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Introduction g�en�erale

En r�esolution de probl�emes, comme dans d'autres secteurs de l'informatique, et des
sciences en g�en�eral, r�ealiser des syst�emes hybrides est une d�emarche tr�es courante.
Lorsque deux techniques, ou deux m�ethodes, ou deux approches entrent quelque peu
en comp�etition, il n'est pas rare que quelqu'un propose de combiner les points forts
de chacune d'entre elles. Cela permet d'obtenir, �a peu de frais, des performances
plus �elev�ees ou un champ d'application plus large.

Dans plusieurs domaines (Sciences Cognitives, informatique), deux grandes approches
sont plus ou moins en comp�etition :

{ l'approche analytique et formelle, disons symbolique pour simpli�er, qui cherche
�a mod�eliser explicitement des processus de r�esolution, et emploie pour cela di-
vers types de syst�emes �a base de connaissances, souvent appel�es (( syst�emes
symboliques )) ;

{ l'approche connexionniste, qui met plutôt l'accent sur l'utilisation d'exemples
de r�esolution, et qui utilise des r�eseaux d'automates simples, appel�es neurones
arti�ciels, d'inspiration neurobiologique. Cette approche a connu une �eclipse
durant les ann�ees 70, mais suscite un vif int�erêt depuis le d�ebut des ann�ees 80.

Trois visions di��erentes des r�eseaux de neurones arti�ciels coexistent et coop�erent :

{ les r�eseaux de neurones arti�ciels sont des outils de l'ing�enieur, permettant
d'e�ectuer des tâches de approximation, classi�cation, regroupement, optimi-
sation, etc.,

{ les r�eseaux sont des outils de mod�elisation neurobiologique,

{ les r�eseaux sont des outils de mod�elisation cognitive.

Les approches symbolique et connexionniste sont en comp�etition du point de vue
informatique, d'une part parce que dans certains cas elles visent �a accomplir le
même type de tâches (notamment la classi�cation), et d'autre part, parce que leurs
domaines d'application sont souvent les mêmes : vision, robotique, traitement des
langues, diagnostic. Mais elles sont surtout en comp�etition comme meilleur candidat
�a la mod�elisation des processus cognitifs.

Bien qu'il existe des inconditionnels de chaque approche, certains chercheurs ont
propos�e de les combiner pour r�ealiser des syst�emes hybrides neurosymboliques (ou
encore symboli-connexionnistes), que nous noterons SHNS.

Depuis quelques ann�ees, les r�ealisations de SHNS foisonnent, comme en t�emoignent
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l'organisation de plusieurs (( workshops )) [Sun et Bookman 1992, Hilario 1994], la
publication de num�eros sp�ecialis�es de revues [AISB 1992, Bookman et Sun 1993], et
de livres [Kandel et Langholz 1992, Medsker 1994]. Un projet Esprit est actuellement
consacr�e �a l'�etude et aux applications des SHNS : le projet MIX (Modular Integra-
tion of Symbolic and Connectionnist Processing in Knowledge-Based Systems), qui se
terminera en 1997. Ce projet regroupe notre laboratoire d'accueil, le LIFIA/IMAG,
le CRIN/CNRS/Inria Lorraine, le CUI (Universit�e de Gen�eve), l'Universit�e Poly-
technique de Madrid, l'Universit�e Technique de Munich, et un partenaire industriel
allemand, Kratzer.

Ce foisonnement justi�e notre premi�ere contribution, qui est de tenter de pr�esenter
une vision structur�ee de ce vaste domaine des SHNS.

Toujours en raison du grand nombre de syst�emes existants, nous avons choisi d'ap-
pliquer, dans un souci d'�evaluation et de validation, un SHNS existant, SYNHESYS,
et cela dans deux domaines : la micro-�electronique et la g�eographie.

En�n, nous avons propos�e une nouvelle architecture de SHNS ainsi qu'un domaine
d'application appropri�e, la robotique mobile. Nous avons r�ealis�e une premi�ere version
de cette architecture.

Le m�emoire est organis�e de la mani�ere suivante :

{ le chapitre 1 est consacr�e �a une description g�en�erale des deux composants d'un
syst�eme neurosymbolique, mais insiste plus particuli�erement sur les r�eseaux de
neurones arti�ciels dont les classes d'application restent parfois myst�erieuses
pour les non-sp�ecialistes. Dans le même ordre d'id�ees, ce chapitre tente de
clari�er les relations entre r�eseaux de neurones arti�ciels et d'autres m�ethodes
non-neuronales. De plus, par souci p�edagogique, nous d�eveloppons une rapide
analogie avec un syst�eme hybride pour lequel existent des moyens concrets
d'�evaluation : la voiture �a double moteur �electrique et essence ;

{ le chapitre 2 est consacr�e �a un �etat de l'art critique permettant de situer
les syst�emes hybrides neurosymboliques : nous montrons que ces syst�emes hy-
brides sont un cas particulier de recherches plus g�en�erales visant �a int�egrer
les meilleures caract�eristiques des paradigmes symboliques et connexionnistes.
�A l'issue de ce chapitre, nous posons deux probl�emes importants que nous
r�esolvons dans les chapitres suivants :

1. appliquer un des syst�emes hybrides existants �a des applications r�eelles, de
mani�ere �a d�epasser le stade de prototype auquel la plupart des syst�emes
hybrides signi�catifs sont rest�es,

2. d�evelopper un prototype de syst�eme hybride permettant d'explorer de
nouvelles directions de recherche.

{ les chapitres 3 et 4 pr�esentent notre �etude du premier probl�eme. Le chapitre
3 consiste en une description concise du syst�eme SYNHESYS, tandis que le
chapitre 4 d�etaille le travail e�ectu�e sur une application en micro-�electronique
et une en g�eographie alpine.

{ le chapitre 5 concerne le d�eveloppement du nouveau prototype. Il contient une
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r�e
exion sur une architecture multi-niveaux et sur une application appropri�ee
�a ce type de couplage. Puis nous d�ecrivons la r�ealisation de notre prototype
qui permet �a un robot mobile d'�eviter des obstacles.
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Chapitre 1

Syst�emes Hybrides
NeuroSymboliques (SHNS) :
g�en�eralit�es

Les syst�emes hybrides tentent de tirer parti des points forts de di��erents paradigmes
pour r�esoudre des probl�emes jusqu'alors insolubles, pour couvrir un champ d'appli-
cation plus large, ou pour obtenir des performances plus �elev�ees. Dans ce m�emoire
nous nous consacrons aux syst�emes neurosymboliques (SHNS), un domaine de re-
cherche tr�es r�ecent (environ cinq ans) qui est en cours d'�evolution et de maturation.
Dans ce chapitre, nous d�e�nissons les deux composants d'un SHNS, syst�eme sym-
bolique et r�eseau de neurones arti�ciels, et nous montrons leur compl�ementarit�e.
Nous insistons surtout sur les r�eseaux de neurones arti�ciels, car ils sont beaucoup
moins connus. En particulier, nous pr�esentons les divers types de tâches que peuvent
accomplir les r�eseaux : approximation de fonctions, compression de donn�ees, regrou-
pement, optimisation par exemple. �Etant donn�e que des m�ethodes math�ematiques
non-neuronales, souvent beaucoup plus anciennes, permettent aussi d'e�ectuer ces
tâches, nous donnons des justi�cations de l'int�erêt actuellement accord�e aux m�e-
thodes neuronales.

L'id�ee de r�ealiser des syst�emes hybrides d�epasse le cadre des syst�emes neurosym-
boliques et même celui de l'informatique. Aussi nous commen�cons ce chapitre par
une s�erie d'exemples d'applications ayant tir�e parti de la synergie entre plusieurs
disciplines ou m�ethodes pour apporter des solutions novatrices �a des probl�emes
concrets. Nous faisons �egalement une analogie avec une tentative d'hybridation dans
un domaine tr�es di��erent a�n d'illustrer les probl�emes auxquels sont confront�es les
concepteurs de syst�emes hybrides, informatiques ou non :

{ d�e�nir la r�epartition du travail entre les divers composants,

{ d�e�nir les coop�erations possibles entre ces composants, et trouver les m�eca-
nismes qui permettent d'obtenir cette coop�eration,

{ �evaluer si on garde bien les avantages de chaque composant sans prendre ses
faiblesses,
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{ �evaluer les apports du syst�eme hybride par rapport aux syst�emes non hybrides,

{ �etudier la rentabilit�e du syst�eme hybride par rapport aux syst�emes non hy-
brides.

1.1 R�esolution de probl�emes et hybridation

Les SHNS font partie du domaine de la r�esolution de probl�emes. Au moins trois
grandes approches peuvent être distingu�ees dans ce domaine :

{ la seule recherche d'une solution : la qualit�e, l'e�cacit�e de la m�ethode employ�ee
sont pr�epond�erantes ; des m�ethodes math�ematiques (( classiques 1 )) (approxi-
mation, contrôle, optimisation, statistique, etc.) sont souvent utilis�ees ;

{ la recherche d'une solution explicable : il est indispensable d'expliquer �a l'uti-
lisateur comment et pourquoi tel r�esultat a �et�e obtenu, et pour cela il est sou-
vent utile de disposer de connaissances explicites sur le processus de r�esolution
de probl�emes ; ces connaissances explicites, g�en�eralement fournies par un ex-
pert, sont mod�elis�ees �a l'aide de syst�emes �a base de connaissances [Chaillot
1993, Willamovski 1994]. Dans cette approche, l'e�cacit�e de la m�ethode em-
ploy�ee est parfois moins importante ;

{ la recherche de la compr�ehension des m�ecanismes cognitifs qui permettent �a
un expert, ou plus g�en�eralement �a un être vivant, de r�esoudre des probl�emes ;
cette approche rel�eve des Sciences Cognitives [Varela 1989].

Des liens existent entre ces approches, notamment entre la deuxi�eme et la troi-
si�eme. En e�et, la compr�ehension de certains m�ecanismes cognitifs peut aider �a la
repr�esentation de connaissances, tandis que certains mod�eles de repr�esentation de
connaissances peuvent être �etudi�es comme mod�eles cognitifs.

Nous pr�esentons ci-dessous les motivations qui conduisent �a r�ealiser des SHNS, puis
nous montrons que la volont�e de r�ealiser des syst�emes hybrides existe dans d'autres
domaines que celui des SHNS.

1.1.1 Motivations de la recherche d'une synergie neurosym-
bolique

On retrouve dans les SHNS l'ambivalence des approches possibles en r�esolution
de probl�emes : certains veulent construire de meilleurs outils informatiques pour
r�esoudre des probl�emes [Becraft, Lee, et Newell 1991], d'autres veulent construire
de meilleurs mod�eles cognitifs [Harnad 1990, Dinsmore 1992b], et beaucoup ont des
d�emarches interm�ediaires [Amy 1991, Giacometti 1992] : utiliser des id�ees provenant
des Sciences Cognitives pour obtenir de meilleurs outils informatiques. Toutefois,

1: Dans le reste du m�emoire, nous quali�erons souvent de telles m�ethodes de (( non-neuronales ))

pour les distinguer de m�ethodes accomplissant des tâches �equivalentes, mais r�ealis�ees sous forme
de r�eseaux de neurones arti�ciels.
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que ces recherches soient plutôt informatiques ou plutôt cognitives, elles ont un
point commun important : elles sont toutes motiv�ees par l'incapacit�e actuelle d'un
paradigme donn�e (symbolique, connexionniste ou autre) �a r�esoudre �a lui seul des
probl�emes di�ciles. Par exemple la reconnaissance d'un visage est di�cile pour un
syst�eme symbolique, ou alors que l'homme (voire certains animaux) accomplissent
facilement ce type de tâches. D'autres probl�emes sont di�ciles �a traiter avec des
r�eseaux de neurones arti�ciels, comme la plani�cation.

�Etant donn�e qu'il est tr�es di�cile d'inventer de toutes pi�eces un nouveau paradigme
plus satisfaisant, la (( d�emarche du moindre e�ort )) consiste �a tirer parti des points
forts de plusieurs paradigmes et �a r�ealiser des syst�emes ou mod�eles hybrides. Dans
le cas des syst�emes neurosymboliques, on constate que les points forts des syst�emes
symboliques compensent �a peu pr�es les points faibles des syst�emes connexionnistes
et vice-versa. Nous d�eveloppons cette id�ee plus loin. Dans ce type de d�emarche, les
syst�emes hybrides constituent une voie de recherche int�eressante, (( the path of least
resistance in the short term )) [Hendler 1989].

Les chercheurs vont plus loin que ce que nous avons appel�e la (( d�emarche du moindre
e�ort )) en donnant des justi�cations cognitives �a la r�ealisation de mod�eles hybrides.
Pour Giacometti [1992], dans un syst�eme expert, il est indispensable de disposer
de plusieurs modes compl�ementaires d'expression des connaissances, de mani�ere �a
pouvoir repr�esenter le (( savoir-que )) et le (( savoir-faire )) d'un probl�eme : un SHNS
est un des moyens d'o�rir di��erents modes d'expression. Pour Dinsmore [1992b],
les syst�emes hybrides sont une n�ecessit�e, en raison de la complexit�e des syst�emes
cognitifs : il pense que quand un chercheur examine les di��erents aspects d'un pro-
bl�eme cognitif et s�electionne les niveaux de description les plus utiles, le mod�ele qui
�emergera sera un patchwork de composants symboliques et connexionnistes, donc
un mod�ele hybride.

Mais ces arguments restent controvers�es, car dans les sciences cognitives il y a
d'autres mani�eres d'envisager les relations entre les mondes symboliques et connexion-
nistes [Dinsmore 1992b] :

{ la philosophie de l'�elimination (eliminative connectionism) : il s'agit de sup-
primer les mod�eles symboliques qui ne seraient pas du tout n�ecessaires �a la
description compl�ete de la cognition ;

{ la philosophie de l'implantation (implementational connectionism) : les sys-
t�emes connexionnistes sont seulement une autre mani�ere de r�ealiser les struc-
tures et processus symboliques.

Quoi qu'il en soit, en attendant que triomphe �eventuellement l'une de ces approches,
les syst�emes hybrides neurosymboliques constituent une direction de recherche in-
t�eressante, comme en t�emoignent l'organisation de plusieurs (( workshops )) [Sun et
Bookman 1992, Hilario 1994], la publication de num�eros sp�ecialis�es de revues [AISB
1992, Bookman et Sun 1993], et de livres [Kandel et Langholz 1992, Medsker 1994].
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1.1.2 Des exemples de syst�emes hybrides pour la r�esolution
de probl�emes

Il existe de nombreux exemples de syst�emes hybrides, non n�ecessairement neuro-
symboliques, qui donnent des r�esultats tr�es int�eressants.

Par exemple, CABOT [Callan 1991] est un syst�eme de Raisonnement �a Base de Cas
(RBC) qui joue au jeu de plateau Othello. CABOT poss�ede l'architecture classique
d'un syst�eme RBC (recherche de plusieurs cas similaires au probl�eme �a traiter, s�e-
lection de l'un d'eux, adaptation de la solution, stockage du nouveau cas r�esolu)
mais il a la particularit�e de pouvoir ajuster ses m�ecanismes de recherche et d'adap-
tation, en fonction d'un retour d'information (feedback) sur la qualit�e du coup qu'il
a choisi de jouer. Ce retour est limit�e car on dit au syst�eme quel aurait �et�e le
meilleur coup, mais on ne lui dit pas pourquoi ce coup aurait �et�e meilleur. Les deux
m�ecanismes adaptables sont r�ealis�es �a l'aide de LTUs (Linear Threshold Units) ;
unit�es qui calculent une fonction lin�eaire de leurs entr�ees puis appliquent une fonc-
tion seuil. L'apprentissage est e�ectu�e sur les param�etres de ces fonctions. Grâce �a
cette capacit�e d'apprentissage, le syst�eme est capable de battre plusieurs autres pro-
grammes, dont un syst�eme de RBC classique, ce qui montre l'int�erêt de ce couplage
RBC/apprentissage automatique.

Il existe aussi un syst�eme de contrôle r�eactif d'un robot autonome [Ram et Santa-
maria 1993], qui doit trouver un chemin dans un terrain encombr�e d'obstacles. Les
syst�emes r�eactifs sont une alternative aux m�ethodes de plani�cation, et se basent
sur une simple repr�esentation de leur environnement pour choisir la prochaine action
�a ex�ecuter. Ces m�ethodes sont utiles dans des environnement inconnus et variables,
mais ne peuvent pas en g�en�eral modi�er ou am�eliorer leur comportement avec leur
exp�erience. Pour cette raison, les auteurs ont ajout�e un module d'apprentissage �a
un module de navigation r�eactive. Ce module d'apprentissage r�egle en permanence
certains param�etres du module de navigation et combine lui-même deux m�ethodes,
le RBC et l'apprentissage renforc�e. Le composant RBC per�coit et caract�erise l'en-
vironnement, recherche un cas appropri�e, et utilise les recommandations de ce cas
pour r�egler les param�etres ; le composant d'apprentissage renforc�e, de son côt�e, a�ne
le contenu des cas en fonction de l'exp�erience courante du syst�eme.

Le syst�eme MORPH [Gould et Levinson 1991] combine plusieurs m�ethodes d'ap-
prentissage et parvient �a jouer �a un niveau moyen aux �echecs (il obtient des parties
nulles contre GnuChess Level I, r�eput�e plus fort que 60% des joueurs de tournoi),
mais avec peu de connaissances sur le domaine, une faible profondeur de recherche
(1 coup de profondeur) et aucun professeur indiquant la qualit�e d'un coup. Les
m�ethodes �etudi�ees sont l'apprentissage par la m�ethode des di��erences temporelles,
le recuit simul�e, les algorithmes g�en�etiques, la g�en�eralisation �a base d'explication,
l'induction de concepts structur�es, le tout combin�e avec deux fonctions d'�evaluation
heuristique. On change donc d'�echelle par rapport aux syst�emes pr�ec�edents, du point
de vue de la complexit�e du syst�eme. Les auteurs soulignent qu'ils ont plutôt cherch�e
�a utiliser l'essence de chacune des m�ethodes, plutôt que la m�ethode elle-même, et
que la n�ecessit�e de les combiner a parfois conduit �a relâcher certaines contraintes
associ�ees aux m�ethodes. Une description d�etaill�ee de ce syst�eme tr�es complexe sor-
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tirait du cadre de cette introduction, mais ce qui nous semble important �a ce stade
est que les auteurs soulignent que cette int�egration n'aurait pas �et�e possible sans
une repr�esentation des connaissances commune �a toutes ces m�ethodes. On voit donc
l�a une premi�ere contrainte pouvant apparâ�tre dans la conception d'un syst�eme hy-
bride. On devine �egalement que la v�eri�cation, la validation, l'�evaluation d'un tel
logiciel peuvent être fort complexes, d'autant plus qu'il est n�ecessaire d'avoir des
comp�etences dans plusieurs domaines.

En�n, le besoin de structuration des connaissances dans les syst�emes experts a
conduit �a r�ealiser des syst�emes experts hybrides, comprenant par exemple des r�egles
de production et des objets. C'est le cas de la plupart des g�en�erateurs de syst�emes
experts commerciaux, comme SMECI [ILOG 1992].

1.1.3 Une analogie : la voiture hybride

L'hybridation de techniques ou d'id�ees n'est pas propre �a l'informatique. C'est
même une d�emarche technique ou scienti�que plutôt courante. Un exemple r�ecent
est la voiture hybride : les voitures �electriques, silencieuses, apparemment peu
polluantes, utilisant une �energie peu coûteuse (car peu tax�ee), pourraient bientôt
connâ�tre un succ�es important aupr�es du public. Toutefois, leur autonomie r�eduite
(une centaine de kilom�etres) limite leur utilisation �a la ville. Les voitures thermiques,
par contre, sont bruyantes, assez polluantes, utilisent une �energie plus coûteuse, mais
ont une autonomie importante. Le seul moyen, actuellement, de pro�ter des avan-
tages des deux types de voiture est de r�ealiser une voiture hybride, et cela est s�erieu-
sement �etudi�e par certains constructeurs. Dans ce cas le partage des tâches entre les
deux moteurs est simple : la voiture est �electrique en ville, thermique sur les grands
trajets, �eventuellement les deux en même temps pour pro�ter momentan�ement d'un
surcrô�t de puissance.

Une telle solution aurait de plus pour avantage de rationaliser l'utilisation des mo-
teurs thermiques, qui fonctionnent de mani�ere optimale quand ils sont chauds et en
r�egime stationnaire. Par contre, il est probable que les moteurs thermiques utilis�es
ne seront pas du même type que ceux que nous utilisons actuellement (�etudes sur
les turbines �a gaz).

Une telle voiture pourrait être bientôt commercialis�ee en France. Cette id�ee de voi-
ture hybride est tr�es s�eduisante sur le papier, mais il reste �a voir si ses avantages
(qui sont en principe ceux des deux types de propulsion) l'emporteront sur ses in-
conv�enients (plus ch�ere, plus lourde par exemple).

On pourrait objecter que cette analogie est plutôt limit�ee, car les deux moteurs
semblent coupl�es de mani�ere assez faible, et fonctionnent s�epar�ement. Ce n'est pas
le cas car dans les projets les plus avanc�es, ces deux moteurs peuvent (( coop�erer )) :
lorsque la voiture est en phase thermique, on peut recharger les batteries en vue de
la prochaine phase �electrique. L'int�egration des deux moteurs peut aussi se faire de
plusieurs mani�eres : soit ils sont compl�etement s�epar�es, soit ils partagent un arbre
de transmission commun, par exemple. Dans ce dernier cas, la course de la p�edale
d'acc�el�eration peut �eventuellement d�eterminer quel moteur doit être employ�e.
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Cet exemple de la voiture hybride est tr�es int�eressant car il illustre bien les probl�emes
auxquels sont confront�es les concepteurs de syst�emes hybrides, informatiques ou
non :

{ d�e�nir la r�epartition du travail entre les divers composants,

{ d�e�nir les coop�erations possibles entre ces composants, et trouver les m�eca-
nismes qui permettent d'obtenir cette coop�eration,

{ �evaluer si on garde bien les avantages de chaque composant sans prendre ses
faiblesses (le danger est en e�et que le syst�eme hybride combine les inconv�e-
nients de ses composantes au lieu des avantages),

{ �evaluer les apports du syst�eme hybride par rapport �a ses composants,

{ �etudier la rentabilit�e du syst�eme hybride par rapport aux syst�emes non hy-
brides.

Tout au long de ce m�emoire nous verrons que ces mêmes questions doivent être
�etudi�ees dans le cas des syst�emes hybrides neurosymboliques.

1.2 Les syst�emes symboliques

Il s'agit des travaux qui reposent sur la manipulation de symboles. C'est l'approche
famili�erement appel�ee la (( bonne vieille IA )) (GOFAI, Good Old Fashioned AI)
[Grumbach 1994], et qui repose souvent sur l'hypoth�ese du syst�eme de symboles
physiques [Newell et Simon 1976] :

(( A physical symbol system has the necessary and su�cient means for
general intelligent action. ))

Ces auteurs donnent la d�e�nition suivante d'un syst�eme de symboles physiques :

(( A physical symbol system consists of a set of entities, called symbols,
which are physical patterns that can occur as components of another
type of entity called an expression (or symbol structure). ... A physical
symbol system is a machine that produces through time an evolving
collection of symbol structures. ))

On peut aussi quali�er l'Intelligence Arti�cielle (IA) symbolique d'IA restreinte, par
opposition �a une IA g�en�eralis�ee qui inclut le connexionnisme [Grumbach 1994].

Nous d�eveloppons dans cette section les divers syst�emes symboliques intervenant
dans les SHNS, et avant d'en examiner les points forts et les points faibles, nous
pr�ecisons la place qu'occupe actuellement le calcul num�erique dans de tels syst�emes.

1.2.1 Les syst�emes symboliques dans les syst�emes hybrides

Dans le domaine des SHNS, la litt�erature ne donne pas r�eellement de d�e�nition pr�e-
cise du terme (( syst�eme symbolique )), et la plupart des auteurs [Kasabov 1990, Gutk-
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necht et Pfeifer 1990, Sun 1991, Tirri 1991, Giacometti et al. 1992, Towell 1992] ne
consid�erent que les syst�emes experts �a base de r�egles de production (le plus souvent
d'ordre 0 ou 0+), mais quelques autres utilisent des r�eseaux s�emantiques [Hendler
1989], des syst�emes �a base d'objets [Brachman et McGuinness 1988] ou encore des
syst�emes de RBC [Callan 1991]. En fait, la notion de syst�eme symbolique correspond
assez bien aux (( syst�emes �a base de connaissances )) [Rechenmann 1991], qui met-
tent l'accent sur la s�eparation des connaissances et de leur contrôle. L'arch�etype du
syst�eme symbolique est sans doute le syst�eme formel, mais il sert plutôt de support
th�eorique que d'outil pratique.

Nous verrons dans le chapitre 2 que pour rendre compte de l'ensemble des travaux
neurosymboliques, il est n�ecessaire d'accepter une d�e�nition plus �etendue des sys-
t�emes symboliques. En e�et, pour certains, une base de r�egles, un algorithme voire
un programme sont des syst�emes symboliques. Le mot (( symbolique )) est alors utilis�e
comme synonyme de (( explicite )) ou (( verbalisable )).

1.2.2 Aspects num�eriques des syst�emes symboliques

Nos lectures nous conduisent toutefois �a souligner que cet adjectif (( symbolique )) ca-
ract�erise fort mal les travaux actuels en r�esolution de probl�emes. Certes, les syst�emes
experts, avec leurs r�egles de production, sont relativement proches des syst�emes for-
mels, symboliques, mais leur application �a des probl�emes pratiques peut conduire �a
introduire des coe�cients num�eriques associ�es aux r�egles et aux pr�emisses (comme
les coe�cients de vraisemblance de MYCIN, cit�e dans [Lauri�ere 1987]) pour obtenir
une plus grande souplesse. D'autre part, les g�en�erateurs commerciaux de syst�emes
experts, comme SMECI [ILOG 1992], deviennent souvent des sortes de langages tr�es
puissants permettant �a la fois la repr�esentation de connaissances et la programma-
tion (orient�ee-objet) o�u le num�erique peut jouer un rôle tr�es important. De même,
les syst�emes de d�eduction automatique, comme SETHEO [Letz et al. 1992, Gol-
ler 1994] utilisent souvent des heuristiques num�eriques et ne manipulent donc pas
uniquement des symboles.

Dans un autre registre, des syst�emes de repr�esentation de connaissances comme
SHIRKA [Rechenmann et al. 1988] permettaient d�es leur cr�eation d'appeler des
proc�edures externes, provenant par exemple d'une biblioth�eque d'analyse num�erique,
et l'on cherche d'ailleurs �a int�egrer ces proc�edures [Willamovski 1994, Orsier 1990]
dans des mod�eles de repr�esentation de connaissances.

De même, il su�t d'ouvrir un livre r�ecent d'IA, comme celui de Haton, Bouzid,
et al. [1991], pour constater qu'�a côt�e de la traditionnelle logique math�ematique,
du raisonnement qualitatif, du raisonnement hypoth�etique et du maintien de la
v�erit�e, tous grands utilisateurs de symboles, une large place est faite au raisonnement
approximatif, essentiellement num�erique.

On pourrait �egalement citer le RBC qui utilise des mesures souvent num�eriques de
similarit�e. De son côt�e, la logique 
oue est aussi plutôt d'inspiration symbolique,
mais manipule des quantit�es num�eriques (degr�es d'appartenance �a des ensembles).
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L'apprentissage automatique compte aussi des syst�emes comme KBG [Bisson 1993],
qui a une forte composante num�erique (r�esolution d'un syst�eme d'�equations lin�eaire).

En conclusion, il nous parâ�t important de garder �a l'esprit que cette IA dite (( sym-
bolique )) est certes fortement marqu�ee par l'utilisation de symboles, ce qui est sans
doute �a l'origine de certaines de ses limites, mais que le num�erique y prend actuelle-
ment une part de plus en plus importante, et permet de mieux prendre en compte le
caract�ere approximatif de beaucoup de connaissances et de raisonnements. Les sys-
t�emes hybrides neurosymboliques s'ins�erent donc dans un courant plus g�en�eral de
coop�eration entre les mondes num�eriques et symboliques. En fait, du point de vue
historique, l'IA s'est beaucoup ouverte aux techniques num�eriques, par n�ecessit�e,
pendant que les SHNS se d�eveloppaient (depuis 1989 environ) en restant essentiel-
lement bas�es sur la GOFAI.

1.2.3 Points forts des syst�emes symboliques

Du point de vue informatique, les syst�emes symboliques ont plusieurs points forts
qui expliquent leur succ�es :

{ une capacit�e d'explication au moins potentielle (même si dans la pratique il
reste di�cile de d�epasser le stade de la trace du raisonnement),

{ la s�eparation des connaissances et du syst�eme qui les exploite (moteur d'in-
f�erence, etc.), qui permet l'�evolution s�epar�ee et la r�eutilisation de ces deux
composants de base,

{ leur nature d�eclarative, qui facilite l'expression des connaissances,

{ le caract�ere fortement structur�e des connaissances qu'ils permettent de repr�e-
senter. Ce caract�ere reste pour le moment indispensable dans la plupart des
applications en IA (traitement des langues, etc.).

Du point de vue cognitif, les syst�emes symboliques ont l'int�erêt de poss�eder certaines
des propri�et�es importantes de la cognition [Fodor et Pylyshin 1988, Schwartz 1992,
Crucianu 1994] :

{ la productivit�e (productivity) : la capacit�e non born�ee de repr�esenter des pro-
positions [Schwartz 1992] ; ou encore, d'apr�es Crucianu [1994] : (( la propri�et�e
hypoth�etique de la cognition d'avoir une capacit�e de repr�esentation et de trai-
tement { donc une comp�etence { potentiellement illimit�ee )).

{ la syst�ematicit�e (systematicity) : la propri�et�e de la cognition de pr�esenter cer-
taines sym�etries [Crucianu 1994]. Il faut distinguer syst�ematicit�e d'inf�erence
(ou même de traitement) et syst�ematicit�e de repr�esentation [Barnden 1992b].
La syst�ematicit�e d'inf�erence est la capacit�e de faire toutes les inf�erences d'un
certain type logique, pas seulement quelques unes d'entre elles. Par exemple,
un syst�eme pouvant inf�erer P �a partir de P ^Q^R mais ne pouvant inf�erer P
�a partir de P ^Q ne poss�ede pas la propri�et�e de syst�ematicit�e. La syst�ematicit�e
de repr�esentation suppose qu'un syst�eme soit toujours capable de repr�esenter
la proposition P quand (1) il est capable de repr�esenter une proposition Q, et
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(2) P et Q sont su�samment similaires, en un sens donn�e. Par exemple, un
syst�eme poss�edant la syst�ematicit�e de repr�esentation et pouvant repr�esenter
Mary aime John devrait pouvoir aussi repr�esenter John aime Mary. Fi-
nalement, d'apr�es Crucianu [1994], (( Si la productivit�e fait l'hypoth�ese que
personne n'a une comp�etence intellectuelle �nie, la syst�ematicit�e a�rme que
personne n'a une comp�etence intellectuelle ponctuelle )).

{ la compositionnalit�e (compositionality) 2 : ce n'est pas une propri�et�e observable
de la cognition, mais plutôt un �el�ement d'explication des deux propri�et�es ci-
dessus [Crucianu 1994]. Pour avoir les propri�et�es en question, un syst�eme co-
gnitif doit poss�eder la compositionnalit�e : les repr�esentations utilis�ees par le
syst�eme cognitif doivent avoir une structure reposant sur la composition, ce
qui veut dire que les constituants d'une repr�esentation doivent être explicite-
ment concat�en�es selon des r�egles de combinaison strictes, et que les processus
cognitifs doivent être syst�ematiquement sensibles �a la structure [Memmi 1993].
Par exemple, la transformation de la repr�esentation d'une phrase active en re-
pr�esentation d'une phrase passive doit être sensible �a la structure de la phrase
active [Barnden 1992b].

C'est pourquoi les syst�emes symboliques rencontrent un grand succ�es parmi les cher-
cheurs qui �etudient la cognition.

1.2.4 Points faibles des syst�emes symboliques

Nous avons regroup�e dans ce paragraphe les principaux points faibles que mettent
en avant les concepteurs de syst�emes hybrides. Toutefois, ces diverses limites des
syst�emes symboliques sont bien connues, et des solutions sont en cours d'�etude (par
exemple, logique 
oue, raisonnement �a base de cas, apprentissage automatique).

Quelques points faibles assez g�en�eraux

Divers points faibles sont g�en�eralement avanc�es, outre le probl�eme classique de l'ac-
quisition des connaissances [Beauboucher 1994]. Dans le cas des syst�emes experts,
on constate notamment :

{ la non-am�elioration des performances avec l'exp�erience [Gutknecht et Pfei-
fer 1990]. Si un syst�eme expert doit r�esoudre un probl�eme d�ej�a rencontr�e, il
va refaire exactement les mêmes �etapes de raisonnement. Alors qu'un expert
humain m�emorise et r�eutilise la connaissance pr�ec�edemment acquise.

{ l'incapacit�e de s'adapter [Gutknecht et Pfeifer 1990]. En cas de changement
dans l'environnement (par exemple l'am�elioration d'une partie d'un appareil
sujette �a des pannes fr�equentes) le comportement d'un syst�eme expert ne
change pas (�a moins de modi�er la base de connaissances), alors qu'un ex-
pert changerait imm�ediatement sa strat�egie de diagnostic.

2: Le lecteur pourra aussi se reporter �a [Grumbach 1994] pour une pr�esentation plus rigoureuse
de cette notion
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{ la faible (ou inexistante) (( d�egradation progressive )) (graceful degradation)
des performances [Gutknecht et Pfeifer 1990]. Lorsqu'une situation n'a pas
�et�e pr�ed�e�nie, ou lorsque les donn�ees sont incompl�etes ou bruit�ees, un syst�eme
expert �echoue compl�etement, alors qu'un expert humain donnera quand même
une d�ecision, �eventuellement moins bonne.

{ la di�cult�e de prendre en compte dans un syst�eme symbolique des donn�ees
provenant de capteurs [Tirri 1991]. De telles donn�ees se caract�erisent par leur
appartenance �a un espace de dimension �elev�ee, et par le fait qu'elles peuvent
être bruit�ees ou incompl�etes.

{ la di�cult�e �a g�en�eraliser. Lorsque la solution d'un probl�eme A, exprim�e sous la
forme de structures de symboles, est connue, il n'est pas simple de donner une
solution pour un probl�eme B proche. En e�et, la notion même de proximit�e
est d�elicate �a d�e�nir dans un syst�eme symbolique.

D'autres points faibles sont la di�cult�e de la construction d'applications de grande
taille [Medsker 1994] et de leur maintenance [David, Krivine, et Simmons 1993]. Mais
ces points faibles sont tr�es g�en�eraux et sont propres �a tous les syst�emes informatiques
de grande taille. D'autre part, le coût des op�erations e�ectu�ees dans les syst�emes
symboliques peut être �elev�e, �etant donn�e que la plupart des ordinateurs actuels sont
plus con�cus pour le traitement des nombres que pour celui des symboles [Cousin
et al. 1988]. Mais les machines d�edi�ees �a la manipulation de symboles n'ont pas eu
le succ�es escompt�e.

D'un point de vue plus cognitif, les syst�emes symboliques ne sont pas satisfaisants car
ils ne permettent pas de r�ealiser certaines tâches que font facilement les humains. Ces
tâches (appell�ees parfois processus myst�erieux [Dinsmore 1992b]) sont des op�erations
synth�etiques di�ciles ou impossibles �a verbaliser [Cornu 1992, Giacometti 1992],
comme la reconnaissance d'un visage par exemple.

La fragilit�e des syst�emes symboliques

La fragilit�e des syst�emes symboliques est l'une de leurs plus importantes et incontes-
tables limitations, �eventuellement acceptable quand on utilise les outils symboliques
cit�es ci-dessus comme des langages de programmation puissants mais pas quand on
veut construire un syst�eme (( intelligent )).

Malheureusement la fragilit�e est une notion assez 
oue, de type (( fourre-tout )).

Pour R. Sun [Sun 1991], qui s'int�eresse au raisonnement de sens commun, la fra-
gilit�e contient notamment l'un des points que nous avons mentionn�e ci-dessus, la
d�egradation brutale des performances des syst�emes symboliques face �a une situa-
tion inconnue. Par exemple, imaginons une base de r�egles contenant uniquement la
r�egle A �! B ; si le fait C apparâ�t, le syst�eme ne peut donner aucune r�eponse
(aucune r�egle ne s'applique), même si le fait C est proche, en un sens �a pr�eciser, du
fait A. Mais Sun va plus loin en consid�erant que la fragilit�e c'est l'incapacit�e �a
traiter, d'une mani�ere syst�ematique et dans un cadre uni��e, les aspects
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suivants du raisonnement :

{ information partielle,

{ information incertaine ou 
oue,

{ absence de r�egles applicables,

{ les interactions entre r�egles (c'est-�a-dire le manque de consistance et de com-
pl�etude dans une base de r�egles partielle) 3,

{ l'h�eritage de propri�et�es,

{ l'apprentissage de nouvelles r�egles et la modi�cation des r�egles existantes.

D'autres auteurs r�eduisent la fragilit�e au probl�eme de l'absence de r�egles applicables.
Une telle d�e�nition est donn�ee par Kwasny et Faisal [1992], dans le domaine du
traitement des langues : pour ces auteurs, les syst�emes utilisant des r�egles tendent �a
être fragiles car il n'y a pas de moyen direct de traiter des formes linguistiques qui
n'ont pas �et�e anticip�ees par les r�egles. Pour d'autres, les syst�emes �a base de r�egles
tendent �a être fragiles en ce qu'ils ne fonctionnement pas bien en dehors de leur
domaine limit�e d'expertise [David, Krivine, et Simmons 1993]. En raison de leur
absence de connaissances sur leurs propres limites, les syst�emes experts tendent �a
donner des r�eponses absurdes au lieu de r�epondre simplement (( je ne sais pas )).
Une autre cause de fragilit�e, pour ces auteurs, provient des interactions entre r�egles :
il y a souvent des interactions n�egatives (con
its) entre les r�egles, ce qui r�eduit
les performances. En particulier l'ajout de nouvelles r�egles peut rendre le syst�eme
incapable de r�esoudre certains probl�emes qu'il pouvait r�esoudre avant.

La fragilit�e des syst�emes symboliques est de plus li�ee �a une certaine rigidit�e. Brach-
man etMcGuinness [1988] expliquent que les syst�emes symboliques de repr�esentation
des connaissances sont limit�es �a des inf�erences tr�es rigides, ce qui les rend di�ciles
�a utiliser dans des domaines comme la recherche d'informations o�u les notions de
proximit�e et de similarit�e sont �a l'ordre du jour.

Le probl�eme de l'ancrage des symboles

L�a aussi il s'agit d'une limitation fondamentale des syst�emes symboliques, �a l'origine
mise en lumi�ere par des chercheurs en sciences cognitives mais aujourd'hui largement
reprise par des informaticiens qui cherchent soit des solutions concr�etes [Lallement
et Durand 1994] soit �a �eviter ce probl�eme [Dedieu et Bessi�ere 1994].

Le probl�eme de l'ancrage des symboles ((( symbol grouding problem ))) est d�e�ni par
Harnad [1990] de la mani�ere suivante :

(( How can the semantic interpretation of a formal symbol system be

3: Ce point n'est pas tr�es clair avec la formulation employ�ee par Sun, que nous avons traduite
directement. Sun donne en fait l'exemple suivant. On dispose de deux r�egles (( if carrying cargo,

buy a utility vehicle )) et (( if carrying passengers, buy a passenger vehicle )). Un humain est alors
capable de d�ecider que s'il doit transporter �a la fois du fret et des passagers, il doit acheter un
v�ehicule qui poss�ede les caract�eristiques des deux types de v�ehicules, par exemple un van. L'auteur
appelle cela (( interaction additive de deux r�egles )).
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made intrinsic to the system, rather than just parasitic on the meanings
in our heads? How can the meanings of the meaningless symbol tokens,
manipulated solely on the basis of their (arbitrary) shapes, be grounded
in anything but other meaningless symbols? ))

Selon Harnad, les symboles d'un syst�eme purement symbolique ne sont pas ancr�es,
dans le sens o�u les symboles apparaissant dans un dictionnaire chinois/chinois ne
sont pas ancr�es pour un observateur ne connaissant pas le chinois auparavant. Si
un tel observateur tente d'apprendre le chinois avec ce dictionnaire, il va passer de
symboles en symboles sans jamais arriver �a une signi�cation.

Pour Harnad, un syst�eme qui n'est pas ancr�e ne peut pas comprendre. C'est donc un
obstacle majeur �a la r�ealisation de syst�emes intelligents. Pour lui, une solution pos-
sible au probl�eme de l'ancrage consiste �a r�ealiser un syst�eme hybride symbolique/non-
symbolique, dans lequel les r�eseaux de neurones arti�ciels auraient probablement un
rôle important �a jouer. L'ancrage des symboles peut donc être une motivation sup-
pl�ementaire pour r�ealiser des syst�emes hybrides [Orsier 1993a].

Beaucoup de recherches visent �a relier les symboles d'un syst�eme symbolique au
monde r�eel, en dotant l'ordinateur de capteurs et d'e�ecteurs ; pour cette raison on
parle beaucoup d'(( ancrage perceptif des symboles )). Mais pour Grumbach [1994],
cela ne su�t pas et il faudrait passer �a des syst�emes d'IA autonomes capables de
forger eux-mêmes leurs concepts et leurs symboles.

1.3 R�eseaux de neurones arti�ciels

Dans cette section nous pr�esentons le composant neuronal d'un syst�eme hybride. En
fait, le terme (( r�eseau de neurones arti�ciels )) regroupe une grande vari�et�e de mo-
d�eles, allant de l'outil de l'ing�enieur au mod�ele cognitif en passant par la simulation
neuro-biologique. Le point commun de tous ces travaux est une certaine inspiration
neuro-biologique, bien que la plupart des mod�eles ne miment pas le fonctionnement
du cerveau, d'ailleurs encore mal connu. Parler de r�eseaux de neurones est donc la
plupart du temps une m�etaphore, et comme toute m�etaphore, il importe de connâ�tre
ses limites pour ne pas la pousser trop loin.

Nous nous limitons ici �a trois mod�eles repr�esentatifs de ce que nous consid�erons
plutôt comme outils de l'ing�enieur, et dont nous aurons besoin dans les chapitres
suivants. Nous pr�ecisons tout d'abord le vocabulaire que nous utiliserons dans le
reste de ce m�emoire, avant d'examiner les grandes classes d'application des r�eseaux
de neurones arti�ciels. Apr�es la pr�esentation des trois mod�eles, nous �etudierons
plusieurs questions qui restent ouvertes, ainsi que les points forts et les points faibles
des r�eseaux de neurones arti�ciels.

Remarque : par abus de langage, nous parlerons quelquefois de (( r�eseaux de neu-
rones )) dans la suite de ce document, alors qu'il serait n�ecessaire de bien pr�eciser
(( r�eseaux de neurones arti�ciels )). Sauf si cela est clairement pr�ecis�e, tous les neu-
rones mentionn�es �a partir d'ici sont arti�ciels.
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1.3.1 Vocabulaire

Le neurone formel est un mod�ele d'automate, introduit dans les ann�ees 40 pour
mod�eliser le fonctionnement du syst�eme nerveux humain [Bourret, Reggia, et Sa-
muelides 1991]. Un neurone formel i est d�e�ni au minimum par :

{ un �etat interne aussi appel�e une activation, qui est une valeur r�eelle ou
bool�eenne ai(t) transmise �a d'autres neurones,

{ des connexions lui permettant de recevoir des signaux aj(t) provenant d'autres
automates,

{ des poids de transmissions wij(t) qui sont des coe�cients r�eels associ�es res-
pectivement aux entr�ees aj(t),

{ une fonction d'activation (ou encore fonction de transfert, ou de seuil),
permettant de calculer l'activation en fonction de l'entr�ee du neurone qui est
la somme pond�er�ee :

P
j wij(t)aj(t).

Les mots unit�e et n�ud sont souvent employ�es pour d�esigner un neurone.

Un r�eseau de neurones arti�ciels est un ensemble de neurones formels, organis�es
selon une certaine topologie, et poss�edant une certaine dynamique, laquelle d�epend
de l'initialisation des poids et d'une r�egle de propagation des activations. Chaque
neurone ne (( connâ�t )) que les neurones auxquels il est connect�e (notion de localit�e
des op�erations). Certains mod�eles de r�eseaux poss�edent en plus une r�egle d'ap-
prentissage permettant de faire �evoluer les poids et de les adapter au probl�eme
�a r�esoudre (classi�cation, regroupement, etc { voir le paragraphe 1.3.2). Dans les
mod�eles les plus sophistiqu�es, la topologie du r�eseau peut elle-même �evoluer.

Le mot connexionnisme est souvent employ�e pour d�esigner l'ensemble des id�ees et
travaux relatifs aux r�eseaux de neurones, arti�ciels ou non, bien qu'il ait un sens plus
g�en�eral car il concerne notamment tous les travaux sur les automates connect�es. Le
mot neuro-mim�etisme est plus appropri�e mais moins courant (il est surtout utilis�e
en France). On associe souvent connexionnisme et processus sub-symboliques,
qui sont le sujet d'�etudes cognitives et informatiques inspir�ees par les r�eseaux de
neurones.

Il est important �egalement de distinguer les r�eseaux localistes des r�eseaux distri-
bu�es. Dans les r�eseaux localistes, chaque neurone repr�esente seulement un concept
(ou caract�eristique s�emantique) du domaine d'application, tandis que dans les r�e-
seaux distribu�es, un concept est r�eparti sur plusieurs neurones (chacun de ces neu-
rones peut repr�esenter une caract�eristique pas n�ecessairement identi�able, souvent
appel�ee micro-caract�eristique).

Nous distinguerons �egalement les r�eseaux r�ecurrents, dans lesquels le graphe orient�e
des connexions comporte des cycles, et les r�eseaux non r�ecurrents (ou acycliques),
dans lesquels ce graphe ne comporte pas de cycles.
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Les r�eseaux capables d'apprentissage apprennent des exemples, qui sont en fait :

{ des couples de vecteurs (X;Y ) 2 IRn � IRp, dans le cas de l'apprentissage
supervis�e : le r�eseau doit apprendre �a donner la r�eponse Y quand X lui est
pr�esent�e en entr�ee ; cet apprentissage est employ�e dans des applications de
type classi�cation et plus g�en�eralement de type approximation de fonctions
(on parle aussi souvent d'(( association ))) ;

{ des vecteurs X 2 IRn, dans le cas de l'apprentissage non supervis�e : aucun
professeur n'est disponible pour indiquer au r�eseau quelle r�eponse il doit fournir
quand X lui est pr�esent�e en entr�ee ; cet apprentissage est employ�e dans des
applications de type regroupement.

Notons que les entr�ees (et les sorties, quand il y a lieu d'en parler) d'un r�eseau sont
n�ecessairement des vecteurs : en e�et elles correspondent aux activations des unit�es
d'entr�ees et de sortie arbitrairement ordonn�ees. L'une des di�cult�es de l'utilisation
des r�eseaux provient de la n�ecessit�e de coder toute donn�ee, même qualitative, sous
la forme d'un vecteur de IRn ou f0; 1gn.

1.3.2 Que peut-on faire avec des r�eseaux de neurones arti-
�ciels (RNA)?

L'identi�cation pr�ecise des tâches que peuvent accomplir les r�eseaux de neurones
arti�ciels est tr�es importante pour d�eterminer la r�epartition des tâches dans un
SHNS. Cette identi�cation nous parâ�t d'autant plus indispensable que l'habitude
a �et�e prise de parler des r�eseaux de neurones arti�ciels d'une mani�ere tr�es g�en�erale,
alors que leurs propri�et�es et leurs applications possibles peuvent être tr�es di��erentes
selon les mod�eles.

Cette identi�cation est toutefois rendue di�cile par la vari�et�e des mod�eles et du
vocabulaire employ�e. Hrycej [1992] propose n�eanmoins les classes d'applications
suivantes :

{ l'approximation de fonctions : certains r�eseaux, en particulier ceux du pa-
ragraphe 1.3.3, montrent des capacit�es d'approximation de fonctions tr�es in-
t�eressantes. D'autre part, l'approximation de fonctions est un cadre th�eorique
pour des applications concr�etes, comme :

{ la classi�cation : dans le cas des r�eseaux, on s'int�eresse essentiellement �a
la classi�cation d'objets pouvant être d�ecrits par des vecteurs de caract�e-
ristiques num�eriques et bool�eennes (la classi�cation d'objets structur�es,
au sens des repr�esentations de connaissances par objets [Rechenmann
1991] semble pour le moment être hors de port�ee). Ce type de classi�ca-
tion est aussi fr�equemment appel�e reconnaissance des formes, tandis
qu'une sous-classe tr�es importante de la classi�cation est le diagnostic,
m�edical ou industriel par exemple.

{ le contrôle : il s'agit ici de construire un contrôleur pour un appareil
donn�e. Le contrôleur re�coit des informations de l'appareil, et doit fournir
des commandes qui modi�ent le fonctionnement de l'appareil de fa�con
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�a obtenir une performance maximum par rapport �a certains objectifs.
Traditionnellement ces probl�emes de contrôle sont surtout �etudi�es par les
automaticiens.

{ la compression de donn�ees : il s'agit ici d'obtenir une repr�esentation com-
pacte d'un ensemble de vecteurs. Une utilisation particuli�ere des r�eseaux du
paragraphe 1.3.3 permet de compresser des images (c'est la technique de Cot-
trell/Munro/Zipser [Hecht-Nielsen 1989], dans laquelle le r�eseau apprend �a
approximer la fonction identit�e, et les valeurs d'activit�es de la couche cach�ee
constituent la repr�esentation compacte cherch�ee), mais il existe d'autres m�e-
thodes [Hrycej 1992]. Cette classe mentionn�ee par Hrycej est toutefois margi-
nale.

{ le regroupement (clustering) et la quanti�cation (quantization) : le regrou-
pement consiste �a faire une partition d'un ensemble d'objets (bien sûr d�ecrits
par des vecteurs) en un certain nombre de groupes (clusters). Chaque groupe
peut être �etiquet�e par un symbole ou un nombre. Le fait que des vecteurs de ca-
ract�eristiques continues peuvent ainsi être �etiquet�es par une quantit�e discr�ete
justi�e l'autre d�enomination de cette tâche : la quanti�cation.

{ l'auto-organisation des cartes de Kohonen : il est di�cile de situer correc-
tement les travaux du �nlandais Teuvo Kohonen dans cette petite hi�erarchie.
Elles sont g�en�eralement utilis�ees pour la classi�cation, mais certains les pr�e-
sentent comme un cas particulier de m�ethodes de regroupement [Murtagh et
Hern�andez-Pajares 1994]. Tomas Hrycej les laisse au même niveau que les prin-
cipales classes, sans doute �a cause de l'importance exceptionnelle qu'ont prises
les m�ethodes s'inspirant des travaux de Kohonen. Cette importance peut être
mesur�ee par l'existence d'une bibliographie de plus de 1200 r�ef�erences sur ces
m�ethodes [Murtagh et Hern�andez-Pajares 1994], en une quinzaine d'ann�ees.
Voici une d�e�nition possible de ce que font ces m�ethodes : (( Il s'agit d'associer
�a un nombre �ni de vecteurs d'entr�ee un nombre �ni de vecteurs repr�esentants,
appartenant �a un espace de dimension inf�erieure �a celle de l'espace d'entr�ee, de
telle sorte que des vecteurs voisins dans l'espace d'entr�ee se trouvent associ�es �a
des vecteurs repr�esentants voisins )). Il y a donc en même temps regroupement,
r�eduction de dimensionnalit�e, pr�eservation de propri�et�es topologiques, etc. Une
autre caract�eristique de ces m�ethodes est que pour le moment elles r�esistent
�etonnamment bien �a l'analyse math�ematique [Cottrell 1993, Cottrell, Fort, et
Pag�es 1994] et que l'on connâ�t encore bien mal leurs propri�et�es. Malgr�e (ou �a
cause de?) ces myst�eres, ces m�ethodes sont �enorm�ement utilis�ees par des gens
qui ont d�evelopp�e un grand savoir-faire [Cottrell, Fort, et Pag�es 1994].

{ l'optimisation : certains r�eseaux (comme ceux de Hop�eld) permettent de
r�esoudre une certaine classe de probl�emes d'optimisation (par exemple le pro-
bl�eme classique du voyageur de commerce). D'autre part, comme l'approxima-
tion, l'optimisation est un cadre th�eorique tr�es g�en�eral, et on peut d�e�nir des
sous-classes plus pr�ecises, la plus importante �etant celle des m�emoires asso-
ciatives. Une m�emoire associative est une m�emoire qui permet de retrouver
les �el�ements qu'elle stocke �a partir d'une description partielle ou bruit�ee de ces
�el�ements. Ce type de m�emoire est adressable par son contenu, contrairement
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aux m�emoires traditionnellement utilis�ees en informatique. Il s'agit d'un des
th�emes de recherche les plus importants dans le domaine des r�eseaux neuro-
naux, car ces m�emoires peuvent servir �a mod�eliser l'une des caract�eristiques
importantes de la m�emoire humaine [Labbi 1993]. Les m�emoires associatives
permettent de r�ealiser une tâche voisine de la classi�cation, appel�ee parfois
cat�egorisation : elles permettent de retrouver un repr�esentant de la classe d'un
exemple X fourni en entr�ee (alors que la classi�cation fournit la classe de X).

Cette petite hi�erarchie de classes d'applications est bien sûr incompl�ete, et n'est pas
enti�erement satisfaisante, �a cause de la grande vari�et�e des applications imagin�ees,
de la vari�et�e du vocabulaire employ�e, du fait que certaines m�ethodes sont parfois
(( d�etourn�ees )) de leur objectif initial (par exemple, Murtagh et Hern�andez-Pajares
[1994] citent un cas d'utilisation des cartes de Kohonen pour r�esoudre le probl�eme du
voyageur de commerce ; voir aussi la technique de Cottrell/Munro/Zipser mentionn�ee
ci-dessus). Une autre di�cult�e pour hi�erarchiser les classes d'applications provient
aussi du fait qu'un domaine d'application comme le traitement du signal peut utiliser
�a la fois des techniques neuronales g�en�erales comme celles mentionn�ees ci-dessus et
des techniques neuronales sp�eci�ques, comme la s�eparation de sources [Jutten et
H�erault 1994].

Cette hi�erarchie montre que les possibilit�es d'application des r�eseaux de neurones
arti�ciels sont tr�es nombreuses (voir par exemple [Hecht-Nielsen 1989, Zeidenberg
1990, Hrycej 1992]), et il s'agit souvent d'applications auxquelles s'est int�eress�ee
l'Intelligence Arti�cielle, comme par exemple le traitement automatique des langues
(reconnaissance, synth�ese) [Jodouin 1993] ou la reconnaissance de chi�res manuscrits
[Azcarraga 1993].

Toutes les tâches mentionn�ees ci-dessus sont toutefois �etudi�ees, parfois depuis fort
longtemps, dans d'autres disciplines. Il est souhaitable de d�eterminer les relations
entre les travaux faits dans ces disciplines et les r�eseaux de neurones arti�ciels, a�n de
ne pas (( r�einventer la roue )). Un e�ort de recherche est actuellement men�e dans cette
direction, et il ne semble pas exister de r�esultat d�e�nitif [Cottrell 1993]. Quelques
unes des disciplines concern�ees sont l'analyse des donn�ees (analyse discriminante,
analyse en composantes principales, m�ethodes de regroupement), la th�eorie de la
r�egularisation, la th�eorie des automates, la vision par ordinateur [Hrycej 1992]. Dans
toutes ces disciplines on retrouve des algorithmes tr�es proches (soit du point de vue
des tâches r�ealis�ees, soit même du point de vue des calculs e�ectu�es) de ceux qui
sont impl�ement�es sous forme de r�eseaux.

Plusieurs questions importantes se posent donc au sujet de ces algorithmes impl�e-
ment�es sous forme de r�eseaux. Sont-ils meilleurs que les autres algorithmes d�eve-
lopp�es pr�ec�edemment en diverses branches des math�ematiques? Permettent-ils de
r�esoudre des probl�emes insolubles jusqu'alors? Leur impl�ementation neuronale leur
donne-t-elle des propri�et�es suppl�ementaires, nouvelles?

Comme nous le verrons dans le paragraphe 1.3.7, ces questions sont encore ouvertes.
Toutefois, avant d'essayer d'apporter des �el�ements de r�eponse �a ces probl�emes d'ac-
tualit�e, nous allons pr�esenter les trois principaux mod�eles de r�eseaux de neurones
arti�ciels que nous utilisons dans les chapitres suivants.
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1.3.3 RNA multi-couches �a r�etro-propagation du gradient

Note : dans la suite du m�emoire, nous parlerons souvent par abus de langage de
(( r�eseaux multicouches )) au lieu de (( r�eseaux multi-couches �a r�etro-propagation du
gradient )).

Ce sont les r�eseaux les plus utilis�es dans les applications, et ils ont beaucoup contri-
bu�e �a l'int�erêt actuel pour les r�eseaux. Cette pr�esentation s'inspire de [Bourret,
Reggia, et Samuelides 1991].

Les unit�es de ces r�eseaux sont organis�ees en n (n >= 3) couches successives, comme
sur la �gure 1.1. Chaque unit�e ne peut être connect�ee qu'aux unit�es des couches sui-
vantes, et l'information ne circule que dans un seul sens durant la phase d'utilisation,
c'est pour cela qu'on parle aussi de r�eseaux feedforward . Les couches qui se trouvent
entre la couche de sortie et celle d'entr�ee sont dites cach�ees.

Fig. 1.1 - Un exemple de r�eseau �a trois couches, produit par le simu-
lateur SNNS [Zell et al. 1993]. �A gauche, la couche des unit�es d'entr�ee,
qui re�coit une image de lettre de l'alphabet discr�etis�ee en 7x5 pixels :
chaque unit�e a pour activation une valeur r�eelle comprise entre 0 et
1 (0 = pixel blanc, 1 = pixel noir). Au milieu, la couche des unit�es
cach�ees, dont le nombre a �et�e d�etermin�e empiriquement. �A droite, la
couche des 26 unit�es de sortie : chaque unit�e calcule une activation
r�eelle entre 0 et 1, et l'apprentissage doit faire en sorte que pour cha-
cune des 26 lettres de l'alphabet, une seule unit�e ait l'activation 1 et
toutes autres l'activation 0. Les connexions ne sont pas indiqu�ees car
trop nombreuses : chaque unit�e d'entr�ee est connect�ee �a toutes les uni-
t�es cach�ees, chacune d'entre elles �etant de même connect�ee �a toutes
les unit�es de sortie, ce qui fait 35 � 10 + 10 � 26 = 610 connexions,
chacune ayant un poids.

