information sur le domaine d’application : alors que le
fonctionnement du réseau repose toujours sur un mécanisme de relaxation et
d’évolution vers des états attracteurs, chaque automate du réseau représente a lui seul
une information sur le domaine. Cest le cas des RNA localistes étudiés pour
IIntelligence Artificielle (IA) a l'université de Rochester aux Etats-Unis au début des
années 80 par Shastri [56] et les chercheurs du département informatique. Ces réseaux
sont la “traduction” connexionniste des réseaux sémantiques. Chaque cellule représente
un concept ou une connaissance sur des concepts, I'inférence étant représentée par la

propagation d’activité a travers les mailles du réseau.

Les RNA probabilistes

Dans les RNA probabilistes, les automates ne sont plus déterministes. Leurs lois de
transition d’état sont des lois donnant les probabilités de transition des sorties et des

états internes. Appartiennent a cette catégorie les RNA probabilistes de Hopfield [51].

Les RNA modulaires

La difficulté qu’ont les réseaux de neurones les plus courants a traiter des données dont
le volume et la complexité deviennent tres grands a conduit les chercheurs a imaginer

des architectures modulaires dans lesquelles plusieurs réseaux cooperent.

Une premicre approche consiste a décomposer le probleme traité en plusieurs sous-
problémes, chacun étant pris en charge par un réseau. C’est ce que 'on fait dans les

apprentissages multitaches, en particulier en robotique modulaire.

La méthode la plus classique consiste a ne considérer qu’un seul niveau de décision et a
spécialiser chaque module sur une classe [58]. On peut aussi utiliser ce que 'on appelle
un “réseau d’experts” dans lequel la partition des données est faite automatiquement au
cours de lapprentissage. Les différents réseaux sont placés sous la supervision d’un

réseau qui pondere leurs sorties et prend la décision finale.
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Une autre méthode consiste a faire fonctionner plusieurs réseaux de neurones sur la
totalité du domaine et, a chaque fois, de chercher le réseau de neurones qui donne le

meilleur résultat possible [4].

Les RNA neuro-flous

La possibilité d’utiliser en entrée d’un réseau des cellules dont les niveaux d’activité
soient des grandeurs continues (par exemple variant entre 0 et 1, au lieu de prendre les
valeurs 0 ou 1), permet de coder la plus ou moins forte appartenance d’un objet a un
ensemble. D’ou I'idée d’utiliser des réseaux neuronaux pour effectuer des traitements

dans le cadre de la logique floue.

Il se trouve aussi que les ensembles de reégles manipulées par les systemes de
raisonnement a base de logique floue sont facilement représentables par des réseaux
dont Parchitecture est celle des RNA multi-couches. Ces liens entre le connexionnisme
et le flou a donné lieu a de nombreux travaux qui ont eux-mémes conduit a la

réalisation de réseaux neuronaux trés performants et utilisés dans des applications

industrielles [55].

Les RNA neuro-biologiquement plausibles

Le paradoxe du connexionnisme tient dans le fait suivant : les données de la
neurobiologie ont servi a la fois de point de départ pour le domaine (les travaux de
MacCulloch et Pitts [41] visaient 2 modéliser les neurones vivants) et de stimulants pour
le redémarrage des recherches en 1982 (le réseau présenté par Hopfield [66] se voulait
neuromimétique), alors que le modeéle qui est devenu le plus connu, le PMC, est
justement le moins neuromimétique de tous, surtout au niveau de ses algorithmes

d’apprentissage.

Ces dernicres années de nombreux chercheurs sont revenus a I'étude de RNA plus
biologiquement plausibles. Pour Iinstant, ces travaux sont orientés surtout vers la
modélisation neurobiologique ou I’étude de ce que l'on appelle la Vie Artificielle. Les
architectures étudiées dans le cadre de ces recherches sont essentiellement des
architectures récurrentes. Nous citons les RNA du type Hopfield a grand nombre de
cellules, les RNA a poids variables, les RNA écologiques et les RNA biologiques

asynchrones [8].
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1.3 Méthodes d’apprentissages des RNA

Le savoir faire des réseaux connexionnistes dépend des poids des connexions et des
grandeurs formant les parametres des fonctions de transition des automates. En ajustant
ces parametres, on peut donc modifier cette fonction, la rapprocher d’une fonction
voulue et faire en sorte qu’un réseau ait un comportement prévu a I'avance. Tout se
passe comme si le réseau apprenait son comportement. On parle ainsi d’apprentissage,
méme si la procédure suivie est loin d’étre un apprentissage au sens de la psychologie du

comportement et de la didactique.

Cette propriété des architectures connexionnistes est désormais largement connue et a

donné lieu a d’'innombrables travaux. On distingue les types d’apprentissage suivants :

- les apprentissages supervisés au cours desquels on impose au réseau de neurones

de donner des réponses connues,

- les apprentissages dits non-supervisés au cours desquels le RNA se contente de

traiter ses données d’entrées en fonction de ses seuls mécanismes internes,

- les apprentissages particuliers qui sont situés entre les apprentissages supervisés et
les apprentissages non-supervisés tels que les apprentissages par renforcement et

les apprentissages par compilation des connaissances.

1.3.1 Apprentissages supervisés

Dans les cas des apprentissages supervisés, le probléeme est en fait un probleme
d’optimisation puisque 'on cherche des valeurs des parametres qui minimisent Uerreur
faite par le RNA. La méthode la plus utilisée a longtemps été une méthode de descente
du gradient a pas constant, la célebre "Rétro-Propagation du Gradient (RPG)" [27].

Algorithme de rétro-propagation du gradient

Fondé sur la modification des poids, l'algorithme de rétropropagation du gradient est le
plus connu pour réaliser 1'adaptation des RNA multi-couches. Nous allons présenter
brievement la méthode d'obtention de ce gradient, qui se base sur le calcul des dérivées
partielles successives de fonctions composées. La mesure de performance utilisée est

l'erreur quadratique suivant :

Q:%Z[ai _Si]zﬁ

ou 7 parcourt les indices des neurones de sortie, et 4 et §5; représentent respectivement

l'activation mesurée et 'activation désirée pour ces neurones.
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Les poids du réseau de neurones sont modifiés en suivant la regle :

=T s (1.3)

ou 7] est une constante positive appelée pas du gradient. Le calcul de la quantité
0Q /0w, se fait en partant de la couche de sortie et en se déplacant vers la couche
d'entrée. Cette propagation, suivant le sens inverse de celui de 'activation des neurones

du réseau, justific le nom de l'algorithme. Le calcul est décomposé de la maniere

suivante :

oQ _ a_Q Oai Oei

owi Oai Oei Owy

00 oa, oQ Oe,
0, =— —*L i —=0,—,
En posant, "~ 2, e on obtient ow, i ow,
) Je; _

Et puisque o a,; alors:  Aw; =-1nd.a;

i

La quantité O; est appelée contribution a l'erreur du neurone 7z Dans le cas ou 7 est

l'indice d'un neurone de sortie, on obtient :

o0 oa,
Oai _(ai Si)7 8€i _g(ei)’
et donc : 0, = g'(e,») (a; —s;)

Dans le cas ou 7 est I'indice d'un neurone caché, on pose :

99 _ 00 oa,
da, “*0a, Oa,’

1

ou £ parcourt les indices de tous les neurones vers lesquels le neurone 7/ envoie une

connexion. e calcul nous donne :

00 dai _ 90 dax dex _
Oar Oai Oak Oex Oai

Oek _

oai

Ok Ok Wi

00 '
Nous obtenons donc : 0. = z5k Wi » et 0,=8 (ei)z Oy Wy
i k k

1
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Cet algorithme, présenté ici dans sa version la plus simple, possede de nombreuses
variantes. Elles correspondent généralement a l'utilisation de valeurs variables pour la
constante 77, ou l'utilisation de méthodes du deuxiéme ordre pour le calcul du gradient.
On utilise souvent une version légerement différente de 1'équation (1.3) pour calculer la
quantité dont doivent étre modifiés les poids :

Awl.j(t):—fy a—Q+,uAWij(t—1) ,
ow.,

y
ou u représente une constante appelée momentum, et 7 représente le temps. Cette

version introduit un deuxieme terme proportionnel a la derniere adaptation de ;.

Les modifications des poids peuvent intervenir apres chaque présentation d'un patron,
ou apres la présentation de l'ensemble de la base d'exemples. L'apprentissage nécessite
dans tous les cas un grand nombre de présentations de la totalité de ces exemples pour

obtenir un résultat satisfaisant.

La méthode de la rétropropagation du gradient a été congue pour les RNA multi-
couches du type PMC. Dés que 'on passe aux RNA récurrents, le probleme devient
plus complexe. Dans le cas des RNA unidirectionnels bouclés la généralisation de la
RPG aboutit a des algorithmes tels que la “Back-propagation through time” ou le “Real time

recurrent learning’ que leur complexité les rend pour Iinstant difficilement utilisables [55].

1.3.2 Apprentissages non-supetvisés

Les apprentissages non-supervisés s’appliquent aux RNA a bases de prototypes, bien
que ceux-ci puissent étre utilisés aussi en mode supervisé. Dans ce cas, le réseau
fonctionne comme un systeme de catégorisation (c/ustering) dans lequel les différents
prototypes sont adaptés au fur et a mesure que sont présentées les données. Cette

adaptation des prototypes peut étre réalisée de trois facons différentes :

- par assimilation : si 'exemple présenté en entrée n’est proche d’aucun prototype
connu, la procédure d’apprentissage crée un nouveau prototype en recopiant

I'exemple nouveau.

- par accommodation : si Pexemple présenté est reconnu comme proche d’un
prototype, il est ajouté a 'ensemble des exemples représenté par ce prototype. 1
faut alors modifier légerement ce dernier de facon a ce qu’il reste le centre de

gravité du nouvel ensemble.
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- par différentiation : si le prototype activé par le réseau de neurones lorsqu’on
présente un exemple correspond a une fausse classe, il faut réduire la région

d’influence du prototype de fagon a exclure 'exemple.

Dans tous les cas le but est de couvrir au mieux les classes définies par le réseau de
neurones et donc d’effectuer le meilleur pavage possible du domaine d’entrée a I'aide

des prototypes.

On patle d’apprentissage non-supervisé parce que 'on ne donne pas au réseau de
neurones la réponse attendue. Mais le réseau se modifie pourtant, et il le fait d’une facon
qui est prédéterminée par les lois d’évolution fixées par le concepteur. Ce dernier
intervient donc, méme si c’est de maniere moins directe que dans le cas de la RPG. 1l le
fait en particulier a travers le choix d’une loi importante, celle qui précise comment le
réseau calcule la proximité d’un exemple avec les différents prototypes. Le concepteur
doit pour cela choisir une mesure de distance qui va influencer implicitement les types
de classes que pourra déterminer le réseau. Il n’y a pas d’apprentissage totalement non-

supervisé.

1.3.3 Autres apprentissages particuliers

I1 existe deux autres types d’apprentissages particuliers, a savoir : les apprentissages par

renforcement et les apprentissages par compilation de connaissances.

Apprentissages par renforcement

Il existe une classe tres particulicre de méthodes d’apprentissage située a mi-chemin
entre les apprentissages supervisé et non-supervisé. Il s’agit des apprentissages par
renforcement dans lesquels on se contente de donner au réseau de neurones artificiels
une évaluation de la qualité de sa réponse (bonne ou mauvaise). Ces méthodes sont tres
utiles dans les domaines ou 'on a peu d’information sur la réponse désirée. C’est en
particulier le cas des problémes de conduite de trajectoires en robotique ou l'on se
trouve souvent dans le cas ou pour une situation donnée on a plusieurs comportements
possibles du robot sans que l'on puisse dire lequel est le meilleur. Ces méthodes

d'apprentissage sont aujourd’hui tres étudiées [27].

Apprentissages par compilation de connaissances

Les méthodes d’apprentissage étant des méthodes d’optimisation, elles se heurtent a un
PP g p )
probleme classique des techniques de recherche, celui du choix du point de départ. Les

réseaux de neurones ont rencontré ce probleme des le début du connexionnisme. Et les
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chercheurs ont tres vite essayé de trouver des méthodes leur permettant d’initialiser
Parchitecture a optimiser aussi pres que possible de 'optimum recherché. Pour cela on
utilise toutes les connaissances a priori que 'on peut avoir sur le domaine d’utilisation

du réseau et sur sa fonction.

Des travaux théoriques ont été menés pour tenter de préciser au mieux la structure du
réseau de neurones (nombre de couches du réseau, nombre de cellules sur chaque
couche) et les données qui seront utilisées pour apprentissage (nombre d’exemples,
ordre de présentation des exemples), et ceci avant méme Papprentissage. Les derniers en
date sont les travaux de Vapnik [63]. IIs ont suscité de nouvelles recherches et il ne fait

nul doute que cet axe de travail sera largement développé dans les années qui viennent.

L autre approche consiste a intégrer dans l'architecture méme du réseau de neurones les
connaissances sur le domaine, de maniére a commencer l'apprentissage sur une
structure qui n’ait pas été initialisée au hasard. C’est ce que fait dans le domaine de I'TA
un chercheur comme Towell [60] quand il traduit sous forme de réseaux multi-couches

des regles expertes avant de faire de Papprentissage sur le réseau obtenu.

D’autres méthodes tentent en classification de construire des réseaux de neurones a
partir d’arbres de classification obtenus par les méthodes classiques, ou d’utiliser pour
une tache donnée un réseau déja entrainé sur une autre tache mais sur le méme
domaine. Le but est donc toujours le méme : essayer de partir d’un réseau de neurones

qui aura déja intégré dans sa structure des données sur le domaine d’application.
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1.4 Classes d'applications des RNA

L'identification est une procédure qui précise les taches que peuvent accomplir les
RNA. Elle est toutefois rendue difficile par la variété des modeles et du vocabulaire
employé. On distingue cinq classes d'applications : l'approximation de fonctions, la
compression de données, le regroupement et la quantification, l'auto-organisation et

l'optimisation.

1.4.1 Approximation de fonctions

Certains RNA, en particulier les RNA multi-couches, montrent des capacités d'appro-
ximation de fonctions tres intéressantes. D'autre part, 'approximation de fonctions est

un cadre théorique pour des applications concretes, comme :

- la classification : dans le cas des RNA, en s'intéresse essentiellement a la
classification d'objets pouvant étre décrits par des vecteurs de caractéristiques
numériques et booléennes (la classification d'objets structurés, au sens des
représentations de connaissances par objets [23]). Ce type de classification est
aussi fréquemment appelé reconnaissance des formes, tandis qu'une sous-classe tres

importante de la classification est le diagnostic, médical ou industriel par exemple.

- le contréle : il s'agit ici de construire un contréleur pour un appareil donné. Le
controleur recoit des informations de l'appareil, et doit fournir des commandes
qui modifient le fonctionnement de l'appareil de fagon a obtenir une performance

maximum par rapport a certains objectifs.

1.4.2 Compression de données

II s'agit ici d'obtenir une représentation compacte d'un ensemble de vecteurs. Une
utilisation particuliere des RNA multi-couches permet de compresser des images (c'est
la technique de Cottrel/Munro/Zipser [35], dans laquelle le réseau de neurones apprend
a approximer la fonction identité, et les valeurs d'activités de la couche cachée

constituant la représentation compacte cherchée).

1.4.3 Regroupement et quantification

Le regroupement (c/ustering) consiste a faire une pattition d'un ensemble d'objets (bien
str décrits par des vecteurs) en un certain nombre de groupes (¢/usters). Chaque groupe

peut étre étiqueté par un symbole ou un nombre. Le fait que des vecteurs de
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caractéristiques continues peuvent ainsi étre étiquetés par une quantité discrete justifie

l'autre dénomination de cette tache : la quantification (guantization).

1.4.4 Auto-organisation des cartes de Kohonen

11 s'agit d'associer a un nombre fini de vecteurs d'entrée un nombre fini de vecteurs
représentants, appartenant a un espace de dimension inférieure a celle de l'espace
d'entrée, de telle sorte que des vecteurs voisins dans l'espace d'entrée se trouvent
associés a des vecteurs représentants voisins. Il y a donc en méme temps,
regroupement, réduction de dimensionnalité, préservation de propriétés topologiques,
etc. Ces méthodes sont énormément utilisées par des chercheurs qui ont développés un

grand savoir-faire [15].

1.4.5 Optimisation

Certains RNA (comme ceux de type Hopfield [66]) permettent de résoudre une certaine
classe de problemes d'optimisation (par exemple le probléme classique du voyageur de
commerce). D'autre part, comme l'approximation, l'optimisation est un cadre théorique
tres général, et on peut définir des sous-classes plus précises, la plus importante étant
celles des mémoires associatives. Une mémoire associative est une mémoire qui permet de
retrouver les éléments qu'elle stocke a partir d'une description pattielle ou bruitée de ces
¢léments. Ce type de mémoire est adressable par son contenu, contrairement aux
mémoires traditionnellement utilisées en informatique. Il s'agit d'un des theémes de
recherche les plus importants dans le domaine des réseaux de neurones, car ces
mémoires peuvent servir a modéliser l'une des caractéristiques importantes de la

mémoire humaine [37].

Cette hiérarchie montre que les possibilités d'application des réseaux de neurones
artificiels sont nombreuses, il s'agit souvent d'applications auxquelles s'est intéressée
l'intelligence artificielle, comme par exemple le traitement automatique des langues ou la

reconnaissance des chiffres manuscrits [3].



Réseanx de neurones artificiels 21

1.5 Points forts et points faibles des RNA

Les types de mode¢les neuronaux que nous venons de décrire dans la section 1.2
présentent des avantages et des inconvénients qui vont permettre d'illustrer 'analyse des

points forts et faibles des réseaux de neurones artificiels.

1.5.1 Points forts

Les réseaux de neurones artificiels possedent des avantages qui les rendent plus
attractifs que d'autres algorithmes. Leurs points forts sont : le parallélisme massif, la

robustesse, l'apprentissage et la dégradation progressive.

Le parallélisme massif

Une des caractéristiques importantes des RNA est leur parallélisme massif, qui permet
leur réalisation sur machine parallele généraliste ou dédiée (par exemple un circuit
intégré). Dans ce cas, la réalisation est facilitée par le fait que les réseaux de neurones
sont également composés d'un grand nombre d'unités simples souvent identiques. Par
exemple le modele COLD, proposé par Azcarraga [3] pour la reconnaissance des
chiffres manuscrits, est composé de 3338 unités toutes identiques. Ce parallélisme
intrinséque permet des exécutions treés rapides, et cela est tres intéressant dans toutes les
applications temps réel, notamment la robotique, d'autant plus que la possibilité de

réaliser des RNA en circuits intégrés permet de les embarquer facilement.

La robustesse

Une deuxieme caractéristique intéressante des réseaux de neurones artificiels est leur

robustesse. Par robustesse, on entend généralement :

- la résistance aux pannes des neurones : dans les RNA distribués, la redondance des
informations peut conduire le réseau a bien fonctionner méme quand des unités
sont en pannes. Par exemple, Belala [6] distribue des regles sous forme de réseau
de neurones, selon différentes méthodes, et montre que dans certains cas on peut
obtenir de bonnes réponses avec 40 % des unités en panne. Il s'agit 1a aussi d'un

avantage intéressant pour les systémes embarqués.

- la résistance an bruit : de nombreux modeles neuronaux donnent de bons résultats
quand leurs entrées sont bruitées. Par exemple, Azcarraga [3] montre que son
classifieur neuronal COLD bien au bruit : ce classifieur classe des images de
chiffres manuscrits bruitées aléatoirement par inversion de pixels de 0 a 1 ou de 1

a 0. Le niveau de bruit B€[0, 1] est la probabilité¢ d'inversion de chaque pixel.
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L'apprentissage

Un troisieme point fort intéressant comme alternative a l'acquisition des connaissances
est l'apprentissage. Par rapport aux problemes posés par les applications, les réseaux de
neurones artificiels présentent l'intérét de pouvoir prendre en compte la non-linéarité
(les formes d'activation sont non-linéaires en général), et dans certains cas de pouvoir

prendre en compte le temps (les RNA récurrents).