Chaque unit�e i poss�ede une activation r�eelle ai(t), qui est fonction de son entr�ee
ei(t) calcul�ee �a partir des activations des neurones j des couches pr�ec�edentes qui lui
sont connect�es :

ai(t) = f(ei(t)) avec ei(t) =
X
j

wij(t)aj(t) + �i
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o�u

8>>><
>>>:

wij(t) est le poids de la connexion entre les neurones i et j
�i est un seuil propre �a chaque neurone
f est une fonction dite de transfert, di��erentiable et croissante,

par exemple une sigmo��de comme f(x) = 1
1+e�x

Outre les sigmo��des, de nombreuses fonctions de transfert peuvent être utilis�ees : le
simulateur SNNS [Zell et al. 1993] en propose une vingtaine.

Nous allons maitenant pr�eciser comment un tel r�eseau s'utilise. Il faut en fait dis-
tinguer deux phases.

Phase d'utilisation

Dans cette phase, le r�eseau calcule simplement les activations de ses neurones de
sortie. Pour cela, l'utilisateur �xe les activations des neurones d'entr�ee, puis laisse
le r�eseau e�ectuer le calcul des activations des unit�es cach�ees et de sortie, couche
par couche. L'utilisateur exploite ensuite les activations des unit�es de sortie de la
mani�ere qui lui convient.

Remarque : dans la suite du document, nous appelons sorties du r�eseau les acti-
vations des unit�es de sortie du r�eseau.

Phase d'apprentissage

Les poids d'un tel r�eseau sont initialis�es de mani�ere al�eatoire lorsque le r�eseau est
cr�e�e. Les premi�eres activations de sortie sont donc �egalement al�eatoires, et il est
n�ecessaire de r�egler (ou encore apprendre) les valeurs des poids 4 jusqu'�a obtenir les
sorties d�esir�ees. L'utilisateur doit pour cela disposer d'un ensemble de couples (va-
leurs d'activation d'entr�ee, valeurs d'activation de sortie d�esir�ees). Ces couples sont
appel�es exemples, et l'apprentissage est dit supervis�e car l'utilisateur est capable
de dire quelle sortie il d�esire pour chacune des entr�ees.

Appelons fai(n)g les sorties observ�ees lors de la pr�esentation du n-i�eme exemple,
et fsi(n)g les sorties d�esir�ees pour cet exemple. Le but de l'apprentissage est de
minimiser l'erreur quadratique observ�ee sur cet exemple,Q(n) =

P
i[ai(n)�si(n)]2.

Pour cela on fait �evoluer les poids wij dans la direction indiqu�ee par le gradient

de Q(n), ce qui donne �wij(n) = �� @Q(n)
@wij

, o�u � 2]0; 1[ est une constante. Notons

que les poids sont modi��es apr�es chaque pr�esentation d'exemple, ce qui ne constitue
pas une v�eritable m�ethode de gradient 5 (les poids devraient être modi��es seulement

4: Il y a en fait un autre param�etre, le seuil �i, mais il peut être consid�er�e comme un poids
particulier reliant l'unit�e courante �a une unit�e �ctive ayant toujours 1 comme activation.

5: D'apr�es [Bourret, Reggia, et Samuelides 1991], il s'agit d'une m�ethode de gradient stochas-
tique, qui a des avantages (l'algorithme a peu de chances de se �xer dans des �etats minimaux peu
accentu�es) et des inconv�enients (moins bonne qualit�e de convergence que dans le cas du gradient
total).
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apr�es la pr�esentation de tous les exemples), mais est plus naturel.

Il faut maintenant calculer @Q(n)
@wij

, et pour simpli�er on supprime le num�ero n de

l'exemple, et on fait rentrer le facteur 2 r�esultant de la d�erivation dans la constante
�. D'apr�es la r�egle de d�erivation des fonctions compos�ees,

@Q

@wij

=
@Q

@ai

@ai
@ei

@ei
@wij

D'apr�es la d�e�nition de ei, on obtient :

@ei
@wij

= aj:

Posons

�i = �
@Q

@ai

@ai
@ei

:

Cette quantit�e est appel�ee signal d'erreur de l'unit�e i, c'est en fait la contribution
de l'entr�ee de l'unit�e i �a l'erreur quadratique.

Avec cette notation, on obtient

@Q

@wij

= �iaj

�wij(n) = ���iaj

Si i caract�erise une unit�e de sortie, on obtient par d�erivation directe @Q

@ai
=

�(si � ai), et de même @ai
@ei

= f 0(ei), d'o�u �nalement

�i = f 0(ei)(si � ai)

Si i caract�erise maintenant une unit�e cach�ee, le calcul de @Q

@ai
est plus complexe.

Soit k l'indice des unit�es de la couche suivant celle de notre unit�e cach�ee i. En fait
Q d�epend des ak, qui d�ependent de ai. On obtient alors

@Q

@ai
=
X
k

@Q

@ak

@ak
@ai

puis
@Q

@ai
=
X
k

@Q

@ak

@ak
@ek

@ek
@ai

et en�n
@Q

@ai
= �

X
k

�kwki

D'o�u l'on d�eduit

�i = f 0(ei)
X
k

�kwki



32 Systemes Hybrides NeuroSymboliques (SHNS) : generalites

On peut remarquer que, quelque soit la phase, une unit�e i peut e�ectuer tous ses
calculs de mani�ere locale, c'est-�a-dire en ayant seulement acc�es aux unit�es voisines
(couche pr�ec�edente, couche suivante). on retrouve la propri�et�e de localit�e des calculs
que nous avons mentionn�ee plus haut.

D'autre part, le calcul des signaux d'erreur se fait d'abord pour les unit�es de la
couche de sortie, disons de num�ero p, on en d�eduit ensuite les signaux de la couche
pr�ec�edente p � 1 (car ils sont fonction des signaux de la couche p), puis ceux de la
couche p � 2, ..., jusqu'�a la couche d'entr�ee. Cette propagation d'information des
sorties vers les entr�ees a conduit �a appeler cette m�ethode r�etro-propagation du
gradient.

Bilan

Nous avons pr�esent�e seulement l'algorithme de base de la r�etro-propagation, simple
mais peu performant. Il existe de nombreuses variantes (r�etro-propagation avec mo-
ment, r�etro-propagation avec batch, Quickprop, Rprop, etc. { voir par exemple [Zell
et al. 1993]). Ces r�eseaux sont assez faciles �a programmer et peuvent être appliqu�es
�a des probl�emes de taille r�ealiste. Par exemple Pican et al. [1993] pr�esentent un
contrôle de laminoir avec un r�eseau de ce type qui apprend environ 6000 exemples.
Le calcul utilise entre deux et quarante heures de CPU sur une station de travail
SPARC 10, selon la taille du r�eseau. Notons en passant que l'une des raisons du
succ�es des r�eseaux de neurones arti�ciels est la disponibilit�e d'une puissance de cal-
cul importante sur le bureau de chaque chercheur, et ce depuis quelques ann�ees
seulement.

D'autre part, ces r�eseaux (et d'autres mod�eles aussi) n'apprennent pas les exemples
(( par c�ur )) (cela peut toutefois arriver si le r�eseau est mal con�gur�e), ce qui veut
dire qu'ils peuvent aussi donner une bonne r�eponse pour des exemples qu'ils n'ont
pas appris. On parle �a ce propos de la capacit�e de g�en�eralisation des r�eseaux
de neurones arti�ciels, particuli�erement s�eduisante d'un point de vue cognitif. Mais
cette propri�et�e peut �egalement être �etudi�ee d'un point de vue math�ematique. Pour
cela il faut se placer dans le cadre th�eorique de l'approximation de fonctions [Labbi
1993], grâce auquel on connâ�t mieux aujourd'hui les propri�et�es de certains r�eseaux.
Nous pr�ecisons ci-dessous quelques �el�ements de ce cadre th�eorique, a�n de pouvoir
citer le th�eor�eme 1.2.

En 1957, le math�ematicien russe A. Kolmogorov a publi�e un th�eor�eme fondamental
concernant la repr�esentation exacte de fonctions continues par des fonctions �el�e-
mentaires �a une seule variable. Ce th�eor�eme peut être �enonc�e comme suit [Labbi
1993] :

Th�eor�eme 1.1 �Etant donn�ee une fonction f continue,

f : [0; 1]n ! <

X 7! f(X)

Il existe un nombre r�eel � et une fonction continue et monotone h d�e�nie sur [0; 1]
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qui ne d�ependent pas de f (mais d�ependent de n) tels que f s'�ecrit sous la forme
suivante :

f(x1; x2; :::; xn) =
2n+1X
k=1

g(zk) 8X(x1; x2; :::; xn) 2 [0; 1]n

avec zk =
nX

i=1

�kh(xi + k�) + k

o�u � est une constante positive arbitraire et g est une fonction continue �a une seule
variable et qui d�epend de f et de �.

Dans la th�eorie des r�eseaux neuronaux, ce th�eor�eme constitue une base fondamentale
des r�eseaux de neurones arti�ciels �a couches. En termes de r�eseaux, le th�eor�eme se
traduit comme suit :

Th�eor�eme 1.2 �Etant donn�ee une fonction continue,

f : [0; 1]n ! <

X 7! f(X)

f peut être calcul�ee exactement par un r�eseau neuronal �a trois couches dont la pre-
mi�ere couche (entr�ee) est constitu�ee par n unit�es (qui sont les n variables de f), la
deuxi�eme couche (cach�ee) est constitu�ee de (2n + 1) unit�es et la troisi�eme couche
(sortie) est constitu�ee d'une unit�e.

F(X)

h
h h

x 1 x 2 x i x n

gg 1

F(X)

2

h
21 n

g j
g 2n+1

X

i

Fig. 1.2 - D'apr�es [Labbi 1993]. Architecture d'un r�eseau repr�esentant
exactement la fonction f .

Le calcul exact de f est alors th�eoriquement possible par un r�eseau dont l'archi-
tecture est celle de la �gure 1.2 o�u les unit�es de la premi�ere couche distribuent
les valeurs des variables xi sur les unit�es de la deuxi�eme couche. Les unit�es de la
deuxi�eme couche sont connect�ees �a toutes celles de la premi�ere et ont une entr�ee
donn�ee par :
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ek =
nX

i=1

�k:h(xi + k�) + k

Ces unit�es ont toutes la même fonction de transfert g.

Au niveau de la troisi�eme couche, la sortie est simplement la somme des sorties des
unit�es de la deuxi�eme couche.

f(X) =
2n+1X
j=1

g(ej)

Malheureusement, on ne connâ�t �a pr�esent aucun type de fonctions sp�eci�ques (h et
g) ni de constantes � qui permettent de calculer de mani�ere explicite la valeur exacte
de f . Ceci est dû au fait que le th�eor�eme de Kolmogorov est un th�eor�eme d'existence
seulement et sa d�emonstration n'est pas constructive dans le sens o�u les expressions
explicites des fonctions h et g ne sont pas n�ecessaires �a sa d�emonstration. Cependant,
il constitue un outil th�eorique fondamental pour justi�er l'approche neuronale de
l'approximation de fonctions continues. Cet outil a permis une justi�cation th�eorique
solide de l'algorithme de la r�etropropagation du gradient.

Dans un tel cadre th�eorique il est possible de d�e�nir et �etudier pr�ecis�ement la notion
de g�en�eralisation [Labbi 1993], mais cela sort du cadre de notre �etude.

Toutefois ces r�eseaux pr�esentent des inconv�enients importants [Jutten 1991] :

{ on ne sait pas combien d'unit�es il faut mettre sur chaque couche cach�ee, ni
d'ailleurs combien il faut de couches cach�ees (en th�eorie trois su�sent, mais
dans la pratique il est parfois n�ecessaire de faire des essais avec plusieurs
couches cach�ees),

{ l'architecture est �g�ee, dans le sens o�u il est di�cile d'ajouter de nouvelles
unit�es apr�es apprentissage,

{ actuellement, on se sait pas dire facilement ce que repr�esente chaque unit�e
cach�ee,

{ l'apprentissage est tr�es long, et doit être enti�erement refait si l'on souhaite
apprendre un nouvel exemple.

Dans la section ci-dessous nous pr�esentons des r�eseaux qui ont une architecture
�evolutive et qui permettent d'apprendre de mani�ere incr�ementale.

1.3.4 RNA incr�ementaux �a base de prototypes

Nous pr�esentons ici un autre type de r�eseaux, les r�eseaux �a base de prototypes, qui
sont particuli�erement �etudi�es �a Grenoble, au LIFIA [Azcarraga 1993, Giacometti
1992], ainsi qu'au LTIRF [Jutten 1991], et ailleurs [Alpaydin 1991]. Ces r�eseaux, qui
servent principalement �a regrouper et classer des vecteurs de caract�eristiques num�e-
riques, ont deux avantages principaux par rapport aux r�eseaux pr�esent�es ci-dessus :
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ils fonctionnent sans supervision (la sortie d�esir�ee n'est pas fournie au r�eseau, et
n'est donc pas utilis�ee dans la r�egle d'apprentissage), et d'autre part leur architec-
ture peut être rendue �evolutive, dans le sens o�u le nombre d'unit�es cach�ees peut
augmenter ou diminuer. Pour cette raison, on parle de r�eseaux incr�ementaux.

Les r�eseaux pr�esent�es ici sont �egalement repr�esentatifs d'une large gamme de mod�eles
de r�eseaux utilisant une forme d'apprentissage par comp�etition, comme ceux de
Grossberg ou Kohonen par exemple [Azcarraga 1993]. Toutefois ces autres mod�eles
ne sont pas tous incr�ementaux.

Architecture

L'architecture g�en�erale de ces r�eseaux est pr�esent�ee sur la �gure 1.3. On y distingue
plusieurs couches de neurones : couche d'entr�ee, couche de sortie, couche de proto-
types avant (( winner-take-all 6 )) et couche de prototypes apr�es (( winner-take-all )). �A
cause de cette s�election du prototype le plus activ�e par le (( winner-take-all )), on parle
de comp�etition entre les prototypes, d'o�u le nom de la m�ethode d'apprentissage.

Par abus de langage, nous appellerons prototype i une unit�e Ui des couches cach�ees,
alors qu'il faudrait parler du prototype repr�esent�e par l'unit�e en question.

Pourquoi dit-on que ces unit�es repr�esentent des prototypes?

La �gure 1.3 montre que chacune de ces unit�es Ui est reli�ee �a toutes les unit�es de
la couche d'entr�ee, si bien qu'�a chaque Ui est associ�e un vecteur de (( poids )) qui
a le même nombre de composantes que le vecteur d'entr�ee qui sera pr�esent�e au
r�eseau. En fait, ces (( poids )) ne sont pas des e�cacit�es synaptiques comme dans le
mod�ele de neurone formel que nous avons pr�esent�e plus haut : le vecteur de (( poids ))

appartient au même espace vectoriel que le vecteur d'entr�ee. En d'autres termes, le
vecteur de (( poids )) est un vecteur particulier de l'espace d'entr�ee, et c'est l�a
une di��erence essentielle avec les r�eseaux pr�esent�es dans le paragraphe 1.3.3.

De plus, �a chaque Ui est associ�e un seuil de vigilance � (�eventuellement variable). On
peut alors dire que chaque Ui poss�ede une hyper-sph�ere d'in
uence dans l'espace
d'entr�ee, caract�eris�ee par son centre (le vecteur de poids) et un rayon fonction de
� (voir �gure 1.4). La �gure 1.5 d�e�nit quant �a elle la r�egion d'activation d'une
unit�e Ui. Chaque unit�e Ui regroupe donc un certain nombre de vecteurs de l'espace
d'entr�ee, ceux qui appartiennent �a sa r�egion d'activation, et on dit qu'elle repr�esente
un prototype de ces vecteurs.

Fonctionnement

Le fonctionnement d'un r�eseau incr�emental �a base de prototypes se d�ecrit facilement
de mani�ere algorithmique. Le tableau 1.1 d�ecrit le fonctionnement du classi�eur du

6: Il s'agit d'une m�ethode neuronale bas�ee sur un principe de comp�etition. Cette m�ethode permet
de s�electionner dans un groupe de neurones celui qui poss�ede la plus grande activation : apr�es une
phase de convergence, tous les autres neurones ont 0 pour activation, et celui-ci a 1 pour activation,
ce qui permet de l'identi�er. Voir [Kaski et Kohonen 1994] pour plus de d�etails.
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WINNER TAKE ALL

Fig. 1.3 - Architecture d'un r�eseau �a base de prototypes. Chaque
unit�e de la couche des prototypes est connect�ee �a toutes les unit�es de
la couche d'entr�ee. La couche de (( WINNER-TAKE-ALL )) sert �a s�e-
lectionner, par la m�ethode neuronale portant ce nom, l'unit�e prototype
la plus activ�ee. En sortie du (( winner-take-all )), une seule unit�e proto-
type est activ�ee. Chaque unit�e de la couche de sortie est connect�ee �a
un certain nombre d'unit�es prototypes seulement. La couche d'entr�ee
comporte autant d'unit�es que le vecteur que l'on souhaite classer a
de composantes, et la couche de sortie a autant d'unit�es qu'il y a de
classes possibles. L'apprentissage porte uniquement sur les poids des
connexions entre la couche d'entr�ee et la couche des prototypes, car
les poids des connexions entre la couche des prototypes et la couche
de sortie sont �xes et valent 1 (ce qui traduit simplement la pr�esence
d'une connexion). NB : les � � � indiquent que le nombre de prototypes
peut varier.
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R

Y

X

Fig. 1.4 - La r�egion d'in
uence d'un prototype i, c'est-�a-dire l'en-
semble des vecteurs pour lesquels le prototype a une entr�ee ei(t) non
nulle. Ici on est dans le cas particulier o�u l'espace d'entr�ee est IR2 et
o�u M(X; Y ) (voir table 1.1) est une fonction d�ecroissante de la dis-
tance euclidienne d(X; Y ). Cette r�egion est alors un disque (ou une
hyper-sph�ere dans IRn) de centre le vecteur de poids W t

i
, et de rayon

R = f�1(�), avec M(X; Y ) = f(d(X; Y )). R est appel�e rayon d'in-


uence.

1P

2P

Y

X

Fig. 1.5 - On parle aussi de la r�egion d'activation d'un prototype, qui
est l'ensemble des vecteurs pour lesquels l'activation ai(t) du prototype
est non nulle. Elle d�epend de la comp�etition avec les autres prototypes,
et est incluse dans la r�egion d'in
uence. La �gure donne un exemple
dans le cas o�u l'on a seulement deux prototypes : la zone gris�ee est la
r�egion d'activation de P2, tandis que la zone en blanc (incluse dans le
disque de P1) est celle de P1 .
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mod�ele PB, Inc. [Azcarraga 1993], et nous verrons dans le chapitre 3 la variante
de cet algorithme qui est utilis�ee dans le syst�eme SYNHESYS (remplacement de
l'apprentissage non-supervis�e par un apprentissage supervis�e, utilisation de rayons
variables).

1. pr�esenter un vecteur d'entr�ee X t,
2. pour tout prototype Pi, calculer la similitude entre son centre

W t
i et X t : mt

i = M(X t;W t
i ),

3. �etablir l'ensemble Et = fPi j mt
i � �g,

4. { si Et = ;
{ X t ne peut pas être class�e,
{ cr�eer un nouveau prototype Pn, avec W t

n  X t

{ sinon

{ choisir Ps 2 Et tel que ms = maxPi2Et fmt
ig,

{ classer X t sous la même classe que Ps,
{ rapprocher le centre de Ps de X t :
W t+1

s = W t
s + g(t)(X t �W t

s )

Tab. 1.1 - Algorithme d�ecrivant le fonctionnement du classi�eur du
mod�ele PB, Inc., d'apr�es [Azcarraga 1993]. L'apprentissage est non-

supervis�e car durant l'apprentissage le r�eseau ne connâ�t pas la sortie
d�esir�ee pour le vecteur pr�esent�e. La classi�cation n�ecessite par cons�e-
quent une phase d'�etiquetage, durant laquelle l'utilisateur doit identi-
�er (( �a la main )) la classe �a laquelle chaque prototype appartient. Cette
phase d'�etiquetage manuelle revient en fait �a cr�eer les connexions de
poids 1 entre la couche cach�ee et la couche de sortie (�g. 1.3). L'as-
pect le plus original de cet algorithme est sans doute la loi d'ajustement
des poids, dite loi de Grossberg, qui garantit la convergence de l'algo-
rithme si certaines conditions sur g(t) sont remplies. � est un param�etre
constant du r�eseau. Cet algorithme est tr�es proche d'algorithmes sta-
tistiques (voir paragraphe 1.3.7).

R�ealisation neuronale

Si l'on cherche �a r�ealiser sous forme de r�eseau de neurones arti�ciels l'algorithme du
tableau 1.1, il su�t de dire que chaque unit�e i repr�esentant un prototype poss�ede
une activation r�eelle ai(t), qui est fonction de son entr�ee ei(t):

ei(t) =

(
0 si M(X t;W t

i ) � �
M(X t;W t

i ) sinon

ai(t) =

(
1 si ei(t) = maxj fej(t)g
0 sinon

Dans le cas d'une r�ealisation neuronale, il faut aussi se pr�eoccuper du calcul des
activations ai(t), qui d�ependent d'un calcul de maximum (maxPi2E

t fmt
ig dans l'al-

gorithme). Or ce calcul est possible avec une m�ethode neuronale de type (( winner-
take-all )) comme nous l'avons indiqu�e sur la �gure 1.3. Dans ce cas, il y a r�eellement
une forme de comp�etition entre les prototypes.
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Bilan

Les donn�ees d'entr�ee de ces r�eseaux sont des vecteurs de IRn. Or dans les applications
on dispose souvent de donn�ees qualitatives, bool�eennes, ordinales ou nominales. Si
on veut employer ces r�eseaux, il faut trouver un codage permettant de se ramener �a
des valeurs num�eriques. Dans le cas des bool�eens, il su�t de prendre comme conven-
tion 0 repr�esente VRAI, 1 repr�esente FAUX. Dans le cas des variables ordinales une
suite d'entiers peut convenir. Dans le cas des variables nominales (par exemple une
variable pouvant prendre pour valeurs rouge, vert ou bleu) plusieurs solutions exis-
tent. Par exemple on peut prendre la convention 0 repr�esente rouge, 1/2 repr�esente
vert, 1 repr�esente bleu. Mais dans ce cas on suppose implicitement que bleu est plus
proche de vert que de rouge, ce qui est discutable... On peut r�esoudre ce premier
probl�eme en codant ces trois valeurs possibles �a l'aide de trois unit�es d'entr�ee, et
avec la convention 1 0 0 repr�esente rouge, 0 1 0 repr�esente vert, 0 0 1 repr�esente
bleu. Avec la distance euclidienne, les trois couleurs sont alors �a �egale distance les
unes des autres.

Toutefois, dans les applications on a souvent des donn�ees h�et�erog�enes, c'est-�a-dire de
types di��erents. La distance euclidienne n'est pas n�ecessairement bien adapt�ee, et il
faut être capable de d�e�nir une distance pour chaque probl�eme. De plus, les donn�ees
d'entr�ee n'ont pas toutes la même importance, et la distance que l'on construit doit
�eventuellement pouvoir le re
�eter, avec par exemple une pond�eration appropri�ee.
En�n, en pratique il est rare que l'on dispose de toutes les donn�ees d'entr�ee, mais
ces r�eseaux n'apportent pas de solution naturelle �a ce probl�eme.

Ces r�eseaux sont donc confront�es �a des probl�emes classiques de l'analyse de donn�ees.

1.3.5 RNA r�ecurrents

Dans la suite nous appelons �etat d'un r�eseau le vecteur des activations de ses neu-
rones num�erot�es arbitrairement. Nous notons X cet �etat.

Dans les r�eseaux pr�esent�es ci-dessus, le temps n'intervient pas : les entr�ees pr�esent�ees
n'ont pas de relation temporelle entre elles, et l'on ne s'int�eresse pas �a l'�evolution
dans le temps des �etats des neurones. Mais on ne peut pas les utiliser directement
pour traiter des applications dans lesquelles le temps joue un grand rôle, telles que
la classi�cation de s�equences ou de trajectoires, la pr�ediction temporelle, etc. Aussi
nous allons nous int�eresser ici �a une classe particuli�ere de r�eseaux, celle des r�eseaux
r�ecurrents, qui permet de prendre en compte le temps de plusieurs mani�eres. �Etant
donn�e que le graphe orient�e des connexions de ces r�eseaux comporte des boucles, la
propagation des activations est plus complexe et il est indispensable de s'int�eresser
au comportement de ces r�eseaux qui sont des syst�emes dynamiques [Labbi 1993].

En g�en�eral, les unit�es de ces r�eseaux mettent �a jour leurs �etats d'activation en suivant
une dynamique d'�evolution d�ecrite par un syst�eme d'�equations di��erentielles non-
lin�eaires de la forme suivante :

dX

dt
= F (X;E)
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avec X 2 IRn, E 2 IRm et F d�e�nie de IRn � IRm vers IRn.

Ayant �x�e une condition initiale X(0) et les param�etres externes E (les en-
tr�ees du r�eseau), l'�evolution du r�eseau peut être d�etermin�ee et son comportement
asymptotique peut être pr�evu en analysant le comportement de X en fonction du
temps. La majorit�e des r�eseaux r�ecurrents �etudi�es poss�edent une dynamique conver-
gente ou p�eriodique, c'est-�a-dire que le comportement asymptotique du r�eseau se
stabilise soit sur un �etat d'�equilibre stationnaire (attracteur ponctuel), soit sur une
orbite p�eriodique (cycle limite).

On distingue notamment les r�eseaux dits isol�es ayant une dynamique o�u les para-
m�etres E sont �x�es avec les conditions initiales X(0) et les r�eseaux dits non-isol�es
o�u les param�etres E peuvent varier avec le temps en fonction de l'environnement
externe et ind�ependamment des conditions initiales X(0) [Labbi 1993].

R�eseaux isol�es

Les r�eseaux les plus �etudi�es sont les r�eseaux isol�es, dans lesquels l'entr�ee n'est prise
en compte qu'au d�ebut de la propagation d'activation. Dans cette classe on trouve
notamment l'important mod�ele de Hop�eld, qui permet de traiter des probl�emes
d'optimisation [Hecht-Nielsen 1989].

Nous nous limitons ici �a une classe tr�es particuli�ere de r�eseaux r�ecurrents isol�es, les
r�eseaux r�ecurrents �a couches, qui sont une simple extension des r�eseaux �a couches, et
dans cette classe nous nous limitons au mod�ele SRN (Simple Recurrent Network) de
Elman [1990]. Ces r�eseaux ont l'int�erêt de pouvoir être entrâ�n�es soit avec la r�etropro-
pagation standard, tr�es simple, soit avec des versions de la r�etroprogation adapt�ees
au cas o�u les entr�ees du r�eseau sont une s�equence temporelle (Back-Propagation
Through Time et ses variantes) [Jodouin 1993].

L'architecture de ces r�eseaux est repr�esent�ee sur la �gure 1.6. La couche de contexte
permet de donner au r�eseau une m�emoire, ce qui rend possible certains traitements
prenant en compte le temps, comme la pr�ediction des mots d'une s�equence de mots
[Elman 1990], ou encore la g�en�eration de phrases simples d�ecrivant le mouvement
d'une boule de billard [Bartell et Cottrell 1991].

Le principal inconv�enient de ces r�eseaux est le coût tr�es �elev�e des calculs e�ectu�es
par les m�ethodes d'apprentissage.

R�eseaux non-isol�es

Dans les r�eseaux non-isol�es, les param�etres E peuvent varier avec le temps et ind�e-
pendamment des conditions initiales X(0). Les rôles de X(0) et E sont alors tr�es
di��erents. E d�etermine la dynamique d'�evolution du syst�eme ; X(0) repr�esente la
valeur initiale de la trajectoire d'�evolution. Quand E change, on se trouve dans un
syst�eme dynamique di��erent. En revanche, quand E est �x�e, une valeur di��erente
de X(0) repr�esente une valeur initiale d'une autre trajectoire mais du même syst�eme
dynamique.
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Couche de sortie

Couche cachée

Couche d’entrée

(b) SRN : exemple(a) SRN : Modèle général

Recopie

Fig. 1.6 - Le mod�ele de r�eseau r�ecurrent SRN de Elman [1990]. Au
temps t, l'�etat de la couche de contexte est �egal �a celui de la couche
cach�ee au temps t-1. Ces r�eseaux sont entrâ�n�es par r�etropropagation
sans tenir compte des connexions de recopie dont le poids est toujours
�egal �a 1.

Consid�erons maintenant que X(0) est �x�e. E d�etermine donc la dynamique du
r�eseau. Si le r�eseau converge, E d�etermine les attracteurs correspondant �a cette
dynamique. Si E est chang�e en E0, alors le r�eseau a une nouvelle dynamique et
donc de nouveaux attracteurs. Si maintenant E est ramen�e �a sa valeur initiale, on
retourne �a la dynamique de d�epart, mais on n'est pas assur�e de retomber sur l'�etat
d'�equilibre pr�ec�edent.

Or on souhaite pouvoir utiliser ces r�eseaux comme classi�eurs, car ils peuvent alors
constituer un int�eressant mod�ele de la prise de d�ecision experte en temps r�eel [Labbi
1993]. Pour cela, ces r�eseaux doivent être en mesure de retomber sur un même
�etat d'�equilibre pour un E donn�e. Cela est possible si l'on impose �a la dynamique
du r�eseau d'être globalement convergente pour tout E �x�e. Cela permet de d�e�nir
une application de l'espace d'entr�ee (donn�ees provenant de l'environnement) vers
l'espace de sortie (espace des d�ecisions) : pour un �etat donn�e, on obtiendra une seule
et unique d�ecision.

Le mod�ele de r�eseau que nous utiliserons dans le chapitre 5 a �et�e �etudi�e de mani�ere
approfondie par Labbi [1993]. Il est d�e�ni par le syst�eme d'�equations di��erentielles
ci-dessous, qui peut être r�ealis�e par le r�eseau de la �gure 1.7.

dxi
dt

= fi(X;E)

= �ci:xi + (1� xi):(
mX
k=1

wik:fk(ek))� (1 + xi):(
nX
j=1

dij :gj(xj));

i = 1; :::; n
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avec :

{ X 2 [�1; 1]n variable d'�etat du r�eseau,

{ E 2 [0; 1]m variable d'environnement,

{ ci coe�cient de fatigue associ�e �a xi,

{ wik � 0 poids des connexions excitatrices,

{ dij poids des connexions inhibitrices,

{ fk; gj sont des fonctions monotones positives que l'on peut identi�er �a des
fonctions sigmo��dales.

A. Labbi a notamment d�emontr�e que :

{ pour tout E, la dynamique du mod�ele est convergente

{ pour tout E, le syst�eme d'�equations di��erentielles pr�ec�edent est asymptotique-
ment stable si l'on utilise des fonctions gj de la forme :

gj(x) =
1

1 + exp(�x)
; j = 1; 2; :::; n

et si la condition suivante est respect�ee :

minci > max
nX

j=1

jdijj; i 2 1; 2; :::; n

o�u les dij repr�esentent les poids des liens d'inhibition.

Un r�eseau ayant cette propri�et�e permet de d�e�nir une application, au sens ma-
th�ematique, de l'espace d'entr�ee (environnement) vers un ensemble de classes ou
d'associations (attracteurs) dans l'espace de d�ecision.

Le principal inconv�enient de ces r�eseaux est qu'aucune m�ethode d'apprentissage ne
permet pour le moment de d�eterminer les di��erents coe�cients (les ci, dij et wik) qui
doivent être d�etermin�es empiriquement. Une m�ethode d'apprentissage est en cours
d'�etude au LIFIA.

1.3.6 Points forts et points faibles des r�eseaux de neurones
arti�ciels

Les trois types de mod�eles que nous venons de d�ecrire pr�esentent des avantages et
des inconv�enients qui vont permettre d'illustrer l'analyse des points faibles et forts
des r�eseaux de neurones arti�ciels en g�en�eral que nous d�eveloppons maintenant.

Points forts

Une des caract�eristiques importantes des r�eseaux est leur parall�elisme massif, qui
permet leur r�ealisation sur machine parall�ele g�en�eraliste ou d�edi�ee (par exemple un
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Fig. 1.7 - D'apr�es [Labbi 1993]. Un r�eseau permettant de r�ealiser le
syst�eme d'�equations di��erentielles dxi

dt
= fi(X;E).

circuit int�egr�e). Dans ce dernier cas, la r�ealisation est facilit�ee par le fait que les
r�eseaux sont g�en�eralement compos�es d'un grand nombre d'unit�es simples souvent
identiques. Par exemple le mod�ele COLD, Inc. [Azcarraga 1993], qui permet de
reconnâ�tre des chi�res manuscrits, comporte 3 338 unit�es toutes identiques.

Par cons�equent, on peut g�en�eralement cr�editer un r�eseau de neurones arti�ciels
d'une excellente ad�equation entre l'algorithme qu'il met en �uvre et une architec-
ture mat�erielle [Beaudot 1994], au moins potentielle. Cet avantage est potentiel car
les r�ealisations mat�erielles sont encore peu nombreuses. Un exemple d'une telle r�eali-
sation est donn�e par Masa, Hoen, et Wallinga [1993] qui d�ecrivent un circuit int�egr�e
VLSI en technologie CMOS. Ce circuit r�ealise un r�eseau �a trois couches, comportant
respectivement 70, 4 et 1 unit�es, et qui classe un vecteur de IR70 en 50ns, soit 20
millions de vecteurs par seconde. Le circuit r�ealis�e n'occupe qu'une surface de 6,5x4
mm2, et sera int�egr�e dans un syst�eme d'acquisition de donn�ees pour le synchrotron
DESY (Deutsches Elektronen SYnchrotron) de Hambourg. Mais pour le moment, la
plupart des utilisateurs doivent simuler les r�eseaux sur des ordinateurs s�equentiels.
Les simulations ont pour inconv�enient de faire oublier les contraintes li�ees au pa-
rall�elisme. La cons�equence est que certains r�eseaux ainsi obtenus sont di�cilement
r�ealisables sur mat�eriel parall�ele.

Ce parall�elisme intrins�eque permet des ex�ecutions tr�es rapides, et cela est tr�es int�e-
ressant dans toutes les applications temps r�eel, notamment la robotique, d'autant
plus que la possibilit�e de r�ealiser des r�eseaux en circuits int�egr�es permet de les em-
barquer facilement.

Une deuxi�eme caract�eristique int�eressante des r�eseaux est leur robustesse. Par ro-
bustesse, on entend g�en�eralement :

{ la r�esistance aux pannes des neurones : dans les r�eseaux distribu�es, la redon-
dance des informations peut conduire le r�eseau �a bien fonctionner même quand
des unit�es sont en panne. Par exemple, Belala [1992] (( distribue )) des r�egles
sous forme de r�eseau de neurones arti�ciels, selon di��erentes m�ethodes, et
montre que dans certains cas on peut obtenir de bonnes r�eponses avec 40 %
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des unit�es en panne. Il s'agit l�a aussi d'un avantage int�eressant pour les sys-
t�emes embarqu�es ;

{ la r�esistance au bruit : de nombreux mod�eles de r�eseaux donnent de bons r�e-
sultats quand leurs entr�ees sont bruit�ees. Par exemple Lippman [1987] donne
un exemple avec un r�eseau de Hop�eld qui reconstitue des images de chi�res
bruit�ees (application de type m�emoire associative). Azcarraga [1993] montre
que son classi�eur neuronal COLD, Inc. r�esiste bien au bruit : le classi�eur
classe des images de chi�res manuscrits bruit�ees al�eatoirement par inversion
de pixels de 0 �a 1 ou de 1 �a 0. Le niveau de bruit B 2 [0; 1] est la probabilit�e
d'inversion de chaque pixel. Azcarraga [1993] obtient les r�esultats suivants :

B Taux de bon classement (%)

0.00 99.0
0.05 98.8
0.10 97.2
0.15 93.8
0.20 85.8
0.25 70.2

Un troisi�eme point fort est l'apprentissage, même s'il n'est pas fondamentalement
di��erent d'autres m�ethodes d'estimation de param�etres. L'apprentissage est int�eres-
sant comme alternative �a l'acquisition des connaissances.

Par rapport aux probl�emes pos�es par les applications, les r�eseaux de neurones arti�-
ciels pr�esentent l'int�erêt de pouvoir prendre en compte la non-lin�earit�e (les fonctions
d'activation sont non-lin�eaires en g�en�eral), et dans certains cas de pouvoir prendre
en compte le temps (voir les r�eseaux r�ecurrents).

En�n les r�eseaux, de par leur nature continue, ne fonctionnent pas en tout ou rien,
et leurs performances ont plutôt tendance �a diminuer progressivement en cas de
probl�eme (bruit, panne, entr�ee inconnue), si bien que l'on parle souvent de (( graceful
degradation )) [Gutknecht et Pfeifer 1990], que nous traduisons par (( d�egradation
progressive )). Cette propri�et�e est tr�es recherch�ee car les syst�emes cognitifs vivants
montrent une telle facult�e.

Points faibles

Malgr�e ces propri�et�es int�eressantes, que l'on peut d'ailleurs mettre en parall�ele avec
les di�cult�es des syst�emes symboliques (vitesse et parall�elisme neuronaux // lenteur
symbolique, robustesse // fragilit�e, etc.), les r�eseaux pr�esentent, en l'�etat actuel des
recherches, plusieurs points faibles :

{ le manque de transparence pour l'utilisateur : les poids des connexions d'un
r�eseau n'ont en g�en�eral pas de signi�cation �evidente, si bien qu'un r�eseau appa-
râ�t souvent comme une bô�te noire [Medsker 1994]. Il n'est donc pas ais�e d'ex-
pliquer (au sens des syst�emes symboliques) le r�esultat produit par un r�eseau 7.

7: Soulignons toutefois que les r�eseaux ne sont pas moins transparents ni moins explicables
que n'importe quelle proc�edure, par exemple d'analyse num�erique. De plus il n'est pas n�ecessaire



1.3 Reseaux de neurones arti�ciels 45

De plus, si l'on peut montrer que certains r�eseaux sont capables de construire
des repr�esentations plus ou moins structur�ees de leur environnement, ces re-
pr�esentations restent opaques [Memmi 1993], et doivent être analys�ees avec
des outils statistiques ;

{ les r�eseaux ne sont pas faits pour travailler naturellement avec des symboles et
des structures de symboles, ce qui les rend di�cilement utilisables pour traiter
des probl�emes de haut niveau qui exigent souvent de telles structures (listes,
frames, objets, etc.). Des solutions limit�ees existent toutefois : par exemple Pol-
lack [1990] a d�evelopp�e un r�eseau permettant d'apprendre et de repr�esenter des
structures r�ecursives comme des arbres, tandis que Sun [1991] et Belala [1992]
pr�esentent des m�ethodes d'uni�cation connexionnistes. Mais ces m�ethodes sont
de peu d'int�erêt pratique. Dans le même ordre d'id�ees, les r�eseaux n'ont pas les
bonnes propri�et�es cognitives comme la compositionnalit�e (voir le paragraphe
1.2.3), en tout cas d'apr�es l'article c�el�ebre de Fodor et Pylyshin [1988]. L�a en-
core des solutions limit�ees existent, et les r�eseaux distribu�es peuvent montrer
une forme limit�ee de compositionnalit�e, mais qui reste insu�sante d'un point
de vue cognitif [Memmi 1993] ;

{ un r�eseau donn�e fonctionne avec un nombre �x�e d'unit�es d'entr�ee et de sortie.
Cela pose d'importants probl�emes de repr�esentation et de codage quand le
nombre d'entr�ee et de sortie est variable, ce qui arrive fr�equemment dans les
probl�emes r�eels. Par exemple, dans SHADE [Orsier et al. 1994], les m�edecins
e�ectuent des mesures sur des segments de nerfs, mais le nombre de segments
peut être di��erent selon le patient ;

{ les r�eseaux restent di�ciles �a composer et �a combiner pour r�esoudre des pro-
bl�emes complexes : il n'existe pas encore de bonnes m�ethodes pour construire
et entrâ�ner des grands r�eseaux, ainsi que des r�eseaux de r�eseaux. La modula-
rit�e n'est en e�et pas une caract�eristique des m�ethodes neuronales. Des travaux
de recherche sont e�ectu�es sur ce th�eme [Hrycej 1992] ;

{ l'apprentissage �a partir d'exemples n'est pas une panac�ee : en e�et, le probl�eme
de l'acquisition de connaissances n'est pas compl�etement r�esolu mais plutôt
d�eplac�e, car en pratique obtenir un jeu d'exemples de bonne qualit�e demande
beaucoup de travail ;

{ divers probl�emes plus techniques : certains r�eseaux ne sont pas encore bien ana-
lys�es d'un point de vue math�ematique (voir ci-dessous), tandis que d'autres
sont construits de mani�ere empirique (comme les r�eseaux �a r�etro-propagation).
Les temps de calcul sont parfois tr�es importants, alors que les r�eseaux r�ealis�es
restent petits (le nombre d'unit�es est g�en�eralement de l'ordre de la centaine
ou du millier). Les conditions initiales ainsi que l'ordre de pr�esentation des
exemples peuvent avoir une grande in
uence sur les r�esultats. Travailler avec
des r�eseaux demande donc beaucoup d'exp�erience, malgr�e leur apparente fa-
cilit�e d'utilisation.

La qualit�e parfois discutable des �evaluations des travaux r�ealis�es reste un probl�eme
important �a l'heure actuelle. Il est certain que la publication de dizaines d'algo-

d'expliquer, au sens symbolique, le r�esultat d'un r�eseau dans tous les cas.
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rithmes et de variantes, fr�equemment mis au point sur des probl�emes peu signi-
�catifs 8 rend di�cile le choix d'un algorithme pour r�esoudre des probl�emes r�eels.
Une autre manifestation de ce probl�eme se traduit par des allusions discr�etes �a la
di�cult�e de reproduire tel ou tel r�esultat important (voir [Abdi 1994] au sujet des
exp�erimentations de Hop�eld sur le probl�eme du voyageur de commerce) : en fait,
les chercheurs ont pris l'habitude de faire de nombreuses exp�erimentations et de ne
publier que les r�esultats de la meilleure, sans pr�eciser s'il a fallu un, dix ou cent
essais.

Une �etude quanti��ee de la qualit�e de l'�evaluation a �et�e r�ealis�ee r�ecemment [Prechelt
1994]. Cette �etude porte plus pr�ecis�ement sur l'�evaluation exp�erimentale des algo-
rithmes d'apprentissage pour les r�eseaux. L. Prechelt a examin�e 271 articles parus
entre en 1993 et en 1994 dans les deux principales revues, Neural Networks et Neural
Computation, et a s�electionn�e les 113 articles dont la principale contribution �etait
la conception d'un nouvel algorithme d'apprentissage destin�e �a être appliqu�e �a des
probl�emes pratiques. Pour chacun de ces 113 articles, L. Prechelt a ensuite compt�e :

{ le nombre de probl�emes d'apprentissage di��erents utilis�es dans l'application ;
ces probl�emes ont �et�e r�epartis en trois classes :

probl�eme arti�ciel : les donn�ees sont g�en�er�ees �a partir d'une simple formule
logique ou arithm�etique ;

probl�eme r�ealiste : les donn�ees sont g�en�er�ees �a partir d'un mod�ele plus com-
plexe poss�edant des propri�et�es voisines de ce qui existe dans la r�ealit�e ;

probl�eme r�eel : les donn�ees proviennent d'observations d'un ph�enom�ene r�eel ;
de tels jeux de donn�ees ont la particularit�e de souvent contenir des erreurs
et du bruit ;

{ le nombre d'algorithmes plus anciens auquel le nouvel algorithme a �et�e com-
par�e.

Si les deux quantit�es mesur�ees sont �elev�ees, cela ne prouve pas que la qualit�e des
�evaluations est bonne, par contre si elles sont faibles cela prouve que la qualit�e est
mauvaise. Voici quelques r�esultats de l'�etude :

{ un tiers des articles n'utilise pas un seul probl�eme r�ealiste ou r�eel,

{ seulement 6% des articles pr�esentent des r�esultats pour plus d'un probl�eme
r�eel,

{ un tiers des articles ne pr�esente pas de comparaison quantitative avec un autre
algorithme,

{ si l'on pose la d�e�nition suivante :

(( Une �evaluation d'algorithme est dite acceptable si elle utilise au
moins deux probl�emes r�eels ou r�ealistes et compare les r�esultats avec
au moins un autre algorithme )).

8: Par exemple, le probl�eme du XOR, o�u il s'agit d'apprendre �a r�ealiser la fonction logique (( ou
exclusif )).
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il se trouve que 82% des articles ne contiennent pas une �evaluation acceptable,
et pourtant le crit�ere de la d�e�nition est assez modeste.

Pour L. Prechelt cette �etude indique que les nouveaux algorithmes sont souvent
publi�es sous une forme qui ne repr�esente pas une connaissance utile et valid�ee.
Alors qu'au contraire ils devraient apporter au minimum une r�eponse aux deux
questions : (( Pour quelles sortes de probl�emes le nouvel algorithme fonctionne-t-il
bien ou ne fonctionne-t-il pas bien? )) et ((

�A quelles conditions doit-on pr�ef�erer le
nouvel algorithme �a des algorithmes plus anciens? )).

Nous sommes aussi concern�es par ce probl�eme de l'�evaluation car les syst�emes hy-
brides h�eritent directement de leur (( parent )) neuronal certaines caract�eristiques,
bonnes ou mauvaises. Ils h�eritent en particulier ce probl�eme d'�evaluation.

1.3.7 R�eseaux et autres m�ethodes

En fait, le caract�ere parall�ele des r�eseaux de neurones arti�ciels conduit certains
�a poser la question suivante, qui suscite une pol�emique grandissante actuellement :
(( les r�eseaux sont-ils autre chose que de simples r�ealisations parall�eles de
m�ethodes d�ej�a bien connues? )). Nous avons �et�e confront�es �a cette question en
raison de nos travaux avec des g�eographes notamment. La question se pose pour
tous les r�eseaux et en particulier pour les trois types de r�eseaux que nous avons
pr�esent�es :

{ les r�eseaux multicouches �a r�etro-propagation : le but est ici de minimiser l'er-
reur quadratique entre la r�eponse du r�eseau et la fonction f que l'on cherche
�a approcher. Plus pr�ecis�ement, si fR est la fonction r�ealis�ee par le r�eseau, on
cherche �a minimiser

�E2 =
1

N

NX
i=1

(f(xi)� FR(xi))
2

Or ce type d'erreur est utilis�e dans la m�ethode des moindres carr�es, m�ethode
de base dans de nombreux domaines comme le contrôle, la reconnaissance des
formes, la statistique [Fu 1994]. Il est donc l�egitime de s'interroger sur les
rapports entre les m�ethodes neuronales et les m�ethodes employ�ees dans ces
domaines ;

{ les r�eseaux �a prototypes sont tr�es proches des m�ethodes de regroupement em-
ploy�ees en statistique et en reconnaissance des formes, notamment des m�e-
thodes de nu�ees dynamiques pour la phase de construction des prototypes, et
des m�ethodes des k-plus-proches voisins pour la phase de reconnaissance (voir
[Bela��d et Bela��d 1992] pour une pr�esentation de ces m�ethodes) ;

{ les r�eseaux r�ecurrents, tout comme les r�eseaux multicouches, sont proches de
m�ethodes employ�ees dans le domaine du contrôle. En particulier, Nerrand et al.
[1993] montrent que ces deux types de r�eseaux peuvent être consid�er�es comme
des �ltres non-lin�eaires, et que les m�ethode neuronales et plusieurs m�ethodes
math�ematiques non-neuronales sont toutes des cas particuliers de m�ethodes
g�en�erales d'apprentissage pour les r�eseaux r�ecurrents.
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Nous allons examiner quelques premi�eres tentatives de r�eponse �a la question ci-
dessus.

Le point de vue de A. Azcarraga

Azcarraga [1993] a remarqu�e que l'algorithme que nous avons reproduit page 38 (ta-
bleau 1.1) est tr�es proche de m�ethodes statistiques de regroupement, et il a propos�e
cinq �el�ements de comparaison que nous r�esumons ci-dessous :

1. les m�ethodes statistiques reposent souvent sur des calculs complexes, alors que
chacune des nombreuses unit�es d'un r�eseau e�ectue des calculs tr�es simples.
D'autre part, un r�eseau converge vers un r�esultat, alors que les m�ethodes
statistiques sont souvent directes.

2. les m�ethodes statistiques disposent de toutes les donn�ees �a tout moment, alors
que les r�eseaux ne connaissent que des (( traces )) des donn�ees pr�esent�ees, ces
traces �etant stock�ees dans les poids de leurs connexions.

3. les classi�eurs neuronaux font un traitement obligatoirement parall�ele.

4. alors que certaines m�ethodes statistiques ne font que soit regrouper un en-
semble d'objets, soit classer un nouvel objet, les classi�eurs neuronaux font
les deux �a la fois. De plus il faut souligner que ces fonctions sont accomplies
par une même structure d'unit�es, de connexions et de poids. Dans le mod�ele
COLD, Inc. de A. Azcarraga, le type d'unit�e utilis�e pour faire de la classi�ca-
tion est en e�et utilis�e pour toutes les autres op�erations.

5. les classi�eurs neuronaux font plus que classi�er. Ils transforment des don-
n�ees brutes en une repr�esentation d'entr�ee ad�equate. Dans COLD, Inc. l'image
brute est en e�et transform�ee en une con�guration de d�etecteurs de segments.

Toutefois certains arguments nous paraissent sujets �a discussion. Le point 1 en parti-
culier, car parfois les m�ethodes statistiques sont it�eratives et non pas directes, mais
cela est transparent pour l'utilisateur [Cottrell 1993]. D'autre part, la complexit�e
de calcul �evoqu�ee est une notion assez subjective. Par rapport au point 2, on peut
remarquer que certains mod�eles de r�eseaux exigent que toutes les donn�ees soient
stock�ees quelque part, �a l'ext�erieur du r�eseau (c'est le cas notamment de la r�etro-
propagation du gradient qui doit recommencer tout l'apprentissage, pour pouvoir
apprendre de nouveaux exemples, sinon il y a oubli des associations entr�ees/sorties
pr�ec�edemment apprises). Par rapport au point 5, des m�ethodes statistiques sont
souvent utilis�ees pour transformer des donn�ees brutes en donn�ees convenables pour
d'autres m�ethodes (pr�e-traitements), et donc cet argument ne tient pas. L'argument
le plus fondamental est sans doute le quatri�eme, l'unicit�e de structure. Le classi�eur
de A. Azcarraga r�ealise e�ectivement toutes ses op�erations avec plus de 3 000 uni-
t�es toutes identiques, ce qui devrait grandement faciliter la r�ealisation sur circuits
int�egr�es.
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Le point de vue de M. Cottrell

D'autres auteurs se sont pos�es des questions analogues. Par exemple, Cottrell [1993]
pr�esente rapidement les m�ethodes statistiques (m�ethodes factorielles et m�ethodes de
classi�cation) puis r�e
�echit au point suivant : (( quel peut être l'apport de techniques
neuronales, parmi toutes ces m�ethodes largement exp�eriment�ees et disponibles? )).
Pour cet auteur, un premier apport des m�ethodes neuronales est la parall�elisation
facile, du moins en principe. Un apport plus fondamental est que certains r�eseaux
de neurones arti�ciels sont des (( sur-mod�eles )) de mod�eles lin�eaires, et que l'on
peut esp�erer faire mieux, ou au moins pas plus mal qu'avec un classique mod�ele
lin�eaire (par exemple on remplace un probl�eme de moindres carr�es lin�eaires par
un probl�eme de moindres carr�es non-lin�eaires). Toutefois, Cottrell [1993] mentionne
deux restrictions :

{ dans certains cas il a �et�e montr�e qu'un r�eseau ne donne rien de mieux qu'une
m�ethode non-neuronale. Toutefois les comparaisons inter-m�ethodes sont dif-
�ciles : on ne dispose pas en g�en�eral d'indices de qualit�e pour les m�ethodes
neuronales, et il est di�cile de caract�eriser les donn�ees pour lesquelles une m�e-
thode neuronale serait sup�erieure. Il s'agit d'un sujet de recherche tr�es actuel,

{ les probl�emes de convergence des algorithmes neuronaux sont loin d'être r�eso-
lus (lenteur des calculs, minima locaux, choix d�elicat des param�etres).

Le probl�eme reste donc tr�es ouvert, et selon Cottrell [1993], avant de conclure, il faut
attendre de mieux connâ�tre les propri�et�es th�eoriques de certaines m�ethodes neu-
ronales qui sont des alternatives it�eratives �a des m�ethodes non-neuronales directes.
Par exemple Cottrell [1993] mentionne les algorithmes du type auto-organisation de
Kohonen, dans lesquels (( on ne sait pas trop ce qu'on minimise, mais on obtient,
grâce �a la propri�et�e de conservation topologique de cet algorithme des repr�esenta-
tions planes tr�es signi�catives des donn�ees analys�ees )).

Le point de vue de A. Weigend

Une contribution �a cette question est �egalement apport�ee par Weigend [1993], qui
pr�ecise quelques di��erences entres les approches neuronales et statistiques :

{ les mod�eles statistiques limitent en g�en�eral l'ordre des interactions (par
exemple des produits sont faits seulement entre deux entr�ees, ou trois entr�ees
au plus), tandis que les r�eseaux de neurones arti�ciels tendent �a limiter le
nombre de caract�eristiques. Ce nombre y est contrôl�e par le nombre d'uni-
t�es cach�ees et chaque unit�e peut repr�esenter des interactions d'ordre �elev�e. Cet
aspect des r�eseaux est int�eressant dans des domaines comme la reconnaissance
de caract�eres, o�u d�eterminer une caract�eristique peut exiger de l'information
provenant d'un grand nombre d'entr�ees (pixels).

{ les r�egles d'ajustement dans les r�eseaux sont g�en�eralement locales (par exemple
l'ajustement d'un poids ne requiert en g�en�eral que des informations concer-
nant l'erreur sur un seul exemple et des informations provenant de neurones
voisins). Un autre aspect de cette localit�e est que la recherche d'une solution
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et l'apprentissage sont e�ectu�es de mani�ere it�erative. Les statisticiens, en
g�en�eral, ne se focalisent pas sur la localit�e ni sur l'�emergence d'une solution
fonction du nombre d'it�erations.

{ les connexionnistes sont g�en�eralement plus g�en�ereux que les statisticiens sur le
nombre de param�etres de leurs mod�eles. Ce qui rend souvent les analyses
plus di�ciles et augmente aussi le danger de over�tting (apprentissage trop
parfait du jeu d'exemples, ce qui conduit �a de mauvaises g�en�eralisations).

Weigend souligne aussi qu'il n'est pas surprenant que les connexionnistes aient re-
d�ecouvert des probl�emes d�ej�a bien connus des statisticiens, mais que toutefois, le
connexionnisme (et ses algorithmes relativement simples) permet aux chercheurs
de penser di��eremment les vieux probl�emes et de trouver de nouvelles
solutions... et de nouveaux probl�emes.

R�eseaux de neurones arti�ciels : bilan

Les r�eseaux pr�esentent donc bien des similitudes avec des m�ethodes math�ematiques
non-neuronales, notamment statistiques. Il existe toutefois des di��erences car les
r�eseaux se basent g�en�eralement sur le parall�elisme massif, la localit�e des calculs,
l'obtention it�erative d'une solution, la non-lin�earit�e et une bonne ad�equation
algorithme architecture. L'apprentissage, pourtant beaucoup mis en avant dans
la litt�erature connexionniste, n'est toutefois pas un �el�ement de comparaison r�eelle-
ment signi�catif, car toutes les m�ethodes qui e�ectuent des r�eglages de param�etres
au vu d'un ensemble d'exemples peuvent être cr�edit�ees d'une capacit�e d'apprentis-
sage au sens neuronal. Le caract�ere incr�emental de certaines m�ethodes neuronales
est par contre assez original.

Il reste �a savoir si les m�ethodes neuronales sont comp�etitives face �a ces autres m�e-
thodes, qui ont l'avantage d'être bien mâ�tris�ees d'un point de vue math�ematique.
L�a encore la r�eponse n'est pas tranch�ee, mais beaucoup d'auteurs insistent sur le fait
que les m�ethodes neuronales, qui e�ectuent des calculs essentiellement non-lin�eaires,
constituent des (( sur-mod�eles )) ou (( super-mod�eles )) [Hecht-Nielsen 1989, Cottrell
1993, Fu 1994] par rapport aux m�ethodes non-neuronales souvent lin�eaires. Les
m�ethodes neuronales sont donc potentiellement plus puissantes, et permettent de
travailler sur des probl�emes r�ealistes, souvent non-lin�eaires. Nous avons �ecrit (( po-
tentiellement )) car dans la pratique, il reste �a trouver de bonnes m�ethodes d'appren-
tissage. Ainsi, la r�etro-propagation n'est pas n�ecessairement la meilleure m�ethode
pour entrâ�ner les r�eseaux r�ecurrents [Nerrand et al. 1993].

En�n, une caract�eristique des r�eseaux de neurones arti�ciels apparâ�t implicitement
dans ce chapitre : la facilit�e d'utilisation par des non-math�ematiciens. Cette carac-
t�eristique joue �a la fois en faveur et en d�efaveur des r�eseaux. En faveur, car elle
permet �a des non-sp�ecialistes d'utiliser des m�ethodes puissantes d'approximation,
d'optimisation, etc., sans passer beaucoup de temps �a comprendre ces m�ethodes et
leurs conditions d'application. De plus, l'inspiration neurobiologique des r�eseaux les
rend plus attractifs que d'autres algorithmes. En d�efaveur, car justement, la m�econ-
naissance des conditions d'application, de la qualit�e des r�esultats, risque de conduire
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�a des r�esultats erron�es. La fa�con id�eale d'utiliser les r�eseaux de neurones arti�ciels
serait de v�eri�er d'abord qu'il n'existe pas une m�ethode non-neuronale permettant
de r�esoudre le probl�eme, puis d'utiliser un r�eseau en l'absence d'une telle m�ethode.
Une fa�con moins id�eale, mais plus adapt�ee �a la r�ealit�e, serait d'essayer d'abord de
r�esoudre le probl�eme avec un r�eseau, ce qui permet tr�es vite de voir de quel type de
m�ethodes on a besoin, puis ensuite d'utiliser les comp�etences d'un math�ematicien
sp�ecialiste du type de m�ethodes en question.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e les trois types de r�eseaux de neurones ar-
ti�ciels que nous employons dans nos applications. Nous pouvons en retenir les
caract�eristiques suivantes :

1. R�eseaux multi-couches �a r�etropropagation de l'erreur :

{ minimisation de l'erreur quadratique entre fonction r�ealis�ee par le r�eseau
et fonction �a approcher ;

{ apprentissage supervis�e ;

{ facilit�e de programmation et traitement de probl�emes de taille r�ealiste ;

{ capacit�e de g�en�eralisation, au prix d'une architecture �g�ee et d'un ap-
prentissage lourd.

2. R�eseaux incr�ementaux �a base de prototypes

{ principes proches des nu�ees dynamiques et des k-plus-proches-voisins ;

{ apprentissage non supervis�e et par comp�etition ;

{ architecture non �g�ee (caract�ere incr�emental).

3. R�eseaux r�ecurrents

{ un cas particulier de syst�emes dynamiques ;

{ r�eseaux isol�es ou non ;

{ prise en compte du temps.

La seconde contribution de ce chapitre est l'analyse des points forts et faibles des
syst�emes symboliques et des r�eseaux de neurones arti�ciels. Nous en donnons ci-
dessous une synth�ese tr�es globale.

Les syst�emes symboliques se caract�erisent par une s�eparation des connaissances et
de leur contrôle. Ils permettent la prise en compte de connaissances expertes pour
r�esoudre des probl�emes tels que le diagnostic ou la plani�cation. Leur nature d�ecla-
rative facilitant la formalisation et l'explication s'adapte bien �a la repr�esentation de
connaissances structur�ees. Des raisonnements approximatifs sont maintenant pos-
sibles grâce �a une synergie entre les mondes symboliques et num�eriques. Du point
de vue cognitif, leurs propri�et�es sont la productivit�e, la syst�ematicit�e et la com-
positionnalit�e. Notons que ces points forts sont valables quel que soit le syst�eme
symbolique. Leurs points faibles, outre leur rigidit�e et leur fragilit�e sont : la di�-
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cile acquisition des connaissances ; l'absence d'am�elioration des performances avec
l'exp�erience ; la mauvaise ad�equation �a l'environnement r�eel, aux donn�ees provenant
de capteurs (probl�eme d'ancrage perceptif), aux donn�ees incompl�etes ou bruit�ees, �a
l'absence de r�egles, aux interactions entre r�egles ; des temps de calcul importants (les
ordinateurs ne sont pas sp�ecialement con�cus pour traiter des symboles) ; l'absence
d'ancrage des symboles et des concepts.

D'inspiration neurobiologique, les r�eseaux de neurones arti�ciels se caract�erisent
par une bonne ad�equation algorithme architecture mat�erielle. Ils sont utilis�es dans
l'approximation de fonctions pour la classi�cation et le contrôle, la compression de
donn�ees, le regroupement et la quanti�cation, l'analyse de donn�ees, l'optimisation,
etc. Les points forts d'un r�eseau de neurones arti�ciels id�eal s'ajoutent �a sa puis-
sance potentielle de (( super-mod�ele )) : la redondance et la r�esistance aux pannes ; la
d�egradation progressive et la r�esistance au bruit ; l'apprentissage comme alternative
au probl�eme de l'acquisition des connaissances ; la prise en compte des non-lin�earit�es
et l'ad�equation aux probl�emes r�eels ; le parall�elisme massif et la rapidit�e des calculs.
La plupart des mod�eles neuronaux n'ont pas toutes ces qualit�es, par contre ils sont
presque tous concern�es par les points faibles suivants : manque de transparence et
de capacit�e d'explication ; mauvaise adaptation au traitement et �a la repr�esentation
de structures de symboles ; inadaptation �a la r�esolution de probl�emes de haut ni-
veau ; compositionnalit�e di�cile �a obtenir ; nombre d'unit�es d'entr�ees et de sorties
�x�e ; probl�emes de repr�esentation et de codage des donn�ees ; faible modularit�e et
di�cult�e de conception de r�eseaux de grande taille. Les m�ethodes d'apprentissage
posent parfois des probl�emes classiques de l'analyse num�erique comme la sensibilit�e
aux conditions initiales.

Cette synth�ese met en �evidence la compl�ementarit�e des points forts des deux types de
syst�emes. Toutefois les comparaisons sont d�elicates, en raison de la grande vari�et�e de
mod�eles dans chaque paradigme, neuronal ou symbolique, et �egalement parce qu'en
g�en�eral les grandeurs ne sont pas comparables : que penser de la (( robustesse ))

d'un r�eseau de neurones arti�ciels qui approche une fonction continue par rapport
�a la (( fragilit�e )) d'un syst�eme expert d'ordre 1 ? N�eanmoins, les concepteurs de
SHNS veulent exploiter cette compl�ementarit�e de points forts, en apportant parfois
une justi�cation cognitive �a cette d�emarche, comme le besoin de di��erents modes
compl�ementaires d'expression des connaissances.

Nous avons mis l'accent dans ce chapitre sur le petit nombre de publications quan-
ti�ant objectivement la qualit�e r�eelle et l'utilit�e d'un syst�eme ou d'un algorithme,
notamment en raison de la di�cult�e d'�evaluer cette qualit�e et d'e�ectuer des com-
paraisons inter-m�ethodes. Nous rappelons en�n la nouveaut�e de ce domaine qui
impose d'attendre notamment de mieux connâ�tre les propri�et�es th�eoriques de cer-
taines m�ethodes neuronales, qui sont des alternatives it�eratives �a certaines m�ethodes
plus traditionnelles, qui sont parfois novatrices, et qui r�esistent encore �a l'analyse
math�ematique.
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Chapitre 2

SHNS : architectures et
applications sp�eci�ques

Dans le chapitre 1, nous avons pr�esent�e les deux composants d'un SHNS. Nous allons
maintenant examiner des r�ealisations concr�etes de tels syst�emes. Cela nous permet-
tra de situer SYNHESYS, le SHNS du LIFIA, et d'essayer de r�epondre �a un certain
nombre de questions que nous nous posons a priori en nous basant notamment sur
notre analogie de la voiture hybride :

{ comment classer les divers syst�emes hybrides?

{ quelles sont les di��erentes techniques de couplage?

{ quels probl�emes permettent-ils de r�esoudre e�ectivement ? R�esolvent-ils des
probl�emes fondamentaux, des probl�emes que l'on ne savait pas r�esoudre aupa-
ravant?

{ le travail suppl�ementaire que requi�erent la conception et la r�ealisation d'un
syst�eme hybride est-il r�eellement rentable?

{ la maintenance d'un syst�eme hybride est-elle plus di�cile? En e�et, une voiture
hybride peut sou�rir d'un plus grand nombre de pannes, et d'une mani�ere
g�en�erale l'augmentation de la complexit�e engendre l'augmentation du risque
de panne ;

{ les syst�emes hybrides permettent-ils de r�esoudre certains des probl�emes ren-
contr�es par leurs composants, tels que la fragilit�e des syst�emes symboliques?

{ quelles sont les directions de recherche futures?

En particulier, pouvoir classer les divers syst�emes est tr�es important : comme nous le
verrons dans ce chapitre, les syst�emes hybrides neurosymboliques sont nombreux et
tr�es vari�es, de par leurs composants et par les techniques de couplage utilis�ees, mais
aussi en raison de di��erents sens donn�es au mot hybride dans le cadre g�en�eral de
l'int�egration des points forts des syst�emes symboliques et connexionnistes. Clari�er
ce domaine en pleine �evolution, comparer les syst�emes, distinguer ce qui est nouveau
sont des pr�ealables indispensables �a de nouvelles recherches, et une hi�erarchie de
classes est alors un outil fort utile.
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Ce chapitre 1 est organis�e de la mani�ere suivante : la section 2.1 pr�esente le cadre
g�en�eral dans lequel sont d�evelopp�es les SHNS, celui de l'int�egration neurosymbo-
lique ; la section 2.2 pr�esente les SHNS proprement dits, tandis que la section 2.3 est
consacr�ee �a des syst�emes souvent consid�er�es comme hybrides, mais en fait purement
connexionnistes ; en�n la section 2.4 d�ecrit une approche interm�ediaire bas�ee sur des
traductions (syst�eme symbolique traduit en syst�eme connexionniste ou inversement).

2.1 Les di��erentes approches pour l'int�egration

neurosymbolique

En fait, un grand nombre de travaux se situent dans le courant de l'int�egration des
meilleures caract�eristiques de chacun des mondes symboliques et connexionnistes,
et beaucoup ne sont pas exactement des syst�emes hybrides au sens strict (c'est-
�a-dire des syst�emes qui comportent au moins un composant de chaque type). Par
exemple certains syst�emes sont purement connexionnistes mais comprennent une
base de r�egles cod�ee sous forme de r�eseau de neurones. Il faut donc distinguer entre
hybridit�e stricte et hybridit�e large.

Cette diversit�e d'approches apparâ�t notamment dans un compte-rendu du workshop
AAAI-92 (( Integrating Neural and Symbolic Processes )) [Sun et Bookman 1993]. Ces
deux auteurs distinguent quatre grandes approches pour l'int�egration :

{ l'approche localiste : elle regroupe tous les syst�emes compos�es uniquement de
r�eseaux de neurones dans lesquels chaque n�ud repr�esente un concept pr�ecis.
Cela va de syst�emes experts impl�ement�es sous forme de r�eseaux �a la construc-
tion de r�eseaux tr�es sp�ecialis�es pour certains traitements symboliques. Il s'agit
en fait d'un ensemble de travaux qui tentent de parall�eliser, �a l'aide de
r�eseaux localistes (donc une classe particuli�ere de machines parall�eles), des
traitements ou même des syst�emes symboliques complets. Cette approche est
d�ecrite dans la section 2.3.1 ;

{ l'approche distribu�ee : ici tous les syst�emes sont compos�es de r�eseaux bas�es
sur des repr�esentations distribu�ees. L'objectif est l�a aussi d'arriver �a impl�e-
menter sur de tels r�eseaux des syst�emes ou traitements symboliques (comme
l'uni�cation), et d'�etudier les �eventuelles propri�et�es nouvelles qui pourraient
en r�esulter. Voir la section 2.3.2 ;

{ l'approche combin�ee localiste/distribu�ee : cette approche ressemble un peu �a
l'approche hybride proprement dite, mais les syst�emes ne comportent toujours
que des r�eseaux. Voir la section 2.3.3 ;

{ les autres approches : tout ce qui ne rel�eve pas des trois approches ci-dessus,
et cela concerne en particulier nos syst�emes hybrides, ainsi que les approches
bas�ees sur des traductions.

1: Ce chapitre doit beaucoup �a de nombreuses discussions avec M�elanie Hilario (CUI Gen�eve)
et Yannick Lallement (CRIN Nancy), dans le cadre du projet Esprit MIX.
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Ces auteurs accordent une place exag�er�ee aux trois premi�eres approches, purement
connexionnistes, par rapport �a leurs applications possibles. Aussi nous pr�ef�erons
distinguer trois classes d'importance comparable du point de vue des applications :

{ approche hybride (section 2.2),

{ approche purement connexionniste (section 2.3) ; cette derni�ere classe a
pour �lles l'approche distribu�ee, l'approche localiste et l'approche combin�ee,

{ approche (( semi-hybride )) (section 2.4), pour les travaux relatifs aux tra-
ductions.

Nous pr�esentons ces trois classes dans les sections suivantes, et elles seront de plus
rappel�ees sur la �gure 2.3.

2.2 L'approche hybride proprement dite

Il s'agit des syst�emes qui sont e�ectivement compos�es d'au moins deux modules de
types di��erents, modules qui doivent être complets : en particulier le module symbo-
lique doit comporter �a la fois une base de connaissances et un moteur d'inf�erences.
Toutefois, il existe l�a aussi une grande vari�et�e d'approches, et il nous faut en pre-
mier lieu examiner des crit�eres permettant de les r�epartir dans di��erentes classes.
La di�cult�e ici est de trouver des crit�eres su�samment clairs et pr�ecis pour classer
sans ambigu��t�e les syst�emes. Pour cela nous allons examiner plusieurs classi�cations
plus anciennes dans la section 2.2.1, avant de pr�esenter dans les sections suivantes
les syst�emes �a couplage respectivement faible, �etroit, fort.

2.2.1 Les classes de syst�emes hybrides

Une premi�ere classi�cation de syst�emes hybrides a �et�e r�ealis�ee par Medsker et Bailey
[1992] qui classent les divers syst�emes selon leur degr�e de couplage (�gure 2.1). Ils
distinguent tout d'abord le cas o�u les deux modules sont totalement ind�ependants,
qui n'est int�eressant que pour faire des comparaisons et est assez secondaire, et le cas
des (( transformations )) de modules, o�u l'on transforme globalement un syst�eme en
un autre par une proc�edure plus ou moins automatique. Nous pr�ef�erons d'ailleurs le
terme de traduction. Ensuite ces auteurs examinent les moyens de communication
entre les modules, ce qui leur permet de distinguer trois cas, allant du couplage
faible (communications par �chiers) �a l'int�egration totale (les deux modules par-
tagent des m�ecanismes et des structures de donn�ees) en passant par le couplage
�etroit (communications par la m�emoire vive).

Cette premi�ere classi�cation pose plusieurs probl�emes. D'une part le crit�ere utilis�e
(le moyen de communication, �chier ou m�emoire vive par exemple) nous semble
assez secondaire, et cette information technique est rarement donn�ee dans une pu-
blication. D'autre part, les auteurs utilisent ce crit�ere pour mettre dans la cat�egorie
(( int�egration totale )) les travaux concernant les syst�emes purement connexionnistes,
ce qui va �a l'encontre de la classi�cation de Sun et Bookman [1993] donn�ee ci-dessus.
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RNSE

Systèmes indépendants

SE RN

Transformations

SE RN

Couplage faible

SE RN

Couplage étroit

RNSE

Intégration totale

Fig. 2.1 - Di��erents degr�es de couplages entre modules, d'apr�es Med-
sker et Bailey [1992]. Les modules sont soit des syst�emes experts (SE)
soit des r�eseaux de neurones (RN), mais n'importe quel syst�eme sym-
bolique pourrait être mis �a la place d'un SE dans cette classi�cation.
Nous pr�ef�erons utiliser (( traduction )) �a la place de (( transformation )).

La nature hybride de ces travaux �etant contestable, nous pr�ef�erons donner raison �a
Sun et Bookman [1993] contre Medsker et Bailey [1992].

Une autre classi�cation comprenant trois classes voisines est pr�esent�ee par Giaco-
metti [1992], qui utilise toutefois un crit�ere qui nous semble plus satisfaisant. Il d�e�-
nit le couplage faible par l'existence d'une simple relation d'entr�ee/sortie entre deux
modules, le couplage �etroit, par la possibilit�e d'�echanges bi-directionnels d'informa-
tions, le couplage fort par l'existence d'interactions (( continues )) entre les modules,
dans le sens o�u �a tout moment les modules peuvent s'in
uencer l'un l'autre. La
classi�cation de Giacometti [1992] ne comporte toutefois que peu de syst�emes, et les
exemples de couplage fort qui y sont donn�es sont des syst�emes ne comportant que
des r�eseaux de neurones, donc pas hybrides.

Une troisi�eme classi�cation a �et�e �etablie par Hilario [1993], qui pr�ef�ere utiliser le
crit�ere du mode d'int�egration 2 (�g. 2.2). Cette derni�ere classi�cation, plus com-
pl�ete, a toutefois l'inconv�enient d'utiliser des d�e�nitions trop ou pas assez pr�ecises,
ce qui conduit souvent �a des d�esaccords sur la classe de tel ou tel syst�eme. D'autre
part, cette classi�cation ne fait pas apparâ�tre le crit�ere du degr�e de couplage.
Pour nous, les deux crit�eres sont �egalement importants, aussi nous avons abouti �a
la classi�cation de la �gure 2.3 qui les fait apparâ�tre tous les deux. Nous avons
�egalement a�n�e les d�e�nitions de Hilario [1993], comme nous l'indiquons ci-dessous.

D'une part, M. Hilario d�e�nit les coop�erations (co-processing) de la mani�ere sui-
vante : (( Les sous-syst�emes symboliques et connexionnistes sont des partenaires �egaux
dans le processus de r�esolution de probl�emes. Chacun peut interagir directement avec
l'environnement, le syst�eme symbolique peut transmettre de l'information par compi-
lation de connaissances et le syst�eme connexionniste peut en transmettre par extrac-

2: Le mot int�egration �etant sur-utilis�e, nous parlerons plutôt dans la suite de mode d'interaction.
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x

Environnement

xy

(a) Pré/post-traitements

Environnement

x

y

(c) Méta-traitements

Environnement

y

x

Environnement

S C

(b) Sous-traitance

(d) Coopérations

Fig. 2.2 - D'apr�es Hilario [1993], quatre modes d'int�egration entre
deux modules x et y, avec x; y 2 fsymbolique; neuronalg mais
x 6= y. En (a) les deux composants op�erent en s�equence, dans une
optique de pr�e/post-traitements. En (b), l'un des deux composants est
subordonn�e �a l'autre, et de plus n'a pas de contact direct avec l'envi-
ronnement. En (c), l'un des composants est le principal r�esolveur de
probl�emes, et l'autre intervient �a un m�eta-niveau (surveillance, contrôle,
am�elioration des performances). En (d), les modules sont sur un pied
d'�egalit�e, et chacun peut interagir directement avec l'environnement.
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tion de connaissances )). Cette d�e�nition est en fait taill�ee sur mesure pour ranger
les travaux de type traduction, comme ceux de Towell [1992], dans les coop�erations.
L�a encore, la nature hybride de tels travaux est assez particuli�ere, si bien que nous
avons pr�ef�er�e leur attribuer une classe propre dans notre hi�erarchie, sous-classe de
la classe racine (�g 2.3) : l'approche semi-hybride. La d�e�nition devient :

D�e�nition 2.1 Dans une interaction de type coop�eration, les sous-syst�emes sym-
boliques et connexionnistes sont des partenaires �egaux dans le processus de r�esolution
de probl�emes. Chacun peut interagir directement avec l'environnement.

D'autre part sa d�e�nition de la sous-traitance (sub-processing) et des m�eta-traitements
(meta-processing) rend d�elicate la classi�cation de certains syst�emes. Dans le cas de
la sous-traitance, (( l'un des deux sous-syst�emes est encapsul�e dans l'autre (et lui est
subordonn�e), lequel est le r�esolveur de probl�emes principal )) . Dans le cas des m�eta-
traitements, (( l'un des deux sous-syst�emes est le r�esolveur de probl�emes de base,
et l'autre a un rôle de m�eta-niveau (tel que surveillance, contrôle, am�elioration des
performances) vis-�a-vis du premier )) . Le probl�eme est que ces d�e�nitions de classes
acceptent toutes les deux comme instance par exemple le d�emonstrateur de th�eo-
r�emes SETHEO (qui sera mieux d�ecrit plus loin), dans lequel un r�eseau de neurones
est appel�e �a chaque pas de raisonnement, et dont le r�esultat sert �a choisir de ma-
ni�ere heuristique la branche suivante du raisonnement. D�ecrit de cette mani�ere, ce
syst�eme rentre bien dans la classe de la sous-traitance, mais Hilario [1993] le range
dans celle des m�eta-traitements car le r�eseau lui parâ�t e�ectuer un traitement sur le
traitement. D'autres syst�emes cit�es par Hilario [1993] posent les mêmes probl�emes.

Pour supprimer ces confusions, il faut examiner ces syst�emes de mani�ere tr�es pr�ecise.
Si l'on reprend l'exemple de SETHEO, il y a en e�et deux cas possibles :

{ le r�eseau rend la branche de raisonnement choisie, sans possibilit�e de remise
en cause par le module symbolique : dans ce cas, le r�eseau a bien un rôle de
m�eta-processeur ;

{ le r�eseau, appel�e autant de fois qu'il y a de branches de raisonnement, donne un
score �a chaque branche ; et c'est �nalement le module symbolique qui choisit
(�eventuellement en utilisant d'autres heuristiques) la branche suivante : dans
ce cas le m�eta-processeur est �a l'int�erieur du module symbolique, et il s'agit
de sous-traitance.

Apr�es un tel examen, il s'av�ere que le syst�eme SETHEO est plutôt compos�e d'un
m�eta-processeur symbolique, si bien que du point de vue du mode d'interaction dans
un SHNS, il s'agit de sous-traitance et non pas de m�eta-traitement.

Nous posons les d�e�nitions suivantes, de mani�ere �a supprimer ces ambigu��t�es :

D�e�nition 2.2 Dans une interaction de type m�eta-traitement, l'un des deux
sous-syst�emes est le r�esolveur de probl�emes de base, et l'autre a un rôle de m�eta-
niveau (tel que surveillance, contrôle, am�elioration des performances) par rapport
au premier. 3

3: Cette notion de m�eta-niveau pourrait être �eventuellement a�n�ee. On pourrait par exemple
exiger que le contrôle exerc�e par le m�eta-niveau soit parfaitement explicite. Une question int�eres-



2.2 L approche hybride proprement dite 59

D�e�nition 2.3 Dans une interaction de type sous-traitance, l'un des sous-syst�emes
est enti�erement subordonn�e �a l'autre, qui d�ecide quand l'appeler et comment utiliser
ses sorties.

Ainsi une seule de ces d�e�nitions, la sous-traitance, correspond alors �a SETHEO.

Les interactions de type pr�e/post-traitements ne posent par contre pas de probl�eme :

D�e�nition 2.4 Dans une interaction de type pr�e/post-traitement, les sous-syst�emes
sont reli�es par une simple relation d'entr�ee/sortie.

2.2.2 Notre propre classi�cation

Notre classi�cation, qui reprend certaines des classes mentionn�ees ci-dessus, est pr�e-
sent�ee sur la �gure 2.3.

En dessous de la classe de l'int�egration neurosymbolique, on trouve les trois grandes
approches possibles :

{ purement connexionniste : ses sous-classes sont les trois premi�eres classes de
Sun et Bookman [1993] :

{ approche localiste,

{ approche distribu�ee,

{ approche combin�ee ;

{ hybride : c'est la quatri�eme classe distingu�ee par Sun et Bookman [1993], et
nous distinguons deux sous-classes :

{ avec composants bien s�epar�es, et dans ce cas il y a deux sous-classes,
selon le degr�e de couplage, faible (existence d'une simple relation d'en-
tr�ee/sortie entre deux modules) ou �etroit (possibilit�e d'�echanges uni-
directionnels d'informations),

{ avec composants int�egr�es (couplage fort) ;

{ semi-hybride : c'est la classe des syst�emes r�ealisant des traductions 4, et nous
indiquons deux sous-classes particuli�eres fr�equemment rencontr�ees, l'extrac-
tion et la compilation de structures symboliques, ces structures symboliques
�etant la plupart du temps des r�egles de production d'ordre 0.

Pr�ecisons quelques d�e�nitions :

{ nous parlons d'approche hybride au sens large pour d�esigner les travaux rele-
vant des approches purement connexionnistes et semi-hybrides ; nous quali�ons
les r�eseaux de neurones arti�ciels d�evelopp�es dans le cadre de cette approche

sante apparâ�t alors : un r�eseau de neurones peut-il repr�esenter un contrôle explicite, et donc peut-il
être un m�eta-processeur?

4: Les m�ecanismes de traduction apparaissent parfois dans certains syst�emes hybrides, comme
SYNHESYS, mais ils sont �egalement �etudi�es pour eux-mêmes, ce qui justi�e une classe �a part
enti�ere.
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de r�eseaux neurosymboliques : en e�et on cherche �a donner �a ces r�eseaux
la capacit�e de repr�esenter et manipuler des symboles ;

{ nous parlons de syst�emes symboliques purs pour d�esigner les syst�emes
symboliques qui ne sont pas impl�ement�es sous forme de r�eseaux de neurones
arti�ciels ;

{ nous parlons de r�eseaux neuronaux purs pour d�esigner les r�eseaux qui ne
visent pas particuli�erement �a repr�esenter et manipuler des symboles.

Dans la taxonomie, au niveau le plus bas apparaissent des classes en gris�e : elle
correspondent aux modes d'interaction qu'o�re chacune des classes distingu�ees en
examinant le degr�e de couplage. Pour simpli�er nous avons repr�esent�e ces di��erents
points de vue sur un seul plan.

Nous allons maintenant illustrer ces di��erentes classes par quelques exemples repr�e-
sentatifs.

2.2.3 Syst�emes �a couplage faible

Dans ce type d'architecture, les divers modules (deux en g�en�eral) sont reli�es par une
simple relation d'entr�ee/sortie, et les communications sont donc uni-directionnelles.

Une application dans le domaine m�edical

Les capacit�es de classi�cation des r�eseaux de neurones peuvent par exemple être
utilis�ees pour fournir des faits symboliques trait�es ensuite par un syst�eme expert.
C'est le cas notamment du syst�eme hybride de Ciesielski, Hayes, et Kelly [1992],
utilis�e dans le domaine de la surveillance temps r�eel de patients ayant des di�cult�es
respiratoires, et dont le principe est r�esum�e par la �gure 2.4. Durant la r�ealisation
d'un premier syst�eme expert symbolique, les auteurs ont constat�e que la plus grande
di�cult�e consistait �a obtenir des experts une formulation pr�ecise de certaines notions
qualitatives ((( la pression est constante )), (( la pression augmente graduellement )),
(( la pression augmente rapidement ))), tandis que l'obtention de r�egles de plus haut
niveau, recommandant des actions �a prendre �a partir de ces constations qualitatives,
posait beaucoup moins de probl�emes. D'o�u l'id�ee d'entrâ�ner un r�eseau de neurones
�a reconnâ�tre ces situations, et d'utiliser les sorties du r�eseau comme faits dans le
syst�eme expert.

Un r�eseau multicouches, compos�e de 20 unit�es d'entr�ee, de deux couches cach�ees de
10 et 8 unit�es respectivement, de 6 unit�es de sortie, est entrâ�n�e s�epar�ement avec
la m�ethode de la r�etropropagation du gradient sur une cinquantaine d'exemples.
Les unit�es de sortie correspondent chacune �a une interpr�etation particuli�ere des
variations de pressions fournies par des capteurs et pr�esent�ees aux entr�ees du r�eseau.

Puis en cours d'utilisation, �a chaque intervalle de temps, les sorties du r�eseau sont
pass�ees en entr�ee au syst�eme expert, dans le sens o�u l'interpr�etation symbolique as-
soci�ee �a l'unit�e de sortie qui est la plus activ�ee est stock�ee dans la m�emoire de travail
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du syst�eme expert. D'apr�es les comparaisons e�ectu�ees par les auteurs, le syst�eme
hybride donne des r�esultats meilleurs que leur premier syst�eme expert (97.5 % de
succ�es contre 74.5 %), et d�etecte les probl�emes respiratoires plus rapidement. D'autre
part les auteurs estiment que l'e�ort de d�eveloppement est inf�erieur dans le cas du
syst�eme hybride (2 mois contre 3 mois dans le cas du syst�eme expert symbolique).

IF fait_1 THEN action ...

IF fait_2 THEN action ...

IF fait_3 THEN action ...

Fig. 2.4 - Principe simpli��e d'un syst�eme hybride �a couplage faible du
type de celui de Ciesielski, Hayes, et Kelly [1992]. Les sorties du r�eseau
sont interpr�et�ees comme faits symboliques utilisables par un syst�eme
expert.

Une application en d�emonstration automatique

Le syst�eme SETHEO, dont nous avons parl�e page 58, comprend en fait deux types de
couplage. Le premier type de couplage (sous-traitance) a �et�e d�ecrit sch�ematiquement
ci-dessus et sera d�etaill�e page 67. Le deuxi�eme couplage est d�ecrit ici.

Ce couplage est d�ecrit dans [Kurfess et Reich 1989], et reste dans cette optique de
pr�etraitement, mais ne produit pas de faits symboliques. Le syst�eme symbolique est
un d�emonstrateur de th�eor�emes, qui explore l'arbre de recherche pour une formule
donn�ee jusqu'�a une certaine profondeur. Cette profondeur est en fait fournie par un
r�eseau de neurones, qui a �et�e entrâ�n�e sur des couples connus de la forme (clause,
profondeur optimale), o�u la profondeur optimale est la longueur de la plus courte
preuve. L'objectif est de capturer une �eventuelle relation entre la structure de la
formule et la profondeur optimale. Sur 50 clauses inconnues, le r�eseau donne 56 %
de bonnes r�eponses et 76 % de r�eponses dites utiles (la profondeur donn�ee par le
r�eseau a un �ecart de 1 par rapport �a la r�eponse attendue). Cependant, les essais ont
�et�e e�ectu�es sur des formules de logique des propositions, de taille limit�ee (4 clauses
de 3 litt�eraux chacune), et il est donc di�cile d'extrapoler �a partir de ces r�esultats.



2.2 L approche hybride proprement dite 63

Diverses applications �a des probl�emes industriels

Des applications �a des probl�emes industriels r�eels existent �egalement. Medsker [1994]
d�ecrit notamment :

{ une �etude r�ealis�ee par la �rme Charles River Analytics Inc. dans le but de
construire un syst�eme de surveillance d'un capteur utilis�e dans une centrale
nucl�eaire. Un prototype a �et�e r�ealis�e avec le g�en�erateur de syst�emes hybrides
NueX, commercialis�e par la même �rme. Les concepteurs du syst�eme ont r�ea-
lis�e une �evaluation en travaillant sur des donn�ees r�eelles, et la performance est
su�samment bonne pour d�emontrer la faisabilit�e d'une telle approche. L'ar-
chitecture du syst�eme est pr�esent�ee par la �gure 2.5 (noter que les interactions
sont �a la fois de type pr�e-traitement et coop�eration) ;

{ un syst�eme d'interpr�etation d'images qui fusionne des informations provenant
de di��erentes sources : un r�eseau multicouches interpr�ete des informations ex-
traites d'images tandis qu'un syst�eme expert v�eri�e les d�ecisions du r�eseau en
utilisant une base de donn�ees g�eographiques ;

{ une autre application r�ealis�ee avec NueX, dans le domaine militaire : il s'agis-
sait de r�ealiser un syst�eme de reconnaissance de cibles multiples, en utilisant
des donn�ees provenant de nombreux capteurs (radars, etc.).

Wilson et Hendler [1993] ont r�ealis�e un syst�eme qui contrôle le pH d'un r�eservoir
de produits chimiques. Un contrôleur d'un mod�ele tr�es courant est habituellement
utilis�e pour ce type de tâche, mais il ne permet pas toujours de retourner �a un
point d'�equilibre en un temps optimal. Aussi ces auteurs ont imagin�e de fournir une
entr�ee suppl�ementaire au contrôleur : une pr�ediction de la valeur future du pH. Cette
pr�ediction est e�ectu�ee par un r�eseau de neurones, multicouches �a r�etropropagation.
Toutefois cette m�ethode pouvant conduire �a des oscillations importantes, les auteurs
ont ajout�e un petit syst�eme expert qui d�ecide �a chaque pas de temps s'il faut utiliser
ou pas la valeur pr�edite, en fonction de la valeur courante du pH et de la valeur
pr�edite. Il s'agit donc bien d'un syst�eme hybride. Les r�esultats du syst�eme hybride
sont meilleurs que ceux du contrôleur seul, car le retour au point d'�equilibre est plus
rapide.

Conclusion

Ces syst�emes faiblement coupl�es ont donc des architectures tr�es simples et sont faciles
�a r�ealiser, car le travail de couplage consiste essentiellement �a d�e�nir une interface
de communication entre des syst�emes bien s�epar�es, �eventuellement pr�eexistants. Ces
syst�emes ne pr�esentent pas de probl�emes de recherche fondamentaux, et ont surtout
l'int�erêt d'apporter des solutions peu coûteuses, et de pouvoir être utilis�es dans des
applications r�eelles ou r�ealistes. Ils sont surtout adapt�es �a la mise en �uvre des
interactions de type pr�e/post-traitement (�g. 2.2), ce qui permettra par exemple
d'utiliser des r�eseaux de neurones pr�e-entrâ�n�es pour faire de la reconnaissance des
formes, de la classi�cation ou du traitement du signal.
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Fig. 2.5 - Architecture d'un syst�eme hybride de surveillance d'un
capteur. Nous pr�esentons une simpli�cation d'une �gure de Medsker
[1994]. Dans le syst�eme hybride, un r�eseau de neurones sert �a d�etecter
et isoler les erreurs d'un d�etecteur de neutrons, erreurs qui consistent
en de subtiles (donc di�ciles �a mod�eliser explicitement) variations spa-
tiales et temporelles ; il s'agit d'un r�eseau multicouches �a r�etropropa-
gation auquel sont pr�esent�ees simultan�ement les donn�ees mesur�ees �a
l'instant t et celles mesur�ees en t� 1. Plusieurs bases de r�egles servent
�a d�eterminer des erreurs moins subtiles, �a interpr�eter les r�esultats du
r�eseau, et �a donner le r�esultat �nal.
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En�n, les r�eseaux sont utilis�es dans cette cat�egorie de syst�emes hybrides comme
des bô�tes noires, et leur caract�ere neuronal n'a pas r�eellement d'in
uence sur le
fonctionnement global du syst�eme : les r�eseaux sont utilis�es comme des proc�edures
auxquelles on passe des param�etres.

2.2.4 Syst�emes �a couplage �etroit

Dans cette cat�egorie, les interactions entre les modules sont plus souples car elles
sont bi-directionnelles ; il ne s'agit plus simplement de relations d'entr�ee/sortie, et
chacun des modules peut in
uencer dans une certaine mesure le fonctionnement
de l'autre (par exemple un module symbolique peut utiliser un r�eseau de neurones
comme ci-dessus mais en plus piloter son apprentissage). Nous avons regroup�e les
divers syst�emes selon le type d'interaction.

Sous-traitance

Utilisations de r�eseaux comme approximateurs (classi�eurs) Tirri [1991]
�etudie de mani�ere assez g�en�erale les couplages d'un syst�eme expert et de r�eseaux.
Comme nous l'avons dit dans le chapitre pr�ec�edent, H. Tirri critique les syst�emes
experts actuels sur plusieurs points :

{ certaines parties du domaine des connaissances ne peuvent pas être repr�esen-
t�ees dans le formalisme qu'ils imposent (r�egles, frames, objets, etc.), en parti-
culier tout ce qui n'est pas facilement (( verbalisable )), comme le savoir-faire
[Giacometti 1992] ;

{ ils demandent un travail important pour coder correctement les informations
d'entr�ee (provenant de capteurs notamment) ; en particulier, les syst�emes ex-
perts actuels n'apportent pas de r�eponse satisfaisante �a la question suivante :
comment comprimer des donn�ees sensorielles complexes multi-dimensionnelles
sous une forme symbolique utilisable par un moteur d'inf�erence?

{ ils ne sont pas bien adapt�es aux cas o�u ces mêmes donn�ees sont de plus bruit�ees
ou incompl�etes.

Par contre, il montre qu'une approche hybride peut rem�edier �a ces probl�emes.
Remarquant qu'il est tr�es di�cile de formaliser un fait comme (( la chaleur est
moyenne )), il propose de r�ealiser un d�etecteur sp�ecialis�e pour ce fait, �a l'aide d'un
r�eseau de neurones (soit un r�eseau multi-couches, �a r�etro-propagation, soit un r�e-
seau de Kohonen) 5. On pr�esentera ensuite �a ce r�eseau des exemples de (( chaleur
moyenne )) pour les lui faire apprendre. L'id�ee de base est donc tr�es voisine de celle
de Ciesielski, Hayes, et Kelly [1992], et revient �a utiliser les capacit�es de classi�cation
des r�eseaux de neurones, qui peuvent notamment prendre en compte des donn�ees
bruit�ees.

5: H. Tirri signale que la logique 
oue est une alternative, mais l'utilisation de r�eseaux lui semble
une solution plus simple et plus pragmatique ; d'autre part il a observ�e que les r�egles elles-mêmes
sont rarement 
oues.
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Concr�etement, lorsque le moteur d'inf�erence du composant symbolique rencontre
dans une pr�emisse de r�egle un pr�edicat associ�e �a un d�etecteur neuronal, il appelle ce
dernier, les param�etres de l'appel �etant l'adresse physique du capteur concern�e et le
num�ero de l'une des unit�es de sortie du r�eseau (car le r�eseau impl�emente plusieurs
pr�edicats en même temps), cette unit�e devant avoir une valeur su�samment �elev�ee
pour que le pr�edicat soit consid�er�e comme v�eri��e. Le r�eseau prend directement ses
entr�ees sur les capteurs physiques, et son calcul est d�eclench�e par l'appel du module
symbolique. Il s'agit donc bien de sous-traitance.

L'un des int�erêts de ce syst�eme est qu'il peut continuer �a s'am�eliorer durant son
utilisation. Ceci est indispensable, car il a souvent �et�e constat�e qu'il est di�cile de
r�eunir �a l'avance un ensemble d'exemples su�sant. Aussi, en cours d'exploitation, si
un fait d�eduit s'av�ere incorrect (l�a se pose le probl�eme de la d�etection de l'incorrec-
tion, auquel H. Tirri n'apporte pas de solution), le syst�eme expert oblige le r�eseau
�a s'adapter (donner la bonne r�eponse pour les entr�ees correspondantes). Ce point
m�eriterait une discussion plus approfondie de la part de H. Tirri, car les r�eseaux
multi-couches qu'il envisage ne permettent pas d'apprendre de mani�ere incr�emen-
tale, ce qui oblige �a r�eapprendre �a partir de z�ero ; ceci peut être un inconv�enient
majeur dans certaines applications. Quoi qu'il en soit, cette possibilit�e qu'�a le sys-
t�eme expert de forcer l'apprentissage du r�eseau classe clairement le syst�eme dans le
couplage �etroit.

D'autres apports de ce type de syst�eme sont, d'une part, la r�eduction importante
du nombre de r�egles, ce qui a d'�evidents avantages (performances, lisibilit�e) et,
d'autre part, la facilit�e d'impl�ementation, même dans des syst�emes symboliques
pr�e-existants. Par contre, le probl�eme de la d�etection des cas o�u le r�eseau devrait
s'adapter reste ouvert, ce qui est un inconv�enient important selon nous : il devra être
r�esolu pour que ce type de syst�eme puisse r�eellement apprendre de mani�ere perma-
nente, sans quoi les id�ees de H. Tirri restent fort voisines de celles des concepteurs
de syst�emes �a couplage faible.

Kasabov et Petkov [1992] pr�esentent des id�ees assez similaires, dans le cas d'un
couplage programme Prolog/r�eseau de neurones.

Le syst�eme LAM est e�ectivement utilis�e pour traiter un probl�eme r�eel [Medsker
1994]. LAM est un SHNS qui aide ses utilisateurs �a concevoir divers verres de vitres
de gratte-ciels. Le syst�eme expert consulte durant ses inf�erences deux r�eseaux de
neurones qui approximent des fonctions donnant des param�etres importants. Ces
r�eseaux ont �et�e entrâ�n�es �a partir de donn�ees collect�ees dans la litt�erature relative
au domaine.

Propagation de l'incertitude dans un syst�eme expert D'autres types de
donn�ees peuvent toutefois circuler entre les modules : dans [Giambiasi, Lbath, et
Touzet 1989], un r�eseau apprend (�a partir d'exemples d'inf�erences 
oues donn�es
par un expert) le coe�cient d'incertitude �a donner �a la conclusion d'une r�egle (ex-
prim�ee en logique des propositions). Ceci permet d'avoir dans un syst�eme expert
une propagation de l'incertitude adapt�ee �a l'application, au lieu d'utiliser une for-
mule relativement arbitraire comme cela est fait notamment dans MYCIN. En phase
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d'exploitation, le module symbolique demande au r�eseau de produire les coe�cients
d'incertitude des faits conclusions, en lui donnant les coe�cients d'incertitude des
pr�emisses et de la r�egle s�electionn�ee. Il s'agit donc bien d'�echanges bi-directionnels, et
de sous-traitance. L�a aussi il s'agit d'un r�eseau multicouches utilisant la r�etropropa-
gation du gradient, mais ne comportant que trois couches. Dans l'une des exp�eriences
r�ealis�ees, la couche d'entr�ee contenait 33 unit�es, la couche cach�ee 25 et la couche
de sortie 11. Ce nombre important d'unit�es d'entr�ee et de sortie s'explique par la
discr�etisation des coe�cients r�eels. Ainsi le codage d'un coe�cient appartenant �a
[0; 1] demande 11 unit�es, dont une signi�e l'absence de valeur.

Pour tester le syst�eme, les auteurs tentent simplementde retrouver �a partir d'exemples
la formule de propagation d'incertitude utilis�ee dans MYCIN (1331 exemples, r�egles
ayant au plus deux pr�emisses) et une formule voisine dite de Lee.

Ils y parviennent parfaitement et concluent que les r�esultats sont prometteurs, mais
ceci montre simplement que ces fonctions peuvent être approxim�ees par un r�eseau,
et nous apporte peu de connaissances sur l'int�erêt de cette approche. En e�et, il
reste �a savoir si dans le cas d'un probl�eme pratique on peut obtenir su�samment
d'exemples, si le r�eseau g�en�eralise su�samment bien, etc. Le vrai travail d'�evaluation
reste donc �a faire. D'autre part il reste des probl�emes pratiques pour g�en�eraliser ce
travail �a des r�egles comportant plus de deux pr�emisses, car le nombre de neurones et
le nombre d'exemples augmentent en fonction du nombre de pr�emisses et du pas de
discr�etisation choisi. De plus, un r�eseau comme celui qui est d�ecrit ci-dessus ne peut
traiter que des r�egles ayant un nombre de pr�emisses d�etermin�e a priori, et il faut
donc trouver de nouvelles solutions pour traiter une base de r�egles dont le nombre
de pr�emisses n'est pas connu �a l'avance.

Retour �a SETHEO Une autre forme de sous-traitance est impl�ement�ee dans
le d�emonstrateur de th�eor�emes SETHEO, cit�e ci-dessus. Pour �eviter l'exploration
syst�ematique de l'arbre de recherche, un r�eseau permet de choisir la branche de
l'arbre la plus int�eressante. Un r�eseau �a r�etro-propagation, pr�ealablement entrâ�n�e,
re�coit des caract�eristiques (( statiques )), c'est-�a-dire pouvant être extraites avant le
d�ebut de la preuve (par exemple, nombre de litt�eraux dans une clause, symboles
de pr�edicats, variables, constantes, variables partag�ees, etc.) et des caract�eristiques
(( dynamiques )), obtenues durant l'ex�ecution (profondeur de preuve courante, va-
riables actuellement instanci�ees, nombre d'occurrences de tel pr�edicat, etc.). Il per-
met d'attribuer un score �a chacune des branches possibles. L'int�erêt du syst�eme est
d'impl�ementer assez facilement un m�ecanisme heuristique, et aussi de constituer un
outil utile pour �etudier l'importance des caract�eristiques ci-dessus pour choisir des
strat�egies locales ou globales. L�a aussi le r�eseau sert d'approximateur de fonction.
Une exp�erimentation a �et�e r�ealis�ee avec la d�emonstration de th�eor�emes simples de la
th�eorie des groupes et des anneaux [Goller 1994]. L'heuristique r�ealis�ee sous forme
de r�eseau de neurones �a 3 couches permet de d�emontrer environ dix fois plus rapi-
dement les deux th�eor�emes les plus di�ciles. Le gain de temps est donc signi�catif.
Pour r�ealiser des heuristiques plus puissantes, il serait n�ecessaire de pouvoir �eva-
luer ou classer des structures r�ecursives de taille arbitraire (tentatives de preuves,
sous-buts, termes). L'approche ci-dessus est alors limit�ee car elle oblige �a d�ecrire ces
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structures par un ensemble �x�e de caract�eristiques. Aussi Goller [1994] s'int�eresse
maintenant aux r�eseaux qui permettent de repr�esenter de telles structures, comme
RAAM [Pollack 1990].

Conclusion Dans cette classe, le caract�ere neuronal prend plus d'importance et
pourrait notamment se manifester par l'exploitation en cours de fonctionnement de
la capacit�e d'apprentissage des r�eseaux. Mais cela ne semble pas avoir �et�e exploit�e
dans des applications, en raison notamment de la di�cult�e de r�ealiser un apprentis-
sage incr�emental avec des r�eseaux �a r�etropropagation, qui restent les plus employ�es.
Le couplage le plus employ�e est l'appel d'un r�eseau de neurones par un syst�eme
expert.

M�eta-traitements

Une application au pilotage d'un avion Handelman, Lane, et Gelfand [1992]
d�ecrivent un syst�eme hybride �a couplage �etroit assez complexe, appel�e RSA2 (Ro-
botic Skill Acquisition Architecture) et qui pr�esente plusieurs types d'interactions,
�a savoir m�eta-traitement et coop�eration (�g. 2.6). L'objectif du syst�eme est d'int�e-
grer des syst�emes �a base de connaissances et des r�eseaux de neurones pour faire du
contrôle en robotique, cette int�egration �etant fond�ee sur des mod�eles comporte-
mentaux (behavioral) de l'acquisition biologique de capacit�es sensorimotrices. En
particulier les auteurs s'int�eressent aux m�ecanismes qui permettent �a un individu
d'apprendre peu �a peu des r�eponses sensorimotrices complexes et pourtant e�caces
lorsqu'on lui donne, pour accomplir une certaine tâche, des explications verbales, des
exemples des mouvements typiques qu'elle n�ecessite, et du temps pour s'entrâ�ner.

Le fonctionnement d�etaill�e du syst�eme serait trop long �a d�ecrire ici. Nous nous limi-
tons donc �a une description de haut niveau. Les auteurs utilisent des analogies avec
des mod�eles biologiques pour d�e�nir quatre grandes phases de fonctionnement de
leur syst�eme. Durant la phase d�eclarative, les composants �a base de connaissances
e�ectuent la tâche de pilotage, d'une mani�ere approximative 6. Durant la phase hy-
bride, les composants neuronaux commencent tout d'abord �a apprendre, grâce aux
exemples fournis par les syst�emes �a base de connaissances, �a accomplir des parties
de la tâche, mais sans contribuer �a sa r�ealisation. Puis, dans la même phase, ils se
mettent �a partager la responsabilit�e du contrôle e�ectif, leur performance s'am�e-
liorant au �l du temps ; ce partage est facilement r�ealis�e car la commande est la
somme alg�ebrique des commandes des divers composants. Finalement, durant la
phase r�e
exive, le contrôle e�ectu�e par les r�eseaux est optimis�e par apprentissage
renforc�e.

La composante de m�eta-traitement a plusieurs fonctions, dont par exemple celle de
surveiller les erreurs d'apprentissage des r�eseaux et de modi�er des param�etres de la
m�ethode d'apprentissage. Cela peut conduire des m�eta-r�egles �a d�ecider de remplacer

6: Les auteurs disent (( During the declarative phase of skill acquisition, knowledge-based systems

components discover how to obtain rough-cut task performance )). Mais il ne d�ecrivent aucun
m�ecanisme permettant une telle d�ecouverte, si bien que nous pensons que c'est surtout le concepteur
de la base de connaissances qui s'en charge en exp�erimentant diverses r�egles.
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Fig. 2.6 - Architecture globale du syst�eme hybride RSA2 de Han-
delman, Lane, et Gelfand [1992], int�egrant des syst�emes �a base de
connaissances et des r�eseaux de neurones pour l'acquisition de capaci-
t�es robotiques.
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des groupes de r�egles de la partie ex�ecution par des r�eseaux lorsque ceux-ci sont jug�es
su�samment entrâ�n�es.

Ce syst�eme est appliqu�e dans une simulation de contrôle d'un avion durant les phases
d'approches et d'atterrissage. Diverses exp�eriences montrent que les performances
sont meilleures en �n de phase hybride que dans la phase d�eclarative (l'avion atterrit
(( mieux )) en termes de vitesse, distance, etc.), et satisfaisantes en phase r�e
exive,
dans laquelle les r�eseaux sont utilis�es seuls.

Pour les auteurs, un tel syst�eme est con�cu de mani�ere �a pouvoir int�egrer des tech-
niques de contrôle conventionnelles, quand elles peuvent s'appliquer, tout en utilisant
des techniques d'apprentissage neuronal pour r�eduire certains des coûts de la mod�e-
lisation de syst�emes 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 le lui montrer.

Coop�eration

R�esolution de probl�emes de cin�ematique Gutknecht et Pfeifer [1990] ont r�ea-
lis�e l'un des tout premiers syst�emes hybrides. Tout comme dans le cas de SYNHE-
SYS, il s'agit d'une approche plutôt de type psycho-mim�etique. En e�et le syst�eme
tente de passer progressivement d'un raisonnement dirig�e par les buts, caract�eris-
tique d'un d�ebutant, �a un raisonnement dirig�e par les donn�ees, caract�eristique de
l'expert. Le probl�eme �a r�esoudre est un probl�eme simple de cin�ematique, caract�e-
ris�e par des donn�ees (un ensemble de variables dont les valeurs sont donn�ees) et
une variable but dont la valeur doit être d�etermin�ee. Pour cela, le syst�eme dispose
de connaissances de cin�ematique, �a savoir les diverses �equations liant les variables ;
ces �equations sont exploit�ees en châ�nage avant ou arri�ere par un syst�eme expert.
On dispose �egalement d'un r�eseau multi-couches �a r�etro-propagation du gradient,
qui en cours d'utilisation apprend �a pr�edire, en fonction de l'ensemble des variables
dont on connâ�t la valeur et de la variable but, quelle variable peut être d�etermin�ee
directement, c'est-�a-dire en appliquant une seule �equation.

Voici un exemple de r�egle repr�esentant la relation v(t) = v0 + a � t :

IF (or (the final_velocity is searched_for)

(the final_velocity is unknown))

(the initial_velocity is known)

(the acceleration is known)

(the time is known)

THEN

(the final_velocity is known)

(lisp (print ``Applying P1 : v = v0 + a.t''))

Le fonctionnement du syst�eme est le suivant (voir aussi la �gure 2.7) : en fonction
des donn�ees initiales (par exemple, v0 et a sont donn�es), le r�eseau (( propose ))

�eventuellement une variable. Pour cela, il faut que l'une de ses unit�es de sortie
poss�ede une valeur su�samment grande par rapport �a un seuil �x�e. Il y a deux cas :

1. Si cette condition n'est pas remplie, le syst�eme expert calcule alors la solution
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Fig. 2.7 - Sch�ema d'interaction inter-modules dans le cas du syst�eme
hybride de Gutknecht et Pfeifer [1990]. Commentaires dans le texte.

du probl�eme par châ�nage arri�ere, ce qui permet d'obtenir une suite de variables
interm�ediaires qui ont dû être d�etermin�ees pour obtenir la variable but. Le
r�eseau apprend alors �a pr�edire le passage d'une variable interm�ediaire �a une
autre. Dans notre exemple, le r�eseau apprendrait �a proposer v quand v0 et a
sont donn�es.

2. Si par contre le r�eseau a propos�e une variable, le syst�eme expert cherche (en
châ�nage avant) si une relation directe est e�ectivement disponible. Si oui, il
inf�ere que cette variable est connue, et on dispose donc d'une donn�ee sup-
pl�ementaire ; le processus recommence tant qu'on n'a pas la variable but est
inconnue. Si non, on e�ectue la phase de châ�nage arri�ere d�ecrite ci-dessus.

Le syst�eme passe donc d'un fonctionnement essentiellement en châ�nage arri�ere au
d�ebut �a un fonctionnement utilisant de plus en plus un châ�nage avant pilot�e par
le r�eseau. Les auteurs ne tentent malheureusement pas d'�evaluer un �eventuel gain
de performance 7. Pour eux, l'int�erêt du couplage est d'�eviter au syst�eme expert de
poser des questions inutiles �a l'utilisateur et de focaliser rapidement le syst�eme sur
l'hypoth�ese la plus probable. D'autre part, c'est un moyen d'int�egrer l'(( exp�erience ))

du syst�eme au fur et �a mesure de son utilisation.

En�n, l'un des grands int�erêts de ce travail r�eside dans le fait que les auteurs mettent
en avant quatre probl�emes fondamentaux pour les syst�emes hybrides :

1. l'apprentissage du r�eseau doit être incr�emental. Traditionnellement, la plu-
part des r�eseaux de neurones sont en e�et entrâ�n�es sur un jeu d'exemples
�x�e, et ensuite utilis�es sans aucune modi�cation. Cela est di�cilement accep-

7: C'est l'une des di�cult�es pos�ees par les syst�emes d'inspiration psycho-mim�etique: faut-il les
�evaluer d'un point de vue informatique (�etude de complexit�e, mesure de performance, etc.) ou d'un
point de vue psychologique?
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table dans les nombreux domaines o�u de nouveaux exemples devraient pouvoir
être pris en compte en cours d'utilisation (leur syst�eme comporte d'ailleurs un
apprentissage incr�emental que nous n'avons pas d�ecrit).

2. les r�eseaux multicouches produisent des d�ecisions en une �etape, ce qui les
rend di�ciles d'emploi quand la r�esolution du probl�eme exige des d�ecisions ou
calculs interm�ediaires ou des interactions avec l'environnement, ou encore des
retours arri�eres dans le raisonnement. Ils ne peuvent donc e�ectuer que des
parties de raisonnement.

3. il faut d�e�nir une interface entre les mondes symboliques et (( sous-symboli-
ques )) (les r�eseaux), car leur fa�con de repr�esenter des connaissances est fonda-
mentalement di��erente. Toutefois la plupart du temps, les syst�emes hybrides
utilisent des solutions tr�es simples comme associer un concept symbolique �a
un n�ud dans le r�eseau. D'autre part, ces liens sont le plus souvent (( câbl�es ))

(hard-wired).

4. il faut r�e
�echir �a la r�epartition du travail entre les sous-syst�emes. Pour cela
il faudrait se baser sur une discussion des principes sous-jacents aux divers
syst�emes hybrides.

Autres syst�emes En�n le syst�eme SYNHESYS (chapitre 3) a �egalement sa place
dans les syst�emes �a couplage �etroit et �a interactions de type coop�eration. C'est
�egalement le cas du syst�eme de Handelman, Lane, et Gelfand [1992] pr�esent�e ci-
dessus.

2.2.5 Syst�emes �a couplage fort

Dans ces syst�emes, les composants partagent des structures de donn�ees communes
(par exemple, un n�ud de r�eseau est en même temps un symbole dans un module
symbolique), ou au moins l'un des modules a un acc�es direct �a certaines structures de
donn�ees de l'autre. Tout cela autorise des communications beaucoup plus souples et
plus �nes. C'est pourquoi ce sont les syst�emes les plus int�eressants potentiellement.
Tr�es peu ont �et�e r�ealis�es jusqu'�a pr�esent, car ils sont encore plus complexes que
les pr�ec�edents, comme on va le voir dans cette section. On peut remarquer que la
complexit�e d'un syst�eme hybride grandit proportionnellement au degr�e de couplage.

Un exemple de couplage fort est donn�e par une liaison neuronale directe dans le
syst�eme SYNHESYS (chapitre 3). Dans son cas, le type d'interaction est la coop�e-
ration.

En pratique, ces syst�emes �a couplage fort doivent souvent poss�eder des m�ecanismes
de traitement assez voisins pour pouvoir exploiter ces structures de donn�ees com-
munes. Nous avons distingu�e deux approches 8 bas�ees sur des m�ecanismes de propa-
gation, qui mettent en �uvre des interactions du type sous-traitance.

8: Les arbres de d�ecision hybrides [d'Alch�e Buc 1993] constituent probablement une troisi�eme
approche de couplage fort que nous n'avons pas explor�ee.
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Propagations symboliques et num�eriques

Un exemple de cette approche mixte est la combinaison du r�eseau s�emantique
SCRAPS avec un r�eseau de neurones �a r�etro-propagation [Hendler 1989]. Le r�e-
seau est entrâ�n�e s�epar�ement, et apprend �a classi�er des instances d�ecrites par des
attributs. En cours d'utilisation, le principe de circulation de l'information, bas�e sur
des algorithmes de passage de marques (marker-passing), est le suivant :

1. une activation symbolique est propag�ee dans le r�eseau s�emantique ;

2. lorsqu'un lien vers le r�eseau de neurones est rencontr�e, une activation num�e-
rique est calcul�ee �a partir de l'activation symbolique. Elle est propag�ee le long
du lien reliant les deux modules vers l'une des unit�es de sortie du r�eseau de
neurones;

3. il y a ensuite dans le r�eseau de neurones une propagation d'information des
unit�es des sortie vers les unit�es cach�ees, puis en sens inverse ; les unit�es de
sortie re�coivent une valeur calcul�ee �a partir des poids des connexions et des
activations des unit�es cach�ees (voir l'exemple ci-dessous) ;

4. en�n, les activit�es des n�uds de sortie sont propag�ees vers le module sym-
bolique. Cela active certains n�uds symboliques qui deviennent capables de
propager de l'information symbolique. Ces n�uds symboliques activ�es sont
proches, au sens d'une mesure de similarit�e implicitement calcul�ee par le sys-
t�eme, du ou des n�uds de l'�etape 2 ci-dessus.

Tout cela permet de d�eterminer des chemins dans le r�eseau s�emantique, chemins
qui sont ensuite trait�es de mani�ere classique par un �evaluateur de chemins. Un
exemple d'utilisation du syst�eme est donn�e par la �gure 2.8. Pour comprendre com-
ment se passe la propagation d'activation, imaginons qu'elle commence au n�ud
n1 avec pour valeur 1. Cette activation est envoy�ee sur l'unit�e cach�ee hi par la
connexion correspondante, de poids w(n1; hi), si bien que l'activation de hi devient
Activation(hi) = w(n1; hi)=3. L'activation est ensuite propag�ee selon le même prin-
cipe vers les unit�es de sortie. Ainsi le neurone n2 re�coit l'activation

3X
i=1

Activation(hi) �
w(n2; hi)

4
=

3X
i=1

w(n1; hi)

3
�
w(n2; hi)

4

Et de même pour les autres n�uds n3 et n4. Celui qui aura la plus grande activation
sera, pour Hendler, celui qui partage le plus de caract�eristiques avec n1.

L'id�ee de l'auteur est d'exploiter la capacit�e des r�eseaux de neurones �a d�evelopper
des repr�esentations internes distribu�ees de leurs entr�ees : une entr�ee particuli�ere pro-
duit un vecteur particulier d'activit�es des unit�es cach�ees, qui est consid�er�e comme
une repr�esentation interne de l'entr�ee. Dans le cas g�en�eral, il n'est pas possible d'as-
socier un symbole pr�ecis �a chaque unit�e cach�ee, si bien que l'on consid�ere qu'une
unit�e cach�ee code une micro-caract�eristique, non symbolique. C'est ce qui int�eresse
Hendler, et de nombreux autres chercheurs d'ailleurs.

Il est di�cile de dire si ces id�ees sont utilisables dans une application r�ealiste, car
le syst�eme semble n'avoir �et�e exp�eriment�e que sur des cas tr�es petits et tr�es simples
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Fig. 2.8 - D'apr�es Hendler [1989]. Architecture d'un syst�eme hybride
�a couplage fort, et exemple d'utilisation. Pour simpli�er, nous avons
r�eduit le nombre d'unit�es du r�eseau distribu�e, sans perte de g�en�eralit�e.
Dans cet exemple d'utilisation, l'objectif est de compl�eter la phrase Fido
|| le facteur, bien qu'aucune relation ne soit cod�ee entre les n�uds
correspondants dans le r�eseau s�emantique. Le r�eseau a �et�e entrâ�n�e
sur des jeux d'essais o�u soit Fido et Rex, soit Fido et Spot partagent
des caract�eristiques communes. Concr�etement, les exemples pr�esent�es
sont de la forme (caract�eristiques de l'animal cod�ees sur 5 bits ; nom
de l'animal cod�e sur 4 bits). Les propagations permettent d'�etablir
que Fido mord ou bien est-caress�e-par le facteur, selon que Fido est
consid�er�e proche de Rex ou de Spot, qui eux ont une relation explicite
avec le facteur.
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comme celui de la �gure 2.8. D'autre part, �a notre avis, il serait n�ecessaire d'�etudier
plus en d�etail les propri�et�es de cette mesure de similarit�e implicitement calcul�ee, car
les propri�et�es et les limites du syst�eme ne sont pas connues.