La dégradation progressive

Enfin les RNA, de par leur nature continue, ne fonctionnent pas en tout ou rien, et
leurs performances ont plutot tendance a diminuer progressivement en cas de probleme
(bruit, panne, entrée inconnue), si bien que l'on patle souvent de dégradation
progressive (graceful degradation). Cette propriété est tres recherchée car les systemes

cognitifs vivants montrent une telle faculté [30].

1.5.2 Points faibles

Malgré ces propriétés intéressantes, que l'on peut d'ailleurs mettre en paralléle avec les
difficultés des systemes symboliques, les RNA présentent, en I'état actuel des
recherches, plusieurs points faibles: manque de transparence pour l'utilisateur,
sensibilité aux symboles et structures de symboles, nombre d'unités d'entrée et de sortie

tixé, difficultés dans leur construction et leur entrainement a partir d’exemples.

Manque de transparence pour l'utilisateur

Les poids des connexions d'un RNA n'ont en général pas de signification évidente, si
bien qu'un réseau de neurones apparait souvent comme une boite noir [44]. Il n'est
donc pas aisé d'expliquer (au sens des systemes symboliques) le résultat produit par un
réseau de neurones. De plus, si I'on peut montrer que certains RNA sont capables de
construire des représentations plus au moins structurées de leur environnement, ces

représentations restent opaques, et doivent ¢tre analysées avec des outils statistiques.

Sensibilité aux symboles et structures de symboles

Les réseaux de neurones artificiels ne sont pas faits pour travailler naturellement avec
des symboles et des structures de symboles, ce qui les rend difficilement utilisables pour
traiter des problemes de haut niveau qui exigent souvent de telles structures (listes,
frames, objets, etc.). Des solutions limitées existent toutefois : par exemple Belala [6]
présente une méthode d'unification connexionniste, mais celle-ci est de peu d'intérét

pratique.
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Nombre fixé d'unités d'entrée et de sortie

Un réseau de neurones artificiels donné fonctionne avec un nombre fixé d'unités
d'entrée et de sortie. Cela pose d'importants problemes de représentation et de codage
quand le nombre d'unités d'entrée et de sortie est variable, ce qui arrive fréquemment
dans les problémes réels. Par exemple, dans le systtme SHADE [47], les médecins
effectuent des mesures sur des segments de nerfs, mais le nombre de segments peut étre

différent selon le patient.

Difficultés dans leur construction

Les réseaux de neurones artificiels restent difficiles a composer et a combiner pour
résoudre des problemes complexes : il n'existe pas encore de bonnes méthodes pour

construire et entrainer de grands réseaux, ainsi que des réseaux de réseaux.

Difficultés dans leur apprentissage a partir d'exemples

L'apprentissage a partir d'exemples n'est pas une tache facile : en effet, le probleme de
l'acquisition des connaissances n'est pas completement résolu mais plutot déplacé, car

en pratique obtenir un jeu d'exemples de bonne qualité demande beaucoup de travail.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les principaux modeles de réseaux de neurones
artificiels, qui sont répartis en deux grandes classes : Les RNA unidirectionnels et les
RNA récurrents. D'autres classes particulicres de réseaux de neurones artificiels sont
aussi présentées dans ce chapitre telles que les réseaux cellulaires, localistes,
probabilistes, modulaires, neuro-flous, et neurobiologiquement plausibles. Ces classes

de réseaux sont liées a des domaines d'applications bien particuliers.

La seconde contribution de ce chapitre est une synthese des méthodes d’apprentissage
des RNA, qui sont : les apprentissages supervisés au cours desquels on impose au RNA
de donner des réponses connues, les apprentissages dits non-supervisés au cours
desquels le réseau se contente de traiter ses données d’entrées en fonction de ses seuls
mécanismes internes, les apprentissages par renforcement qui est une classe tres
particuliere située a mi-chemin entre I'apprentissage supervisé et 'apprentissage non-
supervisé, et les apprentissages par compilation de connaissances qui consiste a
initialiser le réseau construit aussi pres que possible de I'optimum recherché, avant

méme d'appliquer un algorithme d'apprentissage.
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Une autre contribution de ce chapitre est l'identification des taches que peuvent
accomplir les RNA. Pour cela, cinq classes d'applications sont a distinguer : I'approxi-
mation de fonctions, la compression de données, le regroupement et la quantification,

l'auto-organisation et 'optimisation.

Enfin, une analyse des points forts et faibles des réseaux de neurones apparait

explicitement dans ce chapitre. Nous en donnons ci-dessous une synthese globale.

D'inspiration neurobiologique, les réseaux de neurones artificiels se caractérisent par
une bonne adéquation algorithme et architecture matérielle. Ils sont utilisés dans
l'approximation de fonctions pour la classification et le contrdle, la compression de
données, le regroupement et la quantification, l'analyse de données, l'optimisation, etc.
Les points forts d'un réseau de neurones artificiels idéal s'ajoutent a sa puissance
potentielle de "super-modele" : la redondance et la résistance aux pannes, la dégradation
progressive et la résistance au bruit, l'apprentissage comme alternative au probleme
d'acquisition des connaissances, la prise en compte des non-linéarités et 'adéquation aux

problemes réels, le parallélisme massif et la rapidité des calculs.

La plupart des modeles neuronaux n'ont pas toutes ces qualités, par contre sont presque
tous concernés par les points faibles suivants : manque de transparence et d'explication,
mauvaise adaptation au traitement et a la représentation de structures de symboles,
inadaptation a la résolution de problemes de haut-niveau, nombre d'unités d'entrée et de
sortie fixé, problemes de représentation et de codage des données, faible modularité et
difficulté de conception de réseaux de neurones artificiels de grande taille.



Systémes experts symboliques 25

Chapitre 2
Systémes experts symboliques

Le terme Intelligence Artificielle (IA) a été introduit par McCarthy en 1956 pendant une
conférence de presse au Dartmouth college, et depuis, ce terme a été retenu pour

représenter le domaine. Parmi les domaines d'étude de I'IA, on cite :

- Vision par ordinateur : reconnaissance de formes, classification d'images, conduite

autonome de véhicules et reconnaissance de textes.

- Robotique intelligente et évolution artificielle : systemes réactifs, robots intelligents,

robotique autonome, controle et planification de trajectoires.

- Traitement du langage naturel : traduction automatique, analyse automatique de

textes, reconnaissance de la parole et recherche automatique d'informations.

- Raisonnement automatique et acquisition de connaissances : systemes intelligents
pour l'exploitation de données, systemes d'aide au diagnostic, systeme pour la
classification et/ou la prévision, systemes d'aide a la décision, systémes a base de

connaissances et systemes de raisonnement fondé sur des cas.

- Modélisation cognitive : analyse et validation de modeles du comportement cognitif

humain (mode¢les fondés sur des études psychologiques).

- IA distribuée et systemes multi-agents : modélisation et conception de systemes
fondés sur des interactions avec multiples modules, théorie des jeux et agents
coopératifs et collaboratifs (e.g. modeles sociaux, comportements collectifs en

robotique).

- Logique formelle : logiques pour l'intelligence artificielle (e.g. logique temporelle),

langages d'intelligence attificielle (e.g. Prolog), preuve automatique de théorémes.

D'une facon générale, on peut dire que, "le but de I'IA est de construire des systemes
qui puissent exhiber un comportement intelligent et réaliser des taches complexes avec
un niveau de compétence qui est équivalent, sinon supérieur, a celui des experts
humains" [49]. Quand les recherches en IA ont démarré, un grand effort a été déployé

dans la recherche d'un outil capable de résoudre n'importe quel type de probleme



Systémes experts symboliques 26

(General Problem Solvers - GPS). Ce type d'approche s'est avéré trop ambitieux, car on
n'est pas capable de créer un seul et unique systeme qui puisse traiter en méme temps
toute une large gamme de problémes complexes. En conséquences de cet échec, les
chercheurs ont conclu que des systemes spécialisés utilisés dans la résolution de certains
problemes pourraient étre développés plus facilement, et quand méme étre appliqués
dans différents domaines (les connaissances du domaine changent, mais les mécanismes
de base restent a peu pres les mémes). Au lieu de chercher une seule et unique solution
générale omnipotente de résolution de problémes, il vaut mieux alors disposer d'outils

spécialisés dans la résolution de taches plus spécifiques.

Des systemes spécialisés dans la résolution de problemes plus spécifiques sont donc
apparus. Ces systemes ont été nommés des gystemes experts symbolignes (SES). Ce type de

systeme appartient a la classe des systemes a base de connaissances.

2.1 Architecture d'un SES

Feigenbaum [25] a défini un systeme expert symbolique comme étant "un logiciel
intelligent qui utilise des connaissances et un procédé d'inférence pour résoudre des
problemes. Ces problemes sont assez difficiles a résoudre et requicrent une expertise
humaine significative pour arriver a une solution. Les connaissances d'un systeme expert

symbolique sont composées de faits et des heuristiques".

Cette définition est d'une fagon générale encore valable, comme on pourra le constater
dans la suite de ce chapitre. Pourtant, elle est un peu dépassée quand on fait référence
aux systemes experts de deuxieme génération. Ce deuxi¢me type de systemes est plus
développé et possede des propriétés telles que l'intégration de différentes méthodes de

raisonnement et l'automatisation de l'acquisition de connaissances [49].

Dong, les systemes experts symboliques sont destinés a résoudre des problemes dans un
domaine spécifique d'expertise et ne sont pas des outils généraux de résolution de
problemes. Actuellement, les systemes experts symboliques couvrent un large domaine
d'application, dans lequel on peut distinguer deux principales applications : les systemes
d'aide a la décision et les systemes d'aide au diagnostic. Ces systemes doivent étre
congus pour aider 'homme dans la réalisation de taches difficiles et ne doivent jamais
ctre utilisés pour le remplacer completement. Ils ont des caractéristiques particulieres

qui les distinguent des autres systemes informatiques, telles que :
- l'architecture particuliere de leurs modules,
- la codification des connaissances dans une base de connaissances,

- la séparation des connaissances de la partie controle,
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- la capacité a raisonner sur des données incomplétes, inexactes et floues (sur certains

systemes experts symboliques),
- les outils d'acquisition de connaissances,

- la possibilité d'explication des résultats obtenus.

Ces capacités sont principalement dues au fait que ces systemes sont capables de dériver
des solutions a partir d'une heutistique, plutot que par les approches algorithmiques

employées dans les systemes informatiques conventionnels.

- N\
Utlisateur
- Module
d'explication
Y
Interface
Base de < > Moteur avec
connaissances Jinfe -
inférence »\ l'utilisateur
, —
_ Module d acquisition de | Expert
connaissances
L J

Figure 2.1 : Architecture d'un systéme expert symboligue.

Un systeme expert symbolique est en général composé d'une architecture a cing
modules (figure 2.1) : une base de connaissances, un moteur d'inférence, un module
d'acquisition de connaissances, un module d'explication et une interface avec

['utilisateur.



Systémes experts symboliques 28

Base de connaissances

La base de connaissances contient les données spécifiques du domaine qui sont utilisées

pour résoudre un certain probleme. Elle est composée usuellement de régles et de faits.

Moteur d'inférence

Le moteur d'inférence permet de manipuler les données stockées dans la base de
connaissances de facon a pouvoir résoudre les problemes posés au systeme. Le moteur
d'inférence reste séparé des connaissances du domaine et généralement il n'est pas
dépendant de son application a un probleme particulier. Cela ne veut pas dire que l'on a
un seul type de moteur d'inférence, car chaque formalisme de représentation possede
ses propres techniques d'inférence et donc, le mécanisme d'inférence reste directement
lié au type de représentation des connaissances employé. Un moteur d'inférence est
typiquement fondé sur une regle d'inférence (permet de réaliser un raisonnement et de

déduire de nouvelles connaissances a partir de la base) et une stratégie de recherche.

Module d'acquisition des connaissances

Ce module permet de créer, ajouter et maintenir les connaissances nécessaires pour la
résolution d'un probléeme dans un domaine d'application. L'acquisition de connaissances
peut étre faite par explicitation de connaissances d'un domaine avec I'aide d'un ingénieur
de connaissances et de l'expert, ou a travers des processus semi-automatiques ou
totalement automatiques d'acquisition de connaissances. Ces méthodes automatiques
sont connues comme #éthodes d'apprentissage antomatique (machine learning methods) [49]. La

figure 2.2 présente un schéma simplifié du processus d'acquisition de connaissances.

Module d'explication

Ce module permet a l'utilisateur de connaitre les processus et le raisonnement qui ont
amenés le systeme a donner une certaine réponse. De cette facon, il est possible a
l'utilisateur de poser des questions et interagir avec le systeme afin de comprendre les

réponses fournies. Le systeme est capable de justifier ses réponses.

Interface avec l'utilisateur

L'interface avec lutilisateur permet I'échange d'informations entre l'utilisateur, l'expert,

l'ingénieur de connaissances et les différents modules du systeme expert symbolique.
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Connaissances sur le domaine de l'application :
- Connaissances de l'excpert,
- Théories sur le domaine,

- Résultats d'excpériences pratigues.

Figure 2.2 : Acquisition de connaissances dans un SES.

Les systemes experts symboliques permettent d'automatiser certains aspects du
raisonnement humain, en utilisant des méthodes d'inférence telles que l'induction, la
déduction et le raisonnement patr analogie. Certains types de moteurs d'inférence sont

trés connus, comme ceux basés sur la méthode des chalnages avant et/ou arriére.

Dans les méthodes de chainage avant, c'est a partir des prémisses (faits) qu'on arrive aux
conclusions. Un exemple de systeme exploitant ce type de méthode d'inférence est le
langage CLIPS (C Langnage Integrated Production System) [11], et il sert a la construction des
systemes experts symboliques. Par contre, la méthode de chainage arriere part des
conclusions et cherche a trouver les prémisses nécessaires a leur déclenchement. Un
exemple d'outil informatique utilisé pour la construction de systémes experts
symboliques est le langage Prolog (Programmation en Logique) [13]. Ce langage utilise
une méthode de chainage arriere dans l'implémentation du moteur d'inférence par une
méthode de résolution. Ce type de méthode automatique de raisonnement, employé par
les langages comme Prolog, repose sur l'idée que "tout ce qui n'est pas vrai est faux et
tout ce qui n'est pas faux est vrai". C'est pour cela que de tels systemes ont besoin d'une

théorie (base de regles et faits) qui soit a la fois correcte et compléte sur un domaine.
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2.2 Représentation des connaissances

De nombreuses activités "intelligentes" de 1'étre humain, aussi bien dans sa vie
quotidienne que dans son activité professionnelle, reposent sur l'exploitation d'une
masse importante d'informations, de faits, d'expériences et de connaissances plus ou
moins spécifiques d'un domaine particulier. Nous avons montré dans la figure 2.2, que
les connaissances utilisées dans un systeme expert symbolique appliqué a un domaine

spécifique peuvent étre obtenues a partir de différentes sources, a savoir :

l'explicitation directe par l'expert de ces connaissances ;

l'interrogation de l'expert de fagon a extraire ses connaissances ;

l'analyse et la représentation des connaissances a partir de livres, manuels, etc. ;

l'observation des résultats obtenus dans des expériences pratiques ;

l'emploi d'outils d'analyse, de traitement et de manipulation automatique de

connaissances qui permettent d'induire ou de déduire de nouvelles connaissances.

On peut classer selon leur source les connaissances d'un systeme expert symbolique en
deux grands groupes principaux : les connaissances empiriques et les connaissances

théoriques.

Les connaissances empiriques

Les connaissances empiriques (connaissances expérimentales), sont représentées par
'ensemble des cas pratiques observés sur un sujet (ensemble d'exemples). Ce sont des
connaissances 'pures" qui n'ont pas été traitées, analysées ou modifiées. Ces
connaissances représentent les résultats d'expériences ou les exemples de cas pratiques ;
elles n'ont pas encore subi de transformations en vue d'obtenir une théorie plus générale
sur le domaine. On peut dire que ce sont des connaissances de bas niveau. Ce type de
connaissances peut ctre utilisé dans les systemes experts symboliques a travers
l'application de processus de raisonnement par induction (obtention de connaissances
de plus haut niveau a partir des connaissances empiriques de base - la généralisation), ou
a travers des processus de raisonnement par analogie (rapprochement des cas nouveaux

aux cas anciens connus les plus proches - la similarité).

Les connaissances théoriques

Les connaissances théoriques modélisent les connaissances sur un sujet a l'aide d'une
théorie correspondant au probléme posé. Elles sont des connaissances "traitées" qui ont

¢été obtenues a partir de l'analyse des connaissances de base. Ce type de connaissances
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représente une généralisation du savoir. Ce sont des connaissances dites de haut niveau.
Elles sont habituellement représentées par des structures symboliques, des objets

structurés et des propositions.

Les connaissances empiriques et les connaissances théoriques doivent étre converties
dans une représentation compatible avec les outils informatiques de raisonnement
automatique afin de pouvoir étre exploitées. Le "savoir-que" d'un expert dans un
domaine donné sera formalisé par un ensemble de propositions de méme forme
syntaxique, pouvant étre ensuite manipulées selon des regles de la logique classique

(regles d'inférence).

11 existe différents modes de représentation des connaissances proposés dans le cadre
des approches de I'TA [49], a savoir : description de cas pratiques, régles de production
et formules logiques, réseaux sémantiques, objets structurés et frames, et méta-

connaissances.

2.2.1 Description de cas pratiques

Clest la forme de représentation de connaissances la plus simple. Les connaissances sont
décrites par une liste d'attributs et ses respectives valeurs associées, tel qu'on les a
observé dans une expérience pratique. Le simple fait de sélectionner quelques attributs
spécifiques et d'associer une classification au cas peut donner 'origine a une information

plus structurée comme les regles de production.

Exemple : Age = 38 ans.

2.2.2 Regles de production et formules logiques

Les propositions, originellement en langage naturel, doivent étre converties dans une
syntaxe bien précise, pouvant donner ainsi l'origine a des regles de production et des
formules logiques.
Une regle de production est un quantum de connaissance, déclaratif et autonome, de la
forme générale :

Si [conditions] Alors [conclusion]

La partie conditions (antécédent) est constituée d'une formule logique qui doit étre
vérifiée pour que la regle s'applique. La partie conclusion (conséquent) correspond
habituellement au déclenchement d'une action ou d'une autre regle. Les formules

peuvent étre des types : atomique, moléculaire ou généralisé.
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Les formules atomiques

Les formules atomiques utilisent des symboles atomiques et des relations unaires,
binaires, ternaires, etc.

Exemples : Froide(neige) ; Couleur(neige, blanche) ; Lancer(philippe, neige, denise).

Les formules moléculaires

Les formules moléculaires peuvent ¢tre définies a partir des formules atomiques
combinées a l'aide de connecteurs logiques tels que 'A' (ET logique), V' (OU logique),
'=' (NON logique).

Exemple : Froide(neige) A Couleur(neige, blanche).

Les formules généralisées

Les formules généralisées peuvent étre construites a partir des formules moléculaires. 11
s'agit tout d'abord de substituer a des constantes (symboles atomiques) d'une formule
moléculaire par des variables. Nous obtenons ainsi des fonctions sur les formules. Ces
fonctions sont représentées par des quantificateurs tels que '3x' (il existe au moins une
valeur possible pour la variable x), 'Vx' (pour toutes les valeurs possibles que la variable
X peut assumer).

Exemple : (dx) (Couleur(x, blanche)).

Les regles de production sont classées selon leur pouvoir d'expressivité en regles d'ordre
0, d'ordre 0%, ou de premier ordre (ordre 1). Les regles d'ordre 0 contiennent
uniquement des formules atomiques ou moléculaires telles que définies précédemment.
Les regles d'ordre 0+ contiennent en plus des formules du type 'xel' (ou 'x' est une
variable décrivant une situation ou un événement, et 'I' est un ensemble de valeurs
possibles, c'est-a-dire un intervalle auquel x peut s'appliquer). Les regles de premier
ordre sont des regles qui peuvent contenir des formules généralisées et par conséquence

des quantificateurs. Ce dernier type de régles est aussi appelé le prédicat.

Des regles de production et des méthodes de raisonnement automatique plus
particulieres ont été proposées par des chercheurs [53] afin d'augmenter le pouvoir de
représentation et d'inférence des systemes experts symboliques. On peut citer comme

exemples :

e Les regles floues,
Exemple : 87 x € Fuzzy_Set I

Alors y =ax+b. (a'et'b'sont des valeurs constantes).
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e Les regles obtenues a partir des réseaux connexionnistes,

Exemple : 87 2-parmi-4 ( Fi(a), Fa(b), F3(c), Fa(d))

Alors conclusion_est_vraie Sinon conclusion_est_fausse.

o Les regles probabilistes et les coefficients de vraisemblance (facteurs de certitude),
Exemple : 87 possede_propriété_X (exemple;)
Alors probabilité_d'appartenir_classe_A (exemple;) = Valeurl

et probabilité_non_appartenir_classe_A (exemple;) = Valeur2.

e Les regles d'inférence graduelle,
Exemple : 87 plus X est un oiseau typique

Alors plus on est certain que X vole.

e Les regles de "haut niveau" (régles de modulation ou de contexte),
Exemple : 87 X; est plus grand par rapport a X;

Alors moins important sera X

Ces regles de production prennent en considération le facteur d’incertitude, les types de
données utilisées (données discretes ou continues), les relations entre données et valeurs
constantes (appartenance a un intervalle, supérieur, inférieur), les relations entre une

donnée et une autre, et méme la force de ces relations.

2.2.3 Réseaux sémantiques

Un réseau sémantique est un graphe étiqueté dans lequel les nceuds représentent des
objets ou des concepts, et les arcs des relations entre eux. Issus des travaux de
psychologie cognitive sur 'organisation de la mémoire (mécanismes d'association), les
réseaux sémantiques ont donné lieu a de nombreux systemes et langages de
représentation de connaissances [49]. Les réseaux sémantiques constituent donc un

moyen de structuration des bases de connaissances.

Grace au mécanisme d'héritage de propriétés, un nceud d'un réseau sémantique peut
hériter des propriétés des nceuds qui sont plus hauts que lui dans la hiérarchie. Ce
mécanisme constitue un mode économique de raisonnement, permettant notamment a
un concept particulier de posséder automatiquement les propriétés des concepts plus
généraux dont il est issu. On retrouve ce mécanisme dans les représentations par objets

[23], actuellement beaucoup utilisées que les réseaux sémantiques.
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2.2.4 Obijets structurés et frames

Les représentations a base d'objets structurés, telles que les schémas, les frames, les seripts
ou les scénarios, permettent de regrouper ensemble des connaissances relatives a un
objet, un concept, une situation ou un événement. A partir des travaux de psychologie
cognitive sur l'organisation de la mémoire chez 'homme, la notion de schéma a été
proposée comme modele de représentation prototypique d'expériences passées mises a
profit pour résoudre un probléme nouveau. Ce concept a été repris en IA sous la forme
de frames, et de scripts ou scénarios. Un exemple de langage basé sur les frames est le langage

Shirka [54] pour la gestion de bases de connaissances centreés-objet.

Frames et scénarios sont des entités de granularité importante regroupant de facon
structurée l'ensemble de connaissances relatives a un objet, un concept ou une situation
typique. Un frame est composé d'un ensemble d'attributs (skofs) correspondant aux
diverses notions relatives au concept représenté. A titre d'exemple, la figure 2.3 donne

une description possible du concept de vin [49].

< frame vin :
sorte de : boisson
appellation : (domaine : AOC/DQ/ vin de pays)

(défant : vin de pays)

(5 besoin : demande appellation)
nature : (domaine : sec/ demi-sec/ donsc/ liguorenx/ corsé)
degré alcool : (intervalle : 9 a 15)

(défaunt : 12)
productenr : (si besoin : trouver nom sur étiquette)
>

Figure 2.3 : Un frame décrivant le concept de vin.

2.2.5 Méta-connaissances

Une forme importante de connaissances est la méta-connaissance (connaissance sur la
connaissance). Elle correspond au recul que l'on prend par rapport a un certain
domaine d'activité et représente de ce fait souvent une part notable de l'expertise
humaine. Elle intervient souvent, car elle est liée a la facon d'utiliser un ensemble de
connaissances, aux stratégies de raisonnement et aussi a l'acquisition de nouvelles
connaissances. Ce type de connaissances peut étre représenté par des structures comme
celles décrites dans les items ci-dessus ; cependant il mérite d'étre classé dans un groupe

a part, du fait de ses caractéristiques tres particulieres.
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2.3 Acquisition des connaissances

Le processus de développement d'un systeme expert symbolique se compose d'une
étape d'acquisition des connaissances appelée zngénierie de connaissances. Elle est réalisée
par l'ingénieur de connaissances, le responsable de l'obtention, de la vérification, de la

validation et de la structuration (codification) des connaissances.

L'acquisition de connaissances est un processus de rassemblement des connaissances
nécessaires a la résolution d'un probleme lié¢ a une application spécifique. Ce processus
inclut la codification des connaissances dans un formalisme adapté aux outils
informatiques utilisés. Il y a plusieurs facons de coder les connaissances afin de créer la
base de connaissances, comme on l'a vu dans la section 2.2. En ce qui concerne
l'obtention des connaissances qui vont étre placées dans cette base, on peut diviser les
processus d'acquisition de connaissances en deux grands groupes : obtention par
explicitation de connaissances et obtention par apprentissage automatique ou semi-

automatique [49].

L'explicitation de connaissances est réalisée par l'ingénieur de connaissances a partir
d'interviews avec des experts et d'informations disponibles dans des livres, manuels,
rapports, etc. Cette approche est tres intéressante, puisqu'on profite des connaissances
déja acquises et bien élaborées. Malheureusement, l'explicitation de connaissances

présente un certain nombre d'inconvénients :

» Le processus d'extraction de connaissances d'un expert est extrémement
ennuyeux, il prend beaucoup de temps et sa mise en place présente de sérieuses

difficultés.

> Les experts humains utilisent souvent des activités mentales d'un niveau
"subcognitif" pour résoudre les problemes : ils ne savent pas verbaliser ce type de

connaissances.

» Parfois les experts ne sont méme pas conscients d'avoir utilisé certaines
connaissances dans la résolution d'un probleme et par conséquent ne les

explicitent pas.

Par conséquent, les chercheurs du domaine de I'TA ont beaucoup investi dans 1'étude et
I'implémentation de systemes d'acquisition automatique de connaissances. Les
recherches sur l'acquisition automatique de connaissances sont a l'origine des méthodes
d'apprentissage automatique, l'un des domaines de I'TA en plus grande expansion

actuellement [49].



Systémes experts symboliques 36

L'apprentissage automatique est une partie tres importante de I'TA et doit étre une des
principales caractéristiques des systemes intelligents. Une des meilleures définitions de
l'apprentissage automatique est celle donnée par Simon [57] : "l'apprentissage dans un
systeme est indiqué par les changements qu'il subit. Ces changements sont adaptatifs
dans la mesure ou ils rendent possible au systeme de réaliser une méme tache, ou des
taches tirées d'une méme population, d'une facon plus efficace et plus efficiente la
prochaine fois qu'elle sera réalisée". Donc, l'apprentissage automatique se fait par des
outils qui permettent d'acquérir, élargir et améliorer les connaissances disponibles au
systeme. En général, l'apprentissage implique des processus d'adaptation et de
modification des structures de controle et/ou de représentation de connaissances du

systeme en question.

Les méthodes d'apprentissage automatique sont classées en deux groupes : les méthodes
d'apprentissage empirique (emspirical learning) et les méthodes d'apprentissage fondées sur
l'explication (explanation based learning) [61].

2.3.1 Méthodes d'apprentissage empirique

Les méthodes d'apprentissage empirique sont fondées sur l'acquisition de connaissances
a partir d'exemples. Elles incluent aussi des méthodes connues sous les noms : znstance
based learning ou exampled based learning. On peut citer comme exemples de méthodes
d'apprentissage empirique les techniques suivantes [49] : le raisonnement fondé sur des
cas, les méthodes de construction de concepts et prototypes, les réseaux de neurones
artificiels, les arbres de décision, les algorithmes génétiques d'induction de regles. Ces
méthodes se divisent entre les méthodes d'apprentissage par analogie et les méthodes

d'apprentissage par induction.

Apprentissage par analogie

Les approches fondées sur I'analogie essayent de faire le transfert des connaissances
d’une tache bien connue vers une autre moins connue. Ainsi, il est possible d'apprendre
des nouveaux concepts ou de dériver des nouvelles solutions a partir de concepts et
solutions similaires connues. Ainsi, deux notions deviennent trés importantes dans la
définition de l'apprentissage par analogie : Le fransfert et la similarité. 1. apprentissage par
analogie est aussi appelé apprentissage fondé sur la similarité.

Les approches empiriques fondées sur l'analogie, telles que les systemes de
raisonnement a base de cas (CBR), peuvent étre considérées plutét comme des

méthodes de raisonnement que comme des méthodes d'apprentissage. Certains de ces
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systemes implémentent uniquement des fonctions de calcul de similarité, sans utiliser de

mécanismes d'adaptation.

Apprentissage par induction

L'apprentissage par induction reste toujours une des principales méthodes étudiées dans
le domaine de l'apprentissage automatique. Dans cette approche, on cherche a acquérir
des regles générales qui représentent les connaissances obtenues a partir d'exemples. Les
regles ainsi obtenues peuvent étre représentées d'une facon explicite (facilement
interprétables) ou d'une facon implicite avec un codage qui n'est toujours pas facile a

interpréter.

L'algorithme d'apprentissage par induction doit produire des regles de classification
permettant de classer les nouveaux exemples. Le processus d'apprentissage cherche a
créer une représentation plus générale des exemples selon une méthode de
généralisation de connaissances. Ce type de méthodes est aussi appelé apprentissage de
concepts ou bien acquisition de concepts. Parmi les approches d'apprentissage
empirique par induction les plus connues, on trouve les réseaux de neurones et les
arbres de décision. L'algorithme d'apprentissage par induction peut fonctionner de

facon supervisée ou non-supervisée.

> Apprentissage supervisé (supervised learning) : les exemples d'apprentissage sont
étiquetés afin d'identifier la classe a laquelle ils appartiennent. Le but de
l'algorithme de classification est de classifier correctement les nouveaux exemples

dans les classes définies dans la phase d'apprentissage.

» Apprentissage non-supervisé (unsupervised learning) : l'algorithme d'apprentissage
cherche a trouver des régularités dans une collection d'exemples, puisque dans ce
type d'apprentissage on ne connait pas la classe a laquelle les exemples d'appren-
tissage appartiennent. Une technique employée consiste a implémenter des
algorithmes pour approcher les exemples les plus similaires et éloigner ceux qui
ont le moins de caractéristiques communes. Ces groupes d'exemples similaires

sont parfois appelés des prototypes.
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2.3.2 Méthodes d'apprentissage fondées sur 1'explication

Les méthodes inductives, telles que les réseaux de neurones ou les arbres de décision,
ont besoin d'un nombre significatif d'exemples pour pouvoir bien généraliser les
connaissances (induire des reégles ou des concepts). Ceci restreint les possibilités
d'application de ces méthodes, puisqu'on n'a pas toujours une base d'exemples assez
grande et compléete sur le domaine traité. Les méthodes d'apprentissage fondées sur
l'explication (Explanation Based 1earning - EBL) utilisent des connaissances préexistantes
et un raisonnement déductif pour augmenter l'information fourni par des ensembles

d'exemples. Ces méthodes son connues sous le nom d'apprentissage par analyse
(analytical learning) [406].

Dans les méthodes EBL, les connaissances sont dérivées a partir d'un simple cas par
explication des raisons pour lesquelles il représente un exemple du concept appris. La
méthode EBL utilise les connaissances préexistantes pour analyser, ou expliquer,
comment chaque exemple observé lors de l'apprentissage satisfait les concepts existants.
Ensuite, cette explication est utilisée pour différencier les attributs pertinents de
'exemple d'apprentissage de ceux qui ne le sont pas. De cette fagon, l'exemple pourra
ctre généralisé par un raisonnement logique, a la place des raisonnements statistiques
souvent utilisés par les autres méthodes. Ces méthodes servent donc a améliorer les
performances du systeme, grace a des traitements qui rendent l'utilisation des

connaissances plus efficaces.
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2.4 Points forts et points faibles des SES

Les systemes experts symboliques ont plusieurs points forts du point de vue
informatique et cognitif qui expliquent leur succes, mais aussi des points faibles qui

limitent leurs capacités a prendre en charge des probléemes complexes.

2.4.1 Les points forts

Les systemes experts symboliques possedent plusieurs points forts tels que : capacité
d’explication, séparation des connaissances du moteur d’inférence, nature déclarative
des connaissances, connaissances fortement structurées, la productivité, la systématicité,

et la compositionnalité.

Capacité d’explication

Les systemes experts symboliques ont la capacité d'explication au moins potentielle des
conclusions avancées, méme si dans la pratique il reste difficile de dépasser le stade de la

trace du raisonnement.

Séparation des connaissances du moteur d’inférence

La séparation des connaissances du systeme qui les exploite (moteur d'inférence) dans
un systeme symbolique permet l'évolution séparée et la réutilisation de ces deux

composants de base.

Nature déclarative des connaissances

Dans un systeme expert symbolique les connaissances sont de nature déclarative. Ceci
facilite l'expression de ces connaissances.

Connaissances fortement structurées

Les systemes experts symboliques ont un caractere fortement structuré des
connaissances qu'ils permettent de représenter. Ce caractere reste pour le moment

indispensable dans la plupart des applications en IA (traitement des langues).

La productivité

La productivité (productivity) est la capacité non bornée de représenter des propositions
par un systeme expert symbolique, d'apres Crucianu [16] : "la propriété hypothétique de
la cognition d'avoir une capacité de représentation et de traitement (donc une

compétence) potentiellement illimitée".
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La systématicité

La systématicité (systematicity) est la propriété de la cognition de présenter certaines
symétries [16, 32]. Il faut distinguer systématicité d'inférence (ou méme de traitement) et
systématicité de représentation. La systématicité d'inférence est la capacité de faire
toutes les inférences d'un certain type logique, pas seulement quelques unes d'entre
elles. Par exemple, un systeme pouvant inférer P a partir de PAQOAR mais ne pouvant
inférer P a partir de PAQ ne possede pas la propriété de systématicité. Par contre, la
systématicité de représentation suppose qu'un systéme soit toujours capable de
représenter la proposition P quand (1) il est capable de représenter une proposition ¢,
et (2) P et Q sont suffisamment similaires. Par exemple, un systeme symbolique
possédant la systématicité de représentation et pouvant représenter Mary aime Jobn

devrait pouvoir aussi représenter Jobn aime mary.

La compositionnalité

La compositionnalité (compositionality) n'est pas une propriété observable de la cognition,
mais plutot un élément d'explication des deux propriétés ci-dessus [16]. Pour avoir les
propriétés en question, un systeme cognitif doit posséder la compositionnalité: les
représentations utilisées par le systeme cognitif doivent avoir une structure reposant sur
la composition, ce qui veut dire que les constituants d'une représentation doivent étre
explicitement concaténés selon des régles de combinaison strictes, et que les processus
cognitifs doivent étre systématiquement sensibles a la structure. Par exemple, la
transformation de la représentation d'une phrase active en représentation d'une phrase

passive doit étre sensible a la structure de la phrase active.

2.4.2 Les points faibles

Nous avons regroupé dans cette section les principaux points faibles soulevés par les
concepteurs de systemes hybrides. Toutefois, ces diverses limites des systemes
symboliques sont bien connues, et des solutions sont en cours d'étude (par exemple,

logique floue, raisonnement a base de cas, apprentissage automatique).

Outre le probleme classique de 'acquisition des connaissances [7], les systemes experts
symboliques ont les points faibles suivants : non-amélioration des performances avec
l'expérience, incapacité de s'adapter, faible dégradation progressive des performances,
sensibilité aux données provenant de capteurs, difficulté a généraliser une solution,
fragilité dans le traitement de quelques aspects du raisonnement, et le probléeme de

I'ancrage des symboles.
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Non-amélioration des performances

Pour résoudre un probleme déja rencontré, le systeme expert symbolique refait
exactement les mémes étapes de raisonnement. Alors qu'un expert humain mémorise et

utilise la connaissance précédemment acquise [30].

Incapacité de s'adapter

En cas de changement dans l'environnement (par exemple I'amélioration d'une partie
d'un appareil sujette a des pannes fréquentes) le comportement d'un systéme expett
symbolique ne change pas (a moins de modifier sa base de connaissances), alors qu'un

expert changerait immédiatement sa stratégie de diagnostic [30].

Faible dégradation progressive des performances

Lorsqu'une situation n'a pas été prédéfinie, ou lorsque les données sont incompletes ou
bruitées, un systeme expert symbolique échoue complétement, alors qu'un expert

humain donnera quand méme une décision, éventuellement moins bonne [30].

Sensibilité aux données provenant de capteurs

Les systemes experts symboliques ont la difficulté de prendre en compte des données
provenant de capteurs. De telles données se caractérisent par leur appartenance a un

espace de dimension élevée et par le fait qu'elles peuvent étre bruitées ou incompletes.

Difficulté a généraliser une solution

Lorsque la solution d'un probleme -4, exprimé sous la forme de structures de symboles,
est connue, il n'est pas simple pour uns systéme expert symbolique de donner une
solution pour un probleme B proche du probleme 4. En effet, méme la notion de

proximité est délicate a définir dans un systeme symbolique.

Fragilité des systémes symboliques

La fragilité des systemes symboliques est I'une de leurs plus importantes limitations. Sun
[59] considere que la fragilité c'est l'incapacité a traiter, d'une maniére systématique et
dans un cadre unifié, les aspects suivants du raisonnement : information partielle,
information incertaine, absence de regles applicables, les interactions entre regles (c'est-
a-dire le manque de consistance et de complétude dans une base de reégles partielle),
'héritage de propriétés, l'apprentissage de nouvelles regles et la modification des regles

existantes.
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Pour d'autres auteurs [17], les systemes a base de regles tendent a étre fragiles car ils ne
fonctionnent pas bien en dehors de leur domaine d'expertise. En raison d’absence de
connaissances, les systemes experts symboliques tendent a donner des réponses
absurdes au lieu de répondre simplement "je ne sais pas". Une autre cause de fragilité,
pour ces auteurs, provient des interactions entre regles : il y a souvent des interactions
négatives (conflits) entre les regles, ce qui réduit les performances. En particulier, l'ajout
de nouvelles reégles peut rendre le systeme incapable de résoudre certains problemes

qu'il pouvait résoudre avant.

Probléme de I'ancrage des symboles

Le probleme de l'ancrage des symboles est une autre limitation fondamentale des
systemes experts symboliques, a l'origine mise en lumiére par des chercheurs en sciences
cognitives mais aujourd'hui largement reprise par des informaticiens qui cherchent des

solutions concretes [38].

La définition d'un systéme symbolique correspond a celle d'un systeme formel en
logique, par exemple le calcul des propositions. Dans un systeme de ce type, les
symboles on une forme arbitraire (comme a4, b, =, A, ...). lls sont combinables en
expressions plus complexes par des regles de construction (2 = b), et sont manipulés a
l'aide de regles de production ou de composition, qui ne dépendent que de la syntaxe
des expressions. La sémantique des symboles et des expressions symboliques est
externe, c'est-a-dire qu'elle est attribuée par un observateur extérieur au systeme.

Par exemple, l'expression symbolique @ A b = ¢ peut prendre comme sémantique tant
"s'i y a de la neige et que je suis en vacances, je vais faire du ski", que "le jaune mélangé a du bleu
donne du verf”’, mais n'a aucune signification par elle-méme : en d'autres termes, la syntaxe

ne suffit pas pour définir la sémantique.

Les symboles manipulés par un étre humain ont quant a eux une sémantique znferne.
Chacun connait la signification des mots qu'il emploie, sans qu'un systeme extérieur soit
nécessaire pour l'attribution d'une sémantique a posteriori. Pour Lallement [38], une
solution possible au probleme de l'ancrage consiste a réaliser un systeme hybride neuro-
symbolique, dans lequel les réseaux de neurones artificiels auraient un réle important a

jouer.