Propagation d'activit�e num�erique

Le syst�eme MOSAIC [Pham et Degoulet 1989] est appel�e macro-connexionniste par
ses auteurs, car il s'inspire de la neurobiologie en s'int�eressant �a des groupes de neu-
rones et �a leurs fonctionnalit�es. Cependant, contrairement au macro-connexionnisme
�etudi�e notamment par Alexandre [1990], il s'agit ici d'une inspiration assez lointaine.
Ce syst�eme connecte des (( Neuronics )) par des connections pond�er�ees, et c'est donc
un syst�eme connexionniste, tandis que dans le syst�eme de Hendler le contrôle est
plutôt exerc�e par le module symbolique.

Le Neuronic, devenu ult�erieurement Neuro-Agent dans la version commerciale de
MOSAIC, IntelliSphere, [Pham 1992], est un neurone assez complexe, repr�esentant
g�en�eralement un concept particulier, comme dans un r�eseau s�emantique, et est com-
pos�e de trois zones :

{ la zone nominale contient un certain nombre de caract�eristiques (attributs)
symboliques de l'entit�e ;

{ l'enveloppe de communication et d'activation est elle même constitu�e de plu-
sieurs autres zones, les plus importantes �etant la zone d'excitation n�ecessaire
et la zone d'excitation facultative, sur lesquelles arrivent des connexions pro-
venant d'autres neurones.

{ le processus interne est en fait une proc�edure, permettant de communiquer avec
le monde ext�erieur par exemple, ce qui donne une certaine capacit�e d'ouver-
ture au syst�eme ; le processus interne peut �egalement permettre d'encapsuler
dans un seul Neuronic toute une assembl�ee de Neuronics, et c'est pourquoi le
syst�eme est dit macro-connexionniste.

Il n'est pas indispensable ici de d�etailler le fonctionnement exact de ces zones, assez
complexe. Soulignons d'autre part que les poids des connexions entre Neuronics
peuvent être d�etermin�es par apprentissage �a partir d'exemples. D'apr�es [Pham 1992],
Apr�es apprentissage, IntelliSphere est capable :

{ d'�etablir les di��erentes connexions entre les Neuro-Agents,

{ d'�evaluer leur poids respectifs,

{ de ne tenir compte que des �evocations pertinentes,

{ de d�egager les informations sp�eci�ques,

{ de pr�eciser les informations apparaissant simultan�ement,

{ de d�eterminer les informations absolument n�ecessaires,

{ de distinguer le bruit de l'information.

Mais on n'a pas plus d'informations sur cet algorithme qui semble avoir d'int�eres-
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santes propri�et�es.

L'�evaluation de ce syst�eme est di�cile, d'une part �a cause de la complexit�e des neu-
rones, et d'autre part par manque d'informations su�samment pr�ecises, notamment
sur les algorithmes d'apprentissage. MOSAIC est devenu un syst�eme commercial,
utilis�e principalement dans le domaine m�edical, et vendu �a un prix �elev�e, aussi nous
n'avons eu acc�es qu'�a une brochure commerciale. Il serait en particulier n�ecessaire
de pouvoir le comparer aux r�eseaux s�emantiques dont il semble être un tr�es proche
cousin.

N�eanmoins, nous consid�erons qu'il s'agit d'un syst�eme �a couplage fort car chaque
Neuronic, qui est un composant (( symbolique )) du syst�eme hybride, e�ectue diverses
op�erations en fonction des activations num�eriques qu'il re�coit, et peut produire lui
aussi une activation. Pour nous, il y a bien partage de structures de donn�ees au
niveau des couches externes du Neuronic, si bien qu'il s'agit de couplage fort. En
ce qui concerne le type d'interaction, nous pensons que ce syst�eme peut mettre en
�uvre coop�eration et sous-traitance.

2.3 Les approches purement connexionnistes

Nous avons pr�esent�e ci-dessus les syst�emes hybrides qui sont r�eellement compos�es
de plusieurs modules distincts. Cependant d'autres syst�emes prennent actuellement
de plus en plus d'importance dans la litt�erature : il s'agit de syst�emes purement
connexionnistes, dont les motivations sont vari�ees, mais qui cherchent assez souvent
�a r�epondre �a une s�ev�ere critique des mod�eles connexionnistes faite en 1988 par
Fodor et Pylyshin [1988] ; ces deux auteurs ont en e�et essay�e de montrer que les
syst�emes connexionnistes �etaient incapables de s'attaquer aux tâches de haut niveau
que requi�ere l'�etude de la cognition humaine. Pour ces auteurs, seuls des syst�emes
symboliques peuvent exhiber les bonnes propri�et�es comme la syst�ematicit�e et la
compositionnalit�e, ce qui a bien sûr piqu�e au vif les connexionnistes convaincus.

Nous reprenons ci-dessous les trois classes d�e�nies par Sun et Bookman [1993], avec
un petit nombre de syst�emes caract�eristiques.

2.3.1 L'approche localiste

�Emulation de syst�emes symboliques

Cette tendance, sans doute la plus ancienne, a consist�e �a tenter d'�emuler avec des
syst�emes connexionnistes des syst�emes symboliques, dans le but de prouver la ca-
pacit�e des syst�emes connexionnistes �a e�ectuer des traitements de haut niveau et
d'�etudier l'�eventuelle apparition de propri�et�es nouvelles. Nous parlons d'�emulation
car il s'agit de reproduire le fonctionnement et l'architecture d'un syst�eme symbo-
lique.
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Par exemple, le syst�eme DCPS [Touretzky et Hinton 1986] est un syst�eme expert �a
base de r�egles de production, avec une base de faits, une base de r�egles, et un mo-
teur d'inf�erence, enti�erement r�ealis�e avec des neurones. Dans une premi�ere version
sans variables, les faits sont des triplets de symboles comme par exemple (F A B),
ce qui revient �a travailler avec des propositions valu�ees puisque l'on peut repr�esen-
ter un triplet (pr�edicat, proposition, valeur). 25 symboles sont disponibles, et par
cons�equent il y a 253 = 15 625 triplets possibles. Les r�egles sont du type :

(F A B) (F C D) �! +(G A B) + (P Q R) � (F C D)

Cette r�egle signi�e (( ajouter les faits (G A B) et (P Q R) et retirer (F C D)
si les faits (F A B) et (F C D) sont pr�esents dans la m�emoire de travail )). La
di�cult�e est de faire ces op�erations de mani�ere purement neuronale. Pour cela, les
faits sont cod�es de mani�ere distribu�ee par les valeurs d'activit�es d'un ensemble de
neurones. Quant aux r�egles, elles sont repr�esent�ees �a la fois par des neurones et
par des connexions appropri�ees vers les neurones repr�esentant la base de faits. Les
inf�erences sont e�ectu�ees grâce aux calculs e�ectu�es par l'ensemble de ces neurones,
mais leur description pr�ecise prendrait une place trop importante dans ce m�emoire.

L'une des propri�et�es int�eressantes est la robustesse d'un tel syst�eme, qui continue �a
donner de bons r�esultats même si certains neurones sont supprim�es (ou tombent en
panne). Cependant, il s'agit d'un syst�eme tr�es limit�e, et dans lequel la repr�esentation
distribu�ee conduit �a divers probl�emes dont de mauvaises uni�cations dans le cas de
la version de DCPS qui comporte des r�egles avec variables [Belala 1992].

L. Shastri, membre de l'�ecole de Rochester (qui regroupe des chercheurs s'int�eres-
sant surtout aux r�eseaux localistes), a �etudi�e le probl�eme de la r�ealisation d'une
forme limit�ee de r�eseau s�emantique avec des r�eseaux de neurones [Shastri 1987]. Il
montre formellement que son r�eseau peut r�esoudre tr�es rapidement une classe int�e-
ressante de probl�emes de cat�egorisation (retrouver un concept �a partir de certaines
de ses propri�et�es) et d'h�eritage (d�eterminer les propri�et�es d'un concept). Son sys-
t�eme est de plus capable de traiter les exceptions et les con
its d'h�eritage, et de
tenir compte de donn�ees incompl�etes ou incertaines. Toutefois, les neurones utilis�es
sont tr�es complexes.

En�n, il faut citer le syst�eme CRUCS [Brachman et McGuinness 1988] car il est
un des rares syst�emes hybrides faisant intervenir une repr�esentation de connais-
sances orient�ee objet. L'objectif est d'am�eliorer la recherche d'informations dans un
syst�eme de repr�esentation de connaissances �a base d'objets. En e�et, d'apr�es ces
auteurs, la rigidit�e des m�ecanismes d'un syst�eme symbolique ne permet pas de re-
cherches su�samment souples, comme retrouver tous les objets (( proches )) d'une
d�e�nition donn�ee. Malheureusement, le bilan de CRUCS est assez mitig�e [Brachman
et McGuinness 1988] : il a �et�e possible sur de petites bases de construire un r�eseau
permettant de r�epondre �a des requêtes, mais l'obtention de bonnes r�eponses d�epend
du bon r�eglage des divers param�etres du r�eseau, ce qui ne permet pas l'extension de
ce m�ecanisme �a des bases plus importantes.
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R�eseaux localistes sp�ecialis�es

L'approche choisie ici se distingue des pr�ec�edentes en ce qu'elle conduit �a construire
des r�eseaux localistes tr�es sp�ecialis�es pour e�ectuer des traitements normalement
r�eserv�es �a des syst�emes symboliques.

Un exemple caract�eristique de cette approche est le travail de Pinkas [1992], qui
veut exprimer le calcul des pr�edicats dans des r�eseaux fonctionnant sur le principe
de la minimisation d'une fonction �energie. �Etant donn�e une base de connaissances
en logique du premier ordre et une borne k, il construit un r�eseau sym�etrique (un
peu comme une machine de Boltzman ou un r�eseau de Hop�eld) qui cherche une
preuve pour une requête donn�ee. Si une preuve (bas�ee sur la r�esolution) de longueur
inf�erieure ou �egale �a k existe, alors le minimum global de la fonction d'�energie
associ�ee au r�eseau repr�esente de telles preuves ; si aucune preuve n'existe, alors ce
minimum global indique l'absence de preuve.

Un autre exemple est donn�e par le syst�eme OSIRIS, d�evelopp�e �a Grenoble [Simonet
1984, Simonet et al. 1994], et qui est fond�e lui aussi sur une repr�esentation de
connaissances de haut niveau, orient�ee objet. Une analyse tr�es approfondie de la
base de connaissances permet de construire un r�eseau de neurones �a trois couches
parfaitement d�etermin�e (la topologie et les poids des connexions sont �x�es �a la
construction), et dont les n�uds semblent e�ectuer des op�erations bool�eennes. Ce
r�eseau permet ensuite de classer des objets : les valeurs des attributs de ces objets
sont pr�esent�ees au r�eseau qui donne alors la (( vue )) (ensemble de classes) auquel
appartient l'objet (�g. 2.9). Une version plus sophistiqu�ee de ce r�eseau permet aussi
de prendre en compte les incertitudes dues �a des attributs inconnus. Dans ce nouveau
r�eseau, les unit�es e�ectuent des calculs de probabilit�es.

par objets

Système de représentation
de connaissances 

(ASSERTIONS)

ANALYSE

Sous-domaines 
stables

Eq-classes Vues

Attribut 1

Attribut i

Attribut n

CONSTRUCTION
RÉSEAU

Fig. 2.9 - Principe tr�es simpli��e du syst�eme OSIRIS.

L'objectif principal de ces auteurs est la performance, de mani�ere �a pouvoir travailler
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sur des bases de connaissances de grande taille. Aussi les r�eseaux de neurones sont
utilis�es uniquement pour leur rapidit�e, et le travail e�ectu�e sur OSIRIS se poursuit
actuellement par une r�ealisation sur un calculateur parall�ele (une machine SIMD,
(( Maspar 8192 ))).

OSIRIS n'est pas dans la classe (( �emulation )), car contrairement �a CRUCS, il ne
s'agit pas d'�emuler tout le syst�eme symbolique, mais simplement d'e�ectuer une
partie du traitement. �A la limite OSIRIS pourrait être plac�e dans la classe des
syst�emes hybrides �a couplage �etroit et �a sous-traitance, mais pour le moment ses
auteurs ne mettent pas l'accent sur les interactions entre les deux modules.

2.3.2 L'approche distribu�ee

L'un des th�emes les plus �etudi�es dans ce type d'approche est la repr�esentation dis-
tribu�ee de structures symboliques (listes, arbres).

L'un des syst�emes les plus connus est BoltzCONS [Touretzky 1989], r�ealis�e �a partir
de l'exp�erience du syst�eme DCPS. Il permet de cr�eer et manipuler dynamiquement
dans un r�eseau des structures comme des piles, des arbres ou plus g�en�eralement
des graphes orient�es. Le but de Touretzky est de voir ce qu'apportent les propri�et�es
d'une impl�ementation connexionniste au traitement symbolique. Il pense que ce type
d'impl�ementation pourra faire apparâ�tre d'int�eressantes propri�et�es �emergentes, qui
o�riront de nouvelles possibilit�es au traitement symbolique. Par exemple, Boltz-
CONS permet un acc�es direct �a un n�ud d'un arbre �etant donn�e son label (ce que
ne permet pas la repr�esentation par listes châ�n�ees de Lisp) ; plus int�eressant encore,
il permet de retrouver une structure même �a partir d'une description partielle.

L'architecture RAAM (pour (( Recursive Auto-Associative Memory ))) pr�esent�ee par
Pollack [1990] vise �a r�esoudre l'un des probl�emes importants auquel est confront�e
le connexionnisme : comment repr�esenter ces structures de donn�ees r�ecursives et de
taille variable (tableaux, listes, arbres ...), que manipulent si facilement les pro-
grammes classiques, dans des syst�emes connexionnistes? Les syst�emes connexion-
nistes ne manipulent en e�et pas les notions de cellule de m�emoire ou d'adresse, et de
plus ont des nombres d'entr�ees/sorties d�etermin�es a priori. RAAM permet d'obtenir
des repr�esentations r�eduites de structures de donn�ees complexes, sur lesquelles il est
possible de faire des traitements (inf�erences). R�ecemment, Stolcke et Wu [1992] ont
propos�e un algorithme permettant l'uni�cation sur des arbres cod�es par RAAM (en
fait un autre r�eseau apprend �a faire des uni�cations). En�n, RAAM semble poss�e-
der certaines capacit�es de g�en�eralisation [Barnden 1992a, Jodouin 1993], ce qui lui
permettrait de repr�esenter des structures non explicitement apprises.

2.3.3 L'approche combin�ee

Nous consacrons une place relativement importante �a cette approche car elle est la
plus proche des travaux sur les syst�emes hybrides.
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Un r�eseau de r�eseaux

Plusieurs chercheurs pensent que cette approche combin�ee est une bonne fa�con de
pro�ter des avantages des mondes symboliques et connexionnistes, ou plus exacte-
ment des mondes localistes et distribu�es. En e�et, dans cette approche, un syst�eme
symbolique sera cod�e sous la forme d'un r�eseau localiste, et sera coupl�e avec un
r�eseau de neurones proprement dit, qui apportera son caract�ere distribu�e.

Par exemple, Lacher [1991] s'est tout d'abord int�eress�e �a la traduction d'un syst�eme
expert de type MYCIN (c'est-�a-dire avec des r�egles et des faits portant des coe�-
cients num�eriques) sous la forme d'un r�eseau de neurones, puis il a �etudi�e des r�egles
d'apprentissage adapt�ees �a ce type de r�eseau, appel�e r�eseau expert.

Cela permet de voir un r�eseau de neurones comme un syst�eme �a base de r�egles
et inversement, ce qui facilite la migration des id�ees entre les deux mondes (mais
Lacher a une vision assez pauvre du syst�eme �a base de r�egles). Toutefois Lacher n'est
pas enti�erement satisfait de cette approche purement localiste : bien qu'un r�eseau
expert poss�ede certains des attributs d'un syst�eme connexionniste, il e�ectue tous
les traitements �a un niveau symbolique (il est possible de donner une signi�cation
pr�ecise �a l'entr�ee, au traitement et �a la sortie de chaque n�ud du r�eseau). Lacher
souhaite donc se rapprocher d'un (( vrai )) r�eseau de neurones, en utilisant des n�uds
qui soient les plus simples possibles. Pour cela, il propose de remplacer chaque n�ud
de type (( et )) par un petit r�eseau de neurones, qui apprendra �a faire le traitement
correspondant.

Cela permet de construire un r�eseau de r�eseaux, dans lequel il y a deux niveaux, l'un
symbolique/localiste, l'autre sous-symbolique/distribu�e. Pour Lacher, le niveau sym-
bolique repr�esente une connaissance sur le domaine d'expertise, tandis que le niveau
sous-symbolique repr�esente une m�eta-connaissance (une connaissance sur l'utilisa-
tion de la connaissance du domaine). Cette partie du travail de Lacher reste h�elas
sp�eculative et ni l'int�erêt ni même la faisabilit�e de son r�eseau �a deux niveaux ne
sont prouv�es. Nous l'avons n�eanmoins inclus dans cet �etat de l'art car cette ap-
proche est fondamentalement di��erente de l'approche combin�ee la plus importante,
celle de Sun [1991]. On peut toutefois retenir des travaux de Lacher l'id�ee que les
r�eseaux de neurones peuvent o�rir un cadre g�en�eral pour r�ealiser �a la fois des trai-
tements symboliques et sous-symboliques. Cette id�ee nous semble importante car il
s'agit d'une autre fa�con de voir les apports des r�eseaux de neurones au traitement
de l'information.

Le syst�eme CONSYDERR

Description Nous avons d�ej�a mentionn�e son auteur �a propos du probl�eme de la
fragilit�e des syst�emes symboliques. L'id�ee de Sun est �egalement de se placer dans
un cadre purement connexionniste, et de construire un syst�eme �a deux niveaux,
l'un localiste, qui est une sorte d'impl�ementation connexionniste d'un syst�eme ex-
pert symbolique, l'autre distribu�e, qui apportera en plus des capacit�es purement
neuronales. Ce syst�eme s'appelle CONSYDERR (CONnectionist SYstem with Dual
representation for Evidential Robust Reasoning) [Sun 1991, Sun 1992].
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Rappelons que le cadre de travail de Sun est le raisonnement de sens commun. Il
veut parvenir �a reproduire certaines formes de raisonnement que font couramment
les gens. Ces formes, identi��ees et analys�ees par des psychologues, ont �et�e d�ecrites
par onze petits protocoles consistant en une question et une r�eponse. En voici deux :

Q : Is the Chaco the cattle country?

R : It is like Western Texas, so in some sens I guess it's cattle country.

Q : Are there roses in England?

R : There are a lot of 
owers in England. So I guess there are roses.

Certains syst�emes, connexionnistes ou non, peuvent rendre compte de certaines de
ces formes, mais aucun n'est capable de toutes les traiter dans un cadre uni��e.
R�ealiser ce cadre uni��e est le but que veut atteindre Sun pour r�esoudre ce probl�eme
important qu'est la fragilit�e (voir le chapitre 1). Il d�e�nit justement la fragilit�e
comme l'incapacit�e �a traiter divers aspects du raisonnement dans un cadre uni��e, et
ces divers aspects correspondent aux protocoles ci-dessus : par exemple, le premier
protocole correspond �a l'absence de r�egle applicable.

Pour obtenir ce cadre uni��e, il montre que, bien que ces probl�emes semblent assez
disparates, ils peuvent tous être r�esolus par l'emploi de r�egles de production et
d'une mesure de similarit�e conceptuelle utilisant les caract�eristiques des concepts
(voir tableau 2.1).

Tout le syst�eme CONSYDERR va donc reposer sur deux m�ecanismes, l'applica-
tion de r�egles et le calcul de similarit�es. Ils sont programm�es sur une architecture
connexionniste �a deux niveaux. Le premier, CL, est localiste (chaque n�ud repr�e-
sente un concept pr�ecis) et sert �a repr�esenter des r�egles de production d'ordre 0.
Sun a d�emontr�e que CL peut manipuler un sur-ensemble de la logique des clauses
de Horn et de la logique modale de Shoham, et qu'il peut traiter des informations
partielles et incertaines ; CL peut donc faire au moins aussi bien qu'un syst�eme
symbolique. Dans CL l'op�eration de base est le calcul de sommes pond�er�ees. Par
exemple, soit la r�egle A1 et A2 et A3 �! B o�u les Ai et B sont des propositions ;
elle est cod�ee dans CL en connectant les n�uds Ai �a B et en faisant calculer par le
n�ud B l'activation ACTB =

P3
i=1Wi �ACTi, les poids Wi �etant donn�es 9.

Le deuxi�eme niveau, CD, est distribu�e, dans le sens o�u un concept A de CL est repr�e-
sent�e par un ensemble de n�uds dans CD, qui correspondent �a ses caract�eristiques
de FA (voir tab. 2.1). De même une r�egle de CL est repr�esent�ee par un ensemble
de liens dans CD. D'autre part, les caract�eristiques repr�esent�ees par les n�uds de
CD peuvent être communes �a plusieurs concepts de CL : par exemple d�esertique est
une caract�eristique du concept Chaco mais aussi du concept Western-Texas ; en fait
le nombre de n�uds de CD communs �a deux concepts de CL est proportionnel au

9: Sun reconnâ�t toutefois que l'obtention des Wi peut être d�elicate. Il propose de se placer
dans le cadre de la logique 
oue ou bien des probabilit�es, ce qui permettrait de donner un sens
pr�ecis au calcul e�ectu�e par le n�ud B : en termes de probabilit�es conditionnelles, avec les bonnes
hypoth�eses, le calcul ci-dessus peut en e�et être vu comme p(B) =

P3
i=1 p(BjAi)p(Ai). Mais il ne

propose pas de m�ethode concr�ete et se contente de signaler que divers algorithmes d'apprentissage
peuvent permettre de d�eterminer les p(BjAi).
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Soient A et B deux concepts d�e�nis respectivement par les ensembles
de caract�eristiques FA et FB . Dans la suite, jF j repr�esente le cardinal
de l'ensemble F . �A chaque concept i est associ�ee une valeur num�e-
rique appel�ee activation et not�ee ACTi.

La mesure de similarit�e, not�ee (A � B), est d�e�nie par :

(A � B) =
jFA \ FB j

jFAj
2 [0; 1]

telle que si ACTA = a alors ACTB = a � (A � B) (si rien d'autre
que A n'a�ecte B).

Une mesure sur les r�egles, not�ee (A �! B), est �egalement utilis�ee.
Elle est not�ee par (A �! B) = r 2 [0; 1] et est telle que si ACTA = a

alors ACTB = a � (A �! B). En fait la valeur r est donn�ee par le
concepteur de la base de r�egles. Cette mesure peut être g�en�eralis�ee
au cas o�u une r�egle a plusieurs pr�emisses.

Chaque cas de fragilit�e peut alors être exprim�e avec ces notations et
r�esolu. Par exemple l'absence de r�egle applicable se traduit par :8><

>:
A � B

B �! C

A est activ�e (ACTA 6= 0)

Alors on peut calculer ACTC = ACTA � (A � B) � (B �! C).

Tab. 2.1 - Quelques d�etails sur la mesure de similarit�e conceptuelle
utilis�ee par R. Sun.
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degr�e de similarit�e entre ces deux concepts. Cette propri�et�e permettra le calcul de
la mesure de similarit�e du tableau 2.1 par un simple jeu de propagations d'activit�es
num�eriques dans le syst�eme.

Pour permettre ces propagations, les deux niveaux sont reli�es : chaque n�ud A de CL
est reli�e �a tous les n�uds de FA dans CD (voir �g. 2.10). Les liens portent des poids
appropri�es : les bu et td de la �gure 2.10. D'autre part, les r�egles cod�ees dans CL
par des liens inter-n�uds sont dupliqu�ees dans CD, en reliant chaque caract�eristique
d'un concept pr�emisse �a chaque caract�eristique du concept conclusion : ce sont les
liens �etiquet�es par les poids lw sur la �gure 2.10.

A B

CL

CD

lw

lw

td
tdtd

bu
bu bu

r

Fig. 2.10 - D'apr�es Sun [1991]. Repr�esentation dans CONSYDERR
de la r�egle A �! B, de deux micro-caract�eristiques de A et d'une
micro-caract�eristique de B. Les poids sont calcul�es formellement :

td = 1 ; lw =
r

f(jFAj)
; budest =

1

g(jFdestj)

o�u f et g sont des fonctions �a choisir par l'utilisateur en tenant compte
de certaines contraintes.

Tous les param�etres du syst�eme (dont les poids bu; td; lw) sont calcul�es de ma-
ni�ere formelle (une formule analytique est obtenue pour chaque poids) �a partir des
contraintes impos�ees par les di��erents protocoles que veut traiter Sun (d'ailleurs,
la mesure de similarit�e est elle-même choisie en fonction de ces contraintes). Nous
d�ecrivons ci-dessous le fonctionnement du syst�eme, de mani�ere informelle (ce fonc-
tionnement est gouvern�e par des �equations pr�ecises, mais qui ont peu d'int�erêt pour
notre propos). Ce fonctionnement se compose de cycles de quatre �etapes successives :

R�eception des entr�ees : l'activation de certains n�uds de CL permet �a l'utilisa-
teur d'indiquer quels concepts sont pr�esents (voir (1) sur �g. 2.11) ;

Phase CL �! CD : les activations des n�uds de CL sont propag�ees vers le bas,
si bien que certains n�uds de CD sont activ�es (voir (2) sur �g. 2.11) ;
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Phase de relaxation : dans les deux niveaux, les activations sont propag�ees (( hori-
zontalement )), ce qui correspond �a l'activation des r�egles. De nouveaux n�uds
sont donc activ�es dans CL et CD (voir (3) sur �g. 2.11) ;

Phase CD �! CL : les activations de CD sont propag�ees vers CL. Les n�uds de
CL prennent pour activation le maximum de leur activation �a la �n de la
phase de relaxation et d'une valeur calcul�ee �a partir de ce qui remonte de CD
(voir (4) sur �g. 2.11). C'est l'utilisateur qui doit alors exploiter le r�esultat
(cattle-country) pour r�epondre �a la question pos�ee.

Le principe g�en�eral est donc assez proche de celui du syst�eme de Hendler : ac-
cent mis sur les micro-caract�eristiques, propagations d'activit�es de la partie sym-
bolique/localiste vers la partie connexionniste/distribu�ee suivies de propagations en
sens inverse, calcul d'une mesure de similarit�e. Par contre il y a des di��erences
importantes :

{ dans CONSYDERR la mesure de similarit�e apparâ�t explicitement,

{ dans le syst�eme de Hendler, une partie du syst�eme symbolique (l'�evaluateur
de chemins) sert �a exploiter les r�esultats, tandis que dans CONSYDERR cette
exploitation est �a la charge de l'utilisateur,

{ dans CONSYDERR les propagations sont uniquement num�eriques.

�Evaluation CONSYDERR a �et�e valid�e sur une petite application dans le domaine
de la g�eographie : il s'agit du syst�eme GIRO, qui d�etermine le type d'utilisation
agricole (cattle-country, rice-growing area, etc.) d'une r�egion �a partir de la donn�ee
de son nom. Mais il s'agit d'une application jouet dont les r�esultats ne sont d'ailleurs
pas pr�esent�es en d�etail.

L'une des limites de CONSYDERR est son faible pouvoir d'expression des connais-
sances. Pour augmenter ce pouvoir, R. Sun a propos�e une extension qui permet de
traiter des r�egles avec variables (par exemple A(x; y) �! B(x)). Mais cette exten-
sion ne semble pas avoir �et�e impl�ement�ee et conduit �a des r�eseaux beaucoup plus
complexes.

CONSYDERR tient une place assez importante dans la litt�erature, en raison du
travail th�eorique et formel r�ealis�e par son auteur et du nombre d'articles qu'il a
publi�es sur le sujet. Malgr�e cette place importante, le syst�eme est di�cile �a �evaluer
et il nous parâ�t signi�catif que pour le moment, ses principes n'aient pas �et�e (�a
notre connaissance) repris par d'autres auteurs.

Selon nous, CONSYDERR a en e�et plusieurs limites importantes. D'une part, il n'y
a pas d'apprentissage : une fois r�ealis�ee, une application est compl�etement �g�ee ; plus
g�en�eralement le syst�eme n'a pas particuli�erement de bonnes propri�et�es connexion-
nistes, comme la r�esistance au bruit ou bien �a la suppression d'unit�e. Introduire une
capacit�e d'apprentissage serait tr�es di�cile puisque tous les poids sont pr�e-calcul�es
de mani�ere formelle pour que les interactions entre CL et CD impl�ementent bien le
calcul de similarit�e et l'application de r�egles. L'apprentissage serait pourtant indis-
pensable pour que CD soit r�eellement un niveau distribu�e : en e�et, pour le moment,
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Chaco

 Western-Texas
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plain
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Fig. 2.11 - D'apr�es Sun [1991]. R�esolution avec CONSYDERR du
protocole (( Chaco )). Commentaires dans le texte. subtr. = subtropical,
desert. = desertic, temp. = temperate, cattle-c. = cattle-country.
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R. Sun a toujours pr�esent�e des exemples d'utilisation provenant de GIRO dans lequel
chaque n�ud de CD repr�esente une caract�eristique symbolique bien pr�ecise (comme
d�esertique par exemple). Sun a�rme que cela peut se g�en�eraliser facilement �a des ca-
ract�eristiques non-symboliques (g�en�eralement appel�ees micro-caract�eristiques) mais
cela nous semble douteux car ce qui est non-symbolique doit justement être appris
automatiquement puisque l'on est incapable de l'identi�er et de le nommer. D'autre
part, il n'est pas �evident que le syst�eme puisse s'appliquer �a des probl�emes de taille
r�ealiste, d'autant plus que l'exploitation des r�esultats (qui sont sous la forme d'un
ensemble de n�uds plus ou moins activ�es) est di�cile.

En�n, il reste une question majeure �a propos de CONSYDERR : ne s'agit-il pas
d'une simple impl�ementation connexionniste d'un syst�eme de nature symbolique?
Pour Sun, la di��erence essentielle entre CONSYDERR et un syst�eme symbolique,
c'est que dans CONSYDERR les r�egles ne sont pas des �el�ements de connaissance
d�epourvus de contexte ; au contraire les r�egles forment des processus complexes qui
interagissent de nombreuses mani�eres. Dans CONSYDERR, il n'y a pas de structure
de contrôle qui choisit les r�egles �a appliquer et r�esout les con
its : toutes les r�egles,
con
ictuelles ou pas, peuvent être ex�ecut�ees simultan�ement. C'est l�a aussi une di��e-
rence essentielle avec des syst�emes symboliques parall�eles, qui permettent aussi l'ex�e-
cution simultan�ee de plusieurs r�egles, mais non-con
ictuelles. D'autre part, grâce �a
ces interactions, CONSYDERR a la capacit�e de g�en�erer de nouveaux concepts dy-
namiquement, et ainsi il n'est pas limit�e �a ce qui lui a �et�e explicitement donn�e. Par
exemple, si l'on veut traiter le probl�eme suivant :

(( If carrying cargo, buy utility vehicles. If carrying passengers, buy pas-
sengers vehicles. If carrying both cargo and passengers, what shall one
buy? ))

On utilise les deux r�egles

carrying � cargo �! utility� vehicles

carrying � passengers �! passengers� vehicles

et di��erents types de v�ehicules sont repr�esent�es par leurs caract�eristiques dans CD.
Si les deux r�egles ci-dessus sont activ�ees (en r�eponse �a la question), toutes les ca-
ract�eristiques correspondant �a la fois aux v�ehicules utilitaires et de tourisme seront
activ�ees apr�es la phase CL �! CD ; puis apr�es la phase CD �! CL, tous les n�uds
correspondant �a l'intersection des v�ehicules utilitaires et de tourisme seront forte-
ment activ�es (parce qu'ils ont toutes les caract�eristiques) ; ainsi les n�uds de CL
repr�esentant quelque chose comme (( van )) seront les plus activ�es, alors qu'il n'y pas
de r�egle explicite les concernant. Mais s'agit-il vraiment de g�en�eration dynamique de
nouveaux concepts? D'autre part Sun travaille toujours sur de tels petits exemples,
d�epourvus de contexte 10 : que se passe-t-il si l'on r�esout plusieurs probl�emes en même
temps? Comment interpr�ete-t-on les r�esultats?

�A notre avis, le syst�eme de Sun permet certainement de r�esoudre les onze protocoles
mentionn�es ci-dessus page 81, �a condition probablement qu'on les pose s�epar�ement.

10: Si ses r�egles ont un contexte, ses exemples n'en ont pas.
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Cela permet de mieux traiter certains aspects du raisonnement de sens commun. Par
contre il ne s'agit pas d'une solution g�en�erale aux probl�emes pos�es par les syst�emes
symboliques tels que la fragilit�e.

Toutefois, même si le travail de Sun semble di�cile �a utiliser pour r�esoudre des pro-
bl�emes r�ealistes, il met en avant plusieurs id�ees int�eressantes, comme celle d'�etudier
des m�ecanismes simples mais su�samment puissants pour traiter di��erents aspects
du raisonnement, ainsi que l'id�ee de r�ealiser ces m�ecanismes dans un cadre uni��e.
L'id�ee de r�ealiser un syst�eme symbolique (le niveau CL) sous forme connexionniste
pour pouvoir interagir de mani�ere tr�es �ne avec un syst�eme connexionniste (le ni-
veau CD) est �egalement importante et peut constituer une direction de recherche
pour r�ealiser des syst�emes hybrides �a couplage fort.

Une autre architecture de type combin�ee a �et�e pr�esent�ee dans [Grumbach 1993].
Elle comporte en fait trois niveaux (symbolique sup�erieur, symbolique inf�erieur, sub-
symbolique), mais seules les interactions entre les niveaux symbolique inf�erieur et
sub-symbolique sont examin�ees, ce qui la classe bien, dans son �etat actuel, parmi les
approches combin�ees. Nous d�ecrivons super�ciellement ce syst�eme, car sa description
pr�ecise demanderait une discussion d�etaill�ee de la notion de (( gen�ese du symbole
arti�ciel )) qui int�eresse Grumbach [1993]. Le syst�eme permet d'illustrer concr�etement
une d�emarche qui consiste �a permettre �a une machine d'acqu�erir ses symboles par
l'exp�erience et par l'interaction avec son environnement. Le domaine d'application
est l'�etude de la coordination sensori-motrice d'un mobile. Apr�es un apprentissage
que nous ne d�etaillons pas ici, le syst�eme fonctionne de la mani�ere suivante :

{ le syst�eme per�coit une image de son environnement,

{ il associe via un RNA une action a (tourner �a gauche par exemple) �a cette
image,

{ en même temps,

{ un symbole Sp d�ecrivant la perception est aussi associ�e �a cette image, via
un deuxi�eme RNA,

{ via un troisi�eme RNA, un symbole Sa d�ecrivant l'action est associ�e �a Sp,

{ en�n Sa est utilis�e en entr�ee d'un quatri�eme RNA qui sert �a renforcer ou
�a inhiber l'action a.

Ce syst�eme met donc en oeuvre une coop�eration entre niveaux sub-symbolique et
symbolique, et permet d'exercer une sorte de contrôle symbolique sur les actions
choisies par un RNA. Par rapport �a notre probl�ematique de construction d'une
architecture multi-niveaux (chapitre 5), ces id�ees pourraient permettre de r�ealiser
des interactions originales entre niveaux.

2.4 L'approche semi-hybride

Pour m�emoire, nous mentionnons ici les syst�emes e�ectuant des transformations
compl�etes d'un module. Cela regroupe la compilation de base de r�egles en r�eseau,
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l'extraction de r�egles �a partir d'un r�eseau, le ra�nement de r�egles �a l'aide d'un
r�eseau, la compilation et l'extraction de structures symboliques autres que des r�egles.

Par exemple, le syst�eme le plus repr�esentatif, KBANN [Towell 1992], transforme des
r�egles de production grossi�eres en r�eseau multicouche�a r�etropropagation du gradient,
qui apprend ensuite �a partir d'exemples, et duquel on extrait ensuite de nouvelles
r�egles, a priori plus pr�ecises que les pr�ec�edentes. L'un des domaines d'application
est la biologie mol�eculaire.

Le syst�eme SYNHESYS utilise des techniques de compilation et d'extraction de
r�egles, parmi d'autres m�ecanismes, et illustre bien le fait que ces techniques peuvent
apparâ�tre dans les syst�emes hybrides proprement dits.

2.5 Conclusion, discussion, perspectives

Nous avons pr�esent�e ci-dessus un �etat de l'art de l'int�egration neurosymbolique.
D'autres syst�emes auraient sans doute m�erit�e d'y apparâ�tre, notamment des tra-
vaux concernant l'�emergence de symboles dans les r�eseaux. Bien que tr�es prometteur,
ce th�eme est trop vaste pour être abord�e ici, et les possibilit�es de r�ealiser des applica-
tions pratiques bas�ees sur ce principe sont limit�ees dans l'�etat actuel des recherches.
Aussi nous renvoyons le lecteur �a des publications sp�ecialis�ees comme [Amy et al.
1992].

Fallait-il se limiter dans cet �etat de l'art aux syst�emes hybrides proprement dits?
Nous ne le pensons pas, car des id�ees originales provenant des syst�emes purement
connexionnistes (approche combin�ee notamment) peuvent certainement être utilis�ees
pour faciliter les couplages dans les syst�emes hybrides. D'autre part, il r�egne une
certaine confusion au sujet de l'int�egration neurosymbolique, et il nous paraissait
indispensable de situer tous ces syst�emes les uns par rapport aux autres.

Notre �etude met en �evidence plusieurs traits saillants des syst�emes hybrides :

{ l'omnipr�esence des r�eseaux �a r�etropropagation du gradient. Cela n'est pas sur-
prenant car ce sont les r�eseaux les plus utilis�es actuellement, mais ils ont des
limites importantes, notamment le caract�ere empirique du choix de leur archi-
tecture et les di�cult�es qu'ils ont �a r�ealiser un apprentissage incr�emental. Ces
r�eseaux sont donc presque toujours entrâ�n�es hors du SHNS, et sont ensuite uti-
lis�es comme approximateurs de fonctions (en particulier comme classi�eurs ou
comme contrôleurs). Assez curieusement, leurs performances ne sont presque
jamais compar�ees �a d'autres m�ethodes d'approximation ;

{ seuls les syst�emes �a composants nettement s�epar�es ont �et�e appliqu�es �a des
probl�emes r�eels ou r�ealistes ;

{ les syst�emes �a couplage fort sont sans doute plus riches d'un point de vue
th�eorique, mais restent di�ciles �a construire, mettre en �uvre et valider ;

{ il existe une grande diversit�e d'approches, en raison notamment de la vari�et�e
des syst�emes symboliques et des r�eseaux disponibles actuellement ;
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{ toutefois, les syst�emes symboliques employ�es sont la plupart du temps des
syst�emes experts simples voire simplistes ;

{ les syst�emes appliqu�es �a des probl�emes r�eels ou r�ealistes comportent souvent
plus de deux composants, et mettent en �uvre plus d'un mode d'interaction.
Le syst�eme du LIFIA, SYNHESYS, est l'un des plus complexes car il rel�eve �a
la fois de l'approche hybride et de l'approche semi-hybride, du couplage �etroit
et du couplage fort ;

{ la validation et l'�evaluation des SHNS restent pour le moment relativement
n�eglig�ees : beaucoup de syst�emes en sont rest�es au niveau de la proposition
d'un couplage original.

Nous avons apport�e des �el�ements de r�eponse �a certaines des questions que nous
posions en introduction de ce chapitre :

{ nous avons �etabli une hi�erarchie permettant de classer les syst�emes hybrides
et plus g�en�eralement les syst�emes neurosymboliques ;

{ nous avons mis en �evidence les diverses techniques de couplage qui ont �et�e
imagin�ees ;

{ les probl�emes que les SHNS peuvent r�esoudre sont vari�es, mais pour le moment
les approches les plus avanc�ees du point de vue des applications sont aussi les
plus simples : exploitation par un syst�eme expert symbolique des capacit�es
d'approximation des r�eseaux de neurones.

Par contre les autres questions (rentabilit�e, maintenance, probl�emes fondamentaux
r�esolus, directions de recherche) ne sont pas abord�ees dans la litt�erature. Aussi nous
proposons des �el�ements de r�e
exion ci-dessous.

2.5.1 Quelle r�epartition des tâches entre les composants?

Pour construire des SHNS d'une mani�ere moins empirique, il serait n�ecessaire de
d�eterminer les r�epartitions des tâches entre composants symboliques et neuronaux
les plus satisfaisantes, a�n de disposer �a l'avance d'un choix de couplages possibles
face �a une application. Qu'entendons nous par satisfaisantes? Il n'y a pas de r�eponse
unique, mais pour nous il s'agit des r�epartitions qui permettent de r�esoudre un
probl�eme avec un faible coût de r�ealisation et de maintenance, et surtout avec une
sup�eriorit�e claire sur les solutions qui ne seraient pas hybrides.

Les pages pr�ec�edentes montrent que la r�epartition qui consiste �a utiliser dans un
syst�eme symbolique (syst�eme expert, programme Prolog, d�emonstrateur de th�eo-
r�emes, etc.) un r�eseau de neurones comme une proc�edure est assez satisfaisante. En
e�et, les r�eseaux sont entrâ�n�es s�epar�ement, et apportent leurs capacit�es �a e�ectuer
les tâches que nous avons distingu�ees dans le paragraphe 1.3.2, capacit�es qui sont
int�eressantes par rapport �a d'autres m�ethodes (paragraphe 1.3.7). Ces syst�emes ne
sont pas tr�es di�ciles �a construire et permettent même de r�eutiliser des modules
pr�ec�edemment r�ealis�es.
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Cette r�epartition revient �a donner des rôles bien di��erents �a chacun des composants,
chacun �etant utilis�e dans sa (( sp�ecialit�e )). Dans l'approche hybride, une autre r�epar-
tition consiste �a donner des rôles tr�es voisins aux composants, comme dans RSA2
et dans SYNHESYS : les composants prennent les mêmes entr�ees et produisent des
sorties similaires qu'il s'agit de choisir ou de combiner. Ce type de r�epartition est
pr�esent �egalement dans l'approche semi-hybride. Dans les deux approches les sys-
t�emes sont beaucoup plus complexes puisqu'il faut g�erer l'ex�ecution des composants
et exploiter leurs r�esultats. Le coût de la construction du syst�eme hybride est plus
important. Ce type de r�epartition est-il satisfaisant? Dans le cas de RSA2, il est dif-
�cile de le dire sans une �etude tr�es approfondie du syst�eme : il y a certes des r�esultats
int�eressants mais le syst�eme parâ�t �enorme (trois bases de r�egles, plusieurs r�eseaux,
d'autres modules). On est donc conduit �a se demander si les r�esultats obtenus sont
su�samment importants et signi�catifs par rapport au travail qu'il a fallu fournir
pour les obtenir. Dans le cas de SYNHESYS, une �etude plus approfondie sera men�ee
dans les chapitres suivants.

En�n, nous avons vu que certains chercheurs tentent de faire des traitements sym-
boliques, voire d'�emuler des syst�emes symboliques avec des r�eseaux de neurones.
C'est l'approche purement connexionniste. On sort ici de la discussion sur la r�e-
partition des tâches entre composants, puisqu'il n'y a qu'un type de composant.
Mais ces �etudes visent �a faire accomplir de nouvelles tâches aux r�eseaux, tâches qui
pourraient �eventuellement être exploit�ees dans de futurs syst�emes hybrides.

2.5.2 Quels probl�emes fondamentaux r�esolvent les SHNS?

Tous les syst�emes hybrides n'ont pas pour but de r�esoudre des probl�emes fonda-
mentaux. Beaucoup ont des motivations tr�es pragmatiques et visent simplement �a
r�esoudre un probl�eme avec le minimumd'e�orts et de recherche. Quelques probl�emes
fondamentaux sont tout de même abord�es, surtout par les approches connexionnistes
(mais pas exclusivement) :

{ repr�esentation de connaissances avec des r�eseaux de neurones,

{ ancrage des symboles,

{ mod�elisation hybride de connaissances (voir SYNHESYS),

{ fragilit�e des syst�emes symboliques (voir CONSYDERR),

{ coop�eration entre syst�emes symboliques et non-symboliques.

Mais on ne peut pas dire que ces probl�emes sont r�esolus �a l'heure actuelle, et
d'autre part les syst�emes hybrides ne sont souvent qu'une tentative de solution
parmi d'autres.

En fait, pour nous, le probl�eme fondamental des SH est de parvenir �a pro�ter des
avantages de leurs composants sans en garder les faiblesses (au minimum, il faudrait
que la somme des avantages soit sup�erieure �a la sommedes faiblesses). Mais cela reste
di�cile �a �evaluer, tout comme la rentabilit�e. Pour qu'un syst�eme hybride n'h�erite
que les avantages de chacun de ses composants, il faudrait être capable d'int�egrer
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l'essence des composants plus que les composants eux-mêmes, mais seuls Gould et
Levinson [1991], dont nous avons d�ecrit le syst�eme MORPH page 16, semblent s'être
int�eress�es �a ce point presque (( philosophique )).

2.5.3 Quelles sont les directions de recherche int�eressantes?

L'examen de la litt�erature nous conduit �a penser que la p�eriode de court terme �evo-
qu�ee par Hendler (p. 15) est maintenant termin�ee : de nombreux couplages simples
ont �et�e r�ealis�es, et pour continuer �a exister comme th�eme de recherches �a part en-
ti�ere les SHNS doivent trouver un second sou�e, en s'int�eressant �a de nouveaux
probl�emes :

{ prise en compte du temps : les r�eseaux r�ecurrents ainsi que les syst�emes symbo-
liques temporels ne sont pas utilis�es dans les syst�emes que nous avons �etudi�es ;

{ conception de syst�emes hybrides �a couplage fort ;

{ r�epartition des tâches ;

{ r�e
exion sur la fa�con de ne garder que les avantages des composants ;

{ le but de beaucoup de recherches a �et�e d'apporter les capacit�es intrins�eques
d'apprentissage des r�eseaux �a des syst�emes symboliques incapables d'apprendre,
mais souvent en ignorant les �etudes men�ees depuis longtemps dans le domaine
de l'apprentissage automatique symbolique. Aussi il serait int�eressant de d�eve-
lopper l'int�egration de m�ecanismes d'apprentissage symboliques et neuronaux
[Hilario 1993], d'autant plus que les r�eseaux les plus utilis�es (r�etropropagation)
ne permettent pas facilement l'apprentissage incr�emental ;

{ augmenter le pouvoir de repr�esentation de connaissances des SHNS, dont le
module symbolique est pour l'instant souvent limit�e �a la logique des proposi-
tions ;

{ conception d'architectures hybrides plus g�en�eriques : la plupart des syst�emes
hybrides (�a l'exception notable de SYNHESYS) sont con�cus de mani�ere ad-hoc
pour r�esoudre un probl�eme pr�ecis, ce qui limite leur port�ee. Dans le projet Es-
prit MIX [Hilario 1993], un cadre multi-agent permettra de r�ealiser plusieurs
architectures hybrides plus g�en�erales, et un compilateur pour un langage de
description de syst�emes hybrides est en cours de d�eveloppement �a l'Univer-
sit�e Polytechnique de Madrid. D'autres chercheurs travaillent maintenant sur
la r�ealisation d'environnements de d�eveloppement sp�ecialement adapt�es aux
syst�emes hybrides [Wilson et Hendler 1993]. Cela t�emoigne de la vitalit�e de ce
domaine de recherches. Toutefois il reste di�cile de faciliter le d�eveloppement
de tous les syst�emes hybrides envisageables, si bien que Wilson et Hendler
[1993] pr�ef�erent se limiter aux syst�emes �a composants bien s�epar�es, et aux
interactions de type sous-traitance. De plus, ils consid�erent implicitement que
le composant symbolique est le principal r�esolveur de probl�emes.

Nous avons contribu�e dans ce chapitre �a structurer ce jeune domaine de l'int�egra-
tion neurosymbolique. Avant d'aborder les directions de recherche que nous men-
tionnons ci-dessus, il est indispensable d'exploiter l'existant et d'appliquer �a des
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probl�emes r�eels des SHNS d�ej�a d�evelopp�es. Nous d�ecrivons un tel travail dans les
chapitres 3 et 4. Forts de cette exp�erience concr�ete, nous proposons dans le chapitre
5 une architecture originale de SHNS qui servira �a l'�etude de plusieurs des directions
de recherche que nous venons de d�ecrire.
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Chapitre 3

�Etude du SHNS SYNHESYS

Dans ce chapitre, nous pr�esentons une �etude du syst�eme SYNHESYS, d�evelopp�e
au LIFIA [Giacometti 1992]. C'est en fait un noyau de syst�eme hybride, qui a �et�e
utilis�e dans plusieurs applications, notamment SHADE (aide au diagnostic en �elec-
tromyographie) [Giacometti, Iordanova, Amy, Vila, et al. 1992] et SATAN (aide �a la
man�uvre navale) [Giacometti 1992]. Ce syst�eme hybride est tr�es repr�esentatif de
l'�etat de l'art, car il utilise plusieurs des techniques que nous avons pr�esent�ees dans
le chapitre 2.

Cette �etude de SYNHESYS a trois motivations :

{ d'une part, l'importance de SYNHESYS dans le monde des SHNS, commenous
l'avons mentionn�e ci-dessus. Approfondir notre connaissance de ce syst�eme
nous permet de compl�eter l'�etat de l'art entrepris dans le chapitre pr�ec�edent,
et partant de ce syst�eme particulier, de tirer des conclusions �eventuellement
valables pour d'autres SHNS ;

{ d'autre part, SYNHESYS a �et�e le point de d�epart de notre travail sur les
SHNS et nous l'avons utilis�e dans deux applications, d�ecrites dans le chapitre
4. Aussi il est n�ecessaire de pr�esenter ici les principes g�en�eraux du syst�eme ;

{ en�n, SYNHESYS est un syst�eme de r�ef�erence dans notre �equipe de recherche,
mais le travail e�ectu�e sur SYNHESYS est d�ecrit dans plusieurs documents
[Jacobsen, Iordanova, et Giacometti 1994, Giacometti 1992, Duval 1991, Brois-
siat 1991]. Aussi il nous semble n�ecessaire de donner une pr�esentation synth�e-
tique du fonctionnement du syst�eme et de faire le point sur son �etat actuel,
en regroupant des informations provenant de ces divers documents.

Une premi�ere partie (x3.1) pr�esente le contexte du d�eveloppement de SYNHESYS
(�etude psycho-mim�etique de l'expertise), puis l'architecture du syst�eme est d�ecrite
d'une fa�con g�en�erale (x3.2) avant de passer �a une description plus d�etaill�ee (x3.3,
x3.4, x3.5). Nous �etudions alors un m�ecanisme de couplage fort (x3.6) et nous men-
tionnons une �etude en cours sur l'int�egration de la logique 
oue dans SYNHESYS
(x3.7).
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3.1 Contexte du d�eveloppement de SYNHESYS

SYNHESYS a �et�e d�evelopp�e dans le cadre plus g�en�eral d'une �etude psycho-mim�etique
de l'expertise [Amy 1991], visant �a �etudier la d�emarche experte humaine, dans le
but de la mod�eliser pour construire de meilleurs syst�emes experts.

Giacometti [1992] explique les di�cult�es rencontr�es par les premiers syst�emes experts
par le fait que leurs concepteurs tenaient g�en�eralement pour acquise l'hypoth�ese
suivante :

Hypoth�ese H1 : un expert est un sujet qui poss�ede une th�eorie sur
son domaine. Cette th�eorie met en jeu des lois g�en�erales ou r�egles qu'il
manipule en situation d'expertise.

Cette hypoth�ese a conduit les cogniticiens �a demander aux experts de formuler
leur expertise sous forme de r�egles ou d'autres repr�esentations de connaissances
symboliques. Mais devant les di�cult�es rencontr�es, notamment dans l'obtention de
cette formulation, une hypoth�ese rivale a �et�e formul�ee :

Hypoth�ese H2 : un expert n'applique pas de r�egles (de mani�ere consciente
ou inconsciente). Il se borne �a m�emoriser et discriminer des milliers de
cas particuliers.

La vraisemblance de H2 s'est trouv�ee renforc�ee avec le d�eveloppement r�ecent des
travaux sur les r�eseaux de neurones 1. Ces travaux ont notamment conduit �a penser
qu'il �etait possible de construire des syst�emes experts ne manipulant pas de r�egles.
Ils ont �egalement conduit �a mettre davantage l'accent sur les processus qui g�en�erent
des comp�etences expertes, alors que l'approche symbolique mentionn�ee ci-dessus
s'�etait plutôt concentr�ee, au moins dans un premier temps, sur la mod�elisation des
connaissances expertes.

Consid�erant que l'hypoth�ese H2 est �egalement insu�sante et que les mod�eles con-
nexionnistes ont aussi des limites, A. Giacometti d�efend une troisi�eme hypoth�ese,
H3, qui cherche �a concilier H1 et H2 au lieu de les opposer comme cela est parfois
fait par leurs partisans respectifs. En e�et, des chercheurs ont sugg�er�e qu'opposer
les syst�emes symboliques et les syst�emes connexionnistes ne correspondrait pas �a
la r�ealit�e des m�ecanismes mis en �uvre dans les traitements cognitifs [Amy 1991].
Pour ces chercheurs les traitements symboliques mod�elis�es en IA et les traitements
sub-symboliques mod�elis�es par le connexionnisme se compl�etent et interagissent
constamment. Cette troisi�eme hypoth�ese s'�enonce comme suit :

Hypoth�ese H3 : un expert n'est pas uniquement un sujet qui raisonne �a
partir de r�egles ou un sujet qui a m�emoris�e et est capable de discriminer
des milliers de cas particuliers. C'est un être hybride 2 dans le sens o�u
il utilise des connaissances, des modes de pens�ee et d'apprentissage de
natures di��erentes. Sa comp�etence ne peut pas être r�eduite �a un mode
de pens�ee et/ou d'apprentissage particulier. Elle r�esulte en partie de

1: Il faut aujourd'hui ajouter les travaux sur le raisonnement �a partir de cas.
2: Toutefois, un psychologue pr�ef�ere le terme d'(( être di��erenci�e )) [Mendelsohn 1992].
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analytique versus holistique
contrôl�e versus automatique

orient�e par les concepts versus orient�e par les buts
�a base de r�egles versus �a base d'exemples

Tab. 3.1 - Huit modes de prise de d�ecision pouvant intervenir chez
un expert, regroup�es en quatre oppositions. Tableau construit d'apr�es
l'�etude de r�esultats de psychologie exp�erimentale faite par Giacometti
[1992].

l'interaction entre des modes de pens�ee et d'apprentissage di��erents, mais
pouvant être compl�ementaires.

A. Giacometti poursuit alors son �etude par l'examen de r�esultats d'exp�eriences de
psychologie exp�erimentale, qui permettent de montrer l'existence chez l'homme de
di��erents modes de prise de d�ecision (tab. 3.1) et d'apprentissage, et de montrer �ega-
lement leur compl�ementarit�e. Il aborde �egalement le probl�eme du passage du stade
de novice au stade d'expert, et l'on retrouvera cette id�ee dans l'un des modes d'inter-
actions de SYNHESYS. Cette r�e
exion bas�ee sur la psychologie a donc pour but de
valider l'hypoth�ese H3. Cette hypoth�ese �etant valid�ee, elle sert de justi�cation �a la
construction de syst�emes hybrides pour mod�eliser l'expertise, comme SYNHESYS.

Dans la partie suivante, nous allons pr�esenter les principes g�en�eraux de ce syst�eme,
enti�erement programm�e en C/Motif au LIFIA et disponible sur stations SUN et HP.
L'ensemble du logiciel repr�esente environ 20 000 lignes de C.

3.2 Architecture du syst�eme et principe de fonc-

tionnement

Nous pr�esentons ici une description tr�es simpli��ee du fonctionnement du syst�eme
SYNHESYS pour donner un aper�cu g�en�eral du syst�eme.

La �gure 3.1 pr�esente l'architecture du syst�eme, compos�e de deux modules princi-
paux. Le module symbolique (MS) est en fait un g�en�erateur de syst�emes experts
(r�egles de production d'ordre 0+) fonctionnant en châ�nage avant et arri�ere. Le mo-
dule connexionniste (MC), pr�esent�e dans la section 3.3, est compos�e d'un r�eseau
incr�emental �a base de prototypes, qui est une variante du mod�ele g�en�eral pr�esent�e
dans le chapitre 1.

Cette architecture classe SYNHESYS dans la cat�egorie des SHNS �a couplage
�etroit, et le mode d'interactions est la coop�eration (voir chapitre 2).

La �gure 3.1 met �egalement en �evidence le fait que les deux modules ont exacte-
ment la même entr�ee, appel�ee une situation (en fait un vecteur de caract�eristiques
bool�eennes et num�eriques), et produisent une d�ecision (en fait un symbole d�enotant
une action).
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Fig. 3.1 - Architecture g�en�erale de SYNHESYS. Commentaires dans
le texte.
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Fig. 3.2 - Transferts de connaissances dans SYNHESYS. Commen-
taires dans le texte.
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Di��erentes utilisations du syst�eme hybride sont possibles �a partir de cette architec-
ture : on peut envisager de laisser les deux modules calculer en parall�ele leur d�ecision,
et prendre la premi�ere ou la seule fournie (il y a des cas o�u aucune r�egle n'est ap-
plicable et d'autres o�u le r�eseau �a base de prototypes ne donne pas de solution). Si
aucune solution n'est fournie, le syst�eme hybride est en situation d'�echec, mais par
contre si deux solutions di��erentes sont donn�ees, il faut en choisir une selon certains
crit�eres. On peut encore utiliser le module symbolique pour valider les r�eponses
du r�eseau, ou bien pour former ce dernier en lui fournissant des jeux d'exemples �a
apprendre.

En fonction de la gestion des interactions entre ces deux modules (voir section 3.4),
de nombreuses utilisations sont donc possibles, ce qui met en �evidence un premier
int�erêt fondamental des syst�emes hybrides. Un module suppl�ementaire e�ectue cette
gestion dans SYNHESYS, sous la supervision de l'expert ou l'utilisateur (�g. 3.1).