Beaucoup de recherches visent a relier les symboles d'un systeme symbolique au monde
réel, en dotant l'ordinateur de capteurs et d'effecteurs ; pour cette raison on patle
beaucoup d'ancrage perceptif des symboles [21]. Mais cela ne suffit pas, il faudrait passer a des
systemes d'intelligence artificielle autonomes capables de forger eux-mémes leurs

concepts et symboles.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents composants d'un systeme expert
symbolique et nous avons décrit bricvement : la base de connaissances, le moteur
d'inférence, le module d'acquisition des connaissances, le module d'explication et

l'interface utilisateur.

La seconde contribution de ce chapitre est la description des méthodes de représen-
tation des connaissances dans un systeme expert symbolique. Celles-ci peuvent étre
représentées par : des descriptions de cas pratiques, des regles de productions et
formules logiques, des réseaux sémantiques, des objets structurés et frames, ou des

méta-connaissances.

Une autre contribution de ce chapitre est I'étude du processus d'acquisition des
connaissances qui est un processus de rassemblement des connaissances empiriques et
théoriques nécessaires a la résolution d'un probléme lié a une application spécifique. Ces

connaissances sont obtenues de deux maniéres :

- par explicitation de connaissances réalisé par l'ingénieur des connaissances a partir
des interviews avec des experts et d'informations disponibles dans des livres,

manuels, rapports, etc. ;

- par apprentissage automatique permettant d'acquérir, élargir et améliorer les
connaissances disponibles au systeme symbolique. Pour cela, deux groupes de
méthodes d'apprentissage automatique existent : les méthodes empiriques (appren-
tissage par analogie, apprentissage par induction) et les méthodes fondées sur

l'explication.

Enfin, une analyse des points forts et faibles des systemes experts symboliques apparait

explicitement dans ce chapitre. Nous en donnons ci-dessous une synthése globale.

Les systemes experts symboliques se caractérisent par une séparation des connaissances
de leur controle. Ils permettent la prise en compte de connaissances expertes pour
résoudre des problemes tels que le diagnostic ou la planification. Leur nature déclarative
facilitant la formulation et l'explication s'adapte bien a la représentation de
connaissances structurées. Du point de vue cognitif, leurs propriétés sont la produ-
ctivité, la systématicité et la compositionnalité. Notons que ces points forts sont valables
quel que soit le systeme symbolique. Leurs points faibles, outre leur fragilité sont : la
difficile acquisition des connaissances ; l'absence d'amélioration des performances avec
l'expérience ; la mauvaise adéquation a I'environnement réel, aux données provenant de
capteurs, aux données incompletes ou bruitées, a I'absence de regles et aux interactions

entre regles ; et a 'absence d'ancrage des symboles et des concepts.
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Chapitre 3
Intégration neuro-symbolique

Les systemes hybrides tentent de tirer parti des points forts de différents paradigmes
pour résoudre des problémes jusqu'alors insolubles, pour couvrir un champ d'appli-

cation plus large, ou pour obtenir des performances plus élevées.

Dans ce chapitre, nous nous consacrons a l'intégration des composants symboliques et
des composants neuronaux dans des Systemes Hybrides Neuro-Symboliques (SHNS)
puissants. C’est un domaine de recherche tres récent qui est en cours d'évolution et de
maturation, appelé Intégration Neuro-Symboligue (INS). L'idée de réaliser des systemes
hybrides dépasse le cadre des systemes neuro-symboliques et méme celui de
l'informatique. Nous commencons ce chapitre par situer la place de ’hybridation dans la
résolution de problémes, puis nous donnons les classifications antérieures des SHNS et

nous proposons une nouvelle classification plus cohérente et plus compleéte.

3.1 Résolution de problémes et hybridation

Les systemes hybrides neuro-symboliques font partie du domaine de /z résolution de

problémes. Au moins trois grandes approches peuvent étre distinguées dans ce domaine :

- La seule recherche d'une solution : la qualité, l'efficacité de la méthode employée
sont prépondérantes ; des méthodes mathématiques classiques non-neuronales

(contrdle, approximation, optimisation, statistique, etc.) sont souvent utilisées.

- La recherche d'une solution explicable : il est indispensable d'expliquer a l'utilisateur
comment et pourquoi tel résultat a été obtenu, et pour cela il est souvent utile de
disposer de connaissances explicites sur le processus de résolution de problemes;
ces connaissances explicites sont généralement fournies par un expert, sont

modélisées a I'aide de systemes a base de connaissances [12].

- La recherche de la compréhension: comprendre les mécanismes cognitifs qui
permettent a un expert, ou plus généralement a un étre vivant, de résoudre des

problemes ; cette approche releve des sciences cognitives [64].
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Des liens existent entre ces approches, notamment entre la deuxieme et la troisiecme. En
effet, la compréhension de certains mécanismes cognitifs peut nous aider dans la
représentation des connaissances, tandis que certains modeles de représentation de

connaissances peuvent étre étudiés comme modeles cognitifs.

Nous présentons ci-dessous les points complémentaires entre les systemes symbolique
et connexionniste, les motivations qui conduisent a réaliser des systemes hybrides
neuro-symboliques, puis nous donnons quelques exemples montrons que la volonté de

réaliser des systemes hybrides existe dans d'autres domaines que celui des SHNS.

3.1.1 Systemes symboliques, connexionnistes et ’hybridation

Dans le cas des SHNS, nous constatons que les points forts des systemes symboliques
(systemes experts symboliques) compensent a peu pres les points faibles des systemes

connexionnistes et vice versa. Cette compensation est résumée comme suit :

» Llinsertion de connaissances théoriques sut le probléme peut étre faite d'une facon
simple et directe dans un systeme symbolique. Il suffit de les convertir dans le
formalisme de représentation de connaissances utilisé. Par contre, on ne peut pas
profiter de ces connaissances dans un systeme connexionniste. Il faut toujours des

exemples pour pouvoir acquérir des connaissances.

» Le traitement est séquentiel, les temps de réponse sont longs lors de la consultation
d’un systeme symbolique. Par contre, les RNA sont composés d'une série d'unités

de traitement qui peuvent opérer en paralléle, avec un temps de réponse tres rapide.

» Llinsertion de connaissances (e.g. régles) dans un systéme symbolique peut étre faite
rapidement une fois qu'elles ont été déja traitées par un expert et/ou ingénieur de
connaissances. Par contre, le processus d'apprentissage peut étre assez long dans un

systéme connexionniste puisque les poids des connexions sont adaptés petit a petit.

» L'apprentissage n'est pas un processus a la base des systémes symboliques.
L'acquisition de connaissances se fait plutdt par explicitation, d’ou le probleme du
gonlot d'étranglement. Par contre, I'apprentissage et la généralisation de connaissances a

partir d'exemples sont les points forts des approches connexionnistes.

» Les approches symboliques permettent d'obtenir des explications sur les réponses
données par le systeme. Les connaissances sont facilement interprétables. Par
contre, les réseaux connexionnistes sont des "boites noires", ou les connaissances
sont codées dans les poids et les interconnexions. Nous n’avons pas acces a une
forme compréhensible de ces connaissances, qui puisse ¢tre interprétée directement

par un étre humain afin d'expliquer les réponses obtenues.
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» Usuellement, poutr qu’un systtme symbolique puisse bien fonctionner, les
connaissances théoriques doivent étre a la fois correctes et complétes. L'approche
symbolique n'est pas adaptée aux traitements d'informations approximatives ou
incompletes. Par contre, les réponses d’un systeme connexionniste se dégradent
progressivement en présence d'une entrée bruitée. Les réseaux connexionnistes

sont tres adaptés au traitement d'informations approximatives et incompleétes.

» Dans un systéme symbolique, les connaissances sont représentées par des régles et
par des structures de données. Ce sont des connaissances de haut niveau. Par
contre, les connaissances codées dans les réseaux connexionnistes représentent bien

les relations entre leurs variables d'entrée.

3.1.2 Recherche d'une synergie neuro-symbolique

Nous retrouvons dans les SHNS I'ambivalence des approches possibles en résolution de
problemes : certains veulent construire de meilleurs outils informatiques pour résoudre
des problemes concrets [20], d'autres veulent construire de meilleurs modeles cognitifs
[31, 9]. Beaucoup de chercheurs ont des démarches intermédiaires [28, 50] : utiliser des
idées provenant des sciences cognitives pour obtenir de meilleurs outils informatiques.
Toutefois, que ces recherches soient plutot informatiques ou plutdt cognitives, elles ont
un point commun important : elles sont motivées par l'incapacité actuelle d'un
paradigme donné (symbolique, connexionniste ou autre) a résoudre a lui seul des

problemes difficiles.

Etant donné qu'll est difficile d'inventer de toutes pieces un nouveau paradigme plus
satisfaisant, la "démarche du moindre effort" consiste a tirer parti des points forts de
plusieurs paradigmes et a réaliser des systemes ou modeles hybrides. Dans le cas des
SHNS, nous constatons que les points forts des systemes symboliques (systemes experts
symboliques) compensent a peu pres les points faibles des systemes connexionnistes et
vice versa (voir section 3.1.1). De plus, l'intégration de ces deux systemes permet de
diminuer, sinon de résoudre complétement, certaines limitations de l'un ou de l'autre

systeme afin d'avoir des systemes plus robustes [49].

Les chercheurs vont plus loin que la "démarche du moindre effort" en donnant des
justifications cognitives a la réalisation de mod¢les hybrides. Dans un systeme expert
symbolique, i est indispensable de disposer de plusieurs modes complémentaires
d'expression des connaissances, de maniere a pouvoir représenter le "savoir-que" et le
"savoir-faire" d'un probléeme : un SHNS est un des moyens d'offrir différents modes

d'expression [28].
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3.1.3 Exemples de systémes hybrides

Il existe de nombreux exemples de systemes hybrides, non nécessairement neuro-
symboliques, qui donnent beaucoup de résultats intéressants dans la résolution de

problemes [49].

Par exemple, un systeme de controle réactif d'un robot autonome [43], qui doit trouver
un chemin dans un terrain encombré d'obstacles. Les systemes réactifs sont utiles dans
les environnements inconnus et variables, mais ne peuvent pas en général modifier ou
améliorer leur comportement avec leur expérience. Pour cette raison, les auteurs ont
ajouté un module d'apprentissage a un module de navigation réactive. Ce module
d'apprentissage régle en permanence certains parameétres du module de navigation et
combine lui-méme deux méthodes, le raisonnement a base de cas (RBC) et
l'apprentissage par renforcement. Le composant RBC percoit et caractérise
l'environnement, recherche un cas approprié, et utilise les recommandations de ce cas
pour régler les parametres ; le composant d'apprentissage par renforcement, de son

coté, affine le contenu des cas en fonction de I'expérience courante du systeme.

Il existe aussi un systeme appelé MORPH [68], qui combine plusieurs méthodes
d'apprentissage et parvient a jouer a un niveau moyen aux échecs, mais avec peu de
connaissances sur le domaine, une faible profondeur de recherche (un coup de
profondeur) et aucun professeur indiquant la qualité d'un coup. Les méthodes étudiées
sont les algorithmes génétiques, la généralisation a base d'explication, l'induction de
concepts structurés, le tout combiné avec deux fonctions d'évaluation heuristique. On
change donc d'échelle par rapport au systeme précédent, du point de vue de la
complexité du systéme. Les auteurs soulignent que cette intégration n'aurait pas été
possible sans une représentation commune a toutes ces méthodes. Nous voyons donc la
une premicre contrainte pouvant apparaitre dans la conception d'un systeme hybride.
Enfin, le besoin de structuration des connaissances dans les SES a conduit a réaliser des
systemes experts hybrides, comportant par exemple des regles de production et des
objets [45]. Les problemes auxquels sont toujours confrontés les concepteurs de

systemes hybrides, informatiques ou non, sont :

- Définir la répartition du travail entre les différents composants.

- Définir les coopérations possibles entre ces composants, et trouver les mécanismes

permettant d'obtenir cette coopération.
- Voir si on garde bien les avantages de chaque composant sans prendre ses faiblesses.
- Evaluer les apports du systeme hybride par rapport aux systemes non hybrides.

- Etudier la rentabilité du systeme hybride par rapport aux systemes non hybrides.
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3.2 Classification des SHNS

Les SHNS sont nombreux et tres variés, de par leurs composants et par les techniques
de couplage utilisées, mais aussi en raison de différents sens donnés au mot “hybride”
dans le cadre général de l'intégration des points forts des systemes symboliques et
connexionnistes. Clarifier ce domaine en pleine évolution, comparer les systemes,
distinguer ce qui est nouveau sont des préalables indispensables a de nouvelles

recherches.

Plusieurs schémas de classification des SHNS existent actuellement, et la plupart de ces
schémas sont basés sur des définitions étroites et ne décrivent pas complétement toutes

les caractéristiques qu'un systéme peut développer.
ques q y

3.2.1 Approches antérieures

Un grand nombre de travaux [84, 40, 44, 48] se situent dans le courant de l'intégration
des meilleures caractéristiques de chacun des mondes connexionniste et symbolique.
Ces travaux ont donné naissance a des schémas de classifications de SHNS plus au

moins cohérents et complémentaires.

Classification établie par Medsker et Baily [44]
Une premiere classification de SHNS a été proposée par Medsker et Baily [44] qui

classent les divers systemes intégrant les réseaux de neurones et les systemes experts
symboliques selon leur degré de couplage. Ils distinguent tout d'abord le cas ou les
modules sont enticrement séparés, qui ne sont pas en réalité hybrides car il n’y a pas
d'interaction entre les modules, et le cas des systémes qui transforment un module en

un autre par une procédure plus au moins automatique.

Ces auteurs examinent ensuite les classes de systemes faiblement, étroitement et
totalement intégrés pour décrire le degré de couplage entre les modules. Dans les
systemes faiblement couplés la communication est assurée par des fichiers. Par contre,

dans les systemes étroitement et totalement couplés par la mémoire vive.

La classification des SHNS présentée par Medsker et Baily [44] ne s'intéresse qu'au
degré de couplage des modules et ne donne aucune description sur la hiérarchie des
modules. De plus, les modeles unifiés comme ceux définis par Lallement et al. [3§]

(voir section suivante) ne figurent pas dans la classification des auteurs.
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Classification établie par Lallement et al. [38]

Deux types d'approches ont été envisagées par Lallement et al. [38] pour intégrer des
fonctionnalités numériques et symboliques dans des systemes cognitifs puissants : une

approche hybride et une approche unifiée.

v’ Approche hybride : on distingue clairement un module symbolique et un module
connexionniste. Ces modules peuvent étre faiblement ou fortement couplés qui
interagissent selon quatre modes : le traitement chainé, le sous-traitement, le méta-

traitement, ou le co-traitement.

v’ Approche unifiée : comprend les modéles descendants dont le but est de
construire des architectures connexionnistes effectuant des traitements symbo-
liques, et les modeles ascendants dont la finalité est de former des architectures
biologiquement plausibles. Les modeles descendants peuvent étre localistes (un
atome de connaissance correspond a une unité¢) ou distribués (un atome de

connaissances est représenté par un ensemble d'unités du réseau).

Dans leur classification des SHNS, Lallement et al. [38] ont ignoré la classe des systemes
effectuant des transformations de modules. Aussi, le terme "hybride" est sous-utilisé par
les auteurs du moment que tous les systemes qu'ils décrivent sont hybrides, y compris

les modeles classifiés sous I'approche unifiée.

Classification établie par McGarry et al. [40]
McGarry et al. [40] décrivent trois types de SHNS : les systemes hybrides unifiés, les

systemes hybrides transformationnels et les systemes hybrides modulaires.

v’ Systémes hybrides unifiés : des systémes dont toutes les activités de traitement
sont implémentées par des éléments neuronaux. Dans ce groupe, les auteurs
distinguent deux grandes tendances : les modeles localistes (mode de représen-

tation localisé) et les modeles distribués (mode de représentation distribué).

v’ Systémes hybrides transformationnels : ce groupe représente les systémes
permettant la conversion d’'un module symbolique en un module connexionniste
ou vice-versa. Ces systemes consiste en la compilation de base de regles en réseau
de neurones, l'extraction de regles a partit d'un réseau de neurones et le

raffinement de régles a I'aide d'un réseau de neurones.

v’ Systémes hybrides modulaires : se sont des systémes composés de modules
neuronaux et symboliques distincts, qui peuvent avoir différents degrés de
couplage et d’intégration. La complexité des systemes hybrides modulaires peut

étre mesurée par le flux dinformation entre les modules, qui peut étre
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unidirectionnel ou bidirectionnel. Une autre caractéristique prise en compte par les

auteurs est le degré de couplage entre les modules, il peut étre faible, étroit ou fort.

Dans leur classification de SHNS, les auteurs ont ignorés les modeles ascendants sous
Papproche unifiée comme ceux définis par Lallement et al. [38] (section précédente),
ainsi que le mode combiné de représentation d’un concept ou d’un atome de
connaissance dans un réseau sous les approches purement connexionnistes comme

celui proposé par Orsier et Labbi [48] (voir section suivante).

Classification établie par Orsier et Labbi[48]

Orsier et Labbi [48] distinguent trois classes de systemes hybrides neuro-symboliques
d'importance comparable du point de vue applications selon trois approches : approche

hybride, approches purement connexionnistes, et approche semi-hybride.

v’ Approche hybride : sous cette approche sont classifiés les systémes qui sont
effectivement composés d'au moins deux modules de type différent. Ces systemes
sont répartis en deux sous-classes : systemes avec composants bien distincts, qui
peuvent étre faiblement ou étroitement couplés, et systemes avec composants
intégrés qui sont fortement couplés. Les interactions entre les composants
faiblement couplés sont de type coopération ou pré/post-traitement. Pat contre,
les interactions entre les composants étroitement ou fortement couplés sont de

type coopération, méta-traitement ou sous-traitance.

v’ Approches purement connexionnistes : le but de ces approches est d’émuler
avec un systeme connexionniste un systeme symbolique, afin de prouver la
capacité des systemes connexionnistes a effectuer des traitements de haut niveau.
Nous patlerons d’émulation car il s’agit de reproduire le fonctionnement et
Parchitecture d’un systeme symbolique. Ces approches sont réparties en trois

sous-classes : approche localiste, approche distribuée et approche combinée.

v’ Approche semi-hybride : les systémes semi-hybrides sont destinés a réaliser des
traductions. Cela regroupe essentiellement la compilation de base de regles en
réseau de neurones, l'extraction de regles a partir d'un réseau de neurones, et le

raffinement de régles a I'aide d'un réseau de neurones.

Le terme "hybride" est sous-utilisé par Orsier et Labbi [48] du moment que tous les
systemes qu'il décrit sont hybrides, y comptis les systemes classifiés sous les approches
purement connexionniste et semi-hybride. De plus, les modeles ascendants unifiés
comme ceux définis par Lallement et al. [38] ne figurent pas dans la classification des

auteurs.
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3.2.2 Notre classification des SHNS

Plusieurs schémas de classification de systemes hybrides existent, avec différents
objectifs et terminologies mais avec un certain degré de similarité dans la description.
Par conséquent, nous proposons une nouvelle classification, qui reprend certaines

classes mentionnées ci-dessus, pour les raisons suivantes :

e Notre schéma attache ensemble plusieurs fils des autres schémas de classification
dans une approche cohérente et que les développements récents en technologie

hybride exigent une nouvelle perspective non couverte par les schémas existants.

e En ayant une approche commune a classifier les différents systemes hybride neuro-
symboliques, les développeurs de tels systemes seront en meilleure position pour
décrire l'opération et les objectifs de leurs systemes, tandis que d'autres pourront
¢valuer de tels systemes avec une compréhension plus claire des issues du

traitement de l'information.

Le développement de systemes hybrides neuro-symboliques est dans un état continu
d'avancement et notre schéma de classification peut représenter une autre étape dans le

développement des systemes hybrides neuro-symboliques.

L'analyse de I’état de 'art des SHNS montre que tous les systemes neuro-symboliques
¢tudiés et développés jusqu’a présent dans le domaine sont hybrides du fait qu’ils
combinent les deux techniques neuronale et symbolique de résolution de prob-lemes, et
qu'un schéma complet de classification peut étre établi en suivant trois types

d’approches : approche unifiée, approche modulaire et approche transformationnelle.