Ces nombreuses utilisations possibles sont encore augment�ees par les possibilit�es
de transferts de connaissances entre les deux modules (section 3.5), montr�ees par
la �gure 3.2. Selon le n�ud par lequel on aborde le graphe de cette �gure, divers
sc�enarios sont possibles :

{ l'expert donne une base de r�egles grossi�eres, compil�ees ensuite sous la forme
d'un r�eseau, qui apprendra �a partir d'exemples compl�ementaires, et dont on
extrait de nouvelles r�egles �nalement mises en correspondance avec les r�egles
initiales ; il s'agit de ra�nement de r�egles, th�eme de recherches relevant de
l'approche semi-hybride ;

{ on peut aussi partir d'une base de r�egles vides, et apprendre uniquement �a
partir d'exemples ; cette fois il s'agit d'induction de r�egles ;

{ en�n, on peut e�ectuer les op�erations ci-dessus de mani�ere it�erative.

En�n, des connexions (au sens neuronal) directes entre les deux modules permet-
tent une forme de couplage plus �n, et qui a plusieurs int�erêts : am�elioration des
performances du châ�nage arri�ere, possibilit�e d'explications par (( analogie )) (section
3.6).

3.3 Le module connexionniste

Ce module permet d'exploiter deux r�eseaux de neurones bien distincts. Ces
r�eseaux sont �a base de prototypes comme ceux pr�esent�es dans la section 1.3.4, et la
di��erence essentielle entre les deux provient de la nature des prototypes manipul�es :
dans le premier cas, il s'agit d'une variante des hyper-sph�eres de la section 1.3.4
(hyper-sph�eres �a rayon variable), et dans l'autre cas il s'agit d'hyper-rectangles.
Dans l'�etat actuel de SYNHESYS, l'utilisateur doit choisir exclusivement l'un
ou l'autre de ces r�eseaux, en sachant que seul un r�eseau �a base d'hyper-rectangles
permettra d'extraire des r�egles symboliques.

Ces r�eseaux �a base de prototypes ont �et�e retenus lors de la conception de SYNHESYS
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pour deux raisons :

1. ils sont localistes, ce qui permet d'identi�er facilement chaque unit�e et �nale-
ment simpli�e consid�erablement tout transfert de connaissance de ou vers un
module symbolique,

2. ils sont incr�ementaux, dans le sens o�u leur architecture n'est pas �g�ee (le
nombre d'unit�es de la couche cach�ee peut augmenter). L'avantage d'une ar-
chitecture incr�ementale est de permettre un apprentissage permanent, ce qui
est une caract�eristique importante d'un expert, et il semble souhaitable de
reproduire cette caract�eristique dans un syst�eme expert arti�ciel. De plus, les
r�eseaux �a architecture �evolutive semblent tr�es importants pour les applications
r�ealistes [Jutten 1991, Perez, Hall, Romaniuk, et Lilkendey 1992].

3.3.1 Les r�eseaux �a base d'hyper-sph�eres

Di��erences par rapport �a l'algorithme de base

Par rapport �a l'algorithme du tableau 1.1 de la page 38, l'algorithme utilis�e dans
SYNHESYS a les particularit�es suivantes :

1. il est utilis�e de mani�ere supervis�ee : chaque exemple de la base d'apprentissage
doit être fourni avec la classe �a laquelle il appartient. Il n'y a donc pas de
phase d'�etiquetage manuelle,

2. a�n d'obtenir une meilleure capacit�e de g�en�eralisation que l'algorithme de
base [Azcarraga et Giacometti 1991], SYNHESYS utilise une variante dans
laquelle le rayon des hyper-sph�eres peut varier, ce qui introduit une notion
suppl�ementaire par rapport �a l'algorithme de base, la di��erentiation : lorsque
le r�eseau donne une mauvaise r�eponse, ce qui veut dire que le prototype le plus
activ�e classi�e mal l'exemple pr�esent�e, le rayon d'activation de ce prototype
est r�eduit de fa�con �a exclure l'exemple en question, qui sera ensuite pr�esent�e
une nouvelle fois au r�eseau (voir tab. 3.2).

Notons toutefois que ces nouvelles phases de di��erentiation obligent �a pr�esenter
plusieurs fois de suite le �chier d'exemples [Jutten 1991], jusqu'�a obtenir une stabi-
lisation de l'architecture du r�eseau. En e�et, la r�eduction du rayon d'in
uence pour
exclure un certain vecteur peut conduire �a une mauvaise classi�cation de vecteurs
auparavant bien classi��es, et il faut pr�esenter �a nouveau tout le �chier d'exemples
pour corriger cet e�et. Nous pensons que cela rend l'incr�ementalit�e un peu plus
d�elicate �a g�erer que ce qui avait �et�e initialement imagin�e (voir plus loin).

Am�elioration des performances

D'apr�es Broissiat [1991] cet algorithme a de bonnes performances, notamment si l'on
dispose de peu d'exemples (ce qui semble arriver assez souvent dans la pratique).
Par contre, pr�es des fronti�eres entre classes de d�ecision, le nombre de prototypes
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1. pr�esenter un vecteur d'entr�ee X t, de classe C,
2. pour tout prototype Pi, calculer la similitude entre son centre

W t
i et X t : mt

i =M(X t;W t
i ),

3. �etablir l'ensemble Et = fPi j mt
i � �tig,

4. { si Et = ; Assimilation
{ cr�eer un nouveau prototype Pn, avec W t

n  X t et
�tn  �0

{ associer la classe C �a Pn

{ sinon

{ choisir Ps 2 Et tel que ms = maxPi2Et fmt
ig, et ob-

tenir Cs la classe de Ps

{ si Cs = C Accommodation
rapprocher le centre de Ps de X t :
W t+1

s =W t
s + g(t)(X t �W t

s )

{ sinon Di��erentiation
{ augmentation du seuil de vigilance pour exclure
X t de la zone d'in
uence de Ps:
�t+1s =M(X t;W t

s ) + �
{ puis retourner en 2.

Tab. 3.2 - Algorithme de la phase d'apprentissage des r�eseaux �a
base d'hyper-sph�eres dans SYNHESYS. Par rapport �a l'algorithme de
base (page 38), l'apprentissage est supervis�e et les rayons des sph�eres
peuvent varier, d'o�u la nouvelle phase de di��erentiation. �0 et � sont
des param�etres constants du r�eseau. Noter qu'augmenter le seuil de
vigilance revient a r�eduire le rayon d'in
uence (voir �g. 1.5 page 37).

1. pr�esenter un vecteur d'entr�ee X t, de classe inconnue,
2. pour tout prototype Pi, calculer la similitude entre son centre

W t
i et X t : mt

i =M(X t;W t
i ),

3. �etablir l'ensemble Et = fPi j mt
i � �tig,

4. { si Et = ; alors pas de r�eponse
{ sinon

{ choisir Ps 2 E
t tel que ms = maxPi2Et fmt

ig, et ob-
tenir Cs la classe de Ps

{ rendre comme r�esultat Cs

Tab. 3.3 - Algorithme de la phase de classi�cation des r�eseaux �a
base d'hyper-sph�eres dans SYNHESYS : il n'y a pas d'apprentissage, le
r�eseau est simplement utilis�e tel quel. Noter que ce r�eseau peut parfois
ne donner aucune r�eponse, alors que d'autres mod�eles fournissent une
r�eponse dans tous les cas.
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peut devenir tr�es important. De même si certaines entr�ees ne sont pas pertinentes
pour d�ecider de l'appartenance �a une classe donn�ee.

Le nombre tr�es important de prototypes pr�es des fronti�eres entre classes a conduit
�a introduire un param�etre suppl�ementaire permettant d'exercer un certain contrôle
sur la cr�eation de nouveaux prototypes. Ce nouveau param�etre, �, intervient dans le
crit�ere utilis�e pour savoir si le r�eseau est dans un contexte d'accommodation ou de
di��erentiation (voir tab. 3.2). Ce crit�ere �etait initialement Cs = C. S'il �etait v�eri��e,
il y avait accommodation, sinon il y avait di��erentiation.

Le nouveau crit�ere fait intervenir la position du vecteur de situation courant par
rapport aux fronti�eres entre les classes de d�ecision (on parle ici des fronti�eres impli-
citement mod�elis�ees par le module connexionniste �a l'instant t). Il y a di��erentiation
si le vecteur de situation courant n'est pas proche d'une fronti�ere entre deux classes,
ce qui revient �a ne pas trop modi�er les prototypes proches des fronti�eres (ou encore
�a privil�egier les accommodations par rapport aux di��erentiations, ces derni�eres �etant
des op�erations assez perturbantes pour le r�eseau).

�Etant donn�e que les fronti�eres ne sont pas mod�elis�ees explicitement dans le module
connexionniste, cette proximit�e du vecteur de situation est estim�ee en comparant
les entr�ees des deux prototypes les plus actifs associ�es �a des classes de situations
di��erentes. Le nouveau crit�ere est alors : 9 k = jek(t)� es(t)j < � et Ck = C. Il y a
di��erentiation si et seulement si un tel k n'existe pas. Sinon il y a accommodation.

Examinons plus en d�etail ce crit�ere :

{ supposons tout d'abord que Cs = C. Alors k = s, et il y a accommodation :
on retrouve l'ancien crit�ere,

{ si par contre Cs 6= C : la r�eponse du r�eseau est mauvaise, et il y a deux
situations :

{ soit il existe un k qui v�eri�e le crit�ere : alors notre vecteur de situation
courant X t se trouve pr�es d'une fronti�ere entre classes de d�ecision (parce
qu'il est pr�es de deux prototypes de classes di��erentes), et on d�ecide alors
de faire seulement une accommodation (on rapproche le prototype k de
X t),

{ soit un tel k n'existe pas : alors on consid�ere que X t est su�samment loin
de toute fronti�ere, et dans ce cas on autorise la di��erentiation.

Les essais e�ectu�es montrent que ce nouveau crit�ere permet e�ectivement de r�eduire
le nombre total de prototypes, au prix toutefois d'une moins bonne approximation
des fronti�eres. C'est donc �a l'utilisateur du syst�eme de choisir une bonne valeur
pour �, en fonction de ce qui est le plus important pour lui, soit la qualit�e de
l'approximation des fronti�eres, soit la r�eduction du nombre de prototypes (on peut
par exemple d�esirer cette r�eduction si cela facilite des op�erations ult�erieures sur les
prototypes, comme une extraction de r�egles par exemple).

Une question se pose toutefois : cette complication du mod�ele initial �etait-elle indis-
pensable? En e�et, le besoin de ce m�ecanisme est apparu dans des essais r�ealis�es
avec des applications jouets, avec une r�epartition uniforme des exemples. Or dans
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la r�ealit�e, du moins dans certains domaines comme la m�edecine [Rialle 1993], la r�e-
partition des exemples est loin d'être uniforme : les exemples sont tous proches des
(( centres )) des classes et il y a tr�es peu d'exemples pr�es des fronti�eres entre classes.

3.3.2 Les r�eseaux �a base d'hyper-rectangles

L'un des objectifs de SYNHESYS est de permettre des transferts de connaissances
entre les deux modules, et notamment l'extraction de r�egles symboliques �a partir du
module connexionniste. Une telle extraction est tr�es di�cile �a partir des r�eseaux �a
base d'hyper-sph�eres qui ont �et�e initialement utilis�es dans SYNHESYS, et cela pour
deux raisons :

{ la r�egion d'activation d'un prototype est le r�esultat d'une comp�etition avec
tous les autres prototypes (�g. 1.5 p. 37) ; c'est donc l'intersection de plusieurs
sph�eres, et une telle intersection est assez di�cile �a d�ecrire et �a manipuler,

{ on pourrait �eventuellement modi�er la phase d'apprentissage de fa�con �a in-
terdire les intersections entre r�egions d'in
uence [Giacometti 1992], et dans
ce cas la r�egion d'activation serait �egale �a la r�egion d'in
uence, qui est une
hyper-sph�ere. Mais les seules r�egles que l'on pourrait obtenir seraient alors de
la forme (( si le vecteur de situation courant est inclus dans telle hyper-sph�ere
alors telle d�ecision )). De telles r�egles font intervenir syst�ematiquement toutes
les dimensions de l'espace d'entr�ee, et les concepteurs de SYNHESYS les ont
jug�ees peu utilisables par un expert du domaine. D'autre part, de telles r�egles
ne sont pas structur�ees, dans le sens o�u elles associent toutes une d�ecision
�a une partie de l'espace d'entr�ee. Or il serait plus int�eressant pour l'expert
d'obtenir des r�egles faisant intervenir par exemple des conclusions interm�e-
diaires. En�n, il est souhaitable que les r�egles extraites puissent être ins�er�ees
dans le module symbolique. Or ce dernier peut uniquement utiliser des r�egles
qui permettent de repr�esenter en intention des ensembles de vecteurs de situa-
tion pouvant être recouverts par des r�eunions d'hyper-rectangles. Les r�egles
peuvent en e�et avoir uniquement la forme Si T1 et ... Tp alors Xk, o�u :

{ Xk est une proposition atomique, �a valeur vrai ou faux,

{ 8 i 2 f1; :::; pg, Ti est un test portant :

{ soit sur la v�erit�e d'une proposition atomique Xj ,

{ soit sur la valeur d'une variable sj : Ti = sj 2 [�j; �j].

C'est donc pour permettre l'extraction de r�egles que les hyper-sph�eres associ�ees
aux prototypes ont tout simplement �et�e remplac�ees par des hyper-rectangles, et
les principales phases de l'algorithme d'apprentissage modi��ees en cons�equence (des
traitements particuliers sont �egalement e�ectu�es dans le cas de donn�ees bool�eennes) :

accommodation : le r�eseau reste maintenant inchang�e,

assimilation: un nouveau prototype doit en principe être ajout�e au r�eseau, mais
dans la version actuelle de SYNHESYS on tente auparavant de faire absorber
le vecteur de situation courant en dilatant la r�egion d'in
uence d'un des pro-
totypes existants, ce qui est possible �a certaines conditions (voir [Giacometti
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1992] pour plus de d�etails). Cette tentative d'absorption a pour but de r�eduire
le nombre total d'hyper-rectangles pour faciliter ult�erieurement l'extraction de
r�egles,

di��erentiation : il faut ici r�eduire la r�egion d'in
uence d'un prototype pour que
le vecteur de situation courant, mal class�e, en soit exclu. Comme la r�egion
d'in
uence est maintenant un hyper-rectangle, le principal probl�eme est de
choisir quelle face il faut reculer car il y a plusieurs possibilit�es. L'heuristique
retenue tient compte �a la fois de la face la plus proche du vecteur de situa-
tion mais aussi des unit�es voisines de l'unit�e �a di��erencier. D'autre part, la
di��erentiation est parfois impossible (quand un vecteur de situation est (( trop
�a l'int�erieur )) de l'hyper-rectangle �a di��erencier), l'hyper-rectangle est alors
supprim�e car on consid�ere qu'il s'agit d'une erreur d'apprentissage. Broissiat
[1991] souligne toutefois que cela est dangereux car il pourrait se produire des
oscillations entre suppression et cr�eation.

Nos essais de SYNHESYS nous ont conduit �a remarquer quelques probl�emes li�es �a
la programmation de ces trois phases, et �a leur apporter des corrections qui sont
indiqu�ees en annexe A.

3.4 Les interactions entre les deux modules

Nous consid�erons ici les interactions g�er�ees par le module appel�e (( gestionnaire
d'interactions )) ; d'autres interactions, les transferts de connaissances, sont possibles,
mais ne sont pas du même niveau, et c'est pourquoi nous les d�ecrirons dans la section
suivante. Dans toute cette section, le module connexionniste peut contenir soit un
r�eseau �a base d'hyper-sph�eres, soit un r�eseau �a base d'hyper-rectangles.

La �gure 3.1 page 96 pr�esentait l'architecture g�en�erale du syst�eme, et montrait clai-
rement que les deux modules recevaient la même entr�ee, une situation, et donnaient
une d�ecision (aussi appel�ee jugement), et qui est en fait la classe �a laquelle appartient
la situation. Le gestionnaire d'interactions a pour rôle par exemple de d�eterminer
quel module doit être appel�e en premier, comment il faut utiliser sa d�ecision, com-
ment choisir une d�ecision dans le cas o�u l'on en a deux di��erentes, etc.

Dans le cadre des mod�eles hybrides de l'expertise, trois contextes d'utilisation de
SYNHESYS ont �et�e d�e�nis, qui d�eterminent trois sch�emas d'interactions pr�esent�es
�g. 3.3, 3.4 et 3.5.

Le premier contexte est (( l'automatisation des prises de d�ecision par le module
connexionniste )), �g. 3.3. MC est toujours appel�e en premier, mais MS a toujours le
dernier mot. Ce sch�ema a une certaine plausibilit�e psychologique, mais d'un point
de vue purement informatique, ce sch�ema permet principalement de (( former )) un
r�eseau de neurones, qui sera ensuite utilis�e seul.

Le deuxi�eme type d'interaction, qui a aussi une certaine plausibilit�e psychologique,
s'appelle (( contrôle des prises de d�ecisions par le module symbolique )), �g. 3.4, et
c'est en fait un cas particulier du sch�ema pr�ec�edent. Dans ce mode, MS empêcheMC
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Activation de MS
(chaînage arrière)
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Activation de M
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Aucune décision

Contradiction Validation

Fig. 3.3 - Premier sch�ema d'interaction dans SYNHESYS, dans
un contexte d'(( automatisation des prises de d�ecision par le module
connexionniste )). DS est la d�ecision du module symbolique, DC celle
du module connexionniste, DH la d�ecision �nale du syst�eme hybride.

S
(chaînage arrière)

CD

CActivation de M

Activation de M

Situation

Aucune décision

Contradiction Validation

CAdaptation de M

Fig. 3.4 - Deuxi�eme sch�ema d'interaction dans SYNHESYS, dans un
contexte de (( contrôle des prises de d�ecisions par le module symbo-
lique )).
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de donner des d�ecisions contredisant des conditions exprim�ees explicitement dans
le module symbolique. On dispose donc en quelque sorte de deux modes compl�e-
mentaires d'expression de connaissances. Une application possible serait d'interdire
certaines d�ecisions d'un r�eseau de neurones dans un contexte de prise de d�ecisions
�a haut risque.

Du point de vue de la mod�elisation de l'expertise, le troisi�eme contexte (�g. 3.5)
est probablement le plus riche de possibilit�es : il s'agit d'utiliser SYNHESYS comme
(( un syst�eme expert hybride incr�emental 3 )). MS permet �a un expert d'exprimer
des connaissances explicites sous forme de r�egles de production, tandis que MC lui
permet d'exprimer des connaissances non explicites sous la forme d'exemples de
d�ecision. Il faut noter que quelle que soit la solution fournie par le syst�eme, l'expert
peut toujours reprendre la main et imposer sa propre solution pour corriger celle
du syst�eme (dans ce cas, c'est MC, seul composant capable d'apprentissage, qui est
charg�e d'apprendre la bonne solution). D'autre part, ce troisi�eme sch�ema introduit
un nouveau probl�eme : dans certaines situations, MS et MC donnent deux solutions
di��erentes, et ils sont donc en situation de con
it (voir �g. 3.5). Il n'y avait pas de
telles situations dans les deux premiers sch�emas car un rôle pr�epond�erant �etait donn�e
au module symbolique. En cas de con
it, il faut trancher entre les deux solutions, et
une m�ethode heuristique est utilis�ee dans SYNHESYS pour faire automatiquement
ce choix.

MC �etant seul capable d'apprendre de nouvelles connaissances, il est probable que
les situations de con
its deviennent de plus en plus nombreuses lors de l'utilisation
du logiciel. C'est l'une des motivations de l'�etude d'un m�ecanisme d'extraction de
r�egles, qui permettra de (( r�eactualiser )) les connaissances du module symbolique.

Remarque Nos propres exp�eriences avec SYNHESYS ont toutefois montr�e que
l'incr�ementalit�e �etait plus d�elicate �a g�erer que ne le laisse penser le sch�ema de la
�gure 3.5. Nous avons en e�et signal�e page 98 l'inconv�enient du m�ecanisme de di��e-
rentiation, qui oblige �a pr�esenter plusieurs fois l'ensemble des exemples pour stabi-
liser l'architecture du r�eseau. Les corrections faites par l'expert peuvent donc avoir
des e�ets tr�es importants sur le r�eseau (voir les �gures 3.6, 3.7, 3.8 et 3.9), et il
faut (( corriger les corrections )) en pr�esentant de nouveaux exemples. On pourrait
probablement r�esoudre, au moins partiellement, ce probl�eme en imaginant des al-
gorithmes d'apprentissage plus �evolu�es, par exemple ne modi�ant e�ectivement le
r�eseau qu'apr�es �evaluation de l'impact de la modi�cation (ceci est possible en utili-
sant deux versions du r�eseau, l'une modi��ee, l'autre non modi��ee, et en comparant
leurs performances).

Cette remarque doit toutefois être nuanc�ee par le fait que l'apprentissage humain
pr�esente de telles caract�eristiques : l'apprentissage d'un nouveau concept peut en-
trâ�ner l'oubli de concepts pr�ec�edemment appris [Plunket et Marchman 1991]. Il
n'est donc pas anormal de retrouver ce ph�enom�ene dans un syst�eme d'apprentissage
arti�ciel.

3: Un syst�eme expert est dit incr�emental s'il est capable d'accrô�tre son expertise par l'exp�e-
rience, par exemple par l'observation d'experts en situation d'expertise [Giacometti 1992].
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Fig. 3.5 - Troisi�eme sch�ema d'interaction dans SYNHESYS. Noter
que l'expert peut toujours reprendre la main pour corriger la d�ecision
�nale du syst�eme, et qu'il y a des situations de con
its.

3.5 Les transferts de connaissances

D'autres interactions sont possibles, mais il ne s'agit plus ici de g�erer l'enchâ�nement
des modules ou de choisir une bonne r�eponse : il s'agit de transf�erer des connaissances
d'un module �a l'autre. Les transferts de MS vers MC sont simples : dans le cas o�u un
r�eseau �a base d'hyper-sph�eres est employ�e, des exemples sont g�en�er�es al�eatoirement
grâce �a MS utilis�e en châ�nage avant, et sont appris par le r�eseau 4. Dans le cas o�u
les r�eseaux sont �a base d'hyper-rectangles, il est par contre possible de compiler
directement les r�egles sous forme de r�eseau, car ces r�egles ne servent �nalement
qu'�a associer des classes �a des r�eunions d'hyper-rectangles dans l'espace d'entr�ee.
Au contraire les transferts de MC vers MS sont beaucoup plus complexes, car il faut
non seulement extraire des r�egles �a partir du r�eseau, mais il faut aussi les rendre
exploitables par un expert en les simpli�ant et les structurant. Dans cette section,
nous allons uniquement d�evelopper ce transfert de MC vers MS.

A. Giacometti ayant d�ej�a pr�esent�e ce processus d'extraction de mani�ere formalis�ee,
nous allons nous contenter ici d'en d�ecrire les grandes �etapes de mani�ere intuitive,
et d'en donner un exemple tr�es simpli��e (�g. 3.10).

4: La g�en�eration al�eatoire d'exemples est une technique simple mais limit�ee car elle peut deman-
der des connaissances de nature statistique sur la r�epartition des points dans l'espace d'entr�ee, et
le nombre d'exemples �a g�en�erer peut être tr�es important dans les applications o�u l'espace d'entr�ee
a beaucoup de dimensions : par exemple, l'espace perceptuel d'un robot peut avoir 24 dimensions
[Reignier 1994a].
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Fig. 3.6 - Sept prototypes qui
recouvrent l'espace d'entr�ee, le
rectangle [0; 20]� [0; 30]. Voir la
�gure de droite pour les d�ecisions
qui leur sont associ�ees.

Fig. 3.7 - L'espace d'entr�ee a
�et�e discr�etis�e en petits rectangles,
et le centre de chacun des petits
rectangles a �et�e pr�esent�e au r�e-
seau : le type de remplissage d'un
petit rectangle indique la r�eponse
du r�eseau. On peut remarquer
qu'�a certains endroits le r�eseau
ne donne aucune r�eponse (aucun
prototype n'est su�samment ac-
tiv�e).

Fig. 3.8 - Le point (4; 10) a �et�e
pr�esent�e au syst�eme hybride, qui
a donn�e comme diagnostic act1.
Mais l'expert a corrig�e cette d�eci-
sion, et a impos�e act2 au r�eseau.
On voit clairement ci-dessus la
di��erentiation subie par le proto-
type en noir, qui a �et�e r�eduit de
mani�ere �a exclure le point (4; 10).
On voit �egalement qu'un nouveau
prototype a �et�e cr�e�e (celui qui est
en gris) pour assimiler le point
(4; 10) et sa d�ecision act2.

Fig. 3.9 - Les r�eponses du r�e-
seau apr�es cette di��erentiation. �A
plusieurs nouveaux endroits le r�e-
seau ne rend aucune r�eponse, et
il donne act2 sur une zone plus
importante que ce que l'on pou-
vait imaginer. Bien sûr l'e�et est
ici un peu caricatural, et pourrait
être r�eduit si l'on prenait un petit
rayon lors de la cr�eation d'un nou-
veau prototype. Mais cela aurait
l'inconv�enient de cr�eer beaucoup
de prototypes.



3.5 Les transferts de connaissances 107

a b

c

d

x

y

a b

c

d

d’

b’

translation into network

network learning

D1

D1

D2

if x in [a,b’] then x_low_1

if y in [c,d’] then y_low_1

if y in [d’,d] then y_low_2

if x in [a,b] then x_low
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if x_low_1 and y_low_2 then D2

rule extraction

Fig. 3.10 - Exemple de compilation d'une base de r�egles sous forme
de r�eseau �a base d'hyper-rectangles, puis d'extraction de r�egles une fois
que le r�eseau a �et�e entrâ�n�e sur un jeu d'exemples. Les r�egles extraites
sont un ra�nement des r�egles initiales, et la proc�edure d'extraction a
tent�e de r�eutiliser les symboles de la base de r�egles initiales.
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�Etape 1 : description des r�egions d'activation La premi�ere di�cult�e de l'ex-
traction de r�egles �a partir d'un r�eseau �a base d'hyper-rectangles (et aussi �a base
d'hyper-sph�eres d'ailleurs) est d'expliciter la r�egion d'activation d'un neurone de
la couche cach�ee, alors que cette r�egion n'est d�e�nie qu'implicitement par les ca-
ract�eristiques de tous les neurones de la couche cach�ee et par le m�ecanisme de
comp�etition entre ces unit�es. Par contre la r�egion d'in
uence d'une unit�e cach�ee
est un hyper-rectangle et serait facile �a expliciter. D'o�u l'id�ee d'adapter les m�eca-
nismes d'apprentissage de fa�con �a garantir que la r�egion d'activation soit �egale �a la
r�egion d'in
uence, en interdisant les intersections entre r�egions d'in
uence d'unit�es
associ�ees �a des classes di��erentes. Ces m�ecanismes n'avaient pas �et�e programm�es
dans la version initiale de SYNHESYS, si bien que nous y avons apport�e quelques
modi�cations d�ecrites en annexe A.

�A chaque hyper-rectangle [�1; �1]� :::� [�n; �n] il est alors facile d'associer la r�egle
(( Si x1 2 [�1; �1] et ... et x1 2 [�n; �n] alorsDi )), o�u Di est la d�ecision correspondant
�a l'hyper-rectangle. Toutefois l'extraction de r�egles ne peut pas s'arrêter l�a, car de
telles r�egles ne sont pas structur�ees et font de plus syst�ematiquement intervenir
toutes les dimensions de l'espace d'entr�ee. Elles sont de trop bas niveau pour être
r�eellement utiles. Les �etapes suivantes ont donc pour but de simpli�er et structurer
ces r�egles.

�Etape 2 : suppression des dimensions non pertinentes Ici, on cherche �a sup-
primer dans les r�egles les tests sur les dimensions de l'espace d'entr�ee qui ne sont pas
pertinentes pour une d�ecision. Par exemple, si les valeurs pouvant être prises dans
la j-i�eme dimension sont forc�ement comprises entre V ALMINj et V ALMAXj, la
pr�esence dans une r�egle d'un test xj 2 [V ALMINj; V ALMAXj] n'apporte aucune
information, et dans ce cas la dimension j est dite non pertinente pour la conclusion
de la r�egle.

Ce travail n'est pas fait sur les r�egles, mais directement sur les hyper-rectangles. La
proc�edure consiste grosso modo �a (( �etirer )) au maximum chaque hyper-rectangle
selon chaque dimension o�u c'est possible (voir [Giacometti 1992] p. 266 pour une
d�e�nition rigoureuse de cet �etirement ou plutôt extension). Ces extensions �etant
faites, on peut ais�ement d�etecter les hyper-rectangles dont une ou plusieurs faces
recouvrent enti�erement l'intervalle de valeurs autoris�ees dans une dimension, qui
sont alors non pertinentes. La g�en�eration des r�egles correspondantes est alors tr�es
simple. Soulignons que SYNHESYS compare les dimensions pertinentes apparues
durant ce processus et celles donn�ees par l'expert (implicitement sous forme de
r�egles). Ceci constitue une information int�eressante : par exemple, le syst�eme peut
d�etecter que les dimensions x et y doivent être prises en compte pour d�ecider de
l'appartenance d'un point �a une certaine classe alors que l'expert pensait que seule
x su�sait.

Cette deuxi�eme �etape permet donc d'obtenir des r�egles qui ne font pas syst�emati-
quement intervenir toutes les dimensions de l'espace d'entr�ee, contrairement �a celles
que l'on aurait pu extraire �a partir des hyper-sph�eres.
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Soit un r�eseau �a base de prototypes poss�edant quatre unit�es cach�ees. Ces
unit�es d�e�nissent quatre concepts :

{ C1 = ( A1; fx 2 [0; 10]; y 2 [0; 30]g )

{ C2 = ( A2; fx 2 [10; 20]; y 2 [0; 10]g )

{ C3 = ( A3; fx 2 [10; 20]; y 2 [10; 20]g )

{ C4 = ( A4; fx 2 [10; 20]; y 2 [20; 30]g )

�A partir de ces quatre concepts initiaux, SYNHESYS va d�e�nir quatre
concepts interm�ediaires, par une op�eration appel�ee (( mise en relation )) :

{ C5 = ( A5; fx 2 [10; 20]g ) par la mise en relation de C2; C3; C4

{ C6 = ( A6; fy 2 [0; 10]g ) par la mise en relation de C1 et C2

{ C7 = ( A7; fy 2 [10; 20]g ) par la mise en relation de C1 et C3

{ C8 = ( A8; fy 2 [20; 30]g ) par la mise en relation de C1 et C4

Tab. 3.4 - Un exemple de construction de concepts interm�ediaires
dans SYNHESYS, d'apr�es Giacometti [1992].

�Etape 3 : structuration de la base de r�egles Toutefois, la suppression des
dimensions non pertinentes n'est pas su�sante, car les r�egles, bien que simpli��ees,
sont toutes du même niveau : elles associent directement une d�ecision �a une zone de
l'espace d'entr�ee. Il faudrait les structurer pour les rendre plus lisibles, par exemple
en (( factorisant )) des informations communes. Il y a en fait deux situations : soit
l'on dispose d'une base de r�egles initiale, pr�esente dans le module symbolique, soit
aucune base n'est disponible. Dans le premier cas, on peut tenir compte des infor-
mations fournies par l'expert (les concepts qu'il a employ�es) pour structurer la base
de r�egles extraites (on parle dans ce cas de mise en correspondance des r�egles
donn�ees et des r�egles extraites). Dans le deuxi�eme cas, une m�ethode a �et�e d�evelopp�ee
pour obtenir des concepts interm�ediaires arti�ciellement. Informellement, la notion
de concept retenue est la suivante : un concept est un couple (A,B), o�u A est un
ensemble de situations et B un ensemble de propri�et�es n�ecessaires et su�santes ca-
ract�erisant compl�etement l'ensemble A. Il serait trop long de pr�esenter plus en d�etail
ces m�ethodes de structuration de la base de r�egles, aussi nous allons nous limiter
�a la pr�esentation d'un exemple de construction de ces concepts interm�ediaires (tab.
3.4).

3.6 Vers un couplage fort

Nous avons d�ej�a vu deux types de circulation d'informations dans SYNHESYS :

{ soit �a travers une simple relation d'entr�ee/sortie entre les deux principaux
modules,

{ soit �a travers des transferts de connaissances entre ces modules.
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Un troisi�eme type est �egalement explor�e avec SYNHESYS, par l'�etablissement d'une
liaison directe entre les deux modules, permettant des �echanges d'informations plus
�el�ementaires.

3.6.1 Description

Pour r�ealiser cette liaison directe, un neurone est associ�e �a chaque r�egle directement
dans le module symbolique. Chacun de ces neurones, disons des R-neurones, est reli�e
�a tous les prototypes de MC, par des connexions de poids initialement nul.

Lorsque MS a valid�e une d�ecision DC de MC, les R-neurones associ�es aux r�egles
utilis�ees dans cette validation sont activ�es (leur activation est �x�ee �a 1 tandis que
celle des autres reste �a 0). L'apprentissage consiste alors �a faire en sorte que le poids
d'une connexion entre un R-neurone U i

R et un prototype U j
C soit :

{ d'autant plus renforc�e que U j
C est actif si U i

R est actif,

{ d'autant plus diminu�e que U j
C est actif si U i

R est inactif.

Ce r�eseau apprend donc �a associer �a un vecteur contenant les valeurs d'entr�ee des
prototypes (autrement dit leurs similitudes respectives avec l'exemple pr�esent�e) un
autre vecteur servant �a rep�erer les r�egles utilis�ees durant la validation en châ�nage
arri�ere.

Ces connexions directes sont utilis�ees de la mani�ere suivante : lorsqu'une situation
est pr�esent�ee �a MC, les similitudes obtenues au niveau des prototypes sont propag�ees
sur les R-neurones par ces connexions. �A chaque R-neurone et donc �a chaque r�egle
est ainsi associ�ee une valeur d'autant plus grande que la situation pr�esent�ee est
(( proche )) de la r�egle. Ces valeurs sont alors utilis�ees pour ordonner les r�egles avant
les validations par châ�nage arri�ere ; ainsi les r�egles ayant les plus grandes valeurs
sont examin�ees en premier par le moteur d'inf�erence (sinon elles seraient examin�ees
selon leur ordre d'�ecriture dans la base). Le premier objectif de cette liaison directe
est donc une am�elioration des performances.

Ce nouveau m�ecanisme place SYNHESYS aussi dans la cat�egorie des SHNS �a cou-
plage fort. En e�et il y a partage de structures de donn�ees puisque des neurones
sont plac�es dans le module symbolique. Le type d'interactions reste la coop�eration.

3.6.2 �Evaluation

Ce m�ecanisme nous semblant particuli�erement original, nous avons cherch�e �a �evaluer
cette am�elioration. Pour cela, nous avons tout d'abord g�en�er�e al�eatoirement quatre
bases de r�egles (la proc�edure utilis�ee pour cela est d�ecrite en annexe B). Ensuite,
pour chacune de ces bases, nous avons lanc�e 1 000 validations en châ�nage arri�ere,
sans le m�ecanisme de s�election des r�egles d�ecrit ci-dessus, et nous avons compt�e
dans chaque cas le nombre de r�egles examin�ees avant d'aboutir �a une validation. En
divisant par 1 000, nous avons ainsi obtenu un nombre moyen de r�egles examin�ees
qui est indiqu�e dans le tableau 3.5. Nous avons ensuite cr�e�e un r�eseau pour chaque
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Nombre moyen de r�egles examin�ees �Economie
Base de r�egles sans s�election avec s�election r�ealis�ee (%)

Base 3 : 102 r�egles 54.4 20.6 62
Base 4 : 210 r�egles 96.0 35.3 63
Base 1 : 618 r�egles 298.5 126.7 58
Base 2 : 2000 r�egles | | |

Tab. 3.5 - R�esultats de notre �evaluation de l'am�elioration des per-
formances de MS utilis�e en châ�nage arri�ere. Dans le cas de Base 2,
les temps de calculs trop �elev�es ne nous ont pas permis d'obtenir de
r�esultat. Avec le m�ecanisme de s�election des r�egles, le châ�nage arri�ere
examine environ 60 % de r�egles en moins.

base, et entrâ�n�e ces r�eseaux en g�en�erant al�eatoirement des exemples en châ�nage
avant, jusqu'�a apprentissage correct d'environ 80 % de ces exemples. En�n, nous
avons recommenc�e les châ�nages arri�eres avec le m�ecanisme de s�election des r�egles,
et d�etermin�e le nombre moyen de r�egles examin�ees (tableau 3.5). Soulignons que la
cr�eation des r�eseaux peut demander des temps de calcul importants : dans le cas
de notre plus grosse base e�ectivement test�ee (618 r�egles), il a fallu g�en�erer 15 000
exemples pour arriver �a seulement 70 % de bonnes r�eponses (au lieu des 80 %
esp�er�es), et cela a conduit �a la cr�eation de 881 prototypes, apr�es plus de 7 heures de
temps CPU consomm�e sur l'ordinateur le plus puissant du LIFIA (SPARC 690 bi-
processeurs). Le logiciel utilisait en �n d'ex�ecution 45 M�ega-octets de m�emoire vive.
Cela nous a empêch�e de faire des tests sur des bases plus importantes. Le tableau
3.5 montre que le m�ecanisme de s�election permet d'examiner beaucoup moins de
r�egles (environ 60 % en moins) avant d'arriver �a une validation.

Toutefois, l'�economie ainsi r�ealis�ee est compens�ee par le temps n�ecessaire pour or-
donner les r�egles en fonction des valeurs de leurs R-neurones. Cela r�eduit donc un
peu l'int�erêt de ce m�ecanisme si on le consid�ere sous le seul angle de l'am�elioration
des performances. Il est par contre possible que lors d'un châ�nage arri�ere, un tel
m�ecanisme conduise �a examiner les r�egles dans un ordre plus (( intelligent )) que
celui impos�e par un ordonnancement arbitraire. Cela pourrait par exemple conduire
�a poser �a l'utilisateur une s�erie de questions paraissant moins arbitraire que ce que
font g�en�eralement les syst�emes experts durant un châ�nage arri�ere.

3.6.3 Couplage fort et explications

Ce m�ecanisme peut être utilis�e pour obtenir des explications que Giacometti [1992]
a appel�ees (( par analogie )). Par explication on entend ici la trace des r�egles qui ont
permis de valider par châ�nage arri�ere une d�ecision de MC. Cela permet d'obtenir
une (( explication )) symbolique d'une d�ecision connexionniste. Toutefois, comme
nous l'avons indiqu�e plus haut, les deux modules peuvent se trouver en situation
de con
it, si bien qu'une telle trace n'est alors pas disponible. Comme MC a donn�e
une d�ecision, les R-neurones de MS ont e�ectu�e leur calcul de valeurs. SYNHESYS
construit alors une trace �ctive �a partir de ces valeurs, en s�electionnant �a chaque
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niveau parmi les r�egles envisageables la r�egle ayant la plus grande valeur. Cette trace
�ctive est appel�ee (( explication par analogie )), bien que (( explication par similitude ))

semble plus appropri�e (la notion d'analogie sous-entend que l'on fait intervenir deux
domaines de connaissances di��erents [Beauboucher 1994], alors qu'ici on reste dans
le même domaine). Ce m�ecanisme est tr�es int�eressant, mais il demanderait une
�evaluation appropri�ee pour que l'on cerne mieux ses apports et ses limites.

3.7 Vers l'utilisation de la logique 
oue

L'int�egration de la logique 
oue [Haton, Bouzid, et al. 1991] dans SYNHESYS a
�egalement �et�e �etudi�ee [Jacobsen, Iordanova, et Giacometti 1994], et il existe une
version de SYNHESYS comportant un moteur d'inf�erence adapt�e �a la manipulation
de r�egles 
oues. Toutefois, le module connexionniste et les processus d'extraction de
r�egles n'ont pas encore �et�e adapt�es.

La motivation de cette �etude relative �a la logique 
oue provient du fait que les
experts en �electromyographie qui ont travaill�e sur SHADE [Giacometti, Iordanova,
Amy, Vila, et al. 1992], une application de SYNHESYS, ont eu des di�cult�es cer-
taines a d�eterminer les seuils intervenant dans les r�egles dites de premier niveau,
qui permettent de transformer des variables quantitatives en variables qualitatives.
La logique 
oue peut, dans une certaine mesure, simpli�er la d�etermination de tels
seuils 5. Le module symbolique ayant donc �et�e ainsi adapt�e, il faut dans un deuxi�eme
temps �etudier les r�epercussions sur le reste de SYNHESYS.

En particulier les proc�edures d'extraction de connaissances doivent être adapt�ees,
car l'un des principes de base de SYNHESYS est d'extraire des r�egles directement
utilisables dans le module symbolique. Jacobsen, Iordanova, et Giacometti [1994]
proposent une premi�ere proc�edure d'extraction qui consisterait �a associer �a chaque
hyper-rectangle une r�egle 
oue. Cette proc�edure aurait l'avantage de faire apparâ�tre
explicitement dans les r�egles les intersections entre hyper-rectangles associ�es �a des
d�ecisions di��erentes, et permettrait de plus de g�erer rigoureusement ces intersections
dans le module symbolique 6.

Toutefois cette premi�ere proc�edure ne permet pas de respecter un autre des prin-
cipes de base de SYNHESYS, qui est de permettre la mise en correspondance des
r�egles extraites et des r�egles donn�ees par l'expert. Aussi une deuxi�eme m�ethode a
�et�e envisag�ee par ces auteurs, et son id�ee g�en�erale est de consid�erer chaque hyper-
rectangle comme un sous-ensemble 
ou de l'espace d'entr�ee, et de le d�ecomposer
lui-même en n intervalles 
ous, o�u n est la dimension de l'espace d'entr�ee. Cela
permet de faire apparâ�tre explicitement tous ces intervalles, et devrait faciliter la
r�ealisation d'une proc�edure de mise en correspondance voisine de celle qui existe d�ej�a

5: Il faut toutefois noter que SYNHESYS, dans sa version de base, peut faciliter cette d�etermi-
nation : en e�et, il permet de ra�ner des r�egles grossi�eres donn�ees par un expert, et en particulier
en a�nant les bornes des intervalles. Mais cette possibilit�e reste �a exp�erimenter.

6: Rappelons que pour le moment, l'apprentissage e�ectu�e par le r�eseau �a base d'hyper-rectangles
doit empêcher de telles intersections, sans quoi des r�egles contradictoires seront extraites (voir
annexe A)
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dans SYNHESYS. D'autre part, Jacobsen, Iordanova, et Giacometti [1994] montrent
qu'une telle approche permet de consid�erer tous les calculs e�ectu�es par le r�eseau
durant la phase de reconnaissance d'une situation comme des op�erations sur
des ensembles 
ous, ce qui donne un d�ebut de cadre formel �a ces calculs. Ces au-
teurs soulignent �egalement que l'on pourrait aller encore plus loin en adaptant tout le
fonctionnement du r�eseau (donc l'apprentissage aussi) �a la gestion d'hyper-rectangles

ous. Mais ils n'ont pas encore �etudi�e les r�epercussions de cette id�ee, qui n'est pas
sans poser de s�erieux probl�emes th�eoriques selon nous. En particulier, la deuxi�eme
m�ethode mentionn�ee ci-dessus revient �a traiter les fonctions d'activations des neu-
rones repr�esentant les hyper-rectangles comme des fonctions d'appartenance au sens
de la logique 
oue, telles que seul le centre de l'hyper-rectangle a un degr�e d'appar-
tenance �egal �a 1. Or les centres des hyper-rectangles peuvent varier beaucoup durant
l'apprentissage, voir même ne jamais se stabiliser. Les fonctions d'appartenance vont
donc varier consid�erablement dans le temps et les cons�equences th�eoriques de cela
ne sont pas encore connues.

Les r�epercussions exactes sur le module connexionniste restent donc �a �etudier. Pour
nous, dans l'�etat actuel des choses, elles peuvent conduire �a une complication sup-
pl�ementaire de ce module, ce qui ne nous semble pas souhaitable. Mais elles peuvent
aussi conduire �a des r�esultats th�eoriques permettant de mieux mâ�triser le fonction-
nement du r�eseau, et �a ce titre elles sont �a encourager.

3.8 Conclusion

Nous avons regroup�e dans ce chapitre les divers composants et m�ecanismes de SYN-
HESYS, un SHNS dont les interactions sont de type coop�eration et qui r�ealise des
couplages �etroits et forts (selon les d�e�nitions du chapitre 2) :

{ les modules symbolique (syst�eme expert d'ordre 0+) et connexionniste (r�eseau
�a base de prototypes) ;

{ trois sch�emas d'interactions entre ces deux modules ;

{ les m�ecanismes des transferts de connaissances, qui peuvent être utilis�es pour
extraire et/ou ra�ner des bases de r�egles ;

{ le couplage direct entre les deux modules, permettant une am�elioration des
performances du châ�nage arri�ere ;

{ la version 
oue de SYNHESYS, qui permettra �eventuellement de donner un
cadre formel plus rigoureux aux algorithmes d'apprentissage.

�A ce stade, notre contribution consiste en :

{ la programmation et l'exp�erimentation du m�ecanisme d'interdiction des inter-
sections ind�esirables entre les r�egions d'activation des hyper-rectangles ; a�n
d'all�eger ce chapitre, ce travail est d�ecrit en annexe A ;

{ une �evaluation quantitative du couplage direct entre les deux modules ; les
r�esultats sont d�ecrits dans ce chapitre mais les aspects les plus techniques sont
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en annexe B ;

{ diverses exp�erimentations de SYNHESYS montrant par exemple le caract�ere
incr�emental de l'apprentissage.

Plusieurs directions de recherche sont possibles, notamment la poursuite de la r�e-

exion sur l'int�egration de la logique 
oue. Toutefois, il est indispensable d'exploiter
ce qui existe d�ej�a. �A ce stade, face �a cette abondance de m�ecanismes, plus ou moins
heuristiques, une question se pose : comment les valider et les �evaluer? Une mani�ere
de le faire est de r�ealiser des applications de SYNHESYS.

La premi�ere application r�ealiste de SYNHESYS a �et�e SHADE [Giacometti, Iorda-
nova, Amy, Vila, et al. 1992] (Syst�eme Hybride d'Aide au Diagnostic en �Electromyo-
graphie), r�ealis�e principalement par A. Giacometti et I. Iordanova, en collaboration
avec le docteur A. Vila du CHRU de Grenoble. De nombreuses bases de r�egles (ob-
tenues �a partir du syst�eme expert NEUROP [Besnard, Rialle, Vila, et al. 1991])
et d'exemples ont �et�e construites, et cela a repr�esent�e un travail tr�es important. En
particulier, les r�egles de NEUROP �etant d'ordre 1, il a fallu les transformer en r�egles
d'ordre 0+ pour que SYNHESYS puisse les utiliser. D'autre part, les diagnostics des
m�edecins se faisant en plusieurs �etapes successives de classi�cation, chacune utilisant
les r�esultats de l'�etape pr�ec�edente, SYNHESYS a dû être adapt�e pour pouvoir g�erer
plusieurs r�eseaux, chaque r�eseau correspondant �a l'expertise d'une �etape. En�n, des
probl�emes demeurent, car les m�edecins utilisent souvent des �chiers de taille variable
pour d�ecrire un patient, et cela est di�cilement pris en compte par un r�eseau de
neurones qui impose un nombre �xe d'entr�ees.

Bien que le syst�eme fonctionne, les m�edecins travaillant sur le projet ne l'ont pas
encore test�e de mani�ere syst�ematique.

Quant �a nous, nous avons travaill�e sur deux applications, l'une indirecte et l'autre di-
recte, de SYNHESYS, d�ecrites dans le chapitre 4, qui nous ont permis d'approfondir
cette �etude.
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Chapitre 4

Applications et bilan de
SYNHESYS

Dans ce chapitre, nous pr�esentons deux applications de SYNHESYS �a des probl�emes
r�eels (sections 4.1 et 4.2), applications qui ont fait progresser notre �etude de SYN-
HESYS.

En e�et, la coop�eration avec le CNET (section 4.1), sur un probl�eme de type indus-
triel, a permis d'�etudier les points suivants :

{ v�eri�cation pratique de certains des avantages et inconv�enients des syst�emes
symboliques et connexionnistes ;

{ possibilit�es d'adaptation de SYNHESYS �a la mod�elisation de l'expertise rela-
tive aux probl�emes industriels complexes ;

{ s�election des m�ecanismes de SYNHESYS pouvant être r�eutilis�es dans ce type
d'application.

Quant �a notre deuxi�eme application (section 4.2), en collaboration avec le LAMA
(LAboratoire de la Montagne Alpine), elle consistait en une exp�erimentation beau-
coup plus directe de SYNHESYS, et a permis d'�etudier principalement la mise en
�uvre de l'extraction de r�egles. Cette application se prolonge actuellement avec une
deuxi�eme version de SYNHESYS mieux adapt�ee �a ce probl�eme.

Finalement, nous utilisons ces deux exp�eriences tr�es concr�etes pour proposer un
premier bilan de SYNHESYS (section 4.3) dans lequel nous faisons le point sur la
validation du syst�eme, nous proposons une r�e
exion sur plusieurs probl�emes plus fon-
damentaux (caract�ere neuronal ou non des r�eseaux employ�es, contraintes impos�ees
par l'architecture, importance accord�ee �a l'extraction de r�egles), et nous concluons
par les nombreux apports et originalit�es de SYNHESYS.
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4.1 Proposition d'une architecture hybride pour

le test param�etrique

Ce travail a �et�e e�ectu�e dans le cadre d'une convention d'un an entre le LIFIA et le
CNET [Orsier 1993b]. Cette convention avait pour but d'�etudier la faisabilit�e de la
r�ealisation d'un syst�eme expert neurosymbolique pour l'aide au d�eveloppement de
�li�eres de fabrication de circuits int�egr�es. Pour cela, cette convention pr�evoyait de
d�evelopper deux maquettes, l'une symbolique et l'autre connexionniste, et de com-
parer leurs avantages et inconv�enients respectifs, puis de proposer une architecture
possible pour un syst�eme hybride, �a partir de celle de SYNHESYS. Le CNET four-
nissait l'expertise relative �a l'application et le LIFIA son exp�erience en mati�ere de
construction de syst�eme hybride.

4.1.1 Contexte de l'�etude : le test param�etrique

Cette �etude se situait dans un contexte de d�eveloppement de �li�eres de fabrication
de circuits int�egr�es. En sch�ematisant, les responsables de ces �li�eres cherchent �a at-
teindre des valeurs cibles pour des param�etres mesur�es sur les plaquettes sortant des
châ�nes de fabrication. Les moyens dont ils disposent sont par exemple des r�eglages
de machines ou des essais de nouveaux proc�ed�es. Une fois les mesures e�ectu�ees
(apr�es une phase dite de test, �g. 4.1 et �g. 4.2), il faut les analyser pour juger de
l'�etat de la �li�ere, tirer les le�cons des essais e�ectu�es et d�eterminer les prochains
essais.

Plus pr�ecis�ement, les param�etres mesur�es sont certaines caract�eristiques �electriques
de composants �el�ementaires, actifs ou passifs, dispos�es sur les plaques. L'ensemble
des valeurs obtenues par le testeur param�etrique permet de mesurer l'�etat de la �li�ere
technologique �etudi�ee par rapport aux sp�eci�cations �etablies par les concepteurs de
la �li�ere. Le travail d'analyse est tr�es complexe et ne peut être r�ealis�e que par des
experts de la technologie en question. Cette complexit�e provient notamment de :

{ la complexit�e des relations existant entre les caract�eristiques du proc�ed�e (par
exemple r�eglages e�ectu�es) et les mesures �electriques. Il est important de no-
ter que les �equations physiques sous-jacentes �a ces relations sont g�en�eralement
connues, mais que certaines ne sont exploitables que par des logiciels de simu-
lation num�erique,

{ la variabilit�e du processus de r�ealisation, jamais stabilis�e sur une �li�ere en
d�eveloppement,

{ le grand nombre d'�etapes technologiques intervenant dans la fabrication d'une
plaquette (plus d'une centaine),

{ la dur�ee de la fabrication des plaques (plusieurs mois),

{ le volume important des informations disponibles, qui doivent être pr�e-trait�ees
avec des m�ethodes statistiques.
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FAB

TEST

RS1

Analyse

Lancement
d’un lot

Problèmes
à résoudre

à atteindre
Objectifs

Fig. 4.1 - Position de notre �etude dans le contexte de d�eveloppement
de �li�eres. FAB repr�esente la châ�ne de fabrication, TEST le test para-
m�etrique, et RS1 et un logiciel de pr�etraitement statistique des donn�ees
mesur�ees. Notre �etude se situait au niveau de l'aide �a l'analyse.

Fig. 4.2 - Vocabulaire employ�e par les experts du CNET. Un en-
semble de plaques (ou plaquettes, ou encore wafers) et les proc�ed�es
de fabrication qu'elles subissent constituent un lot. Toutes ces pla-
quettes ne parcourent pas les mêmes �etapes technologiques, car un
même lot permet de faire plusieurs essais et r�eglages. Par abus de lan-
gage, nous appellerons d�egroupage un ensemble de traitements donn�e
et le groupe de plaques qui l'ont suivi (le d�egroupage est en fait l'op�e-
ration qui consiste �a s�eparer les plaques pendant la fabrication). Une
�li�ere peut être vue comme un ensemble de lots, r�ealis�es autour d'un
th�eme commun.
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4.1.2 Choix d'un sous-probl�eme

A�n de pouvoir r�ealiser des maquettes repr�esentatives, il a �et�e n�ecessaire de d�e�nir
un sous-probl�eme.

Dans un premier temps, une �li�ere particuli�ere (DEMO 0.7), puis un composant
�el�ementaire ont �et�e s�electionn�es par les experts du CNET. Le composant retenu
est un transistor particulier qu'ils examinent souvent lors des analyses (transistor
de W (largeur de grille) 20�m et L (longueur de grille) 0:8�m). Plus tard, il a �et�e
n�ecessaire, a�n de v�eri�er des hypoth�eses, de faire intervenir aussi un transistor
plus grand (L = 5�m), car il �etait souvent utilis�e par les experts pour faire des
comparaisons avec le premier.

Chacun de ces transistors est caract�eris�e par les param�etres �electriques suivants :

{ VT , tension de seuil,

{ IDSS, courant de drain sous le seuil,

{ IDSAT , courant de drain en saturation,

{ MN pente,

{ �L, di��erence entre longueur de grille dessin�ee sur masque et longueur (de
canal) mesur�ee �electriquement.

Ces cinq param�etres permettent aux experts d'avoir une premi�ere id�ee de l'�etat
du transistor, et on peut en premi�ere approximation consid�erer que le transistor
fonctionne normalement (un point de fonctionnement est atteint) si ces param�etres
sont corrects.

De même, les �etapes technologiques intervenant dans la fabrication sont trop nom-
breuses pour permettre la r�ealisation d'une maquette. Aussi, les experts ont s�elec-
tionn�e les principales �etapes in
uen�cant les param�etres ci-dessus :

{ ajustement des tensions de seuil,

{ oxyde de grille,

{ formation de la grille,

{ LDD,

{ formation des espaceurs,

{ drain-source N,

{ formation du T iSi2.

En�n, pour terminer la description du sous-probl�eme, il a �et�e n�ecessaire de pr�eciser
nos objectifs, car nos discussions avec les experts du CNET ont montr�e que la phase
d'analyse est trop complexe pour être trait�ee dans son ensemble par une simple
maquette. En e�et, cette phase comporte plusieurs aspects intimement li�es : le diag-
nostic de probl�emes de fabrication, la d�etection de ces probl�emes, la confrontation
avec les mesures et analyses des lots ant�erieurs, la consultation intelligente de ces
volumineuses donn�ees ant�erieures, la pr�eparation des futurs lots, l'optimisation des
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r�eglages e�ectu�es, etc.

La seule d�etection d'un �eventuel probl�eme de fabrication demandera ainsi de prendre
en compte la description des traitements suivis, leurs di��erences avec les traitements
des autres d�egroupages du lot ou avec des lots ant�erieurs, la pr�eparation des futurs
lots. De plus l'analyse d'un lot ne se fait pas de mani�ere locale (dans ce cas, seules
les informations relatives �a ce lot seraient prises en compte), mais prend en compte
un environnement et une histoire.

L'un des objectifs initiaux de la convention �etait le diagnostic de probl�emes de
fabrication, mais nos interlocuteurs du CNET Meylan �etaient convaincus du peu de
chances de r�ealiser une maquette capable d'int�eresser les utilisateurs potentiels. Ce
type de diagnostic ne leur semblait bien adapt�e qu'aux châ�nes de fabrication bien
stabilis�ees, lorsque la plupart des probl�emes qui peuvent se poser sont r�epertori�es et
que l'on dispose de mesures e�ectu�ees durant la fabrication. Or notre �etude se pla�cait
dans le contexte de �li�eres en d�eveloppement (et donc dans lesquelles des portions
importantes des traitements peuvent �evoluer), et peu de donn�ees de fabrication
�ables �etaient r�eellement disponibles. D'autre part, l'exp�erience des concepteurs de
deux syst�emes de diagnostics de wafers, PIES [Pan et Tenenbaum 1986] et AESOP
[Dishaw et Pan 1989], montre le bien-fond�e de ce choix : ces deux syst�emes montrent
qu'il est impossible de pratiquer ce type de diagnostic de probl�emes de fabrication
avec des connaissances super�cielles, et qu'il faut parvenir �a int�egrer dans le syst�eme
de diagnostic de nombreux r�esultats de simulation num�erique, �a d�efaut de pouvoir
travailler directement sur des mod�eles physiques.

Par contre, l'analyse des besoins de nos interlocuteurs du CNET a permis de d�egager
plusieurs objectifs pour un outil de r�esolution de probl�emes. Ces experts �etaient
notamment int�eress�es par :

1. la repr�esentation des lots et des connaissances qui en ont �et�e extraites par les
experts,

2. la repr�esentation des �li�eres (sp�eci�cations, traitements),

3. leur consultation, en vue de la pr�eparation de nouveaux lots,

4. la confrontation des lots ant�erieurs avec le lot courant, a�n de d�etecter des
anomalies, soit dans le lot courant, soit dans les connaissances du syst�eme,

5. la pr�ediction de valeurs de param�etres, �a partir de sp�eci�cations donn�ees pour
une �li�ere.

4.1.3 R�ealisation de deux maquettes

Bien sûr, ces objectifs n'�etaient pas tous envisageables dans le court terme. Nous
avons choisi de travailler sur les points 1 �a 4, notamment dans la maquette symbo-
lique.
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Maquette symbolique

La convention pr�evoyait d'utiliser un g�en�erateur de syst�eme expert commercial.Nous
avons choisi le g�en�erateur SMECI [ILOG 1992], en raison de sa richesse fonctionnelle.
Il s'agit d'un v�eritable environnement de d�eveloppement o�rant, entre autres, :

{ une repr�esentation de connaissances �a base de cat�egories, de prototypes et
d'objets,

{ des r�egles de production d'ordre 1, organis�ees en bases de r�egles, elles-mêmes
associ�ees �a des tâches ;

{ un moteur d'inf�erence g�erant un agenda de tâches ;

{ un environnement de d�eveloppement graphique multi-fenêtres, comprenant des
�editeurs d�edi�es �a SMECI, ainsi que l'environnement de d�eveloppement d'in-
terfaces graphiques A��da,

{ la possibilit�e de communiquer avec des logiciels �ecrits en Fortran ou C (im-
portant pour communiquer avec les divers outils statistiques utilis�es par le
CNET).

SMECI s'est r�ev�el�e parfaitement adapt�e �a la description des connaissances relatives
au probl�eme, qui �etaient tr�es structur�ees. Par contre, le fait qu'il s'agisse d'un gros
syst�eme utilis�e sur station de travail a empêch�e les experts de l'exp�erimenter seuls
�a cause de l'investissement qu'il fallait faire (apprendre quelques notions d'Unix et
de Lisp). Pour cette raison nous avons d�evelopp�e des interfaces sp�ecialis�ees.

En utilisant les capacit�es de repr�esentation de connaissances par objets de ce g�en�e-
rateur, nous avons �ecrit un ensemble de classes (environ 190) permettant de repr�e-
senter l'ensemble des donn�ees g�en�eralement utilis�ees par les experts (lots, plaques,
d�egroupages, traitements suivis, etc.) que nous avons ensuite instanci�ees soit auto-
matiquement �a partir de donn�ees pr�etrait�ees par RS1, soit �a la main (notamment
la description des traitements). La maquette comporte ainsi environ 1700 instances
facilement consultables et modi�ables soit avec les interfaces de SMECI, soit avec
des interfaces sp�ecialis�ees que nous avons d�evelopp�ees (voir par exemple la �gure
4.3). Des d�etails sont donn�es en annexe D.

Nous avons en�n �ecrit quelques r�egles permettant de v�eri�er si des relations inter-
param�etres attendues par les experts �etaient bien v�eri��ees par les donn�ees stock�ees
dans le syst�eme.

La r�ealisation de la maquette symbolique a permis de v�eri�er certaines des di�cult�es
d'un syst�eme symbolique (paragraphe 1.2.4), comme l'acquisition des connaissances
et la prise en compte de donn�ees impr�ecises (les param�etres �electriques mentionn�es
ci-dessus ne sont pas caract�eris�es par une valeur mais par une m�ediane et un �ecart-
type). Nous avons pu �egalement v�eri�er que les r�egles que nous �ecrivions �etaient
souvent interd�ependantes, et aussi que parfois elles devenaient tr�es techniques et
trop �eloign�ees des connaissances qu'elles mod�elisaient (en raison notamment de la
n�ecessit�e de tenir compte des impr�ecisions). Bien sûr la maquette symbolique sou�re
aussi de di�cult�es plus g�en�erales comme la fragilit�e et l'absence de capacit�e d'adap-
tation. Par contre nous avons appr�eci�e la facilit�e de prototypage, de mise au point
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Fig. 4.3 - L'une des interfaces sp�ecialis�ees que nous avons d�evelopp�ees
pour la maquette symbolique r�ealis�ee pour le CNET. Cette interface
permet d'a�cher les d�egroupages d'un lot et leurs parties communes.
les menus permettent d'appeler diverses fonctions que nous avons r�ea-
lis�ees, comme s�electionner un d�egroupage particulier.
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et de d�eveloppement, ainsi que la richesse fonctionnelle d'un g�en�erateur de syst�emes
experts commercial.

Maquette connexionniste

Principe : Les r�eseaux de neurones permettant de faire de la classi�cation �etaient
bien adapt�es �a la r�esolution de certains des aspects du probl�eme pos�e.

Nous avons utilis�e les r�eseaux �a prototypes de SYNHESYS pour faire de la clas-
si�cation de plaques �a partir de leurs valeurs de param�etres �electriques, mais des
r�eseaux multicouches auraient tout aussi bien convenu pour une telle tâche, comme
d'autres r�eseaux classi�eurs d'ailleurs.

Dans notre mod�elisation du probl�eme, exprim�ee sous forme de mod�ele symbolique
(voir annexe D), chaque plaque est caract�eris�ee par huit param�etres �electriques.
Chacun des param�etres est mesur�e en 21 points sur une plaque, et l'on dispose
de la m�ediane et de l'�ecart-type de ces mesures. Nous avons utilis�e un r�eseau �a
prototypes dont les entr�ees sont les huit m�edianes, et nous avons entrain�e le r�eseau
�a associer �a chaque plaque (d�e�nie par les huit m�edianes) son lot. Il s'agit bien sûr
d'une classi�cation grossi�ere, mais non d�epourvue d'int�erêt, car il est possible qu'une
plaque ne suive pas exactement le traitement pr�evu (par exemple en raison d'erreurs
de manipulation de la part des op�erateurs en salle blanche). Aussi quand une plaque
a des caract�eristiques suspectes, les experts tentent de voir si elle n'a pas suivi par
erreur un autre ensemble de traitements. Le r�eseau entrâ�n�e n'a toutefois pas �et�e
test�e.

Bilan : La principale di�cult�e rencontr�ee �etait de devoir se limiter �a un probl�eme
tr�es pr�ecis comme la classi�cation de plaques, alors que le probl�eme pos�e �etait beau-
coup plus global. La maquette connexionniste ne pouvait traiter que des �etapes par-
ticuli�eres d'un raisonnement plus global, n�ecessairement g�er�e au niveau symbolique.
Par cons�equent, notre �etude, en accord avec les experts, a principalement port�e sur
le niveau symbolique. La maquette connexionniste aurait �eventuellement pu servir
�a montrer que les r�eseaux de neurones �etaient mieux adapt�es que le syst�eme sym-
bolique au traitement des aspects statistiques du probl�eme (valeurs manquantes ou
aberrantes, grand nombre de valeurs).

4.1.4 Conclusion

La r�ealisation de ces deux maquettes a assez bien mis en valeur les avantages et
inconv�enients respectifs des mondes symboliques et connexionnistes, la plus grande
di�cult�e rencontr�ee �etant celle de l'acquisition des connaissances. En e�et, l'exper-
tise en test param�etrique n'est pas du tout formalis�ee, et les experts n'ont pas l'ha-
bitude de la communiquer. Aussi, il a �et�e relativement facile de d�e�nir des structures
de donn�ees permettant de d�ecrire les objets sur lesquels porte une expertise, mais il
a �et�e impossible d'obtenir une m�ethode d'analyse des donn�ees du test param�etrique
que nous puissions impl�ementer en SMECI. Cela �etait d'autant plus di�cile dans
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notre �etude que nous �etions confront�es �a trois experts pas toujours d'accord sur les
objectifs ni sur les m�ethodes.

Cette �etude nous a mieux permis de cerner le champ d'application de SYNHESYS
qui est celui de la classi�cation de vecteurs de caract�eristiques num�eriques ou boo-
l�eennes. Ce syst�eme n'est pas bien adapt�e �a la r�esolution de probl�emes industriels
complexes o�u les donn�ees sont souvent structur�ees et l'expertise complexe (elle exige
par exemple de faire des calculs, �eventuellement avec d'autres logiciels, en cours de
r�esolution), mais SYNHESYS n'avait pas �et�e pr�evu pour ce type de probl�emes.

Les deux causes de l'inad�equation de SYNHESYS �a ce type de probl�emes sont le
faible pouvoir de repr�esentation de son module symbolique et le choix architectural
qui consiste �a imposer la même entr�ee et la même sortie aux deux modules (x4.3.2).
Le remplacement direct du module symbolique par un module plus puissant n'est
d'autre part pas possible : en e�et, les principaux m�ecanismes de SYNHESYS d�epen-
dent de la forme des r�egles utilis�ees dans le module symbolique. Un tel remplacement
exige donc la red�e�nition compl�ete de ces m�ecanismes.

�A l'issue de cette �etude, deux types d'architecture sont possibles pour ce type de
probl�emes industriels, o�u l'expertise est fort complexe :

{ une architecture de type sous-traitance, avec un couplage �etroit, per-
mettant de continuer �a travailler sur un probl�eme assez global. Dans cette
architecture le syst�eme symbolique serait charg�e de repr�esenter les connais-
sances structur�ees et de piloter le raisonnement, tandis que des r�eseaux clas-
si�eurs seraient entrâ�n�es sur des probl�emes tr�es pr�ecis puis appel�es comme
des proc�edures par le syst�eme symbolique. Au vu des syst�emes pr�esent�es dans
le chapitre 2, un tel syst�eme a de bonnes chances de r�eussite, �a condition de
pouvoir mettre au point une d�emarche repr�esentable sous forme symbolique.
Par contre une telle architecture serait tr�es di��erente de celle de SYNHESYS
et il serait di�cile de r�eutiliser des m�ecanismes de SYNHESYS ;

{ l'architecture de SYNHESYS, qui permettrait de se focaliser sur des pro-
bl�emes plus restreints du type de la classi�cation des plaques. Bien que plus
restreint, ce type de probl�eme est tout aussi int�eressant et permettrait d'exploi-
ter toutes les possibilit�es de SYNHESYS comme l'extraction et le ra�nement
de r�egles. De tels m�ecanismes sont int�eressants dans les situations o�u l'exper-
tise n'est pas imm�ediatement disponible : en e�et, par des �etapes successives
de ra�nement il est possible d'arriver �a une base de r�egles satisfaisante.

Dans la section suivante, nous pr�esentons une �etude cons�ecutive �a celle-ci, et qui a
justement consist�e en l'application de l'architecture de SYNHESYS �a un autre
probl�eme.
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4.2 Application de SYNHESYS en g�eographie al-

pine

4.2.1 Introduction

Ce travail a d�ebut�e dans le cadre d'une convention entre le LIFIA et le LAMA
(LAboratoire de la Montagne Alpine), qui appartient �a l'Institut de G�eographie
Alpine de l'universit�e Joseph Fourier. Le but de cette convention �etait pour les
g�eographes d'obtenir une assistance dans l'utilisation de techniques de r�esolution
de probl�emes, notamment de syst�emes hybrides neurosymboliques, et le but pour le
LIFIA �etait d'obtenir des probl�emes r�ealistes pour tester les architectures de type
SYNHESYS (et aussi de disposer d'experts su�samment disponibles, ce qui est
souvent le plus di�cile).

Cette coop�eration avec le LAMA a ensuite �et�e �etendue �a la Chambre d'Agriculture
de l'Is�ere, a�n de disposer de nouvelles donn�ees collect�ees par la Chambre et de
l'expertise de ses ing�enieurs. Cette nouvelle convention a �et�e notamment �nanc�ee
par la R�egion Rhône-Alpes. Ces travaux sont encore en cours.

4.2.2 Le probl�eme

Nos interlocuteurs du LAMA s'int�eressent au probl�eme g�en�eral de la dynamique
de l'�evolution des terres agricoles en zone de montagne, et cherchent �a mettre en
�evidence les divers facteurs (bio-physiques, fonciers, humains, etc.) qui participent �a
cette dynamique. Ils s'int�eressent en particulier au probl�eme de la d�eprise agricole,
mot qui a diverses acceptions : (( repli agricole )), (( exode rural )), (( abandon et
sous-exploitation )), (( progression des ligneux )) [Josselin et Orsier 1993].

Comprendre les facteurs qui concourent �a la d�eprise agricole est particuli�erement
important pour les collectivit�es locales et certaines institutions agricoles de la r�e-
gion Rhône-Alpes. Pour celles-ci l'enjeu est de favoriser la mise en place de modes
d'exploitation novateurs mais viables, int�egrant �a la fois des pratiques agricoles pro-
ductives et une gestion coh�erente de l'environnement montagnard.

�Etant donn�e la complexit�e des ph�enom�enes �etudi�es, des outils informatiques sont in-
dispensables : syst�emes d'informations g�eographiques (SIG), techniques statistiques,
intelligence arti�cielle. Les techniques statistiques restent incontournables mais leurs
r�esultats demandent souvent un important travail d'interpr�etation, et les interpr�e-
tations sont parfois subjectives et contest�ees (deux personnes di��erentes peuvent
parvenir �a des conclusions oppos�ees �a partir de la même analyse). L'intelligence ar-
ti�cielle (les syst�emes experts principalement, mais aussi les syst�emes multi-agents)
est utilis�ee par les g�eographes depuis quelques ann�ees seulement.

Dans le cadre de notre convention, les g�eographes �etaient surtout int�eress�es par les
m�ethodes d'extraction et de ra�nement de r�egles o�ertes par SYNHESYS :

{ l'extraction, a�n de comparer les r�egles obtenues par un syst�eme informatique
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et les r�egles donn�ees par des experts ;

{ le ra�nement, pour essayer d'am�eliorer les r�egles donn�ees par les experts en
tenant compte d'exemples de d�ecisions prises par les agriculteurs.

Nous avons travaill�e en deux �etapes :

1. application de SYNHESYS �a un premier jeu de donn�ees fourni au LAMA par
le CEMAGREF, dans une optique d'extraction de r�egles (paragraphe 4.2.3).
Cette premi�ere �etape a surtout mis en valeur les limites, par rapport �a ce type
de donn�ees, de la version initiale de SYNHESYS, appel�ee SYNHESYS V1 par
la suite ;

2. application d'une nouvelle version de SYNHESYS (SYNHESYS V2) �a un
deuxi�eme jeu de donn�ees fourni par la Chambre d'Agriculture, dans une op-
tique de ra�nement de r�egles. SYNHESYS V2 est en cours de r�ealisation au
LIFIA, et devrait tirer parti des remarques et recommandations que nous avons
faites suite �a notre premi�ere application. �Etant donn�e que nous n'avons pas
travaill�e directement sur SYNHESYS V2 et que cette deuxi�eme �etape est en
cours, elle ne sera pas pr�esent�ee dans ce m�emoire.

4.2.3 Extraction de r�egles (SYNHESYS V1)

Donn�ees

Le premier jeu de donn�ees avait �et�e fourni au LAMA par le CEMAGREF. Ce �chier
d�ecrit 400 parcelles de terrain appartenant �a 8 communes is�eroises de moyenne
ou haute montagne consid�er�ees comme repr�esentatives de la diversit�e des massifs.
Chaque parcelle �etait utilis�ee il y a 15 ans. Chacune est d�ecrite par 59 variables
h�et�erog�enes de par leurs types (qualitatives ou quantitatives, continues ou discr�etes)
et par leur niveau de collecte (parcelle, exploitation contenant la parcelle, commune
contenant l'exploitation). Ce �chier a trois caract�eristiques importantes :

{ les parcelles ne sont que tr�es rarement contig�ues et de toute mani�ere leur
localisation n'a pas �et�e conserv�ee dans le �chier ;

{ les donn�ees ont �et�e collect�ees par enquêtes verbales, si bien que leur v�eracit�e
n'est pas garantie ;

{ les valeurs exactes des variables quantitatives ne sont pas connues car elles ont
�et�e saisies par classes durant l'enquête : par exemple l'âge de l'agriculteur n'est
pas connu pr�ecis�ement, on sait seulement que ce dernier est dans la tranche
d'âge 20-35ans.

Ce premier jeu de donn�ees �etait surtout destin�e �a tester SYNHESYS et mettre
au point nos m�ethodes de travail. Aussi le �chier ci-dessus a �et�e consid�erablement
simpli��e, en tenant compte d'�etudes statistiques faites par le LAMA qui ont permis
de s�electionner les variables les plus importantes. Le �chier utilis�e pour les tests de
SYNHESYS contenait les 400 parcelles d�ecrites seulement par 5 variables dont une
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variable d�ecision, EVU. EVU repr�esente la variation de l'utilisation de la parcelle en
15 ans, et poss�ede 5 modalit�es :

REPR : reprise, c'est-�a-dire passage par exemple de pr�e de fauche ou de
prairie entretenue �a culture, ou de prairie non entretenue �a pr�e de
fauche, ou de friche �a prairie entretenue,

EMPR : emprise, c'est-�a-dire stabilit�e d'utilisation,
DEPFA : faible d�eprise, c'est-�a-dire passage �a un niveau d'utilisation (( inf�e-

rieur )) : culture �a pr�e de fauche, pr�e de fauche �a prairie entretenue,
etc.,

DEPMO : d�eprise moyenne, c'est-�a-dire passage �a deux stades d'utilisation
(( inf�erieurs )) : culture �a prairie entretenue, etc.,

DEPFO : forte d�eprise, c'est-�a-dire passage �a trois stades d'utilisation (( inf�e-
rieurs )) : culture �a prairie non entretenue, etc.

Quant aux quatre variables descriptives, il s'agit de :

1. SAU, surface agricole utile de l'exploitation, avec pour modalit�es :

<15ha : inf�erieure ou �egale �a 15 ha,
15-30ha : de 15 �a 30 ha,
>30ha : plus de 30ha,
expl=0 ; pas d'exploitation de la parcelle.

2. AGS, âge de l'exploitant et succession potentielle :

20-35ans : de 20 �a 35 ans,
35-50ans : de 35 �a 50 ans,
>50/as : plus de 50 ans avec successeur,
>50/ss : plus de 50 ans sans successeur,
expl=0 : pas d'exploitant sur la parcelle.

3. REG, r�egime d'activit�e :

!agri : uniquement agriculteur,
da : double-actif,

ret/nagr : retrait�e ou non-agriculteur,
explo=0 : pas d'exploitant.

4. FVL, type de faire-valoir sur la parcelle :

direct : la parcelle appartient �a l'exploitant,
bail : location avec bail,

probverb : probablement location orale, achats d'herbe
ou location gratuite,

explo=0 : pas d'exploitant.

Comme on l'a vu ci-dessus, le probl�eme a �et�e ramen�e �a l'extraction de r�egles reliant
quatre variables d�ecrivant une situation et une variable d�ecision. SYNHESYS est
donc potentiellement un outil appropri�e. Deux probl�emes sont toutefois apparus �a
l'issue de cette �etude pr�eliminaire :

{ les variables s�electionn�ees sont qualitatives, soit qualitatives ordinales, soit
qualitatives nominales. Or SYNHESYS a �et�e pour le moment uniquement
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pr�evu pour le traitement de donn�ees bool�eennes (VRAI �etant cod�e par 0, et
FAUX par 1, par exemple) et r�eelles. Il faut donc essayer de se ramener �a
de telles donn�ees par un codage appropri�e, comme d'ailleurs en analyse de
donn�ees [Bouroche et Saporta 1987] ;

{ les variables s�electionn�ees ne permettent pas de discriminer les parcelles. Cela
veut dire que pour un quadruplet de valeurs d�ecrivant une parcelle, on pourra
avoir plusieurs d�ecisions di��erentes. Cela ne pose pas de probl�emes aux g�eo-
graphes qui ont l'habitude de travailler avec de telles donn�ees, mais le com-
portement de SYNHESYS n'avait jamais �et�e test�e dans une telle situation.

Dans les sections suivantes, nous pr�esentons les r�esultats de l'application de SYN-
HESYS �a ce jeu de donn�ees.

Un premier codage

Une premi�ere solution au probl�eme du codage consisterait �a associer �a chacune des
modalit�es d'une variable donn�ee un entier distinct. Par exemple dans le cas de FVL,
direct serait repr�esent�e par 1, bail par 2, probverb par 3, et expl=0 par 4. Plusieurs
probl�emes apparaissent toutefois. Tout d'abord, la distance euclidienne g�en�eralement
utilis�ee dans SYNHESYS n'est pas bien adapt�ee. En e�et, avec le codage ci-dessus,
direct est implicitement plus proche de bail que de probverb. On a donc modi��e la
s�emantique des donn�ees. Ce premier probl�eme apparâ�t parce que FVL est qualitative
nominale. La distance euclidienne donnerait des r�esultats plus corrects intuitivement
dans le cas de variables qualitatives ordinales, comme AGS 1. Mais il reste quand
même un deuxi�eme probl�eme plus fondamental : les op�erations alg�ebriques qui seront
faites apr�es les calculs de distance dans le module connexionniste de SYNHESYS
(modi�cations des prototypes, op�erations sur les hyper-rectangles durant l'extraction
de r�egles) n'ont aucun sens. Par exemple, dans le cas de AGS, la moyenne des entiers
repr�esentant >50/as et 35-50ans n'a aucune signi�cation. Ce premier codage est donc
inexploitable.

Plus g�en�eralement, ces premi�eres remarques conduisent �a poser le probl�eme de la
d�e�nition d'une distance adapt�ee au probl�eme. Par exemple, en supposant que l'on
soit capable de coder correctement les variables, il est peu probable que chaque va-
riable ait la même importance. Il serait donc sans doute judicieux de pond�erer chaque
variable. Or c'est justement le genre d'information que les experts souhaiteraient ob-
tenir d'un syst�eme informatique. De plus ils ne veulent surtout pas donner ce type
d'information pour ne pas fausser les r�esultats par des consid�erations subjectives.

Un deuxi�eme codage

Une deuxi�eme solution de codage est couramment utilis�ee en analyse des donn�ees
[Bouroche et Saporta 1987] : au lieu de repr�esenter une variable par ses modalit�es,

1: Mais AGS pose en plus un probl�eme particulier, car ses deux derni�eres modalit�es codent plus
d'information que l'âge de l'agriculteur, et tiennent compte de la pr�esence ou non d'un successeur
susceptible de reprendre l'exploitation.
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on la repr�esente �a l'aide de variables indicatrices suppl�ementaires. Par exemple,
SAU sera repr�esent�ee par quatre indicatrices pouvant prendre les valeurs 0 ou 1.
On se ram�ene donc au traitement de variables bool�eennes. Il faut donc regarder
comment SYNHESYS traite exactement ces variables (il est possible de d�eclarer
que les variables sont continues ou bool�eennes dans la base de r�egles du module
symbolique). Prenons un exemple. Soient deux variables bool�eennes x et y, une
variable d�ecision D de modalit�es act1, act2, act3, et faisons apprendre au syst�eme
les exemples suivants :

x y D

0 1 act1
0 0 act2
1 0 act3
1 1 act1

On obtient alors les rectangles de la �gure 4.4, puis on extrait les r�egles corres-
pondantes (tab. 4.1). On voit donc que SYNHESYS traite les variables bool�eennes
comme des variables continues pouvant varier entre 0 et 1. Le syst�eme ne tient
donc pas r�eellement compte de la nature bool�eenne des donn�ees et l'utilisateur doit
(( interpr�eter )) les r�egles obtenues pour revenir �a des variables bool�eennes, ce qui
n'est pas tr�es pratique (et peut être �eventuellement di�cile) mais permet d'utiliser
quand même le syst�eme pour faire quelques essais permettant de mieux cerner ses
possibilit�es.

Fig. 4.4 - Rectangles obtenus par SYNHESYS dans le cas de l'exemple
de deux variables bool�eennes. Intuitivement, les r�esultats sont satisfai-
sants : un seul rectangle su�t en e�et �a regrouper les deux exemples
de d�ecision act1. Toutefois on voit que les variables bool�eennes sont
trait�ees exactement comme des variables continues, ce qui semble avoir
certains avantages : un exemple l�eg�erement bruit�e, comme 0.1 0.1 par
exemple, serait correctement class�e par le syst�eme. Mais c'est lors de
certaines extractions de r�egles que les variables bool�eennes poseront
des probl�emes (voir �n de la section 4.2.3).

Nous avons donc cod�e nos donn�ees avec des variables indicatrices (quatre pour SAU,
cinq pour AGS, quatre pour REG, quatre pour FVL, soit 17 variables d'entr�ee, et
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REGLE R0

Si x in [0.8,1.0] et y in [0.0,0.2] Alors act3

FINREGLE R0

REGLE R1

Si x in [0.0,0.2] et y in [0.0,0.2] Alors act2

FINREGLE R1

REGLE R2

Si y in [0.8,1.0] Alors act1

FINREGLE R2

Tab. 4.1 - R�egles extraites par SYNHESYS dans le cas de variables
bool�eennes. Le syst�eme traite les variables bool�eennes comme des don-
n�ees continues pouvant varier entre 0 et 1, ce qui laisse �a l'utilisateur
un travail d'interpr�etation : par exemple, il doit être capable de traduire
x in [0.0,0.2] par (( x est faux )). On voit aussi sur cet exemple
l'int�erêt du m�ecanisme d'�elimination des variables non pertinentes : la
variable x n'apparâ�t pas dans la r�egle R2.

cinq pour la variable d�ecision 2).

R�esultats du deuxi�eme codage

Toutefois, avec ce codage, les premiers essais ont �et�e d�ecevants : apr�es seulement une
dizaine de pr�esentations du �chier d'exemples, plusieurs centaines de prototypes sont
obtenus, avec un pourcentage de bonnes r�eponses de moins de 50 %.

Nous avons alors suppos�e que cela provenait des exemples contradictoires pr�esents
dans le jeu d'exemples. Pour con�rmer cette hypoth�ese, nous avons alors cherch�e
�a identi�er le probl�eme sur un cas simpli��e. Nous avons pris les exemples du ta-
bleau 4.2, cod�es avec des variables indicatrices. Dans ce cas nous pouvons d'ailleurs
facilement d�eterminer les r�egles qui pourraient être extraites. Avec cet exemple,
nous obtenons des r�esultats int�eressants (voir tableau 4.2) puisqu'il est possible de
retrouver les r�egles extraites manuellement. Dans un deuxi�eme temps, nous avons
(( perturb�e )) cet exemple simpli��e, en introduisant des (( clashs )) [Cremilleux 1991],
c'est-�a-dire des exemples contradictoires. En ajoutant au �chier d'exemples initial
les clashs (C D DEC2 et C E DEC1), on retrouve le même probl�eme qu'avec le
�chier du LAMA : apr�es 300 pr�esentations, on a d�ej�a 172 hyper-rectangles 3 et un
taux de bonnes r�eponses de seulement 62 %. Cela nous conduit donc �a penser que
les probl�emes d'apprentissage rencontr�es avec le �chier proviennent de la pr�esence
de clashs dans ce �chier, et nous avons con�rm�e cette hypoth�ese (voir annexe C).

Une extraction de r�egles

Comme nous l'expliquons en annexe C, nous avons construit, de mani�ere arbitraire,
un �chier de 51 exemples, sans clashs, �a partir du �chier original de l'IGA, a�n de

2: En fait les variables d�ecisions sont toujours cod�ees de cette mani�ere dans SYNHESYS.
3: De plus, 552 hyper-rectangles avaient d�ej�a �et�e (( tu�es )).
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Variables repr�esent�ees par
leurs modalit�es

Mêmes variables re-
pr�esent�ees par des variables
indicatrices

X Y Z (d�ecision) x1x2x3 y1y2 z1z2

A D DEC1 0 0 1 1 0 1 0
A E DEC1 0 0 1 0 1 1 0
B D DEC2 0 1 0 1 0 0 1
B E DEC2 0 1 0 0 1 0 1
C D DEC1 1 0 0 1 0 1 0
C F DEC2 1 0 0 0 1 0 1

R�egles extraites manuellement :
R1 : Si A alors DEC1
R2 : Si B alors DEC2
R3 : Si C & D alors DEC1
R4 : Si C & E alors DEC2

R�egles extraites par SYNHESYS:

RS0 : Si x1 in [0.0,0.2] et x2 in [0.8,1.0]

et x3 in [0.0,0.2]

Alors dec2

RS1 : Si x1 in [0.8,1.0] et x2 in [0.0,0.2]

et x3 in [0.0,0.2] et y1 in [0.0,0.2]

et y2 in [0.8,1.0]

Alors dec2

RS2 : Si x1 in [0.0,0.8] et x2 in [0.0,0.2] Alors dec1

RS3 : Si x2 in [0.0,0.2] et x3 in [0.0,0.2]

et y1 in [0.8,1.0] et y2 in [0.0,0.2]

Alors dec1

Tab. 4.2 - Un exemple simpli��e pr�esent�e �a SYNHESYS. Le �chier
d'exemples est facilement appris apr�es 300 pr�esentations. Les r�egles
extraites doivent être interpr�et�ees. Les pr�emisses de la r�egle RS0 peu-
vent être vues comme d�ecrivant la pr�esence de la deuxi�eme modalit�e
de la variable X, si bien que RS0 est en fait R2. De même, RS1 est en
fait R4. Par contre RS2 et RS3 posent plus de probl�emes car toutes les
variables indicatrices n'apparaissent pas dans les pr�emisses. Dans un
premier temps, RS2 peut être traduite en (( Si x1 est faux et x2 est faux
alors dec1 )), ce qui revient �a (( Si x3 est vrai alors dec1 )) �a cause de
la relation implicite entre les xi. Finalement RS2 correspond �a R1. En
suivant le même raisonnement, RS2 correspond �a R3. Cette d�emarche
est toutefois empirique et peu satisfaisante.
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terminer cette �etude par un essai concret d'extraction de r�egles. �A partir du �chier
de 51 exemples, tr�es facilement appris (taux de bonnes r�eponses de 99 %, 24 proto-
types), SYNHESYS a extrait 35 r�egles, dont les dix premi�eres ont �et�e reproduites
en annexe C. Il faut alors essayer d'interpr�eter ces r�egles pour revenir aux modalit�es
initiales, comme nous l'avons d�ej�a fait ci-dessus sur de petits exemples. Toutefois
de nouveaux probl�emes apparaissent. Si �a partir de l'exp�erience des petits exemples
ci-dessus, on est �a peu pr�es sûr que (( xi 2 [0:0; 0:2] )) peut être interpr�et�e en (( xi

est faux )) et que (( xi 2 [0:8; 1:0] )) peut être interpr�et�e en (( xi est vrai )), que dire
de (( xi 2 [0:2; 1:0] )) (r�egle R7 en annexe) ou de (( xi 2 [0:0; 0:8] )) (r�egle R2)? Il
faudrait l�a une connaissance tr�es pr�ecise de ce qui a conduit le syst�eme �a fournir
ces intervalles, et cela d�epend �a la fois du r�eseau de neurones et de la proc�edure
d'extraction.

4.2.4 Conclusion et perspectives

On atteint l�a les limites de ce qu'on peut faire avec SYNHESYS V1 sur des donn�ees
bool�eennes ou des donn�ees qualitatives nominales cod�ees par variables indicatrices.
De plus, le (( bruit )) pr�esent dans les donn�ees fournies par les g�eographes est assez
particulier, puisqu'il s'agit la plupart du temps de (( clashs )), c'est-�a-dire d'exemples
identiques mais appartenant �a des classes di��erentes. Il s'agit en fait d'un probl�eme
de classi�cation en des classes non-disjointes, alors que SYNHESYS ne peut traiter
que des classes disjointes. Nous n'avons pas poursuivi plus loin l'interpr�etation de
ces r�egles extraites, et nous pensons qu'il vaut mieux :

{ soit utiliser des logiciels existants et adapt�es �a ce type de donn�ees,

{ soit d�evelopper une nouvelle version de SYNHESYS permettant de r�esoudre
les divers probl�emes que nous avons soulev�es, le principal �etant la prise en
compte d'autres types de donn�ees que les seules donn�ees quantitatives. Un
probl�eme th�eorique important se pose alors : les g�en�eralisations e�ectu�ees
par les r�eseaux �a base de prototypes sont num�eriques : ce sont des op�era-
tions alg�ebriques e�ectu�ees sur des attributs num�eriques. Prendre en compte
d'autres types d'attributs impose une r�e
exion de fond sur des g�en�eralisations
non-num�eriques. Deux approches sont possibles : soit se ramener �a des g�en�e-
ralisations num�eriques par des transformations adapt�ees, �a supposer qu'elles
existent ; soit e�ectuer des g�en�eralisations en fonction du type de donn�ees (voir
par exemple [Bisson 1993] dans le domaine de l'apprentissage automatique).

Le d�eveloppement 4 de cette nouvelle version est en cours au LIFIA. Toutefois, tra-
vailler avec des utilisateurs, dans une optique de transfert de technologie, impose des
contraintes et notamment celle de respecter des d�elais. A�n de faire progresser ce tra-
vail sur l'extraction de r�egles de d�ecision, nous avons propos�e d'utiliser des logiciels
d'induction d'arbre de d�ecision, comme ID3 [Quinlan 1986] et ses descendants.

4: Il faut �a la fois modi�er l'algorithme d'apprentissage et la m�ethode d'extraction de r�egles
pour tenir compte du type de donn�ees. L'inconv�enient est toutefois de compliquer encore plus le
module connexionniste de SYNHESYS et �nalement de sortir encore plus du cadre (( neuronal ))

initial.
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Fig. 4.5 - Arbre de d�ecision induit par ID3 �a partir du �chier d'exemples
sans bruit. En mettant cet arbre �a plat, on pourrait en d�eduire une
trentaine de r�egles d'ordre 0.
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A�n de montrer l'int�erêt de tels algorithmes, nous avons programm�e la version de
base de ID3 pour l'appliquer au �chier de 51 exemples. Le r�esultat est donn�e par la
�gure 4.5, et il est tr�es encourageant : l'arbre est assez facile �a exploiter (mais nous ne
pr�etendons pas qu'il ait une quelconque valeur du point de vue de l'application) et
on peut facilement en d�eduire des r�egles d'ordre 0 si on le souhaite. Remarquons que
le nombre de r�egles serait de 30 (nombre de feuilles de l'arbre), ce qui est du même
ordre de grandeur que le nombre de r�egles extraites par SYNHESYS. Toutefois, la
version de base de ID3 n'accepte pas de donn�ees bruit�ees, �a moins d'utiliser des
versions plus performantes. Nous avons choisi ARBRE [Cremilleux 1991], car il est
bien adapt�e �a l'induction dans le domaine de l'incertain (en particulier il prend en
compte les (( clashs ))), il comporte des fonctions perfectionn�ees d'�elagage des arbres
de d�ecisions, et il est disponible sur Macintosh, ce qui le rend facilement utilisable
par des non-informaticiens. ARBRE a ensuite �et�e utilis�e au LAMA [Josselin 1995].

4.3 Bilan de SYNHESYS

Grâce �a ce travail tr�es concret sur des applications, nous sommes en mesure d'a�ner
le bilan de SYNHESYS. Du point de vue du concepteur de syst�emes hybrides, le
premier int�erêt des probl�emes r�eels est de permettre une certaine validation (section
4.3.1). Un deuxi�eme int�erêt est le recul que prend le concepteur au �l des contacts
avec les utilisateurs ; ce recul permet de distinguer plusieurs questions plus fonda-
mentales pour la conception de nouveaux syst�emes hybrides (section 4.3.2). Nous
concluons ce bilan par les apports de SYNHESYS (section 4.3.3).

4.3.1 Faisons le point sur la validation

Qu'entendons nous exactement par validation? Pour nous, au sens large, cela veut
dire montrer :

{ que le syst�eme fonctionne bien (il n'y a pas de (( bugs )), il se comporte selon
ses sp�eci�cations),

{ qu'il rend des services, par exemple en r�esolvant des probl�emes non r�esolus
jusqu'alors, ou bien encore en permettant de d�evelopper des applications suf-
�samment r�ealistes,

{ que les m�ethodes heuristiques employ�ees sont su�samment performantes (une
validation quantitative est indispensable). Ceci est d'autant plus important
quand ces m�ethodes font intervenir des param�etres que l'utilisateur doit être
capable de r�egler.

Valider SYNHESYS, aux sens ci-dessus, est indispensable pour tirer parti de tout
le travail qui a d�ej�a �et�e e�ectu�e. Dans le chapitre pr�ec�edent, nous avons d�ej�a contri-
bu�e �a cette validation, en montrant des aspects positifs ou n�egatifs du syst�eme. La
validation a �et�e poursuivie dans ce chapitre, grâce aux applications, principalement
celle r�ealis�ee en coop�eration avec le LAMA.
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Nous r�esumons ici notre contribution. D'une part, nous avons apport�e quelques
modi�cations et corrections mineures : cet aspect de notre travail apparâ�t surtout
en annexe A. D'autre part, nous avons �evalu�e le gain de performance o�ert par
le couplage direct entre les deux modules : il s'agit l�a d'une validation quantitative
d'une m�ethode heuristique.

En ce qui concerne les aspects moins positifs de notre validation, nous avons donn�e
des exemples de non-convergence de l'algorithme d'apprentissage dans le cas
des r�eseaux �a base d'hyper-rectangles : cette convergence 5 n'est donc pas prouv�ee
(alors qu'elle l'est dans le cas des r�eseaux �a base d'hyper-sph�eres parce qu'ils s'ap-
puient sur la loi de Grossberg [Azcarraga 1993]). Ces exemples ont �et�e trouv�es grâce
aux donn�ees r�eelles fournies par le LAMA et �a nos exp�erimentations avec la base
des iris (annexe A).

Nous avons �egalement signal�e que l'incr�ementalit�e de l'apprentissage peut avoir
des e�ets pervers dont nous avons donn�e un exemple concret. Cette incr�ementa-
lit�e peut donc être d�elicate �a g�erer, et il nous semble indispensable de d�evelopper
des m�ecanismes appropri�es. Ce point que nous avons soulev�e sera d'ailleurs pris en
compte dans un nouveau syst�eme hybride couplant CBR et r�eseaux �a prototypes
[Malek et Labbi 1995].

En�n, nous �etions particuli�erement int�eress�es par l'�etude de la qualit�e 6 des r�egles
extraites, et c'�etait l'un de nos objectifs principaux lorsque nous avons recherch�e
des applications concr�etes et r�ealistes, ainsi que des experts de ces applications. En
e�et on ne sait pas actuellement si les r�egles extraites sont r�eellement exploitables
par un expert. Les di�cult�es peuvent par exemple provenir par exemple du nombre
important de r�egles extraites, ou encore du grand nombre de param�etres num�eriques
qui interviennent dans les r�egles (les bornes des intervalles). Il ne nous est pas
possible actuellement de conclure cette �etude de qualit�e, puisqu'il faut maintenant
attendre la r�ealisation de la nouvelle version de SYNHESYS.

La validation d'un syst�eme de taille importante comporte donc de nombreux aspects
parmi lesquels nous avons fait un choix. Au moins trois autres points auraient m�erit�e
une �etude approfondie :

le choix de la distance : tous les calculs de similitude reposent actuellement sur
la distance euclidienne, �eventuellement pond�er�ee. Est-elle satisfaisante dans
tous les cas? Ne faut-il pas avoir une distance adapt�ee �a chaque application?
Comment fait-on quand on a des donn�ees h�et�erog�enes, ou quand des donn�ees
sont manquantes? On retombe en fait sur des probl�emes classiques de l'analyse
de donn�ees.

5: On parle ici de la stabilisation de l'architecture du r�eseau : stabilisation du nombre de proto-
types et de leur r�epartition dans l'espace.

6: La notion de qualit�e peut être pr�ecis�ee grâce aux travaux de Perez, Hall, Romaniuk, et
Lilkendey [1992] qui ont �etudi�e sp�ecialement ce probl�eme, et se sont pench�es plus particuli�erement
sur la pr�ecision des r�egles induites, la qualit�e des r�egles induites (jug�ee par deux experts et aussi par
comparaison avec les r�egles d'un syst�eme expert existant), et la 
exibilit�e du syst�eme, et cela pour
des algorithmes symboliques (ID3, GID3, CN2), connexionniste (QuickProp) et hybride (SC-net).
Leur conclusion est d'ailleurs qu'aucun syst�eme n'est parfait, et que dans tous les cas les r�egles
obtenues doivent être r�evis�ees par des experts.
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la (( sensibilit�e )) des r�egles extraites par rapport aux divers param�etres du sys-
t�eme : les proc�edures d'extraction de r�egles reposent sur pr�es d'une dizaine de
param�etres num�eriques, il serait int�eressant d'�etudier l'in
uence de ces para-
m�etres sur les r�egles extraites, pour voir si on obtient des r�egles tr�es di��erentes
ou non. Le choix de la distance peut aussi avoir une in
uence sur les r�egles
extraites.

la comparaison avec d'autres syst�emes: un SHNS a g�en�eralement pour ambi-
tion de r�esoudre certains des probl�emes rencontr�es par les syst�emes symbo-
liques. Par cons�equent il est n�ecessaire d'�evaluer pr�ecis�ement ses apports par
rapport �a des syst�emes symboliques accomplissant le même travail. Dans le
cas de SYNHESYS, il faudrait faire des comparaisons avec des syst�emes sym-
boliques d'induction et/ou de ra�nement de r�egles, et �eventuellement avec
d'autres m�ethodes permettant d'am�eliorer les performances d'un syst�eme ex-
pert en châ�nage arri�ere.

4.3.2 Des probl�emes plus fondamentaux

Outre les probl�emes relativement techniques mentionn�es ci-dessus, notre �etude nous
a conduit �egalement �a examiner des probl�emes que nous jugeons plus fondamentaux.

Les r�eseaux de SYNHESYS sont-ils des r�eseaux de neurones?

Cette question m�erite d'être pos�ee, surtout au sujet du r�eseau �a base d'hyper-
rectangles. En e�et, certaines des op�erations portant sur les hyper-rectangles sont
assez complexes. Par exemple durant l'absorption l'hyper-rectangle ne doit pas trop
empi�eter sur ses voisins 7, ou encore l'heuristique utilis�ee pour la di��erentiation se
base sur les voisins de l'hyper-rectangle �a di��erencier pour choisir quelle face recu-
ler. De même l'assimilation suppose qu'on ne cr�ee pas non plus un hyper-rectangle
empi�etant sur ses voisins. C'est aussi le cas du nouveau crit�ere permettant de choi-
sir entre di��erentiation et accommodation (et cela concerne les deux r�eseaux). Ces
op�erations que nous appellerons globales (parce qu'elles concernent tous les pro-
totypes) sont destin�ees soit �a interdire les intersections entre r�egions d'activations,
soit �a r�eduire le nombre de prototypes. Ces op�erations sont faciles �a programmer
sur un r�eseau de neurones simul�e, comme celui de SYNHESYS, sur un ordinateur
s�equentiel : elles consistent en de simples parcours de listes.

Toutefois, l'un des grands int�erêts des r�eseaux est leur parall�elisme potentiel : ils
sont cens�es être facilement r�ealisables sur des machines parall�eles. Or ces op�erations
globales compromettent cet avantage, parce qu'elles rendent ces r�eseaux di�ciles �a
r�ealiser sous forme de circuits int�egr�es, o�u il faut se contenter d'unit�es tr�es simples
e�ectuant des sommations et des applications de fonctions de transfert. Finalement,

7: mais il n'y a pas de notion de voisinage dans l'algorithme ni dans l'architecture du r�eseau, si
bien qu'il faut examiner TOUS les hyper-rectangles pour chaque op�eration relative �a aux voisins
d'un hyper-rectangle.
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ces op�erations globales compromettent l'ad�equation algorithme/architecture qui est
l'une des caract�eristiques essentielles des r�eseaux de neurones.

Une r�eponse souvent faite �a notre objection est (( ce n'est pas grave, ma m�ethode
sert juste �a entrâ�ner un r�eseau qui sera ensuite r�ealis�e sur une machine parall�ele
pour être exploit�e sans apprentissage )). Mais ce type de r�eponse ne nous satisfait
pas dans le cas de r�eseaux incr�ementaux justement cens�es pouvoir apprendre durant
toute leur utilisation.

Cette constatation sur les op�erations globales nous conduit �a nous interroger sur la
d�e�nition que l'on doit retenir pour un r�eseau de neurones, et les caract�eristiques
minimales que l'on doit en exiger. En e�et, les remarques ci-dessus ne nous condui-
sent pas �a dire : (( les r�eseaux de SYNHESYS ne sont pas des r�eseaux )), mais plutôt �a
nous demander quelles sont les crit�eres permettant de parler de r�eseaux de neurones.

Ce point est d'autant plus crucial que certains r�eseaux, notamment ceux �a base de
prototypes, sont tr�es proches de m�ethodes statistiques ou symboliques (par exemple
Salzberg [1991] d�ecrit une m�ethode d'apprentissage utilisant des hyper-rectangles
mais pas de neurones). Ainsi SYNHESYS peut être vu, dans une large mesure,
comme un syst�eme combinant deux modules symboliques, le seul m�ecanisme vrai-
ment neuronal �etant la liaison directe entre les deux modules. Toutefois, ceci n'est
pas incoh�erent avec la r�e
exion qui a conduit �a la r�ealisation de SYNHESYS, car le
but �etait la mod�elisation hybride de connaissances expertes. Dans ce contexte, peu
importe qu'il y ait ou pas des r�eseaux de neurones dans le syst�eme 8.

Par contre, cela pose un probl�eme pour nous car :

{ nous souhaitons int�egrer les bonnes caract�eristiques des mondes symboliques
et connexionnistes (c'est notre choix de recherche initial) ; pour cela il faut
utiliser des syst�emes clairement connexionnistes,

{ notre travail sur des applications concr�etes nous a amen�e �a rencontrer des
chercheurs d'autres disciplines, connaissant d'autres m�ethodes (statistiques,
apprentissage automatique), et nous avons constat�e que ces r�eseaux fort peu
neuronaux sont di�cilement cr�edibles.

Il nous semble donc indispensable de donner une d�e�nition assez stricte de ce que
l'on accepte comme r�eseau de neurones. L'absence d'une telle d�e�nition a pour e�et
de laisser le champ libre �a toutes les heuristiques et am�eliorations possibles, mais ne
prenant pas en compte les contraintes que pose une �eventuelle r�ealisation mat�erielle.
Nous pensons que pour le moment le respect de l'ad�equation algorithme/architecture
est une d�e�nition su�samment contraignante pour un r�eseau de neurones. Par cons�e-
quent, nous posons une premi�ere contrainte pour la conception de nouveaux syst�emes

8: Cependant, ce cadre neuronal apporte �a SYNHESYS plusieurs inconv�enients :

{ il impose des contraintes de programmation importantes (il faut simuler neurones et
connexions, ce qui est lourd et peu e�cace),

{ il ne favorise pas l'�evolution du syst�eme vers des m�ecanismes d'apprentissage plus puissants
(prise en compte de contre-exemples, de donn�ees structur�ees, de distances mieux adapt�ees).

De plus ce cadre n'est pas r�eellement respect�e dans SYNHESYS (les op�erations sur les prototypes
sont globales).
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hybrides :

Contrainte 4.1 utiliser des r�eseaux de neurones respectant l'ad�equation algorithme
architecture.

Le choix de l'architecture

Dans SYNHESYS, chacun des deux modules e�ectue exactement le même travail :
classer le même vecteur d'entr�ee. Ils utilisent pour cela des connaissances di��erentes
et compl�ementaires,mais de mêmeniveau car portant sur les mêmes objets. Ce choix
de base dans la conception du syst�eme a donc conduit �a l'architecture de la �gure
3.1. Ce choix architectural a toutefois une forte in
uence sur la classe d'applications
que peut traiter le syst�eme hybride : la classi�cation de vecteurs de caract�eristiques
num�eriques et bool�eennes. D'autre part, il conduit, dans une certaine mesure, les
deux modules �a se limiter l'un l'autre. Si SYNHESYS pro�te des points forts de ses
deux modules, il sou�re tout autant de certaines de leurs faiblesses respectives :

{ le syst�eme a un faible pouvoir de repr�esentation de connaissances, ce qui est dû
�a l'utilisation de r�egles d'ordre 0+ dans le module symbolique. Cela a notam-
ment conduit �a un gros travail de traduction des r�egles d'ordre 1 de NEUROP
pour r�ealiser SHADE, comme nous l'avons signal�e plus haut. La restriction
du syst�eme �a ces r�egles est due en partie �a la volont�e de pouvoir mettre en
correspondance les r�egles de l'expert et les r�egles extraites �a partir du r�eseau :
le r�eseau et la proc�edure d'extraction exercent donc une forte contrainte sur
le module symbolique ;

{ �a cause du r�eseau, le syst�eme n'accepte que des entr�ees sous la forme de vec-
teurs de caract�eristiques num�eriques et bool�eennes. Ceci a �egalement pos�e des
probl�emes dans le cas de SHADE, pour la prise en compte de certains �chiers
de description de patients (lorsque ces �chiers �etaient de taille variable), et
dans le cas de l'application en g�eographie alpine ;

{ le r�eseau est extrêmement sp�ecialis�e sur un type de situation donn�ee. Cela
pose probl�eme quand on doit enchâ�ner plusieurs raisonnements portant sur
des situations de type di��erent : il faut alors g�erer plusieurs r�eseaux di��erents,
ce qui complique l'architecture initiale. Ce probl�eme est �egalement apparu
dans SHADE ainsi que dans l'application CNET ;

{ le syst�eme symbolique impose sa fragilit�e dans les sch�emas d'interactions uti-
lisant la validation en châ�nage arri�ere.

SYNHESYS n'�evite donc pas compl�etement le risque que courent les syst�emes hy-
brides : l'h�eritage de points faibles des composants (chaque module imposant cer-
taines de ses moins bonnes caract�eristiques au syst�eme tout entier).

Un tel choix architectural peut se justi�er dans certaines applications, mais a des
cons�equences tr�es importantes. En particulier, il n'est pas n�ecessairement le meilleur
moyen d'exploiter les points forts des deux composants. Avant de concevoir un
nouveau syst�eme hybride, il faudra donc r�e
�echir �a la r�epartition des tâches entre
les composants du syst�eme et d�ecider si les connaissances qu'ils manipulent doivent
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être du même niveau ou pas. D'o�u la nouvelle contrainte pour la conception de
syst�emes hybrides :

Contrainte 4.2 d�e�nir une architecture �evitant l'h�eritage des points faibles.

Importance de l'extraction de r�egles

L'extraction de r�egles de d�ecision est le m�ecanisme central de SYNHESYS. Toutefois
elle contraint les deux modules �a manipuler des connaissances tr�es voisines, sans quoi
elle ne serait pas possible. Cette forte contrainte empêche notamment les modules
d'�evoluer ind�ependamment : ainsi on ne peut pas remplacer le module symbolique
de SYNHESYS par un module plus puissant (r�egles d'ordre 1, objets) sans revoir
toute la proc�edure d'extraction. De plus il reste tr�es di�cile d'extraire d'un r�eseau de
neurones autre chose que des r�egles d'ordre 0 ; des travaux actuels visent �a extraire
diverses structures symboliques [Crucianu 1994], mais sont pour le moment peu
utiles pour r�esoudre des probl�emes pratiques.

L'extraction de r�egles �a partir d'un r�eseau de neurones reste de toute mani�ere d�elicate
et plus coûteuse que d'autres m�ethodes plus simples. �A cet �egard, la comparaison
entre NEITHER [Ba�es et Mooney 1993] et KBANN [Towell 1992] est tr�es int�eres-
sante. KBANN transforme une base de r�egles en r�eseau multicouches, puis entrâ�ne
ce r�eseau �a l'aide de la r�etropropagation, et en�n extrait de nouvelles r�egles �a partir
de ce r�eseau. Il s'agit en fait uniquement de ra�nement de r�egles car contrairement
�a SYNHESYS on doit absolument partir d'une base de r�egles initiale. Par contre
NEITHER est un syst�eme de ra�nement de r�egles purement symbolique. Les deux
syst�emes utilisent le même type de r�egles, et ont �et�e test�es sur le même probl�eme
[Ba�es et Mooney 1993]. Les r�esultats, mesur�es par le pourcentage de bonnes classi-
�cations sur le jeu d'essais, sont quasiment identiques pour les deux syst�emes, mais
le syst�eme symbolique est beaucoup plus direct et beaucoup plus rapide, et produit
des r�egles moins complexes.

Bien sûr, l'extraction de r�egles n'est pas toujours une �n en soi, et il s'agit souvent
de mieux comprendre (d'expliquer) le fonctionnement d'un r�eseau. Mais d'autres
formes d'explication sont possibles, et peut être plus adapt�ees : en e�et les r�eseaux
de neurones int�eressent maintenant s�erieusement les math�ematiciens, et l'on peut
esp�erer dans un proche avenir des r�esultats int�eressants sur le comportement des r�e-
seaux. Les caract�erisations math�ematiques seront probablement plus adapt�ees dans
le cas des grands r�eseaux de neurones, dont la r�ealisation est l'une des voies de
recherche les plus int�eressantes pour l'avenir.

En�n, centrer un SHNS sur l'extraction de r�egles a l'inconv�enient important de
rendre sa validation (et par cons�equent sa valorisation) complexe, puisqu'il est n�eces-
saire de le comparer avec les nombreux autres syst�emes d'extraction (ou induction)
de r�egles et d'arbres de d�ecision.

Par cons�equent, nous imposons la contrainte suivante pour la conception de SHNS :

Contrainte 4.3 proposer des alternatives �a l'extraction de r�egles.
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Une version plus faible de cette contrainte est :

Contrainte 4.4 proposer des architectures o�u l'extraction de r�egles n'est pas indis-
pensable.

Nous chercherons surtout �a respecter cette contrainte faible, car le respect de la
contrainte forte est certainement un sujet de recherches �a part enti�ere.

4.3.3 Originalit�es et apports de SYNHESYS

Le premier m�erite de SYNHESYS est d'exister sous la forme d'un syst�eme infor-
matique r�eellement utilisable (il dispose même d'une interface graphique tr�es com-
mode) ; on a vu dans le chapitre 2 que c'est loin d'être le cas de tous les syst�emes
hybrides. Il a d'autre part �et�e con�cu relativement ind�ependamment d'une applica-
tion particuli�ere, ce qui permet de l'appliquer �a divers probl�emes. De plus un apport
important de SYNHESYS est de soulever ces probl�emes fondamentaux mention-
n�es plus haut, et dont l'�etude doit pr�ec�eder toute nouvelle conception de syst�eme
hybride.

De plus même si l'architecture choisie impose des contraintes importantes, elle per-
met de r�esoudre au moins partiellement certains des probl�emes des composants
symboliques et connexionnistes (modulo la remarque ci-dessus sur le caract�ere peu
neuronal des r�eseaux employ�es) :

am�elioration des performances avec l'exp�erience: elle est rendue possible
grâce �a la liaison neuronale directe ;

adaptation : grâce �a l'extraction de r�egles le module symbolique peut être adapt�e
et am�elior�e ;

d�egradation progressive : les r�eseaux de SYNHESYS peuvent donner des bonnes
r�eponses pour des exemples non appris ;

explication du fonctionnement du r�eseau : grâce �a l'extraction de r�egles on
peut obtenir une description symbolique de ce fonctionnement.

4.3.4 Conclusion et perspectives

Nous avons examin�e SYNHESYS d'un point de vue critique qui nous parait in-
dispensable pour bien valoriser un tel syst�eme, notamment par des publications
permettant de montrer l'importance et la qualit�e de l'ensemble du travail e�ectu�e.
Les principaux �el�ements de notre bilan apparaissent dans [Orsier, Amy, Rialle, et
Giacometti 1994], mais il est souhaitable de poursuivre ce travail de valorisation.

Il est clair qu'il reste des probl�emes �a r�esoudre, notamment la validation qui repr�e-
sente sans doute autant de travail que la r�ealisation du syst�eme. Mais cette analyse
critique ne doit pas faire oublier les nombreux apports et originalit�es du syst�eme.
En particulier, la m�ethode d'extraction/ra�nement de r�egles bas�ee sur des hyper-
rectangles n'a pas d'�equivalent dans la litt�erature, �a notre connaissance. D'autre
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part, la r�ealisation d'un couplage fort est �egalement originale, car il existe tr�es peu
d'exemples de ce type de couplage (chapitre 2).

La r�ealisation de ce syst�eme montre aussi qu'il est possible d'o�rir de nombreux
m�ecanismes compl�ementaires (compilation, ra�nement, extraction de r�egles ; diag-
nostic ; am�elioration des performances) au sein d'un même syst�eme et sur la base
d'une architecture tr�es coh�erente. C'est l'un des apports principaux des syst�emes
hybrides. L�a encore SYNHESYS se caract�erise par le nombre et la vari�et�e de m�e-
canismes qu'il propose. Le chapitre 2 permet de voir que SYNHESYS est l'un des
syst�emes les plus complets �a l'heure actuelle car la plupart des autres syst�emes
servent �a �etudier un seul probl�eme tr�es pr�ecis (comme l'extraction de r�egles par
exemple).

En conclusion, tous ces m�ecanismes ont pu être d�evelopp�es sans inventer de nouveau
paradigme de repr�esentation de connaissances, il a su� de faire cohabiter et coop�erer
deux paradigmes existants.

En ce qui concerne les perspectives pour SYNHESYS, plusieurs directions de re-
cherches apparaissent �a l'issue de notre �etude :

{ r�ealiser une nouvelle version de SYNHESYS adapt�ee �a une plus large gamme de
probl�emes. Dans ce cas le caract�ere neuronal du module qui traite les exemples
continue �a n'avoir que peu d'importance. Dans ce cas, il serait int�eressant de
continuer �a am�eliorer l'algorithme d'apprentissage et la proc�edure d'extraction
de r�egles, sans se restreindre �a un cadre neuronal peut-être limit�e 9 ;

{ poursuivre la validation du syst�eme actuel,

{ essayer de simpli�er le r�eseau �a base d'hyper-rectangles, en utilisant des m�e-
canismes plus simples, moins globaux, de mani�ere �a se replacer dans un cadre
neuronal.

Nous abordons un nouveau probl�eme dans le chapitre suivant, la conception d'un
SHNS multi-niveaux, a�n d'ouvrir de nouvelles perspectives pour les SHNS.

9: Se placer dans un autre cadre comme l'apprentissage automatique ou le RBC permettrait de
disposer de plus de m�ecanismes, comme l'apprentissage �a partir de contre-exemples, peu �etudi�e
dans le cadre neuronal.
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Chapitre 5

Conception d'un SHNS
multi-niveaux : NESSY3L

Dans ce chapitre nous proposons une architecture, appel�ee NESSY3L (NEuroSym-
bolic SYstem with 3 Levels), respectant, dans une certaine mesure, les contraintes
d�etermin�ees dans le chapitre pr�ec�edent, et o�rant de nouvelles perspectives et direc-
tions de recherche.

L'id�ee de base consiste �a intercaler un niveau neurosymbolique entre un niveau
purement neuronal et un niveau symbolique (section 5.1). Nous pr�esentons ensuite
l'adaptation de cette architecture �a un probl�eme pr�ecis, l'�evitement d'obstacles par
un robot mobile (section 5.2). Puis nous d�ecrivons de mani�ere pr�ecise la r�ealisation
de cette architecture et son int�egration dans le simulateur de robot MOLUSC du
LIFIA (section 5.3), ainsi que plusieurs exp�eriences et am�eliorations (section 5.4).
En�n nous donnons des �el�ements de discussion de cette architecture (section 5.5).

5.1 Architecture propos�ee

5.1.1 Motivations pour NESSY3L

Revenons un moment sur un aspect injustement n�eglig�e des SHNS : l'interface entre
les modules symboliques et neuronaux. Cet aspect est un peu n�eglig�e en raison
du caract�ere ad-hoc des syst�emes d�ej�a r�ealis�es : les concepteurs programment une
interface au moment o�u c'est n�ecessaire, pour un usage tr�es pr�ecis. Seuls les envi-
ronnements de d�eveloppement de SHNS conduisent �a une r�e
exion plus g�en�erale sur
les interfaces :

{ dans [Wilson et Hendler 1993], le probl�eme de la r�ealisation de cette interface
est essentiellement vu comme un probl�eme de traduction entre les mondes
symboliques et connexionnistes. La proposition de ces auteurs est d'utiliser
la programmation par objets, parce qu'elle fournit un cadre bien adapt�e au
d�eveloppement de m�ethodes de traduction g�en�eriques et sp�ecialis�ees ;
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{ dans le projet MIX, nous avons propos�e que cet aspect d'interface/traduction
soit explicitement pris en compte au niveau du langage de d�eveloppement
multi-agents ADL. L'int�erêt d'une prise en compte explicite est justement
d'�eviter les r�ealisations ad-hoc et de contraindre le d�eveloppeur �a r�e
�echir sur
l'interface. Suite �a cette proposition, un sous-ensemble du langage CKRL 1 a
�et�e retenu et a �et�e int�egr�e dans ADL [Gonz�alez, Velasco, et al. 1994].