Approche unifiée

Nous distinguons deux types de modéles hybrides unifiés : les modeles descendants et
les modeles ascendants. Dans le premier cas, le but est de construire des architectures
connexionnistes effectuant des traitements symboliques. Les modeles sont guidés par
les fonctionnalités visées : faire ancrer des symboles dans un substrat connexionniste.
Dans le second cas, le but est de construire des architectures biologiquement plausibles,
et les modeles sont guidés par la neurobiologie : faire émerger des symboles d'un

substrat connexionniste.

Les modeles descendants sont a leur tour répartis en trois types : les modeles localistes,
distribués et combinés. Ce qui fait la différence entre les trois est le mode de
représentation des connaissances, localisé dans le premier cas, distribué dans le second

et combiné (localisé/distribué) dans le dernier.
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Approche modulaire

Dans 'approche modulaire, nous distinguons clairement un module symbolique et un
module connexionniste. Cette classification est de type structurel : nous distinguerons
les différents types de systemes hybrides par leur structure plutdt que par leurs
fonctions ou celles de leurs modules. Elle prend en compte deux dimensions : le degré

de couplage et le mode de couplage entre les modules connexionnistes et symboliques.

Le degré de couplage définit la force d'interaction entre les deux modules. Le couplage
sera dit fazble si les modules interagissent faiblement, c'est a dire s'ils sont par exemple
simplement juxtaposés et sous l'autorité d'un méme supetviseur, ou s'ils ne font que
s'échanger des messages. Le couplage sera dit forz si les deux modules agissent d'une

maniere tres étroite, par exemple en partageant des structures de données.

Le mode de couplage définit l'architecture logique du systeme. Nous distinguons quatre
modes de couplage : le pré/post-traitement, le sous-traitement, le méta-traitement et le

co-traitement.

Approche transformationnelle

Sous l'approche transformationnelle sont classifiés les systémes permettant la traduction
(transformation) d’un module symbolique en un module connexionniste ou vice-versa.
Le processus de transformation peut étre une compilation compléte ou partielle de
l'information d’une forme a l'autre. Ces systemes consiste en la compilation de base de
regles en réseau, 'extraction de regles a partir d'un réseau et le raffinement de regles a

'aide d'un réseau.

Ces trois approches pour I'intégration neuro-symbolique sont résumées sur la figure 3.1.
Les mod¢les hybrides issus de notre classification seront étudiés en détail dans les

chapitres 4, 5 et 6 du présent mémoire.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons donné plusieurs arguments forts en faveur de I'intégration
des points forts des systemes symboliques et connexionnistes, leur complémentarité
pour la résolution de problemes complexes au sein des systemes hybrides neuro-

symboliques.

Nous avons présenté aussi un état de Iart sur la classification des systemes hybrides
neuro-symboliques, et nous avons proposé une nouvelle classification cohérente qui
rassemble les points intéressants des schémas de classification existants et qui prend en
compte les développements récents dans le domaine de I'intégration neuro-symbolique.
Notre schéma de classification est basée sur trois approches: unifiée, hybride et

transformationnelle.

v' Dans le cas de Papproche unifiée, un seul paradigme est utilisé pour Pintégration
neuro-symbolique : toutes les opérations cognitives seront prises en charge par un
seul module (modecles unifiés ascendants). Cependant une autre sous-classe de
I'approche unifiée, ni purement connexionniste ni purement symbolique existe : le
traitement connexionniste symbolique (connectionist symbol processing), dont le but est
de manipuler des symboles a I'aide de réseaux connexionnistes (modcles unifiés

descendants).

v’ Dans le cas de l'approche modulaire, plusieurs paradigmes sont utilisés pour
prendre en charge les divers types d’opérations cognitives. Nous distinguons
clairement un module symbolique et un module connexionniste. ’hypothese de
base de I'approche modulaire est que les modeles symboliques et connexionnistes
ne sont pas suffisants par eux-mémes, mais que leur combinaison peut permettre
d’exécuter tous les types d’opérations cognitives. Les modules peuvent étre

faiblement, étroitement ou fortement couplés.

v’ Dans le cas de l'approche transformationnelle, les modéles sont capables de
convertir une structure symbolique en une architecture neuronale ou vice-versa.
Cette approche permet donc la construction de systémes qui peuvent fonctionner

entre les deux niveaux neuronal/symbolique de représentation des connaissances.

Notre schéma de classification permettra aux développeurs de systemes hybrides neuro-
symboliques de décrire facilement leur démarche de conception et de bien fixer les

objectifs de leurs systemes.
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Chapitre 4
Les mode¢les hybrides unifiés

Dans le cas de Papproche unifiée, les opérations cognitives de type symbolique ou
connexionniste sont exécutées par un méme module. Comme on peut avoir des réseaux
connexionnistes qui manipulent des symboles. Plusieurs travaux de recherche [72, 73,
75, 78, 79, 80] ont montré que les réseaux de neurones artificiels peuvent manipuler
avec succes des connaissances de haut niveau habituellement réservées au processus
symboliques. L’'intégration de composants symboliques avec la puissance inductive des
réseaux de neurones artificiels a donné naissance a des modeles hybrides unifiés pour la

résolution de problémes complexes.

Dans ce chapitre, nous donnons les motivations des chercheurs pour ce type de
modeles, nous classifions les modeles hybrides unifiés et nous étudions quelques

exemples de systemes représentatifs.

4.1 Motivations

Les mode¢les hybrides unifiés ont une architecture proche de celle du cerveau humain,
qui est elle-méme unifiée en ce sens qu’elle est fondée sur un élément de base: le
neurone, a partir duquel toutes les structures plus complexes sont construites. Grace a
ce rapprochement d’architectures les modeles hybrides unifiés peuvent s’attaquer aux
taches de haut niveau que requicre étude de la cognition humaine. L’idée fondamentale
de l'approche hybride unifiée est donc de créer des briques de base, comme les
neurones, sur lesquelles la cognition pourra se fonder, avec en particulier le coté
analytique et le coté synthétique. Cette approche est fondée principalement sur deux

notions, a savoir I'ancrage et 'émergence des symboles.

4.1.1 Ancrage des symboles

Dans un systeme symbolique, la sémantique des symboles et des expressions symbo-
liques est externe, c’est-a-dire qu’elle est attribuée par un observateur extérieur au

systeme. Par contre, les symboles manipulés par un étre humain ont une sémantique
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interne : chacun de nous connait la signification des mots qu’il emploie, sans qu’un

systéme extérieur soit nécessaire pour lattribution d’une sémantique a posteriori.

Lorsqu’un symbole a une sémantique interne, on dira qu’il est ancré dans les
perceptions, comme dans le cas des symboles manipulés par un étre humain.
L’internalité de la sémantique repose sur un rapport étroit avec le monde extérieur, via
des canaux de perception ; la sémantique est construite par interaction avec le monde
extérieur. L.a forme des symboles n’est alors plus arbitraire, mais contrainte par les
perceptions. Pour que les symboles ancrés apparaissent, il faut a la fois un appareil
perceptif et un appareil compositionnel. Les symboles ne doivent pas étre des entités
monolithiques, mais plutot étre représentés dans plusieurs niveaux, compris entre le
niveau perceptif et le niveau raisonnement. Les réseaux connexionnistes, par leurs
capacités a traiter les perceptions, sont un bon candidat pour participer a un systeme

d’IA manipulant des symboles.

4.1.2 Emergence des symboles

Une notion a laquelle il est souvent fait référence dans la littérature est liée a la notion
de l'ancrage : il s’agit de '’émergence. Cette notion est subtile et difficile a saisir, mais les
chercheurs lui adopte une définition trés générale : ce qui se produit quand un ensemble

de comportements simples produisent un comportement global complexe.

e ™
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Figure 4.1 : Ancrage | Emergence des symboles

I1 est aisé de trouver des exemples de phénomenes émergents : le comportement social
d’une colonie de fourmis émerge du comportement simple des fourmis individuelles; le
comportement dun réseau de neurones émerge du comportement trés simple des
neurones. Dans le cas particulier des symboles, la notion d’émergence est a rapprocher
de la notion d’ancrage. I’émergence de symboles est un moyen pour ancrer ces
symboles. Un symbole peut en effet émerger a partir des perceptions des objets qu’il
symbolise, et il est alors ancré dans ces perceptions (voir figure 4.1). Chez un enfant le

symbole avion va émerger a partir des images d’avions qui lui auront été présentées.
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4.2 Classification des mode¢les hybrides unifiés

Dans cette section, nous présentons une classification des modeles hybrides unifiés
(sous I'approche hybride unifiée) que nous avons proposé au chapitre précédent. On
distingue deux types de modeles : les modeles ascendants et les modeles descendants

(voir figure 4.2).

4.2.1 Modéeles ascendants

Le but des modeles ascendants est de construire des architectures biologiquement
plausibles. Ces mode¢les sont guidés par la neurobiologie : I'approche est de type

ascendante, il faut faire émerger des symboles d’un substrat connexionniste.

Descendante} /—I_\_I
4 Ascendante @
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Figure 4.2 : Approche ascendante | Approche descendante

Les modeles ascendants tentent de couvrir 'intégralité des opérations cognitives en

allant du coté connexionniste au co6té symbolique.

4.2.1 Modéles descendants

Le but des modcles descendants est de construire des architectures connexionnistes de
traitement symbolique (comnectionist symbol processing). Ces modeles sont guidés par les
fonctionnalités visées : 'approche est de type descendante, il faut ancrer les symboles
dans un substrat connexionniste (figure 4.2). On distinguera trois types de modcles
descendants, selon que le mode de représentation des connaissances dans le réseau est

localisé, distribué, ou combiné.
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v Modéles localistes : les connaissances sont représentées de facon localisée (un

atome de connaissance correspond a un neurone du réseau).

v Modéles distribués : les connaissances sont représentées de facon distribuée
(un atome de connaissance est représenté par un ensemble de neurones du

réseau) ;

v" Modéles combinés : dans un méme modéle on retrouve les deux modes

localisé et distribué de représentation des connaissances.

4 N

®®
e ®

Voiture Camion Voiture Camion

Figure 4.3 : Représentation localisée | Représentation distribuée

On remarque que les modeles localistes héritent plus facilement des caractéristiques des
systemes symboliques, et les modecles distribués des caractéristiques des systémes
connexionnistes (figure 4.3). Les modc¢les descendants tentent donc de couvrir I'inté-

gralité des opérations cognitives en allant du co6té symbolique au cOté connexionniste.
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4.3 Exemples de modéeles hybrides unifiés

Cette section est consacrée a ’étude de quelques exemples de modeles hybrides unifiés
(de types descendant ou ascendant) tels que le réseau connexionniste a traitement
symbolique de Ajjanagadde et Shastri [84], le systeme de raisonnement de sens commun
de Sun [72], le systtme Boltzcons de Touretzky [73], et les mémoires katamiques de
Nenov et Dyer [75]. Ces modeles sont développés dans le domaine de I'intégration des

composants neuronaux et symboliques dans des systemes hybrides puissants.

4.3.1 Réseau connexionniste a traitement symbolique

Une architecture connexionniste pour le raisonnement a partir de regles et la repré-

sentation de variables est proposée par Ajjanagadde et Shastri [84].

Les connaissances du systeme sont représentées de fagon locale en utilisant plusieurs
types de nceuds : les neeuds prédicats (pour les noms de prédicats), les nceuds variables
(pour les arguments des prédicats et les variables) et les nceuds valeurs (pour les valeurs
possibles des variables). Les regles du systeme sont codées par des connexions entre les

nceuds prédicats et les noeuds variables.

Le réseau est constamment parcouru par une activation cyclique ; une variable et une
valeur sont liées si leurs nceuds hotes oscillent en phase. Ce systeme ne présente pas de

capacités d’apprentissage et trouve ses limites lorsque la taille du réseau augmente.

Ce modéle unifié est de type descendant, puisqu’on cherche a définir une architecture
yp q
permettant d’obtenir les capacités symboliques visées, et localiste car chaque unité

possede sa propre sémantique.

4.3.2 Systéme de raisonnement de sens commun

Le systtme CONSYDERR (CONnwectionist SYstem with Dual representation for Evidential
Robust Raisoning) proposé par Sun [72] a pour but d’effectuer des raisonnements de sens
commun (raisonnements que font couramment les gens) et qui sont difficilement pris
en charge par I'IA classique. Ces formes de raisonnement, identifiées et analysées par
des psychologues, ont été décrites par onze petits protocoles sous forme de

question/réponse. On donne ici deux exemples :

O : Are the roses in England ?
R : There are a lot of flowrs in England. So I guess there are roses.

QO : Is the Chaco the cattle country ¢

R : 1t is like Western Texas, so in some sens 1 guess it’s cattle conntry.
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Certains systemes, connexionnistes ou non, peuvent rendre compte de certaines de ces
formes, mais aucun n’est capable de toutes les traiter dans un cadre unifié [49]. Réaliser
ce cadre est le but recherché par le systeme CONSYDERR qui comprend deux niveaux,
chacun d’entre eux est un réseau connexionniste : un niveau Connexionniste Local (CL)

et un niveau Connexionniste Distribué¢ (CD).

Au niveau CL sont représentées des reégles de production d’ordre O : une régle est un
ensemble de liens entre ses prémisses et sa conclusion. Chaque lien est pondéré, et
I'inférence se fait en utilisant de la logique floue. Les nceuds représentent des entités, des
concepts précis (par exemple : fleur, rose). Dans CL 'opération de base est le calcul de
sommes pondérées. Par exemple, soit la regle As, Az A3 — B ou les A; et B sont des
propositions ; elle est codée dans CL en connectant les nceuds 4; a B et en faisant

calculer par le nceud B lactivation ACT3 =Z; wi*ACT , les poids w; étant donnés.

Au niveau CD, un concept A4 de CL est représenté par un ensemble de nceuds dans CD,
qui correspondent a ses caractéristiques F4 (par exemple: a-une-couleur, a-une-
odeur...). De méme une regle de CL est représentée par un ensemble de liens dans CD.
D’autre part, les caractéristiques représentées par les nceuds de CD peuvent étre
communes 2 plusieurs concepts de CL : par exemple désertique est une caractéristique du
concept Chaco mais aussi du concept Western-Texas ; en fait le nombre de nceuds de CD
communs a deux concepts de CL est proportionnel au degré de similarité entre ces deux

concepts.
Le raisonnement dans le systeme s’effectue en plusieurs phases (voir figure 4.4) :

1. Phase réception des entrées : I'utilisateur active certains nceuds du CL indiquant

les concepts existants ;

2. Phase CL — CD: les concepts correspondants et leurs propriétés sont a leur

tour activés dans le CD (propagation d’activité) ;

3. Phase d’inférence : dans chacun des deux niveaux, les activations sont propagées
en suivant les liens, ce qui correspond a lactivation des regles. De nouveaux

nceuds sont donc activés dans CL et CD ;

4. Phase CD — CL: les activations obtenues dans CD sont propagées vers CL. Les
nceuds de CL prennent pour activation le maximum de leur activation a la fin de la
phase d’inférence et d’une valeur calculée a partir de ce qui remonte de CD. Cest
l'utilisateur qui doit alors exploiter le résultat (cattle-country) pour répondre a la

question posée (Is the Chaco the cattle country ?).
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Figure 4.4 : D apres Sun [72].
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Résolution avee CONSYDERR du protocole « Chaco ».
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La phase d’inférence présente le fonctionnement suivant :

- Dans CL, si le concept A a un coefficient de certitude Ca, et la regle 4 — B un

coefficient de confiance (4 — B), alors B aura un coefficient de certitude égale a
Ca* (A —>B).

- Dans CD, on mesure la similarité entre .4 et B, notée .4 ~ B, par le nombre de
caractéristiques communes a 4 et a B. Lorsque A recoit une activation C, alors B

recevra une activation C4 * (A ~ B).

Par exemple, si 'on a A ~ B, et B — C; si A a un coefficient de certitude C4, alors C
aura, a la fin des 4 phases, un coefficient de certitude C4 * (A ~B) * (B — C).

CONSYDERR est un modele hybride unifié de type combiné (un niveau localiste et un
niveau distribué). Son probléme est 'absence de mécanisme d’apprentissage : une fois
réalisée, une application est completement figée. Introduire une capacité d’apprentissage
serait tres difficile puisque tous les poids sont pré-calculés de maniere formelle pour que
les interactions entre CL et CD implémentent bien le calcul de similarité et 'application

de regles.

4.3.3 Systeme Boltzcons

Boltzcons [73] est un systeme hybride unifié qui implémente des primitives a la Lisp
pour stocker et manipuler des représentations structurées (listes par exemple) de facon
connexionniste.

Les listes sont représentées par des séries de triplets (¢zguette, élément, étiquette_suiv) ou
étiquette_suzy indique Pétiquette du triplet suivant. Les différents triplets présents a un
instant donné sont stockés dans une mémoire distribuée de 2000 cellules ; chaque
cellule est un tableau de 6 triplets choisis au hasard, et sera active quand un de ses
triplets sera présent en mémoire. Pour un triplet donné, plusieurs cellules seront actives
simultanément. Un systeme de maintenance connexionniste assure I’ajout, le retrait ou

la modification des triplets présents en mémoire.

Boltzcons est un systeme descendant distribué d’ou sa robustesse en cas de défaillance
de cellules. De plus, au contraire des systemes descendants localistes, deux structures
différentes comme (4, b, ¢) et (a, ¢, b) peuvent étre représentées simultanément et sans

collision en mémoire.
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4.3.4 Mémoires Katamiques

Les mémoires Katamiques proposées par Nenov et Dyer [75] correspondent a des
réseaux d’inspiration nettement biologique. Ces modeles fondés sur la perception
permettent d’acquérir la sémantique d’un langage naturel a partir de ses interactions
avec le monde réel. Le principe est de fournir au réseau des stimuli sensori-moteurs en
méme temps que des informations verbales décrivant ces stimuli, afin de permettre au

systeme de construire une relation entre les deux représentations.

Les mémoires katamiques sont des réseaux inspirés de la colonne corticale (unité
fonctionnelle de base du cortex cérébral) pour Papprentissage de séquences. Les unités

de base ont un comportement plus complexe que le neurone formel classique.

Ces modeles unifiés ascendants ont seulement été testés sur des exemples d’école [75].
Pourtant, ils sont treés prometteurs au sens ou ils sont directement inspirés par des
taches humaines, des taches perceptives ou motrices de bas niveau jusqu’a un

comportement cognitif de haut niveau.

4.4 Conclusion

Le but des systemes hybrides unifiés est d’implémenter des traitements symboliques
avec des composants neuronaux. La motivation pour cette axe de recherches est que
certaines formes de ces traitements peuvent facilement étre effectuées par une structure
neuronale. L’utilisation des représentations localisées, distribuées et combinées permet
d’augmenter la capacité de généralisation des réseaux de neurones. Actuellement, la
plupart des systemes unifiés développés n’apparaissent pas en mesure de supporter des

problémes réels complexes, bien que la recherche dans cette direction continue.
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Chapitre 5
Les mode¢les hybrides modulaires

Dans le cas de Papproche modulaire, on distingue clairement un module symbolique et
un module connexionniste. L’hypothése de base de I'approche modulaire est que les
modeles symboliques et connexionnistes ne sont pas suffisants par eux-mémes, mais
que leur combinaison peut permettre d’exécuter tous les types d’opérations cognitives.
Plusieurs travaux de recherche [69, 70, 71, 81] décrivent les avantages de I'approche
modulaire pour lintégration de composants neuronaux et symboliques dans des

systemes hybrides.

Dans ce chapitre, nous examinons les motivations des chercheurs pour ce type de
modeles, nous donnons les différentes classes des modeles hybrides et nous étudions

quelques exemples de systemes de ce type existants.

5.1 Motivations

Plusieurs arguments plaident en faveur des modeles hybrides modulaires, a savoir
Paspect traitement, les types d’informations manipulées, la réutilisation des modules, et

la croissance de la complexité de ces modeles afin de se rapprocher du cerveau humain.

5.1.1 Aspect traitement

Nous avons vu au troisieme chapitre (section 3.1.1) que les deux paradigmes,
connexionniste et symbolique, sont complémentaires sur bien des points, en particulier
la résistance au bruit, Papprentissage, 'explication du raisonnement, la représentation
des connaissances, etc. Il est tout a fait clair qu'un modele intégrant les points forts de

chaque paradigme serait particulicrement souhaitable.