Dans les SHNS que nous avons �etudi�es, l'interface peut être de deux types :

{ traduction des sorties d'un module en entr�ees pour un autre module : par
exemple, les activations des unit�es de sortie d'un r�eseau sont converties en
faits symboliques ;

{ traduction des connaissances repr�esent�ees dans un module en connaissances
exploitables dans un autre module : par exemple, l'extraction de r�egles sym-
boliques �a partir d'un r�eseau.

Nous avons vu dans les chapitres pr�ec�edents les inconv�enients importants de l'ex-
traction de r�egles, proc�edure fort lourde par rapport aux avantages que l'on peut
en retirer actuellement. Aussi, nous allons explorer dans ce chapitre une nouvelle
architecture qui rendra moins n�ecessaire ce type d'interface.

Une seconde motivation, �a plus long terme, est de concevoir une architecture qui
puisse servir de support �a la r�ealisation de couplages forts. Le couplage fort, comme
nous l'avons indiqu�e dans le chapitre 2, est potentiellement tr�es puissant mais il
est tr�es peu utilis�e pour le moment, en raison de la di�cult�e de conception et de
r�ealisation de syst�emes fortement int�egr�es. Nous montrerons que notre architecture
peut servir de support �a de futurs couplages forts.

5.1.2 Principe g�en�eral de cette architecture

Le principe de base est tr�es simple, et est pr�esent�e par la �gure 5.1. Contrairement
au sch�ema traditionnel des SHNS de la �gure 5.2, nous proposons d'ins�erer entre les
niveaux connexionnistes et symboliques un (ou plusieurs �eventuellement) niveau(x)
interm�ediaire(s).

Les principaux avantages que nous attendons de cette architecture sont :

{ la simplicit�e des interfaces : en e�et, au lieu d'avoir une interface complexe, on
a plusieurs interfaces plus simples ;

{ le relâchement des contraintes impos�ees par le sch�ema traditionnel : par exemple
dans SYNHESYS l'extraction de r�egles impose aux modules de traiter des
connaissances tr�es proches ;

{ une meilleure r�epartition des tâches : dans une telle architecture, on utilise
mieux les points forts des composants connexionnistes et symboliques ;

1: Common Knowledge Representation Language. CKRL a �et�e con�cu dans le cadre d'un autre
projet Esprit (2154).
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Interface

Interface

Niveau symbolique

Niveau « neurosymbolique »

Niveau neuronal

Fig. 5.1 - Architec-
ture NESSY3L propos�ee dans ce
chapitre. L'interface entre les ni-
veaux symboliques et neuronaux
est d�ecompos�ee en plusieurs in-
terfaces simples grâce �a la pr�e-
sence d'un niveau interm�ediaire.

Interface

Niveau symbolique

Niveau neuronal

Fig. 5.2 - Architecture tradition-
nelle d'un SHNS. L'interface peut
être tr�es complexe.
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{ le respect des trois contraintes que nous avons �enonc�ees dans le chapitre pr�e-
c�edent :

1. utiliser des r�eseaux de neurones respectant l'ad�equation algorithme ar-
chitecture ;

2. �eviter l'h�eritage des points faibles ;

3. proposer des architectures o�u l'extraction de r�egles n'est pas indispen-
sable.

Bien que cette proposition soit surtout motiv�ee par des consid�erations relevant de
l'informatique, il est int�eressant de situer une telle architecture par rapport aux
travaux en Sciences Cognitives men�es notamment par l'�equipe R�eseaux d'Automates
du LIFIA. Notre architecture s'ins�ere en fait tr�es bien dans la hi�erarchie des di��erents
niveaux des activit�es cognitives propos�ee par Amy [1991] (�g. 5.3).

aspects macroscopiques
de la cognition

niveau logique
de la cognition
(IA, Psycologie

cognitive)

aspects microscopiques
de la cognition

(Neuropsychologie,
Neurophysiologie)

processus
cognitifs

memory retrieval
déduction

pattern matching
pattern retrieval

traitements
symboliques sur

structures neuronales

émergence de
concepts

réseaux
sémantiques

réseaux 
neuronaux

niveau
supérieur

niveau
inférieur

niveaux
intermédiaires

sub-symboliques

Niveaux 
cognitifs

Fig. 5.3 - D'apr�es Amy [1991]. Les di��erents niveaux des activit�es
cognitives. En face de chaque niveau sont indiqu�es les types des prin-
cipales tâches relevant de ce niveau.

Le syst�eme SYNHESYS �etait surtout concern�e par les niveaux inf�erieur (traitements
de type associatif { utilisation de r�eseaux de neurones) et sup�erieur (raisonnement
logique { utilisation de syst�emes symboliques). L'architecture que nous proposons
permettra de r�e
�echir sur les niveaux interm�ediaires qui sont di�ciles �a concevoir.

Bien entendu, il reste �a d�e�nir un niveau interm�ediaire. Nous nous int�eressons sur-
tout �a ce que B. Amy appelle (( traitements symboliques sur structures neuronales ))

(�g. 5.3) ; l'(( �emergence de concepts )) est pour le moment laiss�ee de côt�e. Or juste-
ment, nous avons fait remarquer dans le chapitre 2 la grande vari�et�e et l'int�erêt des
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travaux relatifs �a l'approche purement connexionniste de l'int�egration neurosymbo-
lique. Nous pensons que ces travaux peuvent être utilis�es pour r�ealiser un tel niveau
interm�ediaire.

Toutefois, il n'est pas possible �a ce stade de nos r�e
exions de privil�egier tel ou tel
travail, en particulier parce que l'application vis�ee 2 aura certainement une grande
importance. Mais nous pensons surtout aux nombreux travaux qui visent �a r�ealiser
une base de r�egles sous forme d'un r�eseau de neurones [Sun 1991, Towell 1992, Labbi
1993, Fu 1994] ; dans l'application que nous proposons ci-dessous, nous utiliserons un
r�eseau versatile [Labbi 1993] pour r�ealiser une base de r�egles. Les travaux qui visent �a
repr�esenter des structures de donn�ees r�ecursives et de taille variable (tableaux, listes,
arbres, etc.) dans des syst�emes connexionnistes [Pollack 1990] pr�esentent �egalement
un int�erêt, peut-être pour r�ealiser les niveaux interm�ediaires sup�erieurs ; toutefois
nous n'avons pas explor�e cette direction de recherche.

5.2 Adaptation de NESSY3L �a une application

appropri�ee

5.2.1 Motivations pour la robotique mobile

Le travail que nous avons e�ectu�e dans les chapitres pr�ec�edents nous conduit �a
prendre en compte plusieurs �el�ements pour choisir une application appropri�ee.

Parmi les diverses argumentations en faveur des syst�emes hybrides, nous trouvons
particuli�erement int�eressante celle de Tirri [1991]. Rappelons que cet auteur propose
d'utiliser des r�eseaux de neurones pour prendre en compte des donn�ees sensorielles
continues, et ainsi d'apporter une solution aux di�cult�es que rencontrent les sys-
t�emes symboliques faces �a de telles donn�ees. Dans ce contexte on peut utiliser par
exemple les capacit�es d'approximation des r�eseaux multicouches et les capacit�es
d'auto-organisation des r�eseaux de Kohonen ou des r�eseaux �a base de prototypes.

Ce premier �el�ement nous a conduit �a envisager la robotique mobile [Reignier 1994b]
comme domaine d'application pour notre syst�eme hybride, en raison du grand
nombre de donn�ees num�eriques �a traiter. De plus, ces donn�ees provenant de capteurs
sont g�en�eralement bruit�ees, et l�a aussi les r�eseaux de neurones trouvent un emploi
naturel.

D'autre part, les possibilit�es de r�ealisation de r�eseaux de neurones sous forme de
circuits int�egr�es vont se multiplier dans les prochaines ann�ees, et la robotique mobile
sera un champ d'application privil�egi�e car il est n�ecessaire d'embarquer les syst�emes
de traitement dans un espace r�eduit. Il est donc important pour les syst�emes hybrides
d'être pr�esents dans ce domaine.

2: Rappelons que notre but est de r�esoudre des probl�emes concrets, pas de proposer un mod�ele
th�eorique de la cognition. Le lecteur int�eress�e par la notion d'organisation des niveaux cognitifs
pourra se reporter �a [Grumbach 1994].
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De plus, l'une des di�cult�es importantes que nous avons rencontr�ees dans les appli-
cations pr�ec�edentes (avec le CNET et le LAMA) �etait le manque d'exp�erience des
utilisateurs par rapport aux syst�emes hybrides. En e�et travailler avec des utilisa-
teurs ne connaissant pas les r�eseaux de neurones, voire pas les syst�emes symboliques
non plus, demande un temps important de formation, de d�e�nition du vocabulaire,
de correction des a priori. Dans le même ordre d'id�ees, les syst�emes hybrides sont
di�ciles �a justi�er quand les limites de leurs composants n'ont pas �et�e v�eri��ees direc-
tement dans le domaine de l'application. Or ces di�cult�es tombent d'elles-mêmes en
robotique, car les roboticiens sont familiaris�es avec de nombreuses techniques (voir
par exemple l'�etat de l'art tr�es complet de Reignier [1994b]) et même avec les SHNS
[Pomerleau, Gowdy, et Thorpe 1991].

En�n, de mani�ere g�en�erale, les roboticiens sont tr�es int�eress�es par les couplages
num�erique/symbolique, et les SHNS peuvent apporter des solutions originales.

5.2.2 Choix d'un probl�eme particulier

La robotique mobile est toutefois un domaine tr�es vaste, dans lequel il faut r�esoudre
des probl�emes de haut niveau comme la plani�cation de chemins, et des probl�emes de
plus bas niveau comme le traitement de donn�ees perceptives. �Etant donn�e que nous
voulons exploiter les capacit�es des r�eseaux de neurones �a traiter un grand nombre
de donn�ees num�eriques, nous avons choisi de nous focaliser sur les probl�emes de
bas niveau o�u l'on traite les donn�ees issues de capteurs. Un probl�eme type est alors
l'�evitement d'obstacles, et nous allons traiter ce probl�eme pr�ecis dans le reste de
ce chapitre.

Du point de vue de la robotique, le cadre de travail est alors la navigation r�eactive.
Sch�ematiquement, il s'agit de r�ealiser une application f : S �! A, o�u S est l'espace
perceptif (espace de toutes les mesures de capteurs possibles), et A est l'espace
des actions (espace de toutes les commandes possibles).

Toutes les exp�eriences mentionn�ees dans le reste du chapitre ont �et�e e�ectu�ees avec
le simulateur de robot MOLUSC [Reignier 1994b], d�evelopp�e au LIFIA. Il est certain
que travailler avec des donn�ees simul�ees comporte des limites [Dedieu et Bessi�ere
1994], mais cela permet de faire facilement de nombreuses exp�eriences, le temps de
mettre au point un premier prototype sans danger : le robot r�eel simul�e par MOLUSC
p�ese en e�et 250 kg, et son utilisation demande certaines pr�ecautions.

Concr�etement, nous disposons des mesures provenant de 24 capteurs ultra-sons,
r�epartis tout autour du robot (�g. 5.4), qui donnent une estimation des distances
entre le robot et les obstacles par mesure du temps de vol. Une caract�eristique
importante des mesures par ultra-sons est leur relative mauvaise qualit�e ; en e�et,
de nombreux ph�enom�enes peuvent perturber les mesures. Entre autres, la vitesse
du son dans l'air d�epend de l'humidit�e et de la temp�erature, et la r�e
exion des
ondes ultra-sonores varie selon le mat�eriau de l'obstacle. Cette mauvaise qualit�e est
prise en compte par MOLUSC qui bruite arti�ciellement les mesures qu'il fournit.
MOLUSC est donc un peu plus qu'un simple simulateur, mais sa mod�elisation du
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bruit ne correspond toutefois pas �a la r�ealit�e. Aussi des exp�eriences sur le robot r�eel
seront n�ecessaires pour valider compl�etement notre travail.
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Fig. 5.4 - R�epartition des 24 capteurs ultrasons autour du robot.

En ce qui concerne les commandes, nous devons g�en�erer des couples (vl; va) o�u vl
est la vitesse lin�eaire d�esir�ee, et va est la vitesse angulaire d�esir�ee.

En�n, pour r�ealiser un syst�eme symbolique, il faut disposer de connaissances ex-
pertes. Nous allons pour cela r�eutiliser une partie du travail e�ectu�e par Reignier
[1994b], qui a utilis�e la logique 
oue et di��erentes m�ethodes pour traiter le probl�eme
de la navigation r�eactive. Il sera d'ailleurs int�eressant de comparer notre architecture
avec ces di��erentes approches.

5.2.3 Adaptation de l'architecture

Notre architecture g�en�erale doit maintenant être adapt�ee au probl�eme que nous
voulons r�esoudre. Plusieurs points doivent être pr�ecis�es :

{ proposition d'un niveau interm�ediaire,

{ r�epartition des tâches entre les niveaux,

{ d�e�nition des interfaces interm�ediaires,

{ utilisation des donn�ees capteurs.

En ce qui concerne la r�epartition des tâches, nous avons indiqu�e ci-dessus que l'un des
int�erêts des r�eseaux �etait de pouvoir traiter les donn�ees sensorielles ; par cons�equent,
le rôle du niveau neuronal sera d'e�ectuer de tels traitements que nous pr�eciserons
ci-dessous (il s'agit principalement de la reconnaissance de situations perceptives).
Le niveau symbolique peut avoir plusieurs rôles :

{ e�ectuer diverses tâches de haut niveau, comme la plani�cation du chemin �a
suivre, la prise en compte de r�egles du type code de la route (voir par exemple
[Hassoun 1994]). Un niveau symbolique r�ealiste pourrait être r�ealis�e 3 �a partir

3: Un tel travail pourrait être e�ectu�e dans le cadre d'un sujet de DEA, voire de th�ese, via une
collaboration entre l'�equipe (( R�eseaux d'automates )) et les roboticiens du LIFIA.
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des travaux e�ectu�es par les roboticiens du LIFIA [Hassoun 1994, Reignier
1994b] ;

{ r�esoudre les �eventuelles di�cult�es rencontr�ees par les niveaux inf�erieurs, dans
le cadre d'une d�emarche de d�eveloppement incr�ementale :

1. r�ealiser le niveau n ;

2. d�eterminer, via des exp�eriences et/ou une analyse th�eorique, les limites
de l'architecture compos�ee des niveaux 1; :::; n ;

3. r�ealiser un niveau n + 1 permettant de repousser ces limites.

Bien qu'un peu empirique, cette d�emarche a l'int�erêt de proposer une solution
pragmatique au probl�eme de la r�epartition des tâches entre composants d'un
SHNS.

Comme niveau interm�ediaire, nous proposons d'utiliser les r�eseaux non-isol�es que
nous avons pr�esent�es dans le chapitre 1. Ces r�eseaux, que nous quali�erons de ver-
satiles dans le reste du chapitre, sont particuli�erement bien adapt�es :

{ ils ont une faible p�eriode d'autonomie 4, et sont donc bien adapt�es au trai-
tement de donn�ees �evolutives comme les mesures e�ectu�ees par les capteurs
[Labbi 1993] ;

{ ils sont un mod�ele th�eorique du comportement de l'expert qui modi�e son
diagnostic en temps r�eel, �a la suite de changements dans son contexte de
d�ecision (par exemple des modi�cations dans les donn�ees) [Labbi 1993]. Par
cons�equent ils sont particuli�erement int�eressants pour la robotique mobile, o�u
les d�ecisions peuvent être remises en cause �a tout instant (apparition d'un
obstacle mobile par exemple) ;

{ ils peuvent coder des r�egles de d�ecision [Labbi 1993], et peuvent donc bien
constituer le niveau interm�ediaire que nous proposons ci-dessus ;

{ ils sont parfaitement bien caract�eris�es d'un point de vue math�ematique, et
aucune autre explication de leur comportement n'est a priori n�ecessaire ;

{ ils o�rent des possibilit�es originales de couplage avec le niveau symbolique :
par exemple le niveau symbolique pourrait aussi imposer des changements de
contexte, ou encore r�egler divers param�etres des r�eseaux versatiles (coe�cient
de fatigue de telle ou telle unit�e, poids d'une connexion, etc.).

Ce niveau interm�ediaire permet de produire les d�ecisions (vl; va) qui seront envoy�ees
aux e�ecteurs (�g. 5.5).

5.3 R�ealisation de NESSY3L/ROB

Nous appelons NESSY3L/ROB l'application de NESSY3L �a la robotique.

4: La p�eriode d'autonomie d'un tel syst�eme est le temps durant lequel le syst�eme ne prend pas
en compte ses entr�ees (pour mettre �a jour son �etat interne par exemple).
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Fig. 5.5 - Adaptation de notre architecture g�en�erale au probl�eme de
la navigation r�eactive. Les 
�eches en pointill�es indiquent des transferts
potentiels d'informations, tandis que les 
�eches en trait plein indiquent
les transferts qui existent �a l'heure actuelle dans notre syst�eme.
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Nous d�ecrivons dans cette partie la r�ealisation informatique des deux niveaux in-
f�erieurs de NESSY3L/ROB, ainsi qu'un niveau symbolique �a l'�etat embryonnaire.
Notre prototype a �et�e gre��e sur le simulateur MOLUSC en d�eveloppant des outils
de communication appropri�es.

Le d�etail de NESSY3L/ROB est pr�esent�e par la �gure 5.6.
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Fig. 5.6 - D�etail de notre syst�eme NESSY3L/ROB. La �gure montre
notamment les trois niveaux : neuronal pur, neurosymbolique, symbo-
lique pur. Sur la �gure, etc. signi�e que la couche cach�ee et la couche
de sortie du r�eseau 3x4x8 sont compl�etement interconnect�ees.

Nous utilisons ici deux aspects du travail de Reignier [1994b] : d'une part, nous allons
chercher �a d�etecter les huit situations de la �gure 5.7, situations que P. Reignier a
utilis�ees comme entr�ees de son syst�eme 
ou ; d'autre part, nous allons chercher �a
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repr�esenter sous forme d'un r�eseau versatile les r�egles d'�evitement d'obstacles que
P. Reignier a associ�e �a ces huit situations. Il s'agit d'une sous-utilisation de notre
architecture 5, mais il est n�ecessaire dans un premier temps de r�ealiser un prototype
simple, a�n d'a�ner nos id�ees et de mettre au point quelques outils.

�A l'exception du r�eseau versatile, tous les r�eseaux d�ecrits ci-dessous ont �et�e r�ealis�es
avec le simulateur SNNS [Zell et al. 1993]. Ce simulateur se pr�esente sous trois formes
principales :

{ un logiciel graphique de cr�eation, visualisation, entrâ�nement et test d'une
grande vari�et�e de r�eseaux,

{ un logiciel permettant d'e�ectuer toutes les op�erations d'entrâ�nement et de
test en di��er�e. Ceci est tr�es utile car il est courant de consommer plusieurs
heures de temps CPU sur une station de travail pour entrâ�ner un r�eseau,

{ un ensemble de fonctions (en langage C) utilisables par un programmeur qui
d�esirerait int�egrer certaines de ces fonctionnalit�es dans un autre logiciel.

L'ensemble de fonctions n'est pas encore document�e dans SNNS. Aussi, l'exemple
d'utilisation que nous avons d�evelopp�e, pour int�egrer les r�eseaux de SNNS dans
MOLUSC, constitue une base �a partir de laquelle d'autres programmeurs exploitent
ces fonctions.

5.3.1 D�etecteurs de huit situations perceptives

Nous d�esirons d�etecter les huit situations de la �gure 5.7. En les observant, on voit
qu'il su�t d'être capable de d�etecter les obstacles sur un côt�e et sur le devant du
robot. Dans cette section, nous d�ecrivons tout d'abord la mani�ere dont nous avons
r�ealis�e deux r�eseaux de neurones qui serviront de d�etecteurs, puis nous exploitons
les sorties de ces deux r�eseaux �a l'aide d'un troisi�eme r�eseau.

�A partir de ce choix, notre architecture se sp�ecialise fortement, mais cela est in�evi-
table si l'on souhaite r�esoudre un probl�eme pratique. Toutefois l'architecture pourra
�evoluer assez facilement, car elle est modulaire : ses composants peuvent être rem-
plac�es par d'autres plus performants.

D�etection des obstacles �a l'avant

Nous avons tout d'abord r�ealis�e un d�etecteur des obstacles situ�es �a l'avant, �a l'aide
d'un r�eseau multicouches. Ce r�eseau prend en entr�ee :

{ les valeurs des 3 capteurs situ�es �a l'avant (v1; v2; v3),

{ la valeur de la vitesse lin�eaire du robot (vitesse).

5: Cette architecture permet par exemple de prendre en compte le temps, alors que le syst�eme

ou en question ignore totalement cette dimension. En particulier, nous parlerons de l'utilisation
de r�eseaux r�ecurrents du type SRN dans les perspectives.
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Évite près devant Évite près gauche Évite près droite Couloir

Obstacles loinsCoin droiteCoin gaucheBloqué

Fig. 5.7 - D'apr�es Reignier [1994b]. Les huit situations perceptives
que nous voulons d�etecter �a l'aide de r�eseaux de neurones.

Fig. 5.8 - L'environnement que nous avons utilis�e dans le simulateur
MOLUSC pour entrâ�ner et tester nos r�eseaux de neurones. Cet en-
vironnement repr�esente le rez-de-chauss�ee du LIFIA. On distingue le
robot en haut et �a gauche de la �gure.
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Ces valeurs sont normalis�ees. Le r�eseau doit r�epondre 0 s'il n'y a pas d'obstacle et 1
s'il y a un obstacle. Normalement, il faudrait donner (( �a la main )) la bonne r�eponse
pour chaque entr�ee, mais cela est relativement d�elicat en pratique : un op�erateur
doit indiquer la bonne r�eponse en appuyant sur certaines touches du clavier quand
il reconnâ�t certaines situations, et il doit prendre grand soin de fournir des r�eponses
coh�erentes. Aussi, pour gagner du temps (notre but est ici de r�ealiser rapidemment
un prototype), nous avons r�ealis�e une simple fonction d'�evaluation permettant de
donner la (( bonne )) r�eponse :

f(v1; v2; v3; vitesse) =

(
0 si min(v1; v2; v3) > k1 � vitesse2+ k2
1 sinon

avec k1 = 100s2=m et k2 = 0:5m dans nos simulations.

Cette fonction peut bien sûr être am�elior�ee, par exemple en calculant exactement la
distance de s�ecurit�e n�ecessaire �a l'arrêt (il faut alors tenir pr�ecis�ement compte de la
mani�ere dont les pro�ls de vitesse sont g�er�es par le simulateur).

L'utilisation de cette fonction ne nuit pas �a la g�en�eralit�e de notre approche, et est
simplement destin�ee �a gagner du temps. Notons que l'int�erêt de l'apprentissage est
justement de faciliter la mod�elisation, en permettant utiliser des jeux d'exemples au
lieu d'identi�er de telles fonctions. En e�et l'utilisation de telles fonctions d'�evalua-
tion est di�cile, car il faut d'une part d�eterminer le type de fonctions, et ensuite
r�egler les param�etres comme k1 et k2.

Grâce �a cette fonction et aux possibilit�es de t�el�eop�erations o�ertes par MOLUSC,
nous avons produit un �chier de 348 exemples qui nous a permis d'entrâ�ner le r�eseau
multicouches de la �gure 5.9. Le robot a �et�e t�el�eop�er�e dans la partie inf�erieure de
l'environnement de la �gure 5.8.

Apr�es apprentissage avec la r�egle de r�etropropagation 6, 99.4% des exemples ont �et�e
appris. Nous avons e�ectu�es trois tests de la capacit�e de g�en�eralisation de ce r�eseau
en t�el�eop�erant le robot dans d'autres parties de l'environnement de la �gure 5.8. Ces
trois tests ont donn�e les r�esultats suivants :

Nombre Pourcentage
d'exemples de r�eponses
pr�esent�es correctes

test1 198 94.4%
test2 363 83.5%
test3 515 87.5%

�A ce stade, nous consid�erons que ces pourcentages sont su�samment �elev�es. De
toute mani�ere, il est impossible d'obtenir 100% de r�eponses correctes puisque l'on
travaille avec des donn�ees bruit�ees. De plus notre ensemble d'apprentissage n'est
peut-être pas su�samment repr�esentatif de toutes les situations possibles.

6: En fait, nous avons souvent utilis�e l'heuristique suivante : utiliser la r�etropropagation avec
moment jusqu'�a ce que l'erreur ne diminue plus, puis utiliser RPROP (Resilient Propagation) [Zell
et al. 1993] ; RPROP permet alors une r�eduction substantielle de l'erreur.
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Fig. 5.9 - Architecture du r�eseau permettant de d�etecter les obstacles
situ�es devant le robot. Chaque unit�e a pour fonction de transfert la
fonction SNNS

Logistic(x; �) =
1

1 + e�(x+�)
;

o�u � est un biais propre �a chaque unit�e. Une architecture encore plus
simple aurait �eventuellement pu convenir.

D�etection des obstacles �a gauche

Dans un deuxi�eme temps nous avons cherch�e �a r�ealiser un d�etecteur pour les obs-
tacles situ�es sur le côt�e gauche du robot.

Pour entrâ�ner ce deuxi�eme d�etecteur (3 entr�ees, 3 unit�es cach�ees, 1 sortie), nous
n'avons pas utilis�e de fonction d'�evaluation, et nous avons indiqu�e pour chaque
exemple la bonne sortie 7. Ceci a �et�e fait sans trop de di�cult�es et a permis d'obtenir
un �chier de 541 exemples, mais il n'est pas possible de garantir que tous les exemples
du jeu d'apprentissage sont corrects �a cause des in�evitables erreurs de l'op�erateur
qui indique les bonnes r�eponses.

Une fois l'apprentissage termin�e, on obtient 95% d'exemples appris, ce qui est tr�es
satisfaisant compte tenu de la pr�esence d'exemples incorrects. Sur un jeu de test on
obtient :

Nombre Pourcentage
d'exemples de r�eponses
pr�esent�es correctes

test1 624 91%

Combinaison de ces deux d�etecteurs

Nous sommes maintenant en mesure de d�etecter les huit situations perceptives. En
e�et le d�etecteur �a gauche peut aussi être utilis�e �a droite, et avec trois d�etecteurs

7: Pour cela nous avons l�eg�erement modi��e MOLUSC, de telle sorte que l'appui sur une touche
du clavier permette d'inverser une variable bool�eenne codant la bonne r�eponse.
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on peut identi�er les huit situations. On pourrait utiliser un ensemble de r�egles du
type :

SI est-proche(d�etecteur-avant,0)

ET est-proche(d�etecteur-gauche,0)

ET est-proche(d�etecteur-droite,0)

ALORS OBSTACLES-LOINS

SI est-proche(d�etecteur-avant,0)

ET est-proche(d�etecteur-gauche,0)

ET est-proche(d�etecteur-droite,1)

ALORS �EVITE-PR�ES-DROITE

Mais cela implique de d�e�nir arbitrairement des seuils pour pr�eciser la notion de
proximit�e. En e�et, les d�etecteurs ne sont pas r�eellement binaires 8 et donnent des
valeurs comprises entre 0 et 1. Aussi il est plus coh�erent avec notre approche de
r�ealiser un nouveau r�eseau de neurones approchant la fonction qui permet de passer
des 3 sorties des d�etecteurs aux 8 situations. Le r�eseau r�ealis�e comporte 3 entr�ees, 4
unit�es cach�ees, et 8 sorties, et a �et�e entrâ�n�e avec les 8 exemples d'associations.

Nous sommes donc maintenant capables de d�etecter les huit situations perceptives.

5.3.2 R�eseau versatile

Quelques d�etails sur la programmation de ces r�eseaux sont donn�es en annexe B.2.
Ici nous pr�esentons seulement le r�eseau que nous avons e�ectivement int�egr�e dans
MOLUSC, et qui nous sert �a repr�esenter des r�egles de d�ecision.

Construction du r�eseau

Ces r�egles sont les suivantes 9 [Reignier 1994b] :

�Evite pr�es devant : on arrête le mouvement de translation du robot et on de-
mande une rotation lente �a droite.

�Evite pr�es gauche : on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de translation
et on demande une rotation lente vers la droite de mani�ere �a s'�eloigner de
l'obstacle.

�Evite pr�es droite : de même, on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de
translation et on demande une rotation lente sur la gauche.

Couloir �etroit : pas de consigne pour la vitesse lin�eaire. On demande une vitesse
angulaire nulle pour rester dans l'axe du couloir.

8: C'est un choix de conception. En e�et nous ne souhaitons pas imposer une discr�etisation d�es
le premier niveau, puisque les niveaux sup�erieurs sont capables de traiter les donn�ees continues.

9: Nous sommes conscients de la simplicit�e de ces r�egles, et il sera bien sûr n�ecessaire d'exploiter
les bases de r�egles plus compl�etes propos�ees par Reignier [1994b], une fois que notre premier
prototype sera au point.
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blocage : on arrête le mouvement de translation du robot et on demande une
rotation lente vers la droite (de mani�ere soit �a r�ealiser un demi-tour, soit �a
apercevoir une issue par changement de point de vue r�esultant de la rotation).

Coin gauche : on arrête le mouvement de translation du robot et on demande une
rotation lente �a droite.

Coin droit : de même, on arrête le mouvement de translation du robot et on de-
mande une rotation lente �a gauche.

Quatre d�ecisions sont donc possibles : arrêt translation, rotation lente �a droite, rotation
lente �a gauche, vitesse angulaire nulle. Par cons�equent, le r�eseau versatile comportera
huit entr�ees (les huit situations perceptives) et quatre sorties (les quatre d�ecisions).

Une fois l'architecture d�etermin�ee, il faut trouver (empiriquement comme nous
l'avons signal�e page 42) les valeurs des coe�cients ci, dij et wik.

Pour le moment, nous ne souhaitons pas privil�egier une d�ecision par rapport aux
autres, donc nous imposons la même valeur aux poids des connexions inhibitrices.
Ainsi, la matrice d'inhibition, n�ecessairement sym�etrique, est :

(dij) =

0
BBB@

0 d d d
d 0 d d
d d 0 d
d d d 0

1
CCCA

avec d = 0:2 dans nos exp�erimentations num�eriques. Cette matrice pourra �even-
tuellement être modi��ee ult�erieurement pour permettre �a telle ou telle d�ecision de
l'emporter plus rapidement.

Les ci sont li�es aux dij par l'importante relation

minci > max
nX

j=1

jdijj

qui garantit la convergence globale du r�eseau. L�a aussi, nous ne souhaitons pas
particuli�erement pril�egier une d�ecision, si bien que nous prendrons comme vecteur
de fatigue :

(ci)
T = (c; c; c; c)

avec c = 1 dans nos exp�erimentations num�eriques, ce qui respecte la condition ci-
dessus.

Il reste �a d�eterminer les poids wik, n�ecessairement positifs ou nuls, des connexions
entre la couche d'entr�ee et la couche de sortie. Nous prenons comme point de d�epart
la r�egle empirique suivante 10 :

wik =
1

Nombre de connexions arrivant sur l'unit�e i

10: Elle a d�ej�a �et�e utilis�ee par A. Labbi dans ses divers exemples.
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Il faut maintenant pr�eciser le nombre de connexions arrivant sur chaque unit�e de
sortie : cela revient �a coder sous forme de r�eseau les r�egles ci-dessus, ce qui donne
le r�eseau de la �gure 5.10. Grâce �a ce codage et �a la r�egle empirique ci-dessus, on
obtient la matrice des poids de la �gure 5.11.

Quelques exp�eriences

Nous avons r�ealis�e quelques tests du r�eseau d�ecrit ci-dessus, ind�ependamment du
simulateur de robot.

La �gure 5.12 correspond au sc�enario suivant :

{ �a t = 0 s, X(0) est le vecteur nul, et tous les obstacles sont loins (l'unit�e
d'entr�ee correspondante a 1 pour sortie, et toutes les autres ont 0 pour sortie) ;
aucune d�ecision ne l'emporte sur les autres et le r�eseau converge vers un �etat
d'�equilibre ;

{ �a t = 1 s, un obstacle se pr�esente sur la droite ; par cons�equent, la d�ecision de
tourner �a gauche commence �a l'emporter sur les autres ;

{ �a t = 2 s, un obstacle apparâ�t devant ; par cons�equent, les activations corres-
pondant �a l'arrêt de la translation et �a la rotation sur la droite commencent
�a augmenter, et inhibent progressivement la d�ecision pr�ec�edente qui �etait de
tourner �a gauche ;

{ �a t = 3 s, un coin se pr�esente sur la droite ; la d�ecision de tourner �a gauche
reprend alors le dessus ;

{ �a t = 4 s, un obstacle apparâ�t �a gauche ; peu �a peu la d�ecision de tourner �a
droite l'emporte ;

{ en�n �a t = 5 s, on se trouve dans un couloir ; la d�ecision d'obtenir une vitesse
angulaire nulle est alors prise ; on laisse se prolonger cet �etat pendant deux
secondes a�n de bien observer la convergence.

Le deuxi�eme sc�enario (�g. 5.13) pr�esente des caract�eristiques voisines, mais :

{ on laisse le r�eseau converger durant une p�eriode plus longue que dans le premier
sc�enario (2 s au lieu de 1 s), a�n de mieux illustrer cette convergence ;

{ on a repris certains �ev�enements du premier sc�enario, a�n de montrer que les
mêmes �etats d'�equilibre �etaient atteints bien que les conditions initiales soient
fort di��erentes (voir par exemple l'apparition d'un couloir, d'obstacles loins,
d'un obstacle �a droite sur la �gure 5.13).

Ces deux sc�enarios illustrent bien le m�ecanisme de changement de d�ecision quand
surviennent des changements dans les donn�ees sensorielles. Ils montrent aussi que la
propri�et�e th�eorique de convergence globale est bien respect�ee par notre programme,
et que la convergence se produit en un temps relativement court, de l'ordre de la
seconde.
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Fig. 5.10 - Connexions entre la couche d'entr�ee et la couche de sortie
de notre r�eseau versatile. L'unit�e (( Obstacles loins )) n'a pas d'in
uence
directe sur les d�ecisions. N.B. : il y a aussi des connexions inhibitrices
entre les unit�es de sortie, mais elles ne sont pas indiqu�ees sur la �gure.
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Fig. 5.11 - Matrice des poids wik des connexions ci-dessus. Dans les
exp�erimentations num�eriques nous avons pris :
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Fig. 5.12 - R�esultats du premier sc�enario d'utilisation du r�eseau ver-
satile. Commentaires dans le texte.
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Fig. 5.13 - R�esultats du deuxi�eme sc�enario d'utilisation du r�eseau
versatile. Commentaires dans le texte.
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5.3.3 Int�egration dans MOLUSC

Cette int�egration pose principalement deux probl�emes. Le premier probl�eme concerne
les aspects purement informatiques de l'int�egration des r�eseaux d�evelopp�es avec
SNNS, et le deuxi�eme concerne l'utilisation du r�eseau versatile pour piloter e�ecti-
vement le robot.

Int�egration des r�eseaux SNNS

L'inconv�enient de la biblioth�eque de fonctions SNNS dont nous avons parl�e plus
haut est que toutes ces fonctions ne peuvent travailler que sur un seul r�eseau �a
la fois : le r�eseau et ses caract�eristiques sont des variables globales. Par cons�equent,
il n'est pas possible dans un programme utilisant ces fonctions d'exploiter plusieurs
r�eseaux en même temps.

�Etant donn�e que nous voulons utiliser les divers r�eseaux ci-dessus, nous avons adopt�e
la strat�egie suivante :

1. �ecrire un programme C prenant un nom de r�eseau en param�etre ; ce programme
(appel reseau) charge ce r�eseau, puis se met en attente d'une lecture sur son
entr�ee standard ; pour chaque lecture e�ectu�ee, le programme initialise les
unit�es d'entr�ee du r�eseau avec les valeurs lues, puis e�ectue la propagation des
activations, et en�n �ecrit les sorties du r�eseau sur la sortie standard ;

2. d�evelopper une petite biblioth�eque de fonctions permettant �a n'importe quel
programme C sous Unix de communiquer via des tubes (pipes) avec un autre
programme utilisant ses entr�ees/sorties standards ; cette biblioth�eque est d�e-
crite en annexe B.3 ;

3. utiliser dans MOLUSC ces fonctions de communication.

Note : l'utilisation dans MOLUSC des r�eseaux versatiles ne pose par contre aucun
probl�eme, �etant donn�e que nous avons d�evelopp�e notre propre biblioth�eque de fonc-
tions (annexe B.2), qui permet �eventuellement d'utiliser plusieurs r�eseaux versatiles.

Utilisation e�ective du r�eseau versatile

A�n de v�eri�er le bon fonctionnement de l'ensemble des r�eseaux, nous avons t�el�e-
op�er�e 11 le robot pendant un certain temps dans l'environnement de la �gure 5.8,
et trac�e les activations des quatre unit�es de sortie sur la �gure 5.14. Cette �gure
montre simplement que l'on retrouve bien les divers �etats d'�equilibre observ�es sur
les �gures 5.12 et 5.13.

Cette v�eri�cation �el�ementaire �etant faite, un nouveau probl�eme se pose : quelles
commandes (vl; va) faut-il envoyer au robot? Ou encore, quel sens peut-on donner

11: Rappelons que dans tout ce chapitre, nous parlons uniquement du robot simul�e. Aucune
exp�erience n'a �et�e faite sur le robot r�eel.
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Fig. 5.14 - Activations des unit�es de sortie du r�eseau versatile, comme
sur les �gures pr�ec�edentes. Mais ici, les entr�ees sont obtenues �a partir
des donn�ees capteurs.

aux activations des quatre unit�es de sortie du r�eseau versatile? L'�etude th�eorique
de Labbi [1993] ne donne aucune r�eponse.

Une premi�ere m�ethode (niveau neuronal) : Une premi�ere solution consiste
�a utiliser un r�eseau pour associer �a ces activations des valeurs (vl; va) ; pour cela,
on peut t�el�eop�erer le robot, et enregistrer les valeurs des activations ainsi que les
couples (vl; va) donn�es par l'op�erateur. Mais nos exp�erimentations ont montr�e que
l'op�erateur avait beaucoup de mal �a donner des r�eponses consistantes : en e�et,
pour chaque situation perceptive, de nombreux couples (vl; va) sont possibles. Par
cons�equent, le jeu d'exemples ainsi obtenu comporte beaucoup d'incoh�erences et ne
permet pas de r�ealiser un apprentissage satisfaisant.

Pour chaque situation, un certain choix de d�ecisions existe, et ce choix est di�cile �a
e�ectuer au niveau neuronal, surtout avec des r�eseaux approximateurs de fonctions.
Aussi il est pr�ef�erable de reporter la prise de d�ecision au niveau symbolique, o�u il
est possible par exemple de choisir apr�es un raisonnement.

Une deuxi�emem�ethode (niveau symbolique): Une deuxi�eme solution consiste
�a transformer directement ces activations en valeurs (vl; va). Nous avons choisi la
m�ethode suivante :

calcul de vl : vl(t) = kscalevl � (kmax
vl � U0(t))
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o�u

8>>>>>><
>>>>>>:

U0 = activation de l'unit�e arrêt translation
kmax
vl = maxU0(t)

(� 0.13 dans nos exp�erimentations)
kscalevl = coe�cient arbitraire

(10 dans nos exp�erimentations)

calcul de va : va(t) =

8><
>:

0 si U3(t) = max3i=1 Ui(t)
�kscaleva � U1(t) si U1(t) = max3i=1 Ui(t)
kscaleva � U2(t) si U2(t) = max3i=1 Ui(t)

o�u

8>>>>>><
>>>>>>:

U1 = activation de l'unit�e rotation �a droite
U2 = activation de l'unit�e rotation �a gauche
U3 = activation de l'unit�e arrêt rotation

kscaleva = coe�cient arbitraire
(100 dans nos exp�erimentations)

En e�ectuant ces calculs, on se place en fait �a un niveau symbolique, certes rudi-
mentaire, mais notre syst�eme est un simple prototype. Ceci illustre bien la d�emarche
de d�eveloppement incr�ementale dont nous avons parl�e ci-dessus : apr�es avoir constat�e
une limite des niveaux inf�erieurs (di�cult�e de produire va et vl par apprentissage),
nous tentons de la r�esoudre �a un niveau sup�erieur.

Notons que l'utilisation de telles fonctions ne permet pas de prendre la bonne d�e-
cision dans tous les cas, comme nous le verrons ci-dessous (situations d'ind�ecision).
Par cons�equent il sera n�ecessaire d'enrichir le niveau symbolique.

Dans la suite de ce chapitre, les valeurs (vl; va) ainsi calcul�ees seront appel�ees vitesses
demand�ees par opposition aux vitesses obtenues, qui sont celles r�eellement fournies
par le simulateur qui tient compte d'un certain nombre de contraintes cin�ematiques.

Une troisi�emem�ethode (niveau neuronal) : Une troisi�emem�ethode, que nous
n'avons pas exp�eriment�ee, consiste �a �eviter la mod�elisation ci-dessus, qui est d�elicate
(choix des fonctions et de leurs param�etres), en revenant au niveau neuronal pour
utiliser un m�ecanisme d'apprentissage. En e�et, il est possible de reprendre l'id�ee
de la premi�ere m�ethode, mais sans utiliser la t�el�eop�eration pour donner les bonnes
r�eponses au r�eseau. Une meilleure solution consisterait �a identi�er la vitesse angulaire
et la vitesse lin�eaire d�esir�ee pour chaque �etat d'�equilibre et aussi pour chaque
transition entre �etats d'�equilibres.

5.4 Exp�eriences

Nous avons r�ealis�e plusieurs exp�eriences avec notre architecture int�egr�ee dans le
simulateur MOLUSC, a�n de d�eterminer les points forts et les points faibles de
notre approche.
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5.4.1 Exp�erience 1 : coin inf�erieur gauche du LIFIA

Dans un premier temps, nous avons laiss�e le robot parcourir le coin inf�erieur gauche
de l'environnement de la �gure 5.8. La �gure 5.15 montre la trajectoire suivie par
le robot. On constate notamment que :

{ le robot montre une forte propension �a parcourir des trajectoires circulaires ;
cela d�ecoule directement de la valeur du param�etre kscale

va . En changeant cette
valeur, on obtient d'autres types de trajectoires, mais sa valeur doit rester rela-
tivement �elev�ee ; sinon, il est possible que le robot ne tourne pas su�samment
vite face �a un obstacle ;

{ le robot ne cherche pas particuli�erement �a sortir de la pi�ece : cela est parfaite-
ment normal, car on ne lui a donn�e aucun but particulier ; le seul comportement
qui lui a �et�e impos�e est d'�eviter les obstacles.

La �gure 5.16 permet d'analyser plus �nement le comportement du robot. Elle pr�e-
sente les activations des quatre unit�es de sortie du r�eseau versatile.

Cette �gure montre notamment la forme tr�es particuli�ere de l'activation de l'unit�e
arrêt translation : comme la vitesse lin�eaire demand�ee (�g. 5.17) d�epend directement
de cette activation, le robot passe p�eriodiquement d'une vitesse lin�eaire d'environ
0.3 m=s �a une vitesse lin�eaire quasi-nulle. Ce comportement est dû au d�etecteur
d'obstacles situ�e �a l'avant du robot, et qui tient compte de la vitesse du robot :
d�es qu'elle est trop importante (au sens de la fonction d'�evaluation que nous avions
utilis�ee pour l'entrâ�nement du r�eseau correspondant), le robot d�etecte un obstacle,
ce qui provoque la demande d'une vitesse lin�eaire nulle ; une fois que la vitesse
est devenue su�samment faible, le d�etecteur ne d�etecte plus d'obstacle, et le robot
recommence �a avancer, et le ph�enom�ene se r�ep�ete d�es que la vitesse est su�samment
importante. Nous verrons ci-dessous comment corriger ce ph�enom�ene qui peut être
dommageable pour un robot r�eel.

Ceci explique par exemple le changement de d�ecision apr�es 4 s : tout en tournant
l�eg�erement �a gauche, le robot �a une vitesse lin�eaire importante et consid�ere tr�es
rapidement qu'un obstacle se trouve devant lui ; d'autre part, comme il a l�eg�erement
tourn�e sur la gauche, il d�etecte �a la fois un obstacle sur la gauche et la droite, si
bien qu'il se consid�ere en situation de blocage. Par cons�equent, il lui faut, d'apr�es
les r�egles de d�ecision, s'arrêter et tourner �a droite, ce qu'il fait comme l'indique la
premi�ere impulsion n�egative de la �gure 5.17. Ayant l�eg�erement tourn�e �a droite,
il ne d�etecte plus qu'un obstacle sur la droite, et par cons�equent, c'est la d�ecision
de tourner �a gauche qui l'emporte pendant une quinzaine de secondes : la vitesse
angulaire e�ectivement obtenue augmente alors progressivement (�g. 5.17) tandis
que la vitesse lin�eaire continue �a augmenter et diminuer p�eriodiquement (�g. 5.18).

Ensuite vers t = 14s, le robot se consid�ere �a nouveau en situation de blocage, d'o�u
la victoire de l'unit�e arrêt translation. Br�eve victoire, car d�es que la vitesse lin�eaire a
diminu�e, aucun obstacle n'est d�etect�e �a l'avant, et le robot se consid�ere alors comme
�etant dans un couloir (obstacles �a droite et �a gauche), si bien que l'unit�e arrêt rotation
l'emporte.
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Le fonctionnement du d�etecteur des obstacles �a l'avant explique aussi le compor-
tement que l'on observe entre 35 et 60 s : une rotation prolong�ee �a droite, mais
avec une faible vitesse angulaire. Le robot d�etecte en fait p�eriodiquement la situa-
tion Obstacles loins (d'o�u rotation �a gauche) et la situation Obstacle devant (d'o�u
rotation �a droite).

Pourquoi le robot tourne-t-il �a gauche dans la situation Obstacles loins? Rappelons
que l'unit�e Obstacles loins n'a pas d'in
uence directe sur les d�ecisions. Elle a une
in
uence indirecte, car quand elle est activ�ee, toutes les autres unit�es d'entr�ee du
r�eseau versatile sont en principe inactives, ce qui a pour cons�equence de provoquer
la convergence du r�eseau vers un �etat o�u toutes les unit�es de sortie ont la même
activation. Quand le r�eseau est dans cet �etat, la d�ecision prise d�epend uniquement
de la programmation du calcul de va indiqu�e page 162. Cette d�ecision prise impli-
citement est un inconv�enient de notre syst�eme actuel, mais nous avons voulu coder
directement les r�egles d'�evitement d'obstacles propos�ees page 155. De plus la correc-
tion est imm�ediate : il su�t d'ajouter une connexion entre les unit�es Obstacles loins
et arrêt rotation par exemple ; il faut aussi modi�er les poids des autres connexions
arrivant sur cette unit�e, car ils sont fonction du nombre du connexions.

Ce comportement du d�etecteur avant n'est pas anormal : il e�ectue la tâche qui lui a
�et�e enseign�ee. Aussi, pour supprimer ces variations p�eriodiques de la vitesse lin�eaire,
il vaut mieux chercher tout d'abord �a corriger la fonction qui permet de calculer la
vitesse lin�eaire. Nous avions pris :

vl(t) = kscalevl � (kmax
vl � U0(t))

A�n d'obtenir une augmentation moins rapide de vl(t), nous avons choisi une fonc-
tion du carr�e de U0(t)) :

vl(t) = kscale
0

vl � (kmax
vl � U0(t))

2

avec kscale
0

vl = 100. �Etant donn�e que la vitesse lin�eaire g�en�eralement obtenue est alors
plus faible que celle de la premi�ere exp�erience, il a �et�e aussi n�ecessaire de r�eduire
le coe�cient kscaleva de moiti�e (sinon le robot suit une trajectoire circulaire de faible
rayon).

On obtient alors la nouvelle trajectoire de la �gure 5.19. Les �gures 5.20, 5.21 et 5.22
montrent que le ph�enom�ene de variation p�eriodique de vl est partiellement corrig�e :
durant de longues p�eriodes on obtient des vitesses relativement stables.

5.4.2 Exp�erience 2 : couloir

La trajectoire obtenue dans cette deuxi�eme exp�erience est montr�ee par la �gure 5.23.

Dans cette exp�erience, le robot d�etecte bien les obstacles, mais il touche certains car
il ne tourne pas assez rapidement. La �gure 5.24 permet de comprendre pourquoi :
on remarque que la d�ecision de tourner �a gauche (provoqu�ee par la d�etection d'un
obstacle devant et d'un obstacle �a droite) est aussitôt contrecarr�ee par la d�ecision de
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Fig. 5.15 - Trajectoire suivie par le robot, durant 6 minutes.
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Fig. 5.16 - Activations des unit�es de sortie du r�eseau versatile, durant
la premi�ere minute de l'exp�erience ci-dessus, au cours de laquelle le
robot s'est d�eplac�e jusqu'avant le petit plateau horizontal qui pr�ec�ede
une forte rotation �a droite.
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Fig. 5.17 - Vitesse angulaire demand�ee (trac�ee sous forme d'im-
pulsions) et vitesse angulaire obtenue, durant la premi�ere minute de
l'exp�erience de la �gure 5.15. Commentaires dans le texte.
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Fig. 5.18 - Vitesse lin�eaire demand�ee (trac�ee sous forme d'impulsions)
et vitesse lin�eaire obtenue, durant la premi�ere minute de l'exp�erience
de la �gure 5.15. Commentaires dans le texte.
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Fig. 5.19 - Trajectoire suivie par le robot, durant 10 minutes, avec la
nouvelle m�ethode de calcul de vl(t) :

vl(t) = kscale
0

vl
� (kmax

vl
� U0(t))

2
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Fig. 5.20 - Activations des unit�es de sortie du r�eseau versatile, durant
une partie de l'exp�erience ci-dessus.
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Fig. 5.21 - Vitesse angulaire demand�ee (trac�ee sous forme d'impul-
sions) et vitesse angulaire obtenue, durant une partie de l'exp�erience
de la �gure 5.19. Commentaires dans le texte.
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Fig. 5.22 - Vitesse lin�eaire demand�ee (trac�ee sous forme d'impulsions)
et vitesse lin�eaire obtenue, durant une partie de l'exp�erience de la �gure
5.19. Commentaires dans le texte.
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Fig. 5.23 - Trajectoire suivie par le robot, durant 28 minutes, avec
la nouvelle m�ethode de calcul de vl(t). Nous avons t�el�eop�er�e le robot
jusqu'�a l'entr�ee du couloir (marque (( point de d�epart ))), puis notre
syst�eme a pris le contrôle.
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Fig. 5.24 - Activations des unit�es de sortie du r�eseau versatile, du-
rant une partie de l'exp�erience ci-dessus (rotation �a droite au bout du
couloir).
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tourner �a droite (provoqu�ee par la d�etection d'un obstacle devant). En e�et, lorsque
le robot d�etecte un obstacle devant, il commence �a tourner �a droite ; �a ce moment il
d�etecte aussi un obstacle �a droite, et par cons�equent commence �a tourner �a gauche,
jusqu'�a ce qu'il ne d�etecte plus d'obstacle �a droite. Et ainsi de suite.

Une fois de plus, ce comportement est normal. Il met simplement en �evidence l'in-
compl�etude des r�egles de la page 155, qui n'envisagent pas toutes les situations. Une
meilleure r�egle pour la situation �Evite pr�es devant serait : (( on arrête le mouve-
ment de translation du robot, et on demande une rotation lente �a droite, sauf si l'on
est d�ej�a en train de tourner �a gauche, auquel cas on continue �a tourner �a gauche )).

5.4.3 Analyse et am�eliorations

Ces premi�eres exp�eriences montrent que NESSY3L/ROB fonctionne, et donne d�ej�a
des r�esultats exploitables. Une analyse des probl�emes rencontr�es est maintenant
n�ecessaire, avant tout nouveau d�eveloppement, et nous donnons ci-dessous quelques
premiers �el�ements. De plus, une analyse th�eorique est souhaitable, mais fait partie
des perspectives de notre travail.

Prise en compte de Obstacles loins

Nous avons vu ci-dessus que le robot tournait en rond quand les obstacles �etaient
loins, et expliqu�e pourquoi (les unit�es de sortie du r�eseau versatile ont la même
activation). Deux am�eliorations sont en fait possibles :

{ ajouter une connexion suppl�ementaire dans le r�eseau versatile, permettant
ainsi d'in
uencer la sortie vitesse angulaire nulle ; nous avons e�ectu�e cette
correction et obtenu de bons r�esultats (le robot cesse de tourner en rond) ;

{ d�etecter, au niveau symbolique, cette situation d'ind�ecision (aucune d�ecision
ne l'emporte), et prendre une d�ecision (ce qui revient �a favoriser une des unit�es
de sortie du r�eseau versatile) apr�es un raisonnement symbolique.

Calcul de la vitesse lin�eaire

Nous avons vu ci-dessus le comportement de l'activation de l'unit�e Arrêt translation,
qui d�ependait fortement des r�eponses du capteur des obstacles situ�es �a l'avant. Mais
ce comportement d�epend aussi de la mani�ere dont nous utilisons l'activation pour
calculer la vitesse lin�eaire. En e�et, dans la m�ethode ci-dessus une acc�el�eration par
d�efaut est �egalement command�ee : dans MOLUSC, la vitesse est demand�ee au moyen
d'une commande move, qui exige aussi une acc�el�eration. Dans l'esprit du syst�eme

ou de Reignier [1994b], nous utilisons l'acc�el�eration maximale permise (0:9 m=s2),
et cela explique le comportement assez brusque du robot.

Cette brusquerie peut aussi être grandement r�eduite en e�ectuant un pilotage plus
(( �n )) du robot. Au lieu de donner seulement la commande vl et une acc�el�eration li-
n�eaire par d�efaut, comme ci-dessus, nous avons calcul�e aussi une acc�el�eration lin�eaire
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�a partir de l'activation de Arrêt translation. Notre id�ee consiste �a fournir une acc�e-
l�eration maximale quand Arrêt translation a une activation faible, une acc�el�eration
nulle quand cette activation est moyenne, une acc�el�eration n�egative quand l'activa-
tion est forte. L�a aussi nous avons obtenu de bons r�esultats, mais la d�e�nition des
seuils relatifs �a l'activation est d�elicate, et cette di�cult�e provient de l'absence de
sens pr�ecis des activations du r�eseau versatile. Le risque est aussi de vouloir (( faire
dire )) trop de choses �a cette l'unit�e Arrêt translation.

Con
its entre tourner �a gauche et tourner �a droite

Nous avons vu dans l'exp�erience du couloir, ci-dessus, le probl�eme dû �a la succession
de situations perceptives du type Coin droite et �Evite pr�es devant, qui conduisait
le robot �a percuter des obstacles. Ce probl�eme s'explique par la priorit�e donn�ee
arbitrairement �a la d�ecision de tourner �a droite. De même dans le cas de la situation
Bloqu�e 12. Le niveau symbolique pourrait être exploit�e pour r�esoudre ce probl�eme,
mais une solution simple consiste �a relier �Evite pr�es devant aux deux unit�es Rotation
lente �a gauche et Rotation lente �a droite, avec les mêmes poids pour ne pas favoriser
l'une des d�ecisions.

Dans le cas o�u �Evite pr�es devant est d�etect�ee, deux cas sont alors possibles :

{ l'une des unit�es Rotation lente �a droite et Rotation lente �a gauche est en train
de gagner la comp�etition ; cette unit�e continue alors �a gagner (alors qu'avec la
premi�ere version de NESSY3L/ROB, Rotation lente �a droite aurait syst�emati-
quement gagn�e) ;

{ aucune de ces unit�es ne gagnait ; dans ce cas elles re�coivent la même in
uence
des unit�es d'entr�ee, et leurs activations restent identiques ; il s'agit alors d'un
nouvel �etat d'ind�ecision, �a traiter au niveau symbolique.

Inhibitions entre Arrêt translation et les unit�es concernant les rotations

Avec la premi�ere matrice d'inhibitions que nous avons choisie, une relation d'inhibi-
tion existe entre ces unit�es, et conduit �a une comp�etition entre ces quatre d�ecisions.
Cela pose le probl�eme du sens que l'on donne �a cette comp�etition. En e�et, si l'une
des unit�es concernant les rotations tend �a gagner, elle a�aiblira Arrêt translation, ce
qui revient �a augmenter la vitesse du robot (et indirectement �a contribuer au com-
portement brusque du robot). De plus, le comportement de l'op�erateur t�el�eop�erant
le robot est plutôt de ralentir durant les rotations. Aussi il serait plus judicieux
d'adopter une dynamique favorisant le ralentissement du robot quand Rotation lente
�a droite ou Rotation lente �a droite gagne. Or cela est possible car les travaux th�eo-
riques sur le r�eseau versatile n'interdisent pas aux dij d'être n�egatifs.

Nous avons r�ealis�e quelques exp�eriences qui ont permis de v�eri�er que l'on gardait
bien la propri�et�e de convergence, mais le choix d'une bonne valeur pour d12 et d13

12: Mais nous ne pouvons pas traiter correctement cette situation avec NESSY3L/ROB, car il
n'est pas possible, en l'�etat actuel, de commander une marche arri�ere.
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s'est r�ev�el�e d�elicat, et nous avons, pour le moment, pr�ef�er�e supprimer toutes les
connexions entre Arrêt translation et les trois autres unit�es.

�Etat actuel du r�eseau versatile

Ces diverses am�eliorations ont conduit �a modi�er le r�eseau versatile (�g. 5.25), et
ses matrices des poids (�g. 5.26) et d'inhibitions :

(dij) =

0
BBB@

0 0 0 0
0 0 d d
0 d 0 d
0 d d 0

1
CCCA o�u d = 0:2

Probl�emes non r�esolus

Cette nouvelle version pose encore quelques probl�emes :

{ dans un long couloir �etroit, lorsque le robot d�emarre dans une direction d'angle
faible avec l'axe du couloir, le robot �nit par percuter un mur ; ce comporte-
ment est normal en l'�etat actuel de NESSY3L/ROB : tant que l'on per�coit �a
la fois un obstacle �a gauche et un obstacle �a droite, le robot va tout droit. Ce
probl�eme est dû au d�etecteur situ�e �a l'avant, qui n'a pas �et�e entrâ�n�e sur des
exemples de telles situations ;

{ le robot ne d�etecte pas les obstacles ponctuels (par exemple, un pied de
chaise) : en e�et, aucun obstacle de ce type n'a �et�e pr�esent�e dans les divers
jeux d'exemples ;

{ le d�etecteur des obstacles �a l'avant continue de poser d'autres probl�emes, du
type de ceux que nous avons �evoqu�e plus haut. Nous nous proposons de re-
commencer son apprentissage, sans utiliser de fonction d'�evaluation (et donc
en demandant �a l'op�erateur d'indiquer les bonnes r�eponses).