De plus, un mode¢le hybride modulaire constitué de composants symboliques et de
composants numériques offrira de meilleures performances, en termes de capacités de
simulation de diverses opérations cognitives, que les modeles connexionnistes ou

symboliques par eux-mémes.
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5.1.2 Types d’informations

Les systemes hybrides modulaires permettent de bien prendre en charge des
applications ayant a la fois des connaissances et des données sur le domaine. Ces
connaissances peuvent ¢étre, par exemple, sous forme de regles et les données sous

forme d’exemples.

Si pour une application on ne dispose pas suffisamment de connaissances sur le
domaine de I'application, mais on a des données, on pourra faire 'apprentissage sur ces
données. Ces deux types d’informations sont pris en compte de maniere naturelle par
des systemes hybrides modulaires, ou la partie symbolique serait chargée du traitement

des connaissances, et la partie connexionniste du traitement des données.

5.1.3 Modules réutilisables

Les différents modules constituant un systeme hybride modulaire peuvent étre
réutilisés, seuls le controle et la communication entre modules doivent étre entierement
développés. Ceci n’est certainement pas trivial, mais probablement plus simple pour une
application que de recommencer depuis le début. De plus, I'TA distribuée peut fournir
des méthodes d’interfacage et de communication entre les divers composants d’un

systeme hybride modulaire.

5.1.4 Complexité

Les modeles d’TA actuels sont certainement d’une complexité tres faible en regard du
cerveau humain et des opérations cognitives qu’il permet d’accomplir. Le processus

visant 'augmentation de cette complexité est en cours depuis les débuts de I'TA.

Le nombre de modeles différents, tant symbolique que numériques, est en constante
augmentation. De plus, la taille de ces modcles est beaucoup plus grande que celle des

modeéles anciens.

Chaque paradigme, symbolique ou connexionniste, a jusqu’ici principalement suivi son
propre chemin, et a vu la complexité de ses mode¢les croitre. Ceci est certainement da a
I'augmentation du nombre de chercheurs, ainsi qu’a celle de la puissance des machines
utilisées. Sans aucun doute, cette complexification va continuer. Les mode¢les hybrides
modulaires, en combinant la complexité de ses paradigmes, offrent la possibilité de

franchir une nouvelle étape dans ce processus.
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5.2 Classification des mod¢les hybrides modulaires

Dans cette section, nous présentons une classification des systemes hybrides modulaires
(sous 'approche modulaire) que nous avons proposé au chapitre 3 (figure 3.1). Cette
classification est de type structurel : on distinguera les différents types de modeles par
leur structure plutdt que par leurs fonctions ou celles de leurs modules. Notre
classification est basée sur deux facteurs : le degré de couplage et le mode d’interaction

entre les modules symbolique et connexionniste.

5.2.1 Degré de couplage

Le degré de couplage représente la force dinteraction entre les deux modules
symbolique et connexionniste. La connaissance du degré de couplage permet de plus
d’avoir une idée sur la maniere dont les modules communiquent entre eux. Ce degré de

couplage peut étre faible, moyen ou fort (figure 5.1).

4 N O N N

Couplage faible Couplage moyen Couplage fort
AN NG

Figure 5.1 : Degrés de couplage entre denx: modules x: et y,

avec x, y € { symbolique, connexionniste } mais x # ).

* Couplage faible : les modules sont reliés par une simple relation d'entrée/sortie, et

les communications sont donc uni-directionnelles.

* Couplage moyen : les interactions entre les modules sont plus souples, car elles
sont bi-directionnelles, et chacun des modules peut influencer dans une certaine

mesure le fonctionnement de 'autre (couplage étroit).

* Couplage fort : les modules partagent des structures de données communes, ou au
moins l'un des modules a un acces direct a certaines structures de données de l'autre.
Les connaissances et les données ne sont pas uniquement transférées, elles sont aussi

partagées entre modules qui utilisent des structures de données internes communes.
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5.2.2 Mode d’interaction

Le mode d’interaction permet d’obtenir immédiatement des renseignements sur
Parchitecture générale du systeme. On distingue quatre types de modes d’interaction : le

pré/post-traitement, le sous-traitement, le co-traitement, et le méta-traitement (voir

tigure 5.2).

\ Y
4 ~
T
y
Méta-traitement
\ Y

Sous-traitement

.

Environnement

Co-traitement

Figure 5.2 : Modes d’interaction entre denx modules x et y,

avec x, y € { symbolique, connexionniste } mais x # ).
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* Mode pré/post-traitement (chainprocessing) : le traitement se fait séquentiellement

par un module, puis par autre. Donc, les deux modules operent en séquence.

* Mode sous-traitement (subprocessing) : le traitement principal est assuré par un des
modules, qui utilise 'autre comme un partenaire de service pour résoudre des points
particuliers. Donc, 'un des deux modules est subordonné a l'autre, et de plus n’a pas

de contact direct avec environnement.

* Mode méta-traitement (wefaprocessing) : un des deux modules joue le role de
résolveur de problémes, et 'autre intervient a un méta-niveau (surveillance, controle,

amélioration des performances).

" Mode co-traitement (coprocessing) : les modules sont sur un méme pied d’égalité,
cooperent pour résoudre un probléme, et chacun peut interagir directement avec
Penvironnement. Les deux modules peuvent proposer des solutions qui seront

ensuite évaluées par un module tiers.
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5.3 Exemples de modé¢les hybrides modulaires

Nous consacrons cette section a I’étude de quelques exemples de modéles hybrides
modulaires développés dans le cadre I'intégration neuro-symbolique, tels que le systeme
de surveillance respiratoire de Ciesielski et al. [69], le systeme de diagnostic de pannes de

Becraft et al. [70], et le systeme de pilotage d’un avion de Handelman et al. [71].

5.3.1 Systéme de surveillance respiratoire

Les capacités de classification des réseaux de neurones peuvent étre par exemple utilisés
pour fournir des faits symboliques traités ensuite par un systeme expert. C’est le cas
notamment du perceptron dans le systeme hybride de Ciesielski et al. [69], utilisé dans le
domaine de la surveillance temps réel de patients ayant des difficultés respiratoires, et

dont le principe est résumé dans la figure 5.3.

4 N

I ¢tat_qualitatif i

IF état_gualitatf 1 THEN action_1.
IF état_gualitatf 2 THEN action_2.

- )

Figure 5.3 : Principe simplifié d’un systéme modulaire a couplage
faible du type de celui de Ciesielski et al. [69].

Connaissant I’évolution de la pression dans les poumons et les voies respiratoires du
patient, le systeme hybride détermine les taches a effectuer pour éviter des

complications respiratoires. Ces pressions sont mesurées par des sondes toutes les 15
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secondes. Durant la réalisation du premier systeme expert symbolique, les auteurs ont
constaté que la plus grande difficulté consistait a obtenir des experts une formulation
précise de certains états qualitatifs, par exemple : /& pression est constante, la pression augmente
lentement ou la pression angmente rapidement, tandis que I'obtention de régles de plus haut
niveau du type « Si éfat qualitatif Alots action », recommandant des actions a prendre a
partir des états qualitatifs, posait moins de problemes. La détermination de ces états
qualitatifs a partir des données de pression est donc tres difficile. D’ou I'idée d’entrainer
un RNA a reconnaitre ces situations, et d’utiliser les sorties du réseau comme faits dans
le systeme expert. Pour cela, un réseau multicouches, composé de 20 unités d’entrée, de
deux couches cachées de 10 et 8 unités respectivement, de 6 unités de sortie, est
entrainé séparément avec la méthode de la rétro-propagation du gradient sur une

cinquantaine d’exemples.

Les entrées du réseau sont les données fournies par les sondes, et ses sorties sont
associées chacun a un état qualitatif. Puis en cours d’utilisation, a chaque intervalle de
temps, les sorties du réseau sont passées en entrée au systeme expert, dans le sens ou
Pinterprétation symbolique associée a 'unité de sortie qui est la plus activée est stockée

dans la mémoire de travail du systeme expert.

D’apres les auteurs, le systéme hybride donne des résultats meilleurs que leur premier
systeme expert symbolique :

- un taux de succes supérieur, 97,5 % contre 74,5 % ;

- détection plus rapide des problémes respiratoires ;

- effort de développement inférieur, 2 mois contre 3 mois.

Ce systeme est donc du type pré/post-traitement, puisque les deux modules
connexionniste et symbolique fonctionnent consécutivement. Il est a couplage faible,

car la communication entre modules est simple et unidirectionnelle.

5.3.2 Systéme de diagnostic de pannes

Un systeme de diagnostic de pannes constitué¢ d’'un module symbolique et d’un module
connexionniste, appelé INNATE/QUALMS [70], est appliqué a une usine de distillation.
Le module connexionniste, INNATE, est une cascade a deux niveaux de réseaux de type

perceptron multi-couches (voir figure 5.4).

Les entrées du module INNATE sont les données des différents capteurs, et ses sorties
correspondent aux pannes candidates. A chaque panne est associé un coefficient de
pondération selon l'activation du neurone qui lui correspond. Plus précisément, le

réseau du premier niveau est chargé de localiser la panne dans une des différentes unités
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de l'usine (a chaque neurone de sortie est associée une certaine unité). Les réseaux du
second niveau qui prennent en entrée des données complémentaires sont entrainés a
déterminer 'ensemble des pannes candidates : a chaque unité de I'usine est associé un
réseau. Avec cette architecture en deux niveau, le module connexionniste est capable de
proposer au moins une localisation pour la panne, méme s’il n’arrive pas complétement

a la déterminer.

4 N\
( Données des capteurs )
Y
MODULE
CONNEXIONNISTE
(INNATE)
v g E § g v g % v
Y
MODULE N
Modéle de
> SYMBOLIQUE > Simulation
(QUALMS)
N J

Figure 5.4 : Principe simplifié d’un systeme hybride modulaire
a couplage moyen du type de celui de Becraft et al. [70].

Le module symbolique, QUALMS, est un systeme expert classique utilisant un modele

pour simuler l'usine de distillation a surveiller. Il exploite des données symboliques qui
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ne sont pas fournies par les capteurs. Les deux modules sont couplés de la maniere

suivante :

- le module symbolique (systeme expert) recoit des données concernant la panne,

puis active le module connexionniste ;

- le module connexionniste génére un ensemble de pannes candidates pondérées qui

seront communiquées au module symbolique ;

- le module symbolique a la possibilité de confirmer le diagnostic neuronal, ou de

proposer une autre solution.

Les auteurs ont testé le systeme sur plusieurs scénarios, avec du bruit dans les capteurs,
et des fautes nouvelles. Dans les deux cas, le systtme donnait des réponses
satisfaisantes. Le gain apporté par ce systeme est la robustesse (résistance aux données

bruitées ou nouvelles).

Ce systeme est du type sous-traitement, puisque le module symbolique utilise le module
connexionniste qui génere ensemble des pannes candidates. Il est a couplage moyen,
car le module symbolique active le module connexionniste puis récupere les résultats de

ce dernier, mais sans partage de structures (communications bi-directionnelles).

5.3.3 Systéme de pilotage d’un avion

L’objectif du systeme hybride proposé par Handelman et al. [71], appelé RSA2 (Robotic
Skill Acquisition Architecture), est d’'intégrer des systémes a bases de connaissances et des
réseaux de neurones pour faire du controle en robotique (voir figure 5.5). Cette
intégration est fondée sur les mécanismes qui permettent a un individu d’apprendre peu
a peu des réponses complexes et pourtant efficaces lorsqu’on lui donne, pour accomplir
une certaine tiache, des explications verbales, des exemples de mouvements typiques

qu’elle nécessite, et du temps pour s’entrainer.

Les auteurs utilisent des analogies avec des modecles biologiques pour définir quatre

grandes phases de fonctionnement de leur systeme.

- Phase déclarative : les composants a base de connaissances effectuent la tache de

pilotage, d’une manicre approximative.

- Phase hybride d’apprentissage : les composants neuronaux commencent tout
d’abord a apprendre grace aux exemples fournis par les systemes a base de
connaissances, a accomplir des parties de la tache de pilotage, mais sans contribuer

a sa réalisation.
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- Phase hybride de pilotage : apres apprentissage, les composants neuronaux se
mettent a partager la responsabilité du contrdle effectif, leur performances
s’améliorant au fil du temps ; ce partage est facilement réalisé car la commande est

la somme algébrique des commandes des divers composants.

- Phase réflexive : durant cette dernicre phase, le controle effectué par les réseaux

de neurones est optimisé par apprentissage renforcé (amélioration des perform-

ances par expérience).

Feedback
Contréleur d’exécution J(
- choisit les stratégies de contrile, Bases de régles :
iy s . :
- choisit les stratégies d'apprentissage, »: Exécution de la tache :
- surveille les performances. (pendant que les réseanx:
apprennent) :
Stratégies d’apprentissage
Base de régles : Base de réoles : ! > Systeme o
i o . >
- acquisition, i - entrainement : —>»| dynamique
- apprentissage. ;i i des réseaux. i
Optimisation des réseaux )
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Figure 5.5 : Architecture du systéme hybride modulaire RSA2.
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Ce systeme est appliqué dans une simulation de controle d’un avion durant les phases
d’approches et d’atterrissage. Diverses expériences montrent que les performances sont
meilleures en fin de phase hybride que dans la phase déclarative (’'avion atterrit mieux
en termes de vitesse, distance, etc.), et satisfaisantes en phase réflexive, dans laquelle les

réseaux sont utilisés seuls.

Pour les auteurs, un tel systeme est cong¢u de manicre a pouvoir intégrer des techniques
de controle conventionnelles, quand elles peuvent s’appliquer, tout en utilisant des
techniques d’apprentissage neuronal pour réduire certains des couts de la modélisation
de systemes complexes. D’autre part, ils supposent qu’une telle architecture,
d’inspiration biologique, fournira une bonne interface homme-machine, permettant a la

fois non seulement de dire quoi faire a une machine, mais aussi de lui montrer.

Ce systeme hybride est a couplage moyen assez complexe et qui présente deux types
d’interactions, a savoir méta-traitement et co-traitement. La composante méta-
traitement a pour fonction principale de surveiller les erreurs d’apprentissage des
réseaux et de modifier des parametres de la fonction d’apprentissage. Cela peut
conduire des méta-régles a décider de remplacer des groupes de regles de la partie
exécution par des réseaux lorsque ceux-ci sont jugés suffisamment entrainés. Par contre,
la composante co-traitement est représentée par le partage de la responsabilité du

controle effectif entre les deux modules symbolique et connexionniste.

5.4 Conclusion

Les systemes hybrides modulaires sont les plus puissants et les plus utilisés parmi les
systemes hybrides. Cependant, un continuum de complexité de systemes modulaires
existe et dépend du degré de couplage et de communication inter-modules exigés par le
domaine d'application. Beaucoup d’anciens systemes exige seulement un canal uni-
directionnel limité de communication entre les modules. Quelques systemes récents
plus complexes ont été développés pour exécuter des taches avec un degré élevé
d’intégration. De tels systemes se composent de plusieurs modules coopératifs avec
plusieurs canaux de communication. Bien que les communications entre les modules
deviennent plus complexes, les différents modules restent conceptuellement séparés en

tant que réseau de neurones et composants symboliques.
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Chapitre 6
Les mode¢les hybrides transformationnels

Les modeles hybrides transformationnels transforment des représentations symboliques
en représentations connexionnistes ou vice versa. Le processus de transformation peut
étre une compilation complete ou partielle de information d’une forme a l'autre. Des
travaux de recherche tres récents [49, 60, 61, 77] montrent les capacités importantes des

mode¢les hybrides transformationnels a résoudre des problemes complexes.

Dans ce chapitre, nous donnons les motivations des chercheurs pour ce type de
modeles, les architectures possibles, et nous étudions quelques exemples de systemes

transformationnels représentatifs du domaine.

6.1 Motivations

Le processus transformationnel permet la construction de systéemes hybrides qui
peuvent opérer entre les deux niveaux neuronal/symbolique de représentation des
connaissances. De tels flux bi-directionnels d'informations permettent un processus
interactif de compilation, d’extraction et de raffinement de connaissances symboliques.
La connaissance symbolique manipulée par ces modeles est souvent représentée par des

regles de production.

La puissance des modeles hybrides transformationnels réside dans la possibilité de
construire des architectures combinant les avantages du traitement symbolique et du
traitement neuronal dans un méme systeme. De tels systemes hybrides sont
essentiellement des réseaux de neurones dont les neurones correspondent aux concepts
de haut niveau. Ces réseaux peuvent apprendre dans un processus qui est semblable a
celui des réseaux supervisés au moyen d'exemples d’entrainement et souvent en utilisant
des algorithmes de la descente du gradient. En outre, ces systemes peuvent également
modifier Dlarchitecture initiale et les connaissances du réseau de neurones, par

conséquent ils sont souvent décrits en tant que réseaux de neurones a base de

connaissances (KBNN : Knowledge-Based Neural Networks).
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Ces architectures transformationnelles possedent un certain nombre de caractéristiques
intéressantes, de niveau élevé qui permettent aux réseaux de neurones d'exécuter les

fonctions suivantes :

- La possibilité d’un apprentissage incrémental, ce qui signifie que des réseaux de
neurones n'ont pas besoin d'étre ré-entrainés avec toutes les données

d’entrainement initiales en plus des nouvelles données acquises.

- L'inclusion de la connaissance antérieure aura pour effet d'accélérer le processus
d’apprentissage et sera utile dans des situations ou les exemples d’entrainement
sont rares. Ceci s'appelle compilation (insertion), extraction et raffinement de la

connaissance dans plusieurs systemes [61, 70].

- Une architecture plus déterministe est possible plutdét qu’un processus empirique
pour déterminer une bonne architecture (nombre de couches, nombre d’unités

cachées, etc.).

Les travaux expérimentaux menés par de nombreux chercheurs sur différentes
architectures neuronales a base de connaissances ont donné des résultats tres
intéressants [74]. Ils montrent une bonne performance en terme d'exactitude de
classification, de la vitesse d’entrainement, du raisonnement avec du bruit et absence de
données, et une bonne capacité de généralisation avec de petits ensembles d’exemples

d’entrainement.
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6.2 Classification des modé¢les hybrides transformationnels

Plusieurs modeles hybrides transformationnels incorporent dans leur architecture les
phases de compilation, d’extraction et de raffinement des connaissances (figure 6.1).
L'utilisation des connaissances du domaine sous forme de regles peut étre employée
pour définir 'architecture du réseau de neurones initial. Ce réseau peut étre raffiné par
un apprentissage inductif a 'aide des exemples d’entrainement fournis. La performance
améliorée du réseau de neurones a base de connaissances ainsi obtenue peut étre
employée pour raffiner la base de reégles initiale par un processus d'extraction des
connaissances a partir du réseau de neurones. Les nceuds et les connexions du réseau de
neurones a base de connaissances correspondent a la signification symbolique de la
connaissance initiale du domaine et sont facilement convertis de nouveau dans un
format symbolique. Le processus entier peut étre répété plusieurs fois jusqu'a ce que le

systeme montre une performance globale améliorée.

4 I
l Regles raffinées
Compilation de regles | Extraction de regles
A
Connaissances Réseau initial Apprentissage Réseau raffiné
du domaine PP &
(regles)
Exemples
d’entralnement
. J

Figure 6.1 : Cycle de compilation, d’extraction et de raffinement de régles.

La combinaison des connaissances du domaine et de l'apprentissage inductif s'est avérée
étre un facteur important dans le succes des systemes transformationnels. Les deux
prochaines sous-sections décrivent les techniques employées pour mettre en application

les processus qui se produisent dans les modeles hybrides transformationnels.
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6.2.1 Compilation de regles

Une technique qui peut convertir une représentation symbolique en une représentation
neuronale est la compilation de régles. Le processus de compilation de regles nous
permet d’obtenir un réseau de neurones qui donne exactement les mémes réponses que
nous pouvons obtenir a partir des regles qui ont servi a le créer. Le processus de

compilation de regles passe en général par les étapes suivantes :

- Définir la structure du réseau : cette étape permet d’établir les correspondances
entre un ensemble de regles et un réseau de neurones. La figure 6.2 montre les
correspondances entre ces deux types de représentations. Ainsi, la structure du

réseau peut étre créé a partir des regles symboliques disponibles.

- Définir les parametres du réseau: une fois que toutes les unités sont bien
disposées dans les différentes couches du réseau selon ces correspondances, on
passe a la définition des poids des connexions ainsi que du seuil (biais) de chacune

des unités. Cette définition de parametres varie d’un systeme a autre.

- Compléter le réseau : une fois que la structure du réseau est construite, des unités

et des connexions peuvent y étre ajoutées manuellement sur indication de I'expert.

Base de regles symboliques Réseau de neurones artificiels

Conclusions finales Unités de sortie

AN A
Conclusions Unités
intermédiaires cachées

Faits (Prémisses de base) Unités d’entrée

Figure 6.2 : Correspondance entre la structure d’'une base de regles et d'un RINA.
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Ce processus de compilation de régles a les avantages suivants :

- Permet d’obtenir un réseau de neurones qui donne exactement les mémes

réponses que nous pouvons obtenir a partir des régles qui ont servi a le créer.

- Cette facon de créer les réseaux permet de simplifier beaucoup le processus de

spécification et d’apprentissage d’un réseau de neurones.

- Une architecture initiale du réseau est obtenue de facon automatique et nous
n’avons plus de soucis par rapport a la détermination du nombre de couches,

d’unités et d’interconnexions du réseau.

- Les regles une fois insérées donnent au réseau de neurones des connaissances de
départ. Ainsi, le probléeme du choix aléatoire des poids initiaux d’un réseau et de
ses conséquences (souvent négatives) sur lapprentissage peut étre contrOlé et

minimisé.

Towell a montré dans ses recherches que ce type d’approche (compilation de regles)
permet de réduire le temps d’apprentissage et le nombre d’exemples nécessaires a un

réseau pour bien apprendre a résoudre un probleme [60, 61].

6.2.2 Extraction de regles

Une maniere directe de convertir une connaissance neuronale en une connaissance
symbolique est par Pextraction de regles. L'extraction de regles est un processus de
classification qui découvre les différents schémas de liens (les dépendances) entre les
unités d’entrée, les unités cachées et les unités de sortie du réseau de neurones. Ces
schémas sont alors représentés sous forme de regles « ST.. ALLORS .. Sinon » en prenant
en compte les unités d’entrée les plus importantes agissant comme antécédents
(prémisses) de la regle (voir figure 6.3). La détermination de ces schémas peut étre basée
sur un ensemble de techniques qui analysent les poids et les seuils du réseau de
neurones [77].

Une partie importante dans le processus d’extraction de regles est consacrée au
traitement des régles dérivées pour s'assurer qu'un ensemble compact de bonne qualité

décrit en juste proportion le réseau de neurones initial.

- Régle de subsumption : les algorithmes d'extraction de regles peuvent produire
un ensemble de regles supérieur a celui normalement nécessaire pour décrire le
réseau de neurones. Subsumption est une manic¢re de réduire le nombre de telles
regles superflues en optant pour des regles plus générales. On dit qu’une regle
subsume une autre si elle est plus générale ou plus spécifique. Dans ce cas la regle

spécifique peut étre supprimée.
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- Regle de résolution : si deux ou plusieurs régles ont une méme conclusion et un
méme nombre d'antécédents mais different par un antécédent étant une négation

alors elles peuvent étre réduites en une seule regle.

4 ) ™
Paramétres du . Scbemas des
réseau de neurones liens inter-couches
> Poids O OO
' > Seuils ©o
....................... IF ...
Réscau de O o ::> THEN...
neurones entrainé O ELSE ...
Algorithme Base de regles
d’analyse
\ J

Figure 6.3 : Processus d’extraction de régles.

Le processus d’extraction de regles a les avantages suivants :

- Avoir un moyen d'explication du raisonnement en examinant les regles extraites

pour les différentes configurations d'entrée.

- Des insuffisances dans l'ensemble initial de formation peuvent étre identifiées,
ainsi la généralisation du réseau peut étre améliorée par addition de nouvelles

classes.

- On ayant des regles extraites d'un réseau de neurones nous avons une base de
regles qui peut étre insérée a nouveau dans un autre réseau résolvant un probleme

similaire.
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6.3 Exemples de mod¢les hybrides transformationnels

Cette section est consacrée a I’étude de deux exemples de modecles hybrides de type
transformationnel les plus représentatifs du domaine : les réseaux KBANN (Know/ledge-
Based Artificial Neural Networks) de Towell et Shavlik [60, 61, 82, 83], et le systeme INSS
(Inremental Neuro-Symbolic Systens) de Osorio [49].

6.3.1 Réseaux KBANN
Les réseaux KBANN ont été développés par Towell et Shavlik [60, 61, 82, 83]. Les

réseaux KBANN classés sous l'approche hybride transformationnelle permettent la
complilation, Pextraction et le raffinement de regles symboliques. Cette approche
permet une intégration des connaissances théoriques et empiriques d’une facon simple

et avec des résultats pratiques tres bons.

4 N
Base de regles Comp\l fation RNA
de regles Initial
A
Base Rétro-
d’exemples —> propagation

\ . Extraction RNA
Regles extraites de régles final

@ Données fournies |:I Algorithmes Données obtenues
\_ J

Figure 6.4 : Schéma d’intégration utilisé dans les réseanx: KBANN.
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Les réseaux KBANN sont le résultat de I'implémentation de trois algorithmes : le
premier algorithme assure la traduction de reégles symboliques vers un RNA de type
PMC; le deuxieme algorithme fait le raffinement des connaissances du réseau par
apprentissage d’une base d’exemples a travers lutilisation de la rétro-propagation ; le
troisieme algorithme réalisera extraction des régles raffinés a partir du réseau qui a été
entrainé. De cette facon, ces trois modules permettent de faire des transferts de
connaissances entre un module symbolique et le module connexionniste. On peut
éventuellement réintroduire les régles raffinées dans le réseau. La figure 6.4 présente un

schéma des trois modules principaux qui constituent ce type d’approche.

Selon Towell [61], les réseaux KBANN peuvent soit éliminer complétement soit réduire
significativement une grande partie des probléemes inhérents des réseaux de neurones
classiques et des systemes symboliques. Cette approche a été testée sur différentes
applications, tel que des problémes réels du domaine de la biologie moléculaire et dans
la modélisation du développement du raisonnement géométrique chez l'enfant. Les

résultats obtenus avec ce systéme sont tres encourageants.

Notre étude des réseaux KBANN sera concentrée sur les algorithmes de compilation et
d’extraction de regles. Ces algorithmes transforment un module symbolique en un

module connexionniste et vice versa.

6.3.1.1 Compilation de régles dans KBANN

Le transfert de connaissances théoriques (régles symboliques) vers le module neuronal
est réalis¢ dans les réseaux KBANN par un algorithme de compilation de regles
approximativement correctes. Les regles utilisées par KBANN sont exprimées par des
clauses de Horn avec une notation décrite dans le tableau 6.1. Deux restrictions sont

imposées sur 'ensemble des regles :

- les regles doivent exprimer des propositions et ne doivent pas contenir des

variables,

- les regles doivent étre acyclique ; c’est-a-dire qu’une régle ne doit pas avoir un
conséquent qui intervient dans un de ses antécédents (directement ou

indirectement).

Dong, les regles symboliques utilisées par KBANN sont d’ordre 0 codées de facon

hiérarchique.
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<Conséquent> :- <Antécédent>, <Antécédent>, ..., <Antécédent>
<Conséquent> : c’est la partie qui représente la conclusion de la regle.

<Antécédent> : c’est la partie qui représente les prémisses. Un antécédent peut
q

étre composé par <Opérateur> suivi d’une formule atomique.

<Opérateur> : il s’applique sur une formule atomique. L’opérateur le plus
utilisé est le ‘Not’, mais les réseaux KBANN acceptent aussi les

opérateurs ‘Greater-Than’ et ‘Less-Than’.

Exemple: La regle symbolique, Si (A et B) ou (A et Non(D)) Alors C
est décrite par deux regles, C:- A, B.
C:- A, NotD.
- J

Tableau 6.1 : Syntaxe et exemple d'une regle symboligne dans KBANN.

Le processus de compilation de regles dans KBANN est réalisé par un algorithme divisé

en quatre étapes principales, a savoir :

1. Réécriture des disjonctions : les disjonctions sont réécrites de facon qu’une
regle n’ait qu’une seule prémisse (formule atomique, sans négation) comme
antécédent. La réécriture des régles ne change pas les connaissances ni le résultat

de son application, elle va changer seulement la représentation écrite des regles.

Voici un exemple de réécriture des disjonctions :

Avant réécriture Apres réécriture

A:=-B,C,D. A= Al
Al:-B,C,D.

A:=-D,EF, G. A= A2,
A2:-D,E,F, G.

2. Construction du réseau : Cette étape permet de trouver les correspondances
entre un groupe de régles et un réseau de neurones. La structure du réseau est

ainsi créé a partir des regles et les unités sont bien disposées dans les différentes
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3.

couches du réseau selon ces correspondances. Puis, les poids des connexions ainsi

que le seuil de chacune des unités sont définis comme suit :

- Les poids des connexions originaires d’une prémisse positive recoivent des

valeurs égales a : +IV.

- Les poids des connexions originaires d’'une prémisse niée recoivent des

valeurs égales a : -IV.

- Les scuils des unités qui représentent les conclusions obtenues a partir

d’une conjonction regoivent des valeurs égales a: (-P + 0.5) * V.

- Les scuils des unités qui représentent les conclusions obtenues a partir

d’une disjonction regoivent des valeurs égales a : -0.5 * V.

- La valeur W est une valeur constante spécifiée par l'utilisateur. Plus grand
est W, plus grand sera I’écart entre une conclusion positive et une
conclusion négative. KBANN utilise une valeur /=4, qui a été déterminée

empiriquement et semble donner des bons résultats avec ce type de réseau.

- La valeur P indique le nombre de prémisses positives (sans négation)
présentes dans la liste d’antécédents d’une unité qui représente une

conclusion.

Une preuve mathématique formelle et détaillée de I'exactitude des méthodes de

transformation des regles vers les réseaux KBANN est présentée par Towell [61].

Ajout d’unités et de connexions: une fois que la structure du réseau est
construite, des unités peuvent y étre ajoutées. Cette étape est optionnelle dans la
construction des réseaux KBANN. On peut ajouter dans la couche d’entrée des
unités qui représentent des attributs non référencés dans la base de regles. On
peut aussi ajouter des unités dans la couche cachée en cas d’indication de 'expert
(procédure manuelle d’insertion). Apres I'ajout d’unités, on passe a 'ajout des
connexions. Les connexions peuvent ¢tre ajoutées de facon a: lier toutes les
unités appartenant a deux couches adjacentes ; lier toutes les unités d’une couche
avec les unités des couches supérieures ; lier chacune des entrées avec chacune des
unités cachées ou de sortie. Les connexions ajoutées recoivent des poids et seuils
égaux a z€ro, et par conséquence, ne changent pas le comportement du réseau par

rapport aux réeles introduites.
pPp g

Perturbation des poids : Iétape finale de la transformation de regles en réseau
est réalisée par une perturbation de tous les poids du réseau. Cette perturbation
consiste a additionner une valeur aléatoire trés petite a chacun des poids des

connexions. La perturbation introduite dans les poids est si faible qu’elle n’a aucun
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effet sur le comportement des réseaux KBANN avant apprentissage. Cependant,
cette méthode permet d’éviter les problemes d’apprentissage résultant d’une

symétrie du réseau. La figure 6.5 présente un exemple de compilation de regles.

X - Al X - A. @ /A\
X: B, C. X - X1,
Y :

- Non(C), D. X1:- B, C. Disjonction
Y :- Non(C), D.
Regles initiales Régles réécrites /\
Conjonction
S Seuls Ol
X g=_05m
| XY,
A B C

Figure 6.5 : Principales phases de transformation de régles dans KBANN.

Les réseaux KBANN ainsi obtenus sont des réseaux de type PMC, ou les valeurs
d’entrée de chaque unité sont usuellement comprises dans I'intervalle [0, 1] et les sorties
de toutes les unités sont obligatoirement comprises dans I'intervalle [0, 1]. Les réseaux
KBANN utilisent une fonction de transfert du type sigmoide asymétrique. Dans ces
réseaux, une valeur d’entrée ou de sortie égale a 0.0 symbolise une prémisse/conclusion
fausse et une valeur égale a 1.0 symbolise une prémisse/conclusion vraie. Les variables
avec des attributs manquants sont codées par des valeurs égales a 0.5. Cette valeur

indique ainsi une ‘indécision’ dans la sortie d’une unité.

6.3.1.2 Extraction de régles des réseaux KBANN

Deux méthodes d’extraction de regles a partir des RNA ont été utilisées avec les réseaux
KBANN. La premiere méthode s’appelle SUBSET et la deuxicme NofM. Avant de

détailler chacune de ces méthodes, nous allons présenter les propriétés et les
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caractéristiques qui sont communes aux deux types de méthodes. Deux hypothéses sont

faites par rapport aux réseaux obtenus par compilation et raffinés par apprentissage :

- Les unités des réseaux KBANN peuvent étre assimilées a des unités a seuil :
lorsque leurs valeurs d’entrée (somme pondérée) sont en dessous du seuil qui leur
correspond, leur activation est proche de 0.0, sinon elle est proche de 1.0. La

fonction d’activation utilisée est toujours la sigmoide asymétrique.

- Lapprentissage ne modifie pas d’une facon significative le réle qu’une unité avait
avant Papprentissage. Les regles extraites a partir d’un réseau conservent les noms

attribués aux prémisses et conclusions des regles symboliques.

Les méthodes d’extraction SUBSET et NofM étudient les relations établies entre
I'ensemble des entrées et la valeur du seuil d’activation d’une unité. Une valeur
résultante de la somme pondérée des entrées d’une unité supérieure au seuil implique
que cette unité va étre activée (valeur de l'activation proche de 1.0), et par conséquence
on va exprimer cette relation entre les entrées et I'activation de la sortie par une regle.
Une valeur résultante de la somme pondérée des entrées d’une unité inférieure au seuil
implique que cette unité ne va pas étre activée (valeur de Pactivation proche de 0.0), et
par conséquence on ne va pas exprimer par une regle la relation entre les entrées et la

sortie de cette unité.

Algorithme SUBSET d’extraction de régles

La méthode a été nommée SUBSET car on cherche les sous-ensembles des poids
d’entrée d’une unité qui cumulés permettent de dépasser son seuil d’activation. Dong, le
principe de Tlalgorithme SUBSET va étre de trouver des combinaisons d’unités
entrantes (connectées a 'entrée de 'unité en question) qui doivent étre activées ou
inactivées pour que l'unité correspondante soit activée. Pour chaque combinaison
obéissant a cette définition, on crée et on ajoute a la base de regles la régle ayant en
prémisses les noms des unités devrant étre activées et les noms des unités devrant étre

inactivées, et en conclusion, le nom de 'unité étudiée.

On essaie, pour cela, de trouver des sous-ensembles d’unités reliées par des poids
positifs dont la somme dépasse le seuil de I'unité étudiée. Pour chaque groupe de poids
ainsi exhibés, on regarde parmi les poids négatifs, s’il en existe dont la somme des poids
annule les poids précédents plus le seuil. S’il existe de tels poids, alors, les entrées
respectives doivent étre niées, afin que le groupe de poids positifs extrait active I'unité,
sinon, 'activation de ce groupe de poids suffit pour produire l'activation de la sortie de

P'unité en question. A cet effet, 'algorithme présenté dans le tableau 6.2 a été développé.
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4 )
Pour chaque sous-ensemble B, de poids positifs reliés a 'unité U
Si Somme(Bp) + S > 0.0 Alors ajouter By a G,
Pour chaque ensemble P € G,
Pour chaque sous-ensemble B, de poids négatifs reliés a U;
Soit Z un nouveau prédicat non utilisé jusqu’a présent
Si Somme(Bp) + Somme(By) + Si < 0.0 Alors CréerRegle("Z :- By)
Si Z ades antécédents Alors CréerRegle(‘Ui:- P, non(Z)’)
Sinon CréerRegle(‘Ui :- P7).
Elimination des reégles dupliquées
Ui : Unité 1 de la couche cachée ou de la couche de sortie

Si: Seuil d’activation de 'unité i
. J

Tablean 6.2 : Description de I'algorithme SUBSE'T.

La figure 6.6 présente un exemple de I'application de I'algorithme SUBSET a une unité
d’un réseau KBANN.

Si (AetBetC)ou

Seuil : S = -5.0 (A et B et non(D)) ou
(A et C et non(D)) ou
(B et C et non(D))

Alors X

30 3.0 3.0 -3.0
X:- A, B, C.
? ? C\T) ? X - A, B, non(D).
X:- A, C, non(D).
A B C D

Figure 6.6 : Exemple d'application de l'algorithme SUBSET.




Modeles hybrides transformationnels 88

L’avantage de la méthode SUBSET est que les regles qui en sont extraites sont
compréhensibles et faciles a exploiter. Par contre, la complexité de cet algorithme
impose un temps d’exécution qui peut augmenter significativement en fonction du
nombre d’entrées de l'unité analysé, car il exécute une recherche de toutes les

possibilités de combinaisons des entrées/poids qui ménent a 'activation de la sortie.

Algorithme NofM d’extraction de régles

Les regles extraites par cette méthode sont exprimées en fonction d’une primitive de
base : NofM. Cette primitive prend en entrée un entier et une base de faits et rend en
sortie un booléen. La formule NofM(, P;, Po, ..., P,) rend vraie (1.0) sa sotie si et
seulement si au moins 7 propositions parmi P;, P, ..., P, sont vraies, sinon elle rend la
valeur fausse (0.0). Cette forme a I'avantage d’¢tre plus réduite et nécessite moins de

régles pour exprimer les connaissances.

Lalgorithme de la méthode NofM fonctionne selon le principe suivant, en six étapes :

1. Regroupement : pour chaque unité, on partitionne 'ensemble des liaisons d’entrée en
classes d’équivalence. Les liaisons d’'une méme classe d’équivalence portent des
poids dont les valeurs sont proches les unes des autres. KBANN utilise une valeur
constante de distance inférieur a 0.25 pour regrouper les valeurs des poids des

connexions.

2. Moyenne : on fixe la valeur des poids des liaisons d’'une méme classe a la moyenne

des poids de cette classe.

3. Elagage : on détermine, de facon heuristique, les classes non significatives pour
Iunité étudiée, c’est a dire les classes dont la valeur d’activation est indifférente
pour Pactivation de I'unité dont on extrait les régles. Pour cela, on procede sur une
base d’exemples : pour chaque exemple, on calcule l'activation du réseau, et on
regarde si, en annulant toutes les activations des poids d’une classe particulicre,
Pactivation de T'unité étudiée est modifiée. Si aucun changement notable n’est
observé, alors la classe n’est pas significative pour 'exemple courant. Une fois que
toute la base a été examinée, on supprime les classes qui ne sont significatives

pour aucun exemple de la base.

4. Optimisation : des modifications sur le seuil de lunité étudiée peuvent ctre
nécessaires, du fait de 'erreur que peut apporter la partition en classes d’équi-
valence de ses poids d’entrées, ainsi que la suppression des classes non

significatives. Pour cela, on recommence un apprentissage, en gelant tous les poids
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portés par les liaisons, de manicre a ce que seuls les seuils des unités du réseau

soient modifiés.

5. Extraction : on exprime ensuite, pour chaque unité de réseau, les relations entre
P'unité étudiée et ses antécédents sous forme d’une inéquation. Soit §' le seuil de
Punité étudiée et Ci, Co, ..., G, les identificateurs des liaisons en entrée, portant

les poids W7, W, ..., W,, 'inéquation associée a chaque unité est la suivante :

Wi* number-true (C1) + Wo* number-true (Cz) +...+ W,* number-true (C,) + 5 > 0

Ou number-true est une primitive prenant en entrée une liste de faits, et en rendant
en sortie un entier qui représente le nombre de faits justes (vrais) parmi ceux de la

liste d’entrée.

6. Simplification : on réécrit enfin les inéquations sous forme de regles de type NofM,
en recherchant, dans chaque groupe, le nombre de regles permettant a I'unité
responsable de la conclusion d’étre activée.

Par exemple : soit X une unité qui possede un seuil S = -10.0 et des liaisons
d’entrée a partir des antécédents identifiés par A, B, C, D, reliés par des
connexions de poids égaux a 5.1, et des antécédents identifiés par F, G, H, reliés
par des connexions de poids égaux a 3.5. Cette unité est représentée par

I'inéquation suivante :
5.1 * number-true(A, B, C, D) + 3.5 * number-true(F, G, H) > 10.0

Apres simplification, cette inéquation va étre représentée par les regles suivantes :

X = NofM(2, A, B, C, D).
X = NofM(1, A, B, C, D), NofM(2, F, G, H).
X:~F G H

La figure 6.7 montre un exemple du processus complet d’extraction de regles en
appliquant la méthode NofM. Cet algorithme fourni des ensembles de regles assez
compacts qui sont usuellement beaucoup plus petits que les ensembles de regles
obtenus par I'algorithme SUBSET. Ceci peut nous permettre d’en réduire le nombre, et
ainsi d’augmenter la compréhension des regles. Par contre, les regles de type NofM sont

moins naturelles pour un utilisateur humain.
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S=-10.9 Etat initial | S =-10.9 Etapes 1 et 2

6.2 6.

61112
1.05/ 11
C D

6.1
1 1

1IN
™o 61 1 1\ LN
F G | A B D E F G

A B E C
=-10.9 )‘f Etape 3 Etapes 4 et 5
Si 6.1 * number-true(A, C, F) > 10.9
Alors X.
6.1
6.1 6.1 Etape 6
X - NofM(2, A, C, F).
A C F

Figure 6.7 :  Exemple d'application de ['algorithne NofM.

Les réseaux KBANN est un modé¢le hybride transformationnel trés intéressant, car il
permet de transformer un module symbolique en un module connexionniste et vice
versa (transfert de connaissances). Par contre, son inconvénient majeur est que, lors de
I'apprentissage, il ne modifie pas la structure du réseau, mais seulement les valeurs des

poids entre les unités.

6.3.2 Systeme INSS

Le systeme INSS (Incremental Neuro-Symbolic Systens) [49], est un systéeme hybride neuro-
symbolique qui possede des modules capables de réaliser des transformations partielles
du module symbolique au module connexionniste et vice versa (transfert de
connaissances). Le systeme INSS est un outil pour la construction de systemes experts.
Ses principales applications sont dans le domaine des problemes de classification, de

'aide au diagnostic, ou de I'aide a la décision. Cependant, il a été aussi employé dans des
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taches diverses, telles que le contrdle de robots autonomes et 'étude de modeles

cognitifs du comportement humain [49].

Le systeme INSS a été inspiré par le modele développé par Towell pour les réseaux
KBANN [61]. 1I essaie d’améliorer leurs points faibles en ajoutant de nouvelles
propriétés. Au contraire du systtme KBANN qui utilise Ialgorithme de la Rétro-
Propagation, fondé sur des réseaux statiques, INSS utilise la méthode d’apprentissage
Cascade-Correlation [24]. Cet autre algorithme permet I'ajout de nouvelles unités au
réseau pendant l'apprentissage — c’est une méthode constructive. Les principales
améliorations du systeme INSS par rapport aux réseaux KBANN, sont : l'utilisation de
I'algorithme Cascade-Correlation, Pextraction incrémentale de regles, et la validation des

nouvelles connaissances acquises par le systeme.

Le systtme INSS est un systeme hybride qui permet le transfert de connaissances
théoriques, représentées par un ensemble de regles symboliques, d'un module
symbolique (MS) a un module connexionniste (MC). Pour réaliser ce transfert le
systeme INSS utilise un convertisseur capable de transformer des regles symboliques en
réseau de neurones. Le réseau ainsi obtenu pourra subir un apprentissage supervisé a
partir d’'un ensemble d’exemples (connaissances pratiques). Aprés 'amélioration des
connaissances du réseau par apprentissage de la base de connaissances pratiques, on
peut appliquer a ce réseau un algorithme d’extraction de regles. Cet algorithme va
extraire les régles qui représentent les nouvelles connaissances acquises par le réseau.

Ces connaissances peuvent étre réinsérées dans le module symbolique.

Le systeme INSS est composé de deux modules principaux, le module symbolique et le
module connexionniste, et en plus des modules de transfert et de validation de
connaissances. La figure 0.8 présente larchitecture de ce systeme. Le module
symbolique est le seul module d’INSS qui n’a pas été développé par Osério [49]. Toutes

les autres composantes du systeme ont été réalisées par lauteur, a savoir :
- NeuComp : il réalise la compilation de regles dans un réseau connexionniste.

- NeuSinm : c’est le module connexionniste proprement dit du systeme INSS. Il est

responsable de la simulation et de 'apprentissage des réseaux.
- Extract : 1l permet d’extraire des regles a partir des réseaux connexionnistes.

- Valid : 1 fait la validation des nouvelles connaissances acquises par rapport aux
anciennes. Il utilise tout Pensemble de connaissances disponible sur le probléme

(regles et exemples).
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Convertisseur > I
Regles > Réseau : E
MODUILE Régles raffinées
SYMBOLIQUE NeuComp D
E
Réseau initial I( ------- : A%
MODULE / Convertisseur A
CONNEXIONNISTE Réseau > Regles If
. \ ...... i Bt T b
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1
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N
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Figure 6.8 : Architecture du systéme hybride INSS.

Notre étude du systeme INSS sera concentrée sur les algorithmes de compilation et
d’extraction de regles. Ces algorithmes transforment un module symbolique en un

module connexionniste et vice versa.

Compilation de régles dans INSS

Le module NexComp (Neural Compilar) permet d’obtenir un réseau de neurones a partir
d’un ensemble de régles symboliques. La transformation de régles en réseau suit les

mémes principes que dans le systeme KBANN (voir section 6.3.1.1).

Les regles symboliques acceptées par NexComp sont d’ordre 0 (inclusion de la notion
d’intervalle et utilisation de prémisses formées par des valeurs continues). Ainsi,

NenComp accepte aussi des regles de production avec des composants du type suivant :

<Attribur> <Opératenr> <Valenr> ou  <Attribut> <Opérateur> <Attribut>
(avec des opératenrs de comparaison tels que : Plus-Grand-Que, Plus-Petit-Que, Egal)

Le tableau 6.3 montre un résumé de la syntaxe et des différentes regles symboliques

utilisées dans NexComp.
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4 I
Conséquent <- Antécédent [, Antécédent, ...] ;

Conséquent <= Antécédent [, Antécédent, ...] ;
Conséquent <- Fonction(Antécédent), Fonction(Antécédent, Liste-Parametres) ;
Conséquent <- Antécédent(True), Antécédent(False) ;

Ou,
‘<-7: représente une regle adaptable (peut étre modifiée au cours de 'apprentissage)

‘<=’: représente une regle statique (n’est pas modifiable durant 'apprentissage)

Fonction : choisit un opérateur parmi les suivants :
Equal, In, In_Range, Ntrue, NofM, Not,
LT, Less_Than, LTOE, Less_Or_Equal,
GT, Greater_Than, GTOE, Greater_Or_Equal.

Tablean 6.3 : Résumé de la syntaxe utilisée dans NeuComp.

Une des principales contributions des recherches de Osorio [49] par rapport au modele
proposé par Towell [61], est Pextension de la capacité de traitement des bases de regles
utilisées par KBANN. NexComp permet d’insérer des regles d’ordre 0* dans ses réseaux,

le tout d’'une facon compatible avec le mode de fonctionnement des réseaux du type
KBANN.

Extraction de régles dans INSS

Le module Extract permet d’obtenir des regles symboliques a partir d’un réseau créé par
INSS. Les méthodes d’extraction de regles utilisées par Osorio [49] sont basées sur les
algorithmes employés avec les réseaux KBANN (SUBSET et NofM — voir section 6.3.1)
auxquels sont apportées des améliorations.

Le module extract est un outil capable d’obtenir des regles symboliques a partir d’un
réseau préalablement entrainé. Pour ce faire, Osorio [49] réalise tout d’abord une
simplification du réseau composée d’une étape de sélection d’unités et d’une étape de
sélection de connexions. Une fois simplifié le réseau, on applique les algorithmes

d’extraction SUBSET et NofM pour obtenir les regles symboliques.

Cette maniere d’extraction de regles avec I’élagage des réseaux a été testée sur différents
problemes (e.g. les problemes du Moine) et comparée avec I'extraction de regles sans

simplification des unités et des connexions. Les résultats obtenus montrent bien une
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réduction tres sensible de la complexité du processus d’extraction apres la simplification
du réseau, ainsi qu'une amélioration de la qualité des régles obtenues (augmentation de

la compréhensibilité par la réduction du nombre de régles obtenues) [49].

6.4 Conclusion

Les modeles hybrides transformationnels forment une technique réussie pour intégrer
les avantages des réseaux de neurones et des systemes symboliques a base de regles. La
fonction principale d’un tel systeme est de passer d’'un mode de représentation des
connaissances a lautre. Les modeles transformationnels utilisent toutes les
connaissances disponibles sur un probléme : théoriques et empiriques. Le processus
transformationnel permet donc la construction de systemes hybrides qui peuvent opérer

entre les deux niveaux neuronal/symbolique de représentation des connaissances.
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Conclusions et perspectives

Dans ce mémoire, nous avons présenté nos recherches sur lapport des réseaux
connexionnistes dans les systemes experts symboliques. Pour cela, nous avons étudié les
deux approches afin de dégager leurs points forts et leurs limitations. Ces limitations
font qu’un paradigme donné (symbolique ou connexionniste) est désormais incapable
de résoudre 2 lui seul des problemes complexes. Etant donné qu'il est difficile d'inventer
de toutes pieces un nouveau paradigme plus satisfaisant, la "démarche du moindre
effort" consiste a tirer parti des points forts des deux paradigmes et a réaliser des
systemes hybrides neuro-symboliques capables de prendre en charge des problemes

complexes. Dans de tels systemes, on constate que :

- les points forts des systemes symboliques compensent a peu pres les points faibles

des systemes connexionnistes et vice versa,

- l'intégration des deux systemes connexionniste et symbolique permet de diminuer,
sinon de résoudre complétement, certaines limitations de l'un ou de l'autre

systeme afin d'avoir des systemes plus robustes.

Nous avons présenté et critiqué plusieurs architectures de systemes hybrides neuro-
symboliques proposées par des chercheurs du domaine. Ces architectures sont tres
variées, de par leurs composants et par les techniques de couplage utilisées, mais aussi
en raison de différents sens donnés au mot ‘hybride’ dans le cadre général de

l'intégration des points forts des systemes symboliques et connexionnistes.

Nous avons proposé une nouvelle classification des systemes hybrides neuro-
symboliques, car nous croyons que notre schéma de classification a les avantages

suivants :

- attache ensemble plusieurs fils (structure du systeme, modes de couplage et modes
d’interaction entre modules) des autres schémas de classification existants dans

une approche cohérente ;

- en ayant une approche commune a classifier ces systemes hybrides, les dévelop-
peurs de tels systemes seront capables de décrire I'opération et les objectifs de
leurs systemes, tandis que d'autres pourront les évaluer avec une compréhension

plus claire des issues des traitements ;

- prend en compte les développements récents dans le domaine de lintégration

neuro-symbolique.
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L'analyse de I’état de 'art des systemes hybrides neuro-symboliques nous a permit de
y Y y Yy q P

déduire que tous les systemes étudiés et développés jusqu’a présent sont hybrides et
qu'un schéma complet de classification peut étre établi en suivant trois types

d’approches :

0 lapproche unifiée, dont le but est de construire deux types d’architecture : des
réseaux neuronaux manipulant des symboles ou des architectures biologiquement

plausibles (se rapprocher de I'architecture du cerveau humain) ;

0 lapproche modulaire, qui distingue clairement un module symbolique d’un
module connexionniste. Ces modules sont couplés et interagissent pour résoudre

un probleme ;

0 lapproche transformationnelle, regroupant les approches de type transformation
(traduction) d’une structure symbolique en une architecture connexionniste et vice

versa.

Nous avons ensuite étudié les trois types de modeles hybrides issus de notre schéma de
classification, en donnant les motivations des chercheurs ainsi que les différentes classes

pour chaque type de mod¢le hybride. Ces modeles sont :

v’ les modeles hybrides unifiés, qui sont constitués de deux sous classes : les modeles
ascendants et les modeéles descendants. L.es modéles descendants sont de trois

types, localiste, distribué ou combiné ;

v les modeles hybrides modulaires, qui peuvent étre a couplages faible, moyen ou
fort. Les modules formant de tels systemes interagissent selon quatre modes,

pré/post-traitement, sous-traitement, co-traitement ou méta-traitement ;

v les modeles hybrides transformationnels, qui sont répartis en deux sous classes :
les modeles de compilation de régles dans un réseau de neurones et les modeles
d’extraction de regles a partir d’un réseau de neurones. Ces modeles peuvent
fonctionner entre les deux niveaux neuronal/symbolique de représentation des

connaissances.

Nous avons ensuite appuyé nos recherches par I'étude de quelques exemples de
modeles hybrides neuro-symboliques (unifiés, modulaires, et transformationnels),
développés dans le cadre de I'intégration des points forts des réseaux connexionnistes et

des systemes symboliques. Ces exemples nous ont permit de voir de pres les différentes
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structures de systemes hybrides neuro-symboliques, les types de couplage ainsi que les

modes d’interaction entre leurs modules.

Comme perspectives nous souhaitons que ce travail de recherche soit suivi d’une
application réelle qui permettra de comparer les différents modeles hybrides neuro-

symboliques et peut étre de répondre a un certain nombre de questions :

- le travail supplémentaire que requiert la conception et la réalisation d’un systeme

hybride est-il réellement rentable ?

- la maintenance dun systtme hybride est-elle plus difficile? En général,

Paugmentation de la complexité engendre 'augmentation du risque de pannes ;

- les systemes hybrides permettent-ils de résoudre complétement certains des
y y p
problemes rencontrés par leurs composants, tels que la fragilité des systemes

symboliques ?
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Introduction générale

De nos jours, linformatique a pris une place importante dans notre société. Les
systemes informatiques deviennent de plus en plus complexes, comme les taches qui
leur sont confiées. Les systemes d’Intelligence Artificielle (I.A), dont les systemes
experts est 'une des principales applications, ont été crées avec espoir de pouvoir aider
I’homme dans les taches les plus complexes, celles qui requicrent lutilisation de
Pintelligence ou la réalisation de procédés dits intelligents. Les résultats obtenus jusqu’a
présent sont encore assez limités par rapport a notre conception d’un vrai systeme
intelligent. A quelques rares exceptions pres, 'homme reste toujours supérieur a la

machine pour la réalisation de taches complexes.

En résolution de problémes, comme dans d'autres secteurs de l'informatique, et des
sciences en général, réaliser des systemes hybrides est une démarche trés courante.
Lorsque deux méthodes ou deux approches entrent quelque peu en compétition, il n'est
pas rare que des chercheurs proposent de combiner les points forts, si possible, de
chacune d'entre elles. Cela permet d'obtenir, a peu de frais, des systemes hybrides de
performances plus élevées pour un champ d'application plus large. Un autre aspect tres
important du développement des systemes hybrides intelligents est leur capacité
d’acquérir de nouvelles connaissances (parfois a partir de plusieurs sources différentes)

et de les faire évoluer.

Dans plusieurs domaines (sciences cognitives, informatique), deux grandes approches

sont plus ou moins en compétition :

- une approche symbolique, qui cherche a modéliser explicitement des processus de
résolution, et emploie pour cela divers types de systemes a base de connaissances,

souvent appelés "systémes symboliques" ;
pp y Y q

- une approche connexionniste, qui met plutot l'accent sur l'utilisation d'exemples de
résolution, et qui utilise des réseaux d'automates simples (RNA: Réseaux de
Neurones Artificiels), d'inspiration neurobiologique, souvent appelés "systemes

connexionnistes”.

Chaque approche comporte des points forts, mais aussi des limitations. Puisque les
deux approches sont en compétition du point de vue informatique, d’une part parce que
dans certains cas elles visent a accomplir le méme type de taches, et d’autre part, parce
que leurs domaines d’application sont souvent les mémes : vision, robotique, traitement

des langues, diagnostic, etc. des chercheurs ont proposé de les combiner pour réaliser



Introduction générale

des Systemes Hybrides Neuro-Symboliques (SHNS) puissants, capables d’accomplir des

taches complexes et de mieux modéliser des processus cognitifs. 2

Dans cette these, nous avons développé des recherches sur Papport des réseaux de

neurones artificiels dans les systemes experts symboliques. Nous avons présenté une
vision structurée d’un domaine de recherche récent, appelé intégration neuro-
symbolique (INS). Nous avons aussi proposé une nouvelle classification des systemes
hybrides neuro-symboliques appuyée par des études de quelques systemes hybrides
représentatifs du domaine, développés dans le cadre de l'intégration des points forts des

réseaux connexionnistes et des systemes symboliques.

Le mémoire est organisé de la manicere suivante :

o Le chapitre (1) est consacré a une étude des réseaux de neurones artificiels. Nous
présentons les principaux modeles, qui sont répartis en deux grandes classes : les
réseaux unidirectionnels et les réseaux récurrents. Nous donnons une synthese des
méthodes d’apprentissage de ces réseaux. Nous présentons les différentes taches que
peuvent accomplir les réseaux de neurones artificiels. Enfin, une analyse des points
forts et points faibles des réseaux de neurones artificiels apparait explicitement dans

ce chapitre.

o Le chapitre (2) est réservé a une étude des systemes experts symboliques. Nous
donnons la structure générale d’un systeme expert symbolique. Nous décrivons les
méthodes de représentation des connaissances dans un systeme expert symbolique
ainsi que le processus d'acquisition des connaissances, qui est un processus de
rassemblement des connaissances empiriques et théoriques nécessaires a la résolution
d'un probleme lié a une application spécifique. Enfin, nous présentons une analyse

des points forts et points faibles des systemes experts symboliques.

o Le chapitre (3) présente les motivations des chercheurs pour une intégration des
points forts de chacune des deux approches symbolique et connexionniste dans des
systemes hybrides. Nous présentons et nous critiquons plusieurs classifications de
tels systemes proposées par des chercheurs du domaine. Puis, nous présentons une
nouvelle classification plus complete et cohérente qui servira de base pour les
concepteurs de systemes hybrides neuro-symboliques. L’analyse de I’état de P'art nous
a mené a croire qu'un nouveau schéma complet de classification peut étre établi en
suivant trois types d’approches : approche unifiée, approche modulaire et approche
transformationnelle. Ces dernicres sont développées dans les chapitres 4, 5 et 6 du

présent mémoire.
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o Le chapitre (4) est réservé a I’étude des modeles hybrides unifiés que nous avons
classé sous 'approche unifiée. Nous présentons les motivations des chercheurs3
pour ce type de modeles. Nous donnons une classification de ces modeles, nous
distinguons deux types de modeles: les modeles ascendants et les modeles
descendants. Puis, nous étudions quelques exemples de modeles hybrides du

domaine développés sous 'approche unifiée.

o Le chapitre (5) traite les modeles hybrides modulaires que nous avons classé sous
I'approche modulaire. Nous présentons les motivations des chercheurs pour ce type
de mode¢les. Nous présentons une classification de ces modeles, nous distinguons
trois sous classes : les modeles faiblement couplés, les modeles étroitement couplés
et les modeles fortement couplés. Enfin, nous étudions quelques exemples de

modeles hybrides représentatifs du domaine, développés sous 'approche modulaire.

o Le chapitre (6) concerne les modéles hybrides transformationnels que nous avons
classé sous l'approche transformationnelle. Nous présentons les motivations des
chercheurs pour ce type de modeles. Nous donnons une classification de ces
modeles, nous distinguons deux sous-classes : la compilation de regles dans un réseau
de neurones et I'extraction de regles a partir d’'un réseau de neurones. Puis, nous
¢tudions deux exemples de modeles hybrides transformationnels développés dans le

cadre du transfert de connaissances.
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