Il parâ�t donc prioritaire d'am�eliorer les d�etecteurs du niveau neuronal, et il est
notamment envisageable de remplacer les r�eseaux �a r�etropropagation que nous avons
utilis�e par des r�eseaux plus performants, du type RBF.

5.5 Discussion et perspectives

Notre architecture NESSY3L doit maintenant être examin�ee de deux points de vue :

{ celui des SHNS,

{ celui de l'application.
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Fig. 5.25 - Connexions entre la couche d'entr�ee et la couche de sortie
de notre r�eseau versatile. Les nouvelles connexions sont indiqu�ees en
pointill�es.

Obs
ta

cle
s l

oin
s

Évit
e 

pr
ès

 d
ro

ite

Évit
e 

pr
ès

 d
ev

an
t

Coin
 d

ro
ite

Évit
e 

pr
ès

 g
au

ch
e

Cou
loi

r

Coin
 g

au
ch

e

Bloq
ué

Arrêt translation p1 p1 0 0 p1 p1 0 0

Rotation lente à droite p2 p2 0 p2 0 p2 0 0

Rotation lente à gauche 0 0 0 p3 p3 0

Vitesse angulaire nulle 0 0 p4 0 0 0 0

p3 p3

p4

sens de rotation

permet d’aller

tout droit
évitent de favoriser un

Fig. 5.26 - Matrice des poids wik des connexions ci-dessus. Dans les
exp�erimentations num�eriques nous avons pris :

p1 = 0:25; p2 = 0:25; p3 = 0:25; p4 = 0:5
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5.5.1 Point de vue des SHNS

Qu'apporte notre architecture du point de vue des SHNS?

Premi�erement, elle o�re des perspectives originales :

1. Prise en compte du temps : actuellement, notre syst�eme de traitement des
donn�ees capteurs prend des (( photographies instantan�ees )) de l'environnement
du robot, et ne tient pas compte de l'�evolution au cours du temps de cet
environnement. Or il est possible de r�ealiser, avec des r�eseaux de neurones
du type SRN, des d�etecteurs spatio-temporels (voir par exemple Bartell et
Cottrell [1991] qui pr�esentent une application simple : la d�etection de certaines
caract�eristiques du mouvement d'une boule de billard, telles que la boule va
vite ou lentement, va �a droite ou �a gauche). De tels d�etecteurs 13 pourraient
facilement s'ins�erer dans notre architecture :

{ soit pour remplacer les d�etecteurs actuels : d'une part, le d�etecteur des
obstacles �a l'avant prend en entr�ee la vitesse lin�eaire, ce qui n'est pas
homog�ene avec le fonctionnement des autres d�etecteurs ; un d�etecteur
spatio-temporel permettrait de ne prendre en entr�ee que les donn�ees
provenant des capteurs. D'autre part, l'utilisation des d�etecteurs spatio-
temporels sur les côt�es du robot permettrait de d�etecter plus e�cacement
les obstacles en tenant compte implicitement de la vitesse angulaire ;

{ soit pour d�etecter de nouvelles situations perceptives, qui restent �a iden-
ti�er. Dans ce cas, il serait n�ecessaire d'ajouter de nouvelles r�egles au
niveau neuro-symbolique.

Cette perspective est int�eressante, car il ne semble pas exister de SHNS utili-
sant de tels r�eseaux ; la prise en compte du temps dans les niveaux neuronal et
neurosymbolique permet aussi d'envisager une �evolution du niveau symbolique
vers le raisonnement temporel (voir par exemple [Haton, Bouzid, et al. 1991]).

2. Utilisation de r�eseaux �a prototypes : ces r�eseaux sont bien adapt�es �a la re-
connaissance des formes [Azcarraga 1993], et pourraient permettre d'identi�er
des formes d'obstacles d�es le niveau neuronal, permettant ainsi des prises de
d�ecisions beaucoup plus �nes dans les niveaux sup�erieurs. L'ajout de nouvelles
r�egles de d�ecision serait bien sûr n�ecessaire.

3. D�eveloppement de m�ecanismes inter-niveaux et �evolution vers un
couplage fort : l�a �egalement, plusieurs possibilit�es originales existent :

{ r�eglage, en cours d'utilisation, des divers param�etres du r�eseau versatile :

13: Nous avons r�ealis�e une �etude pr�eliminaire(voir [Gauthier 1994]) avec des SRN, mais l'appren-
tissage s'est r�ev�el�e di�cile (temps de calcul �enorme même pour des exemples simples, petit nombre
d'exemples appris). Des travaux r�ecents permettent d'expliquer ces di�cult�es : Meeden, McGraw,
et Blank [1994] montrent notamment, de mani�ere exp�erimentale, qu'il est utile de forcer les SRN
�a se comporter de mani�ere pr�edictive. Il faut par cons�equent contraindre un SRN �a pr�edire en
sortie son entr�ee �a l'instant suivant, en plus de ce que l'on souhaite obtenir en sortie. Nous avons
repris une partie des travaux de Gauthier [1994] et obtenu des r�esultats encourageants, comme la
d�etection du sens de rotation du robot en utilisant les valeurs des capteurs d'un seul côt�e du robot.
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ci, dij et wik ; l'un des aspects originaux de ce r�eseau est en e�et que
ces coe�cients ne sont pas �x�es une fois pour toutes avant utilisation.
Ainsi, le niveau symbolique pourrait comporter des r�egles �xant ces pa-
ram�etres, en fonction du contexte (but recherch�e, situation observ�ee, type
du milieu explor�e par le robot). Il s'agirait alors d'interactions de type
m�eta-traitement ;

{ ajout de nouvelles unit�es d'entr�ee au r�eseau versatile, activ�ees quand
certains faits symboliques sont d�eduits. Le niveau symbolique peut ainsi
provoquer des changements de d�ecisions dans le r�eseau versatile. L'int�erêt
de ce couplage est que les deux modules peuvent alors fonctionner en
parall�ele et de mani�ere asynchrone ;

{ m�ecanismede s�election de connaissances, dans l'esprit de la liaison directe
entre les deux modules de SYNHESYS : via une telle liaison, les niveaux
inf�erieurs peuvent (( pr�e-activer )) des connaissances dans le niveau symbo-
lique, soit des r�egles comme dans SYNHESYS, soit des (( tâches )) comme
celles de SMECI (des paquets de r�egles). Ainsi on peut regrouper des
r�egles par types de situation (urgence, navigation normale, etc.) et r�eagir
tr�es rapidement. De plus la bonne r�egle ou tâche pouvant être di�cile �a
d�eterminer, l'apprentissage peut alors être d'un grand int�erêt.

4. Utilisation d'autres d'approches de l'int�egration neurosymbolique :
parmi les diverses approches (chapitre 2), nous avons pour le moment utilis�e
seulement celle qui consiste �a transformer une base de r�egles sous forme de
r�eseau (un cas particulier de l'approche semi-hybride). De nombreux autres
travaux, notamment purement connexionnistes, sont disponibles pour cr�eer
�eventuellement d'autres niveaux interm�ediaires.

De plus, une m�ethode d'apprentissage des poids d'un r�eseau versatile est en cours
d'�etude au LIFIA (travail de DEA sous la direction d'A. Labbi), et notre application
permettra de tester cette m�ethode sur un probl�eme relativement r�ealiste.

Deuxi�emement, NESSY3L/ROB o�re bien les avantages que nous attendions (sec-
tion 5.1.2), et qui nous paraissent utiles pour la conception de SHNS facilement
utilisables :

{ la simplicit�e des interfaces : dans l'application pr�esent�ee ci-dessus, les in-
terfaces inter-niveaux servent uniquement, pour le moment, �a copier des acti-
vations de neurones de sortie ;

{ l'absence de contrainte inter-niveaux : actuellement, l'architecture est
parfaitement modulaire, et aucun niveau ne fait d'hypoth�ese sur le fonctionne-
ment des autres niveaux. Ainsi, chaque module peut �evoluer ind�ependamment
des autres, et notamment le module symbolique dans lequel il est possible d'uti-
liser des r�egles d'ordre 1, des objets structur�es 14 Cette ind�ependance pourra
toutefois être un peu r�eduite si l'on d�ecide d'utiliser le module symbolique
pour r�egler les param�etres du r�eseau versatile, mais seule une partie du mo-
dule symbolique sera utilis�ee pour cette tâche ;

14: Ce qui n'�etait pas possible dans SYNHESYS �a cause de la contrainte exerc�ee par l'extraction
de r�egles.
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{ une bonne r�epartition des tâches : en raison de cette absence de contraintes,
chacun des composants garde ses bonnes caract�eristiques, et est exploit�e pour
les tâches pour lesquelles il est le plus comp�etent (par exemple, niveau neuronal
/ reconnaissance de formes, niveau symbolique / repr�esentation de connais-
sances logiques et structur�ees) ;

{ le respect de nos trois contraintes :

{ les r�eseaux de neurones utilis�es dans le niveau purement neuronal sont
des plus simples et des plus classiques, et respectent bien l'ad�equation
algorithme architecture. De plus de nombreux travaux visent �a les r�ealiser
sur circuit int�egr�e. Le r�eseau versatile respecte aussi cette ad�equation ;

{ en raison de la bonne r�epartition des tâches, on �evite l'h�eritage des points
faibles ;

{ l'extraction de r�egles ne parâ�t pas indispensable dans une telle architec-
ture.

NESSY3L poss�ede toutefois quelques inconv�enients :

{ le coût de la conception et de la r�ealisation d'un niveau interm�ediaire, qui est
important, et qui donc demande que l'on identi�e des applications de cette
architecture o�u ce coût soit faible par rapport aux avantages obtenus ;

{ son caract�ere empirique �a l'heure actuelle. �Etant donn�e la vari�et�e de possibilit�es
pour un niveau interm�ediaire, il nous a sembl�e plus judicieux de commencer
par d�evelopper une premi�ere application permettant de faire des choix (celui
du r�eseau versatile par exemple), de voir si les avantages attendus a priori
�etaient bien observ�es. Il est maintenant indispensable d'envisager un travail
plus th�eorique sur l'architecture.

5.5.2 Point de vue de l'application

Pour nous, cette application �etait principalement destin�ee �a �eclaircir et valider nos
id�ees sur la conception d'un SHNS multi-niveaux, et �a o�rir des perspectives pour
de futures recherches. Nous avons atteint ces objectifs et r�ealis�e une architecture
pouvant servir de support �a l'exp�erimentation de plusieurs id�ees originales.

Par cons�equent, notre but n'�etait pas d'apporter imm�ediatement une solution nova-
trice aux probl�emes rencontr�es depuis plusieurs ann�ees par les roboticiens.

N�eanmoins NESSY3L/ROB apporte d�ej�a des r�esultats su�samment int�eressants,
compte tenu de sa simplicit�e, pour justi�er la poursuite de son d�eveloppement.
Dans l'imm�ediat, il reste �a ajouter des r�egles permettant de chercher �a atteindre
un but (un point pr�ecis de l'environnement), de mani�ere �a atteindre le niveau de
comp�etences du syst�eme 
ou de Reignier [1994b]. �A ce moment l�a il sera possible
de comparer les performances de notre architecture par rapport �a ce syst�eme 
ou
qui est notre r�ef�erence (car P. Reignier a lui-même e�ectu�e des comparaisons avec
d'autres approches de la navigation r�eactive).

Il est clair que pour être objectives, ces comparaisons devront aussi se faire via des
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exp�eriences sur le robot r�eel, et non pas sur le robot simul�e. L'un des int�erêts de
MOLUSC est que notre syst�eme devrait pouvoir prendre en compte les donn�ees
capteurs r�eelles quasiment sans modi�cations.

En ce qui concerne les inconv�enients de NESSY3L/ROB :

{ NESSY3L/ROB h�erite bien sûr du caract�ere empirique de NESSY3L;

{ les activations des unit�es de sortie du r�eseau versatile n'ont pas de signi�ca-
tion su�samment pr�ecise d'un point de vue op�eratoire, et il est n�ecessaire de
d�eterminer des heuristiques pour les transformer en commandes (vl; va). Ce
probl�eme d'absence de signi�cation peut toutefois être r�esolu en utilisant des
travaux formels visant �a donner une s�emantique �a certains mod�eles connexion-
nistes. Un point de d�epart int�eressant est FEL (Fuzzy Evidential Logic) de Sun
[1991], qui est une extension de la th�eorie de Shoham. Toutefois dans le cas
du r�eseau versatile, il est probable que les inter-connexions d'inhibitions po-
seront des probl�emes th�eoriques. En e�et elles introduisent des cycles dans
le graphe orient�e des connexions, alors que le travail de Sun repose sur des
r�eseaux acycliques, beaucoup plus simples �a manipuler ;

{ le r�eseau versatile n'est sans doute pas indispensable dans l'�etat actuel de
NESSY3L/ROB, et l'on obtiendrait peut être d'aussi bons r�esultats en asso-
ciant directement �a chaque situation perceptive un couple (vl; va). Mais son
utilit�e apparâ�tra d�es que l'on cherchera �a int�egrer de nouvelles r�egles permet-
tant d'atteindre un but, et aussi d�es que l'on recherchera des couplages plus
�ns avec le niveau symbolique.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e une architecture originale de SHNS, ainsi
qu'un domaine d'application appropri�e, la robotique mobile. Cette architecture con-
siste �a ajouter au moins un niveau interm�ediaire (dit (( neurosymbolique ))) entre un
niveau symbolique et un niveau neuronal, ce qui a plusieurs avantages : simplicit�e des
interfaces, relâchement des contraintes inter-niveaux, bonne r�epartition des tâches
entre composants, respect de trois contraintes que nous nous �etions impos�ees dans le
chapitre pr�ec�edent (respect de l'ad�equation algorithme architecture, �eviter l'h�eritage
des points faibles, proposer des architectures o�u l'extraction de r�egles n'est pas
indispensable).

Nous avons �egalement pr�esent�e l'adaptation de l'architecture �a l'application retenue
(l'�evitement d'obstacles), ainsi que sa r�ealisation, de mani�ere assez d�etaill�ee, de telle
sorte que ce travail puisse ais�ement être poursuivi par d'autres chercheurs.

�A l'heure actuelle, la principale contribution de cette architecture est la vari�et�e de
perspectives originales qu'elle o�re pour les SHNS :

1. prise en compte du temps,

2. utilisation de r�eseaux �a prototypes,
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3. d�eveloppement de m�ecanismes inter-niveaux et �evolution vers un couplage fort,

4. utilisation des id�ees d'autres d'approches purement connexionnistes.

Ses inconv�enients sont son caract�ere empirique actuel et le coût de la conception et
de la r�ealisation d'un niveau interm�ediaire.

Du point de vue de l'application NESSY3L/ROB en robotique, il est n�ecessaire
de poursuivre le d�eveloppement de notre prototype avant de pouvoir r�ealiser une
�evaluation pr�ecise, par comparaison avec d'autres travaux r�ealis�es au LIFIA. Les
inconv�enients actuels de NESSY3L/ROB sont son caract�ere empirique h�erit�e de
NESSY3L, l'absence de signi�cation op�eratoire des activations des unit�es du r�e-
seau versatile (nous indiquons toutefois une piste pour r�esoudre ce probl�eme : FEL
[Sun 1991]), le caract�ere non indispensable du r�eseau versatile dans l'�etat actuel
de NESSY3L/ROB (dont l'int�erêt apparâ�tra toutefois d�es que l'on passera �a un
deuxi�eme prototype plus complet).

Accessoirement, cette application a permis d'illustrer l'int�erêt du (( neuro-calcul ))

[Hecht-Nielsen 1989], en tant qu'alternative au (( calcul programm�e )) classique. En
e�et, durant la mise au point de notre architecture, le robot s'est fort mal comport�e
lors des premi�eres exp�eriences : il tournait beaucoup trop tard, et se collait aux
murs. L'origine de ce comportement s'est r�ev�el�e être un (( bug )) fort classique : un
signe (( - )) avait �et�e oubli�e dans le calcul de vl(t). Cela illustre le caract�ere fragile
de la partie symbolique de notre architecture, tandis que la partie neuronale est
particuli�erement robuste, puisque qu'elle donne des r�esultats exploitables alors que
les r�eseaux utilis�es ne montrent pas n�ecessairement des performances excellentes
dans les tests (parfois seulement 80% des exemples ont �et�e appris), et que les jeux
d'exemples d'apprentissage comportaient toujours un (l�eger) bruit et souvent des
erreurs.

Toutefois, cela ne nous conduit pas �a proposer le neuro-calcul comme remplacement
du calcul classique, des repr�esentations de connaissances symboliques, des mod�elisa-
tions. Nous le proposons seulement comme compl�ement pour certaines applications
o�u son emploi se justi�e pleinement.
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Conclusion g�en�erale

Nous pr�esentons ici la conclusion de notre travail, ainsi que ses perspectives.

Conclusion

Dans ce m�emoire nous avons pr�esent�e notre travail de recherche sur les Syst�emes
Hybrides NeuroSymboliques (SHNS). Ce travail a port�e sur des niveaux di��erents
mais compl�ementaires :

{ �etude et application de SHNS existants ;

{ r�e
exion de fond sur des probl�emes relatifs aux r�eseaux neuronaux (comparai-
son avec des m�ethodes plus classiques, recherche d'une d�e�nition plus contrai-
gnante) et aux SHNS (classi�cation des syst�emes existants, r�epartition des
tâches entre composants, rentabilit�e, directions de recherche) ;

{ proposition d'un mod�ele original de SHNS, permettant d'explorer de nouvelles
directions de recherche (prise en compte du temps, simpli�cation des interfaces
inter-composants, �evolution vers le couplage fort) ;

{ coop�erations avec des utilisateurs potentiels de SHNS, �a savoir des experts de
di��erents domaines (micro-�electronique, g�eographie, robotique), souvent non-
informaticiens.

Concr�etement, trois probl�emes ont �et�e �etudi�es dans ce m�emoire.

Probl�eme 1 : Pr�esenter une vision structur�ee du vaste do-
maine de l'int�egration neurosymbolique

Nous avons montr�e, essentiellement dans le chapitre 2, que le mot (( hybride )) avait
des sens di��erents pour les auteurs concern�es par l'int�egration des bonnes carac-
t�eristiques des mondes symboliques et neuronaux. Il faut en e�et distinguer entre
hybridit�e stricte, o�u l'on exige que chacun des deux composants soit complet et
fonctionne, et entre hybridit�e large, o�u l'on trouve notamment de nombreux tra-
vaux purement connexionnistes ainsi que des approches de type traduction. De fa�con
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�a structurer et �eclaircir ce domaine, nous avons propos�e une typologie, comprenant :

{ l'approche hybride proprement dite, avec pour sous-classes couplages faible,
�etroit, fort ;

{ l'approche semi-hybride, regroupant les approches de type traduction, comme
l'extraction et la compilation de r�egles ;

{ l'approche purement connexionniste, avec pour sous-classes les approches lo-
caliste, distribu�ee et combin�ee.

Nous avons illustr�e chacune de ces classes par des exemples repr�esentatifs, en insis-
tant, lorsque cela �etait possible, sur les syst�emes appliqu�es �a des probl�emes r�eels. Il
s'agit la plupart du temps de SHNS �a couplage faible ou �etroit, qui sous-traitent des
tâches tr�es pr�ecises (de type classi�cation) �a des r�eseaux de neurones arti�ciels.

Notre �etude montre toutefois que dans le cas des SHNS les plus complexes, plusieurs
questions restent pos�ees : sont-ils (( rentables ))? R�esolvent-ils des probl�emes fonda-
mentaux? Existe-t-il une r�epartition id�eale des tâches entre les composants? Ces
questions n'ayant pas de r�eponses tranch�ees, nous proposons simplement quelques
�el�ements de r�e
exion dans le chapitre 2.

En�n, pr�ecisons qu'une telle �etude faisait d�efaut, et que notre travail est une contri-
bution directe au projet Esprit MIX (Modular Integration of Symbolic and Connec-
tionnist Processing in Knowledge-Based Systems), qui se terminera en 1997.

Probl�eme 2 : �Evaluer et appliquer l'existant

Les questions ci-dessus nous ont conduit �a examiner ce deuxi�eme probl�eme, de ma-
ni�ere �a d�evelopper les �el�ements de r�e
exions du chapitre 2. Dans les chapitres 3 et
4, nous �etudions le SHNS SYNHESYS, l'un des plus complexes �a l'heure actuelle,
puis nous pr�esentons deux applications �a des probl�emes r�eels.

SYNHESYS est un SHNS riche de m�ecanismes. En e�et, il comporte :

{ des modules symbolique (syst�eme expert d'ordre 0+) et connexionniste (r�eseau
�a base de prototypes) ;

{ trois sch�emas d'interactions entre ces deux modules ;

{ des m�ecanismes de transfert de connaissances, qui peuvent être utilis�es pour
extraire et/ou ra�ner des bases de r�egles ;

{ un couplage direct entre les deux modules, permettant une am�elioration des
performances du châ�nage arri�ere ;

{ une version (( 
oue )).

Par rapport �a SYNHESYS lui-même, notre travail a consist�e en :

{ la programmation et l'exp�erimentation du m�ecanisme d'interdiction des inter-
sections ind�esirables entre les r�egions d'activation des hyper-rectangles ;

{ une �evaluation quantitative du couplage direct entre les deux modules ;
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{ diverses exp�erimentations de SYNHESYS.

Par rapport aux applications de SYNHESYS, deux coop�erations, l'une avec le CNET,
l'autre avec le LAMA, nous ont permis de voir concr�etement les probl�emes que pose
l'exp�erimentation d'un syst�eme d'IA. La coop�eration avec le CNET a montr�e que les
probl�emes industriels complexes relevaient plus des SHNS de type sous-traitance que
des SHNS de type coop�eration comme SYNHESYS, qui sont plus adapt�es �a des pro-
bl�emes restreints comme la classi�cation de vecteurs. La coop�eration avec le LAMA
a par contre port�e sur l'exp�erimentation directe des m�ecanismes de SYNHESYS, et
elle a montr�e que :

{ la prise en compte de donn�ees h�et�erog�enes (quantitatives et qualitatives) et
bruit�ees est d�elicate,

{ le probl�eme pos�e pouvait se ramener �a une classi�cation en des classes non-
disjointes, cas que SYNHESYS ne peut pas traiter,

{ deux probl�emes subsistent : la non-convergence de l'algorithme d'apprentis-
sage, et des r�egles extraites di�cilement exploitables dans le cas de donn�ees
qualitatives. La proc�edure d'extraction de r�egles doit par cons�equent être adap-
t�ee.

Les questions du chapitre 2 ont alors trouv�e des r�eponses partielles :

{ actuellement SYNHESYS est (( rentable )) surtout comme outil de recherche
permettant de poser de nouveaux probl�emes et de proposer de nouvelles di-
rections de recherches ;

{ SYNHESYS vise, entre autres, �a r�esoudre des probl�emes fondamentaux comme
la mod�elisation hybride de connaissances, ou d'un point de vue plus technique,
comme l'extraction et le ra�nement de r�egles ;

{ SYNHESYS propose une r�epartition particuli�ere de tâches entre ses deux mo-
dules ; cette r�epartition est bien adapt�ee aux applications vis�ees (classi�cation
de vecteurs) mais n'est pas (( id�eale )) car moins adapt�ee dans d'autres cas.

En partie grâce �a ces applications, nous avons aussi soulev�e trois probl�emes nou-
veaux :

1. le caract�ere neuronal des r�eseaux �a base d'hyper-rectangles, et surtout des
perfectionnements qui leur ont �et�e apport�es, est quelque peu discutable, ce qui
a plusieurs cons�equences :

{ cela entretient une certaine confusion chez les utilisateurs potentiels de
SHNS, comme les g�eographes, car ils perdent de vue les sp�eci�cit�es des
r�eseaux neuronaux par rapport aux m�ethodes classiques ;

{ SYNHESYS se trouve dans un �etat interm�ediaire entre un SHNS et un
syst�eme d'IA symbolique, et certaines simpli�cations sont n�ecessaires
pour utiliser SYNHESYS comme base de nouvelles recherches sur l'in-
t�egration neurosymbolique.

Nous pensons qu'il serait pro�table pour les SHNS d'imposer certaines contraintes
sur la d�e�nition d'un r�eseau de neurones arti�ciels. Nous avons propos�e comme
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point de d�epart le respect de l'ad�equation algorithme architecture, une
des caract�eristiques essentielles des r�eseaux de neurones arti�ciels ;

2. le choix d'une architecture de SHNS peut avoir des cons�equences importantes
comme l'h�eritage de points faibles (chaque module impose certaines de ses
moins bonnes caract�eristiques au SHNS) ;

3. pour les SHNS, l'extraction de r�egles est l'une des directions de recherches
importantes �a l'heure actuelle, mais nous avons montr�e que son coût est tr�es
important par rapport �a ses avantages. Aussi nous proposons de mettre l'accent
sur de nouvelles architectures o�u l'extraction de r�egles serait moins n�ecessaire
(par exemple en utilisant des r�eseaux de neurones arti�ciels su�samment bien
connus math�ematiquement pour ne pas n�ecessiter une explication sous forme
de r�egles).

Probl�eme 3 : Proposer un mod�ele o�rant de nouvelles pers-
pectives

Dans le chapitre 5, nous nous appuyons sur toutes les id�ees ci-dessus pour proposer
une nouvelle architecture de SHNS et une application appropri�ee.

Le principe de base de l'architecture NESSY3L (NEuroSymbolic SYstem with 3
Levels) est d'introduire un (ou plusieurs dans de futures NESSYnL) niveau inter-
m�ediaire entre les niveaux neuronaux et symboliques, de mani�ere �a r�eduire le coût
des interfaces et �a rendre moins n�ecessaires les extractions massives de r�egles. La dif-
�cult�e se trouve alors dans la d�e�nition de niveaux interm�ediaires appropri�es ; nous
proposons comme point de d�epart l'�etude de niveaux (( neurosymboliques )), fon-
d�es sur les approches purement connexionnistes de l'int�egration neurosymbolique.
En particulier, les travaux consistant �a coder des bases de r�egles sous forme de r�e-
seaux de neurones arti�ciels peuvent trouver un emploi ici, car le syst�eme obtenu
est justement interm�ediaire entre niveaux symboliques et neuronaux.

Les inconv�enients de NESSY3L sont son caract�ere empirique actuel et le coût de la
conception et de la r�ealisation d'un niveau interm�ediaire.

En ce qui concerne l'application, la robotique mobile est un domaine d'application
(( naturel )) pour les SHNS :

{ les r�eseaux de neurones arti�ciels, notamment ceux pouvant être r�ealis�es sous
forme de circuits int�egr�es 15, sont bien adapt�es (classi�cation de donn�ees sen-
sorielles, etc.) ;

{ des architectures complexes combinent d�ej�a des niveaux symboliques et num�e-
riques, et les SHNS peuvent s'int�egrer dans ces architectures ;

{ les roboticiens sont pr�epar�es �a l'utilisation des SHNS, dans le sens o�u ils
connaissent bien les syst�emes symboliques et les r�eseaux de neurones arti�-
ciels, leurs points forts et leurs points faibles ; ceci n'�etait pas le cas dans les

15: D'o�u l'importance du respect de l'ad�equation algorithme architecture.
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autres applications que nous avons r�ealis�ees, et a �et�e source de di�cult�es et de
confusions.

Nous avons adapt�e notre architecture NESSY3L au probl�eme particulier de l'�evite-
ment d'obstacles, en navigation r�eactive, en utilisant comme niveau interm�ediaire un
r�eseau dit versatile qui est adapt�e au probl�eme et est bien caract�eris�e math�ematique-
ment. Puis nous avons programm�e cette architecture et nous l'avons int�egr�ee dans
un simulateur de robot, obtenant ainsi le syst�eme NESSY3L/ROB. Nous avons alors
r�ealis�e plusieurs exp�eriences, propos�e des am�eliorations, et montr�e que les avantages
attendus de cette architecture �etaient bien observ�es. Du point de vue de l'applica-
tion, il reste par contre un important travail d'�evaluation et de comparaison. Les
inconv�enients actuels de NESSY3L/ROB sont son caract�ere empirique h�erit�e de
NESSY3L, l'absence de signi�cation des activations des unit�es du r�eseau versatile
(nous indiquons toutefois une piste pour r�esoudre ce probl�eme : FEL [Sun 1991]), le
caract�ere non indispensable du r�eseau versatile dans l'�etat actuel de NESSY3L/ROB
(dont l'int�erêt apparâ�tra toutefois d�es que l'on passera �a un deuxi�eme prototype
plus complet).

Ayant r�ealis�e notre propre SHNS, nous identi�ons mieux maintenant les raisons
du manque actuel d'�evaluation des SHNS complexes ou originaux. Il faut en e�et
respecter un �equilibre, di�cile �a obtenir, entre la phase d'�evaluation et les autres
�etapes de la conception d'un SHNS qui sont coûteuses en temps :

{ acquisition de connaissances et de comp�etences relatives aux composants,

{ recherche et r�ealisation de m�ecanismes de couplage,

{ recherche d'une application appropri�ee,

{ comparaisons avec les autres approches pour le probl�eme choisi, soit purement
neuronales, soit purement symboliques, soit autres.

Par rapport au projet MIX, cette architecture NESSY3L est int�eressante du point
de vue de ses motivations, de ses principes et de ses perspectives ; elle peut �even-
tuellement servir de support pour l'une des trois applications, celle fournie par le
partenaire industriel allemand Kratzer, qui nous parâ�t pr�esenter quelques simili-
tudes avec la nôtre. D'autre part, le projet MIX co-organise, en 1995, un workshop
IJCAI dont l'un des objectifs est d'�etudier les possibilit�es et l'int�erêt d'un rappro-
chement entre les approches hybrides proprement dites et les approches purement
connexionnistes de l'int�egration neurosymbolique. Aussi notre architecture est une
contribution directe �a cet e�ort de recherche actuel.

Perspectives

�A l'issue de ce travail, trois types de perspectives peuvent être envisag�ees :

{ perspectives pour SYNHESYS, que nous avons cherch�e �a appliquer et �a �eva-
luer, dans une certaine mesure,

{ perspectives pour NESSY3L et NESSY3L/ROB,
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{ perspectives pour les SHNS en g�en�eral.

Perspectives pour SYNHESYS

Notre �etude de SYNHESYS a conduit A. Giacometti �a r�ealiser une nouvelle version
qui est en cours d'application sur le probl�eme de la d�eprise agricole (une base de
r�egles et une base d'exemples ont d�ej�a �et�e fournies par la Chambre d'Agriculture
de l'Is�ere), ce qui illustre le processus it�eratif de transfert de technologie dont nous
avons parl�e ci-dessus. Cette nouvelle version revient notamment au cadre neuronal
initial via certaines simpli�cations de l'algorithme d'apprentissage des r�eseaux �a base
de prototypes.

D'autre part, SYNHESYS contient un grand nombre de m�ecanismes, qui peuvent
être exploit�es dans d'autres SHNS :

{ certains m�ecanismes sont actuellement r�eutilis�es dans la conception d'un autre
syst�eme hybride combinant RBC et r�eseaux �a base de prototypes [Malek et
Labbi 1995],

{ NESSY3L pourra �egalement reprendre certains m�ecanismes (r�eseaux �a base
de prototypes, couplage fort).

Perspectives pour NESSY3L et NESSY3L/ROB

En ce qui concerne NESSY3L, les principales perspectives sont la recherche de nou-
veaux niveaux interm�ediaires et une �etude plus th�eorique.

Par contre les perspectives pour NESSY3L/ROB sont plus concr�etes, et sont d�e-
taill�ees dans la section 5.5. Nous les rappelons ici :

1. prise en compte du temps,

2. utilisation de r�eseaux �a prototypes pour l'identi�cation des obstacles,

3. d�eveloppement de m�ecanismes inter-niveaux et �evolution vers un couplage fort,

4. utilisation d'autres d'approches de l'int�egration neurosymbolique.

Les perspectives �a court terme sont les suivantes :

1. ajout de r�egles permettant la recherche d'un but, pour r�ealiser des comparai-
sons avec un autre syst�eme r�ealis�e au LIFIA,

2. �evaluation plus pouss�ee de l'architecture,

3. exp�erimentation d'une m�ethode d'apprentissage pour les r�eseaux versatile, en
cours d'�etude.

Perspectives pour les SHNS

Il reste �a �evoquer les perspectives pour les SHNS.
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Nous pensons qu'en leur �etat actuel, les SHNS permettent de r�esoudre certaines
des di�cult�es rencontr�ees par les syst�emes symboliques et les r�eseaux de neurones
arti�ciels pris s�epar�ement, mais qu'ils ont un coût important d�es que l'on aborde
d'autres couplages que les couplages faibles. Aussi, une premi�ere perspective pour
les SHNS est d'identi�er des niches, au sens de niche �ecologique, particuli�eres, o�u ce
coût se justi�e totalement. Notre analogie de la voiture hybride (chapitre 1) permet
d'illustrer cette opinion. En e�et la voiture hybride ne remplace toujours pas les
voitures classiques, bien qu'elle soit �a l'�etude depuis plusieurs ann�ees. Aussi il est
douteux que la voiture hybride soit une solution id�eale pour les probl�emes des auto-
mobiles. Par contre, des niches ont �et�e trouv�ees pour des v�ehicules hybrides : il existe
depuis longtemps des locomotives hybrides, �a moteur diesel et moteur �electrique. Le
moteur diesel sert �a entrâ�ner le moteur �electrique via une g�en�eratrice de courant,
permettant ainsi �a la locomotive de circuler sur des lignes non �electri��ees. L'int�erêt
de ce couplage est d'�eviter le syst�eme de transmissions complexes que demanderait
le moteur diesel seul (cf. les syst�emes de bielles des machines �a vapeur).

Pour d�epasser ce stade actuel, il faudra trouver de nouvelles id�ees. Des r�eseaux de
neurones arti�ciels plus plausibles biologiquement, les �etudes men�ees en Sciences
Cognitives sur la notion de symbole, sur l'ancrage des symboles, peuvent ouvrir des
perspectives plus larges pour les SHNS.
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Annexe A

Modi�cations apport�ees �a
SYNHESYS

Nous d�ecrivons ici quelques modi�cations que nous avons apport�ees �a SYNHESYS,
apr�es avoir remarqu�e certains probl�emes, comme nous l'avons indiqu�e page 102. Ces
modi�cations concernent uniquement l'apprentissage relatif aux hyper-rectangles,
et ont pour but d'interdire les intersections entre r�egions d'activations d'hyper-
rectangles associ�es �a des d�ecisions di��erentes. L'existence de telles intersections n'est
normalement pas possible d'apr�es l'algorithme donn�e par A. Giacometti, mais nous
avons �et�e conduit �a corriger la programmation de cet algorithme. L'algorithme d'ex-
traction de r�egles suppose que de telles intersections n'existent pas, si bien que
leur pr�esence conduit �a l'extraction de r�egles contradictoires. Nous nous en sommes
aper�cu en testant SYNHESYS sur la base d'exemples des iris, tr�es utilis�ee en ap-
prentissage automatique [Weiss et Kulikowski 1991], et dans laquelle quatre variables
quantitatives comme la longueur des p�etales d�ecrivent des iris qui appartiennent �a
trois classes : Iris Setosa, Iris Versicolour et Iris Virginica (tab. A.1).

A.1 Phase d'accomodation

Nous avons tout d'abord remarqu�e que le m�ecanisme d'accomodation, qui norma-
lement ne devrait rien faire (voir la pr�esentation de l'algorithme d'apprentissage
section 3.3.2), dilatait parfois certains hyper-rectangles, comme sur la �gure A.2.
Ces dilatations conduisent �egalement �a des intersections ind�esirables. Nous avons
donc simplement supprim�e le corps de la fonction accomodation hyper dans le �-
chier hyper.c.

A.2 Phase d'absorption

L'une des particularit�es de l'algorithme d'apprentissage est la phase d'absorption,
qui pr�ec�ede la phase d'assimilation. En e�et, lorsqu'un point doit être assimil�e, on
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REGLE R1

Si s_l in [4.9,7.3] et s_w in [1.0,4.5] et

p_l in [2.5,4.5] et p_w in [0.0,3.4]

Alors X5

FINREGLE R1

[ ... ]

REGLE R5

Si X5

Alors virginica

FINREGLE R5

[ ... ]

REGLE R9

Si X5

Alors versicolour

FINREGLE R9

[ ... ]

Tab. A.1 - Exemple d'extraction de r�egles contradictoires avec SYN-
HESYS et la base des exemples des iris. Nous n'avons laiss�e que
les r�egles incrimin�ees. Dans ces r�egles, s l repr�esente sepal length,
s w repr�esente sepal width, p l repr�esente petal length, p w repr�e-
sente petal width, et tous sont exprim�es en centim�etres. Ce compor-
tement peut être reproduit avec les param�etres standards de SYN-
HESYS et les �chiers orsier/hybride/donnees/rgl/iris.rgl et
orsier/hybride/donnees/bdd/iris.bdd.
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Fig. A.1 - Un exemple mon-
trant que le m�ecanisme d'assimi-
lation actuel conduit �a cr�eer des
intersections non d�esir�ees entre
r�egions d'in
uences. Dans cet
exemple, le point (5; 5) de classe
act1 puis le point (13; 13) de
classe act2 ont �et�e pr�esent�es au
r�eseau, qui a cr�e�e les deux rec-
tangles ci-dessus, de dimensions
arbitraires constantes. Les tous
petits rectangles indiquent les r�e-
gions d'activations { noter la
comp�etition entre les 2 neurones
dans l'intersection entre les r�e-
gions.

Fig. A.2 - Un exemple mon-
trant le comportement anormal
de l'accommodation dans SYN-
HESYS. Le point (8; 8) de classe
act2 a �et�e pr�esent�e au r�eseau
de la �gure de gauche, ce qui a
conduit �a une di��erentiation du
rectangle en bas �a gauche, puis
le point a �et�e pr�esent�e �a nouveau,
et le r�eseau a donn�e la bonne r�e-
ponse, ce qui le place en situation
d'accommodation, o�u il ne de-
vrait en principe rien faire ([Gia-
cometti 1992], p. 173). Mais le
rectangle en haut �a droite a �et�e
un peu dilat�e. Il s'agit vraisembla-
blement d'un reste du programme
de Broissiat [1991], simpli��e par
A. Giacometti.
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tente d'absorber ce point en agrandissant un hyper-rectangle voisin, associ�e �a la
même d�ecision. En cas de r�eussite, cela �evite de cr�eer un hyper-rectangle suppl�e-
mentaire ; en cas d'�echec, l'assimilation proprement dite est e�ectu�ee. Cette phase
d'absorption conduit �egalement �a des intersections ind�esirables. Il �etait possible de
la corriger de mani�ere �a interdire ces intersections, mais cette proc�edure est relati-
vement complexe (il faut notamment choisir entre plusieurs hyper-rectangles can-
didats et aussi choisir quelle face de l'hyper-rectangle retenu doit être d�eplac�ee) et
son apport n'a pas �et�e pr�ecis�ement mesur�e. Aussi, au moins dans un premier temps,
nous avons pr�ef�er�e interdire les absorptions. Cela a conduit �a modi�er la fonction
test assimilation hyper dans le �chier hyper.c.

A.3 Phase d'assimilation

La phase d'assimilation conduit �egalement �a des intersections ind�esirables (voir �-
gure A.1). A. Giacometti avait indiqu�e une m�ethode pour corriger cette phase, dans
le cas des hyper-sph�eres : il s'agissait de calculer le rayon de la nouvelle sph�ere de telle
sorte que celle-ci n'empi�ete pas sur ses voisines. Mais une telle m�ethode n'a pas �et�e
programm�ee dans le cas des hyper-rectangles, si bien que la proc�edure d'assimilation
cr�ee un hyper-rectangle de taille constante (�gure A.1).

Nous avons modi��e la phase d'assimilation de mani�ere �a cr�eer un hyper-rectangle
qui n'empi�ete pas sur ses voisins. En fait nous avons r�ealis�e deux variantes : dans
la premi�ere, l'hyper-rectangle ne peut empi�eter sur aucun de ses voisins ; dans la
deuxi�eme, il peut empi�eter sur ceux de ses voisins qui sont associ�es �a la même d�e-
cision (de telles intersections sont prises en charge par la proc�edure d'extraction de
r�egles, et devraient permettre un meilleur recouvrement de l'espace d'entr�ee. Par
meilleur, on entend avec moins d'hyper-rectangles, et avec des hyper-rectangles de
volume plus important). Notre algorithme, pr�esent�e ci-dessous, consiste �a s�election-
ner les hyper-rectangles proches du point �a assimiler : un hyper-rectangle est consi-
d�er�e comme proche s'il poss�ede une intersection avec un voisinage du point, ce voisi-
nage �etant d�e�ni par un hyper-rectangle centr�e sur le point et de longueur constante
dans toutes les dimensions. On calcule ensuite pour chaque dimension la longueur
maximum que l'on peut donner �a l'hyper-rectangle (voir �gure A.3). Ces deux va-
riantes sont programm�ees dans la fonction bo cherche distances methode 2 dans
le �chier hyper.c ; leur programmmation a �egalement conduit �a la modi�cation de
la fonction assimilation hyper dans le même �chier.

Notations relatives �a l'algorithme :

{ Si h est un hyper-rectangle,

{ h[i] d�esigne le segment projection de h sur l'axe de la dimension i,

{ h[i]:a d�esigne l'extr�emit�e gauche de ce segment,

{ h[i[:b d�esigne son extr�emit�e droite.
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d3

d2

sR

x

y

rectangle créé

Point à assimiler

Voisinage du point

d1

Fig. A.3 - Exemple de fonctionnement de l'algorithme d'assimilation
en dimension 2. Seuls sont pris en compte les rectangles ayant une
intersection avec le voisinage du point. La longueur maximum que peut
prendre le rectangle cr�e�e, sur la dimension x et �a droite du point, est
MIN(d1; d2; d3). De même �a gauche, et de même pour toutes les
dimensions.
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Algorithme 1 Assimilation d'un exemple par un hyper-rectangle

Soit les donn�ees :
{exemple l'exemple �a apprendre, en fait un couple (situation, action),
{situation la situation associ�ee �a l'exemple,
{action l'action associ�ee,
{Rs la moiti�e de la longueur maximum permise pour une face d'hyper-rectangle
cr�e�e par assimilation,

{l hyp la liste de tous les hyper-rectangles existants avant cette assimilation,
{n la dimension de l'espace d'entr�ee,
{variante 2 f1; 2g la variante de l'algorithme choisie.

Cr�eer hyper l'hyper-rectangle centr�e sur situation et dont toutes les faces ont pour
longueur 2 �Rs.
Soit l candidats la liste de tous les �el�ements de l hyp ayant une intersection avec
hyper.
Si variante = 2
Alors retirer de l candidats tous les hyper-rectangles ayant pour action associ�ee
action
FinSi

Pour i 2 [1; :::; n] faire
min droite min gauche Rs

Pour h 2 l candidats faire

Si h[i]:a > situation[i]
Alors min droite MIN(min droite; h[i]:a� situation[i])
Sinon

Si h[i]:b < situation[i]
Alors min gauche MIN(min gauche; situation[i]� h[i]:b)
FinSi

FinSi

Fin Pour

hyper[i]:a situation[i]�min gauche
hyper[i]:b situation[i]�min droite

Fin Pour

R�esultat : hyper

Nous pr�esentons maintenant les r�esultats obtenus en appliquant ces di��erentes mo-
di�cations (tab. A.2). Nous prenons comme base de comparaison la version de SYN-
HESYS d�evelopp�ee par A. Giacometti (appel�ee (( version initiale )) dans le tableau).
Les trois autres m�ethodes test�ees sont la version initiale sans absorption ni accomo-
dation, et les deux variantes de notre algorithme d'assimilation.

L'analyse qui suit n'est bien sûr valable que pour le jeu d'exemples des IRIS, et ne
pr�ejuge pas du comportement des algorithmes sur d'autres bases de cas. Le tableau
A.2 montre d'une part que la suppression de l'absorption conduit �a un plus grand
nombre de r�egles extraites (27 au lieu de 14). Le tableau montre d'autre part que
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version initiale (VI) VI sans absorption Variante 1 Variante 2
ni accommodation

Apr�es 10 pr�esentations de la base des IRIS
hyper-rectangles 4 (15 tu�es) 5 (17 tu�es) 36 (16 tu�es) 105 (1 tu�e)
exemples appris 70.7 % 71.3 % 99.3 % 96.0 %
R�egles extraites 14 27 51 15

Apr�es 50 pr�esentations de la base des IRIS
hyper-rectangles 4 (95 tu�es) 5 (97 tu�es) 36 (96 tu�es) 505 (1 tu�e)
exemples appris 70.7 % 71.3 % 99.3 % 96.0 %
R�egles extraites 14 27 51 16

Tab. A.2 - R�esultats obtenus sur la base d'exemples des IRIS. Les
exemples sont pr�esent�es s�equentiellement (c�ad ils ne sont pas m�elang�es
al�eatoirement). Ces r�esultats concernent le nombre d'hyper-rectangles,
le pourcentage d'exemples bien appris apr�es l'apprentissage, le nombre
de r�egles extraites. Voir le texte pour l'analyse des r�esultats.

nos deux variantes d'assimilation conduisent �a un nombre d'hyper-rectangles plus
important, mais avec un meilleur pourcentage d'exemples appris, tandis que la 2�eme
variante produit le même nombre de r�egles extraites que la version initiale.

La partie inf�erieure du tableau montre que les 40 pr�esentations suivantes de la base
d'exemples n'ont pas d'in
uence sur les r�esultats obtenus. Toutefois, le nombre
curieusement important d'hyper-rectangles obtenus par la 2�eme variante nous a
conduit �a �etudier de plus pr�es l'apprentissage e�ectu�e par le r�eseau ; nous avons
constat�e que l'algorithme d'apprentissage ne conduit pas �a une stabilisation du r�e-
seau, dans le sens o�u il r�ep�ete les mêmes cr�eations d'hyper-rectangles suivies des
mêmes di��erentiations. La trace ci-dessous, produite par la 2�eme variante, illustre
bien ce ph�enom�ene. Elle montre que les op�erations e�ectu�ees sont cycliques. Il n'y
a donc pas convergence de l'algorithme. Ceci n'est pas propre �a notre deuxi�eme va-
riante. Toutes les autres m�ethodes sou�rent du même probl�eme, mais produisent des
hyper-rectangles qui sont imm�ediatement (( tu�es )) par les di��erenciations suivantes.
Au contraire la 2�eme variante produit des hyper-rectangles su�samment grands
pour ne pas être tu�es.

Ce ph�enom�ene est propre �a ce jeu d'exemples, et sur d'autres nous ne l'avons pas
contat�e (la 2�eme variante produit alors bien le r�esultat attendu : moins d'hyper-
rectangles sont cr�e�es). Le ph�enom�ene persiste si l'on pr�esente al�eatoirement les
hyper-rectangles, mais le nombre d'hyper-rectangles est moins important.

Trace produite par la 2�eme variante :

[...]

point [0.150 0.490 0.250 0.630] | HR 298 | volume de l'hyper cree : 0.003345 �
tentative de diff. sur HR 294 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 293 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 292 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 295 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 291 : DIFF sur face 2
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point [0.160 0.510 0.270 0.600] --- HR 299 --- volume de l'hyper cree: 0.003517

tentative de diff. sur HR 296: DIFF sur face 2

point [0.170 0.450 0.250 0.490] --- HR 300 --- volume de l'hyper cree: 0.009296

tentative de diff. sur HR 299: DIFF sur face 2

point [0.200 0.510 0.320 0.650] --- HR 301 --- volume de l'hyper cree: 0.006413

tentative de diff. sur HR 299: DIFF sur face 2

point [0.150 0.500 0.220 0.600] --- HR 302 --- volume de l'hyper cree: 0.008002

tentative de diff. sur HR 299: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 298 : DIFF sur face 2

point [0.180 0.490 0.270 0.630] --- HR 303 --- volume de l'hyper cree: 0.007041

tentative de diff. sur HR 299: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 298 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 297 : DIFF sur face 2

point [0.180 0.480 0.280 0.620] --- HR 304 --- volume de l'hyper cree: 0.007361

point [0.230 0.510 0.310 0.690] --- HR 305 --- volume de l'hyper cree: 0.012813

tentative de diff. sur HR 300: DIFF sur face 2

point [0.130 0.450 0.280 0.570] --- HR 306 --- volume de l'hyper cree: 0.007700

tentative de diff. sur HR 304: DIFF sur face 2

point [0.180 0.480 0.320 0.590] --- HR 307 --- volume de l'hyper cree: 0.003169

tentative de diff. sur HR 304: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 303 : DIFF sur face 2

point [0.150 0.490 0.250 0.630] | HR 308 | volume de l'hyper cree : 0.003345 �
tentative de diff. sur HR 304: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 303 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 302 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 305 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 301 : DIFF sur face 2

point [0.160 0.510 0.270 0.600] --- HR 309 --- volume de l'hyper cree: 0.003517

tentative de diff. sur HR 306: DIFF sur face 2

point [0.170 0.450 0.250 0.490] --- HR 310 --- volume de l'hyper cree: 0.009296

tentative de diff. sur HR 309: DIFF sur face 2

point [0.200 0.510 0.320 0.650] --- HR 311 --- volume de l'hyper cree: 0.006413

tentative de diff. sur HR 309: DIFF sur face 2

point [0.150 0.500 0.220 0.600] --- HR 312 --- volume de l'hyper cree: 0.008002

tentative de diff. sur HR 309: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 308 : DIFF sur face 2

point [0.180 0.490 0.270 0.630] --- HR 313 --- volume de l'hyper cree: 0.007041

tentative de diff. sur HR 309: DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 308 : DIFF sur face 2

+tentative de diff. sur HR 307 : DIFF sur face 2

[...]

En conclusion, nos travaux sur SYNHESYS ont permis de mettre en �evidence la non-
convergence de l'algorithme d'apprentissage ; il est possible de trouver des crit�eres
d'arrêt (par exemple, avec la variante 1 de l'assimilation, on peut s'arrêter quand
les hyper-rectangles cr�e�es sont de volume nul) mais il serait souhaitable de r�ealiser
une �etude math�ematique du comportement de l'algorithme.
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Annexe B

Algorithmes et modules divers

Notations :

{ � : concat�enation de châ�nes de caract�eres,

{ e� l : e est ins�er�e en tête de la liste l.

B.1 G�en�eration automatique de r�egles

B.1.1 Algorithme utilis�e

Algorithme 2 G�en�eration automatique de r�egles

�Etape 1 : g�en�eration des r�egles de premier niveau
Soit les variables :

{dimensions une liste de dimensions (dim1::: dimn), par exemple ("a" "b" "c"),
{nbipd le nombre d'intervalles souhait�es par dimension, par exemple 3,
{l la longueur d'un intervalle, par exemple 1.

Pour dim 2 dimensions faire

Pour i 2 [1; :::; nbpid] faire
g�en�erer la r�egle (( si dim 2 [i� l; (i+ 1)� l[ alors dimi ))

Fin Pour

Fin Pour

�Etape 2 : g�en�eration des r�egles de deuxi�eme niveau
Soit les variables :

{decisionscourantes la liste (dim1
1::: dim

1
nbpid),

{decisionsnouvelles la liste vide ().
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Pour j 2 [2; :::; n] faire
Pour dec 2 decisionscourantes et k 2 [1; :::; nbpid] faire

g�en�erer la r�egle (( si dec et dimj

k alors dec� dimj

k ))

decisionsnouvelles  dec� dimj
k � decisionsnouvelles

Fin Pour

decisionscourantes  decisionsnouvelles
Fin Pour

�Etape 3 : g�en�eration des r�egles de troisi�eme niveau
Soit les variables :

{actions une liste d'actions, au sens de SYNHESYS, par exemple (act1 act2 act3),
{actionaleat une action choisie al�eatoirement dans actions.

Pour dec 2 decisionscourantes faire
choisir al�eatoirement actionaleat

g�en�erer la r�egle (( si dec alors actionaleat ))

Fin Pour

B.1.2 Exemple

Avec :

{ dimensions valant ("a" "b" "c" "d"),

{ nbipd valant 2,

{ l valant 1,

{ actions valant (act1 act2 act3),

on obtient 52 r�egles, dont une partie est pr�esent�ee par la �gure B.1.

B.1.3 Calcul du nombre de r�egles g�en�er�ees

premier niveau : n� nbpid,

deuxi�eme niveau : nbpid2 + :::+ nbpidn = nbpid2 � 1�nbpidn�1

1�nbpid ,

troisi�eme niveau : nbpidn.

En additionnant, on obtient :

nbpid[n+ nbpid � 1�nbpidn�1

1�nbpid + nbpidn�1]
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Fig. B.1 - Une partie de l'arbre des r�egles g�en�er�ees. Les pr�emisses
sont �a droite, les conclusions �a gauche.
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B.2 Module de gestion des r�eseaux versatiles

La programmation du syst�eme d'�equations di��erentielles

dxi
dt

= fi(X;E)

= �ci:xi + (1� xi):(
mX
k=1

wik:fk(ek))� (1 + xi):(
nX
j=1

dij :gj(xj));

i = 1; :::; n

est assez directe. Aussi nous d�ecrirons simplement l'interface fonctionnelle du module
correspondant, �ecrit en langage C.

Ce module exporte les d�e�nitions suivantes :
#de�ne NMAX 20 =� nb max d'unites de sortie �=
#de�ne MMAX 30 =� nb max d'unites d'entree �=

ainsi que la structure d'un r�eseau, qui doit être connue du programme appelant
pour �xer les entr�ees du r�eseau, et en exploiter les sorties (on peut �eventuellement
encapsuler cette structure si l'on fournit les fonctions correspondantes) :
struct reseau labbi f =� un reseau est compos'e de : �=


oat e[MMAX ] ; =� un vecteur d'entr'ee �=

oat x [NMAX ] ; =� un vecteur de sortie �=

oat c[NMAX ] ; =� un vecteur de coe�cients de fatigue �=

oat d [NMAX ][NMAX ] ; =� une matrice d'inhibitions mutuelles �=

oat w [NMAX ][MMAX ] ; =� une matrice de poids positifs ou nuls �=
int n ; =� dimension vecteur de sortie �=
int m ; =� dimension vecteur d'entr'ee �=

g ;

Seules deux fonctions sont export�ees. D'une part, la fonction
struct reseau labbi � creer reseau(int n, int m,


oat fatigue[NMAX ],

oat inhib[NMAX ][NMAX ],

oat poids[NMAX ][MMAX ]) ;

qui rend un r�eseau �a partir de ses param�etres. Cette fonction v�eri�e que la condi-
tion de convergence est bien v�eri��ee (si elle ne l'est pas, on sort brutalement du
programme { une gestion plus �ne des erreurs serait n�ecessaire).

D'autre part, la fonction (qui est une proc�edure en fait)
void etat suivant (struct reseau labbi � r, 
oat delta t )

qui permet de faire progresser l'�etat du r�eseau d'un pas de temps.



200 Algorithmes et modules divers



B.3 Module de gestion des tubes Unix 201

B.3 Module de gestion des tubes Unix

Ce module, inspir�e de [Braquelaire 1991], exporte quatre fonctions.

int creer tube (char �nom du reseau)

permet de lancer un programme qui chargera en m�emoire le r�eseau en question, puis
attendra des informations sur son entr�ee standard. La fonction rend un nombre que
le programme appelant utilisera pour communiquer avec ce r�eseau.

void fermer tube(int num)

ferme le tube de communication avec le r�eseau rep�er�e par le param�etre.

int tubeputs(int num, char �s)

envoie une châ�ne de caract�eres dans le tube du r�eseau rep�er�e par le param�etre.
Retourne le nombre de caract�eres �ecrits.

int tubegets(int num, char �s, int l)

lit une châ�ne de caract�eres dans le tube du r�eseau rep�er�e par le param�etre. Retourne
le nombre de caract�eres lus, qui peut être 0.

Un exemple d'utilisation :
int a,b ;
char resa[80] ;
char resb[80],ligne[80] ;

a = creer tube("=home=meteore=orsier=SNNS=Carbot4=detect-obst-devant.net") ;
b = creer tube("=home=meteore=orsier=SNNS=Carbot4=dog-cc.net") ;

tubegets(a, resa, 80) ;
while (strcmp("PRET",resa) != 0) f 10

printf("resultats sur a : %snn",resa) ;
tubegets(a, resa, 80) ;

g

tubegets(b, resb, 80) ;
while (strcmp("PRET",resb) != 0) f

printf("resultats sur b : %snn",resb) ;
tubegets(b, resb, 80) ;

g
20

gets(ligne) ;
while (strcmp("FIN",ligne) !=0 ) f

tubeputs(a,ligne) ;
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tubegets(a,resa,80) ;
printf("resultats sur a : %snn",resa) ;

gets(ligne);
tubeputs(b,ligne) ;
tubegets(b,resb,80) ;
printf("resultats sur b: %snn",resb) ; 30

gets(ligne);

g

tubeputs(a,"FIN") ;
tubeputs(b,"FIN") ;

fermer tube(a) ; 40

fermer tube(b) ;
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Annexe C

Coop�eration avec le LAMA

C.1 Les donn�ees

Le �chier initialement fourni par l'IGA a tout d'abord �et�e pr�etrait�e par nos soins,
puisqu'il fallait identi�er et supprimer les (( clashs )) pour pouvoir utiliser SYNHE-
SYS. Il est ici pr�esent�e sous cette forme pr�etrait�ee 1. Le �chier comporte 7 colonnes
dont No qui est le num�ero de la parcelle (ou de l'individu, en terme d'analyse de don-
n�ees) �etudi�ee, et MOD qui est une variable suppl�ementaire non utilis�ee. Comment lire
ce �chier pr�etrait�e? Certaines lignes contiennent Ligne testee : cela indique que
la ligne qui suit imm�ediatement est une ligne du �chier original dont les variables
d'entr�ee ont �et�e extraites (elles sont indiqu�ees entre parenth�eses) et ont servi a rep�e-
rer toutes les lignes suivantes du �chier original ayant les mêmes entr�ees. Ces lignes
identiques du point de vue des entr�ees ont �et�e rassembl�ees en dessous de la ligne
(( test�ee )). Ceci permet au lecteur de facilement rep�erer les (( clashs )), en regardant
la troisi�eme colonne qui est la variable d�ecision. Chaque fois qu'elle contient des
valeurs di��erentes pour une suite de parcelles encadr�ees par deux indications Ligne
testee, il y a un clash. On voit donc qu'ils sont tr�es nombreux, ce qui explique les
di�cult�es rencontr�es par SYNHESYS lors de l'apprentissage de ces donn�ees.

Dans un deuxi�eme temps, apr�es avoir fait ce tri, nous avons cherch�e �a supprimer
les clashs. Pour cela nous avons pris dans chaque paquet la d�ecision qui intervenait
le plus fr�equemment, et nous avons indiqu�e la parcelle choisie par une �etoile (*)
en �n de ligne. Dans certains cas, un tel choix n'a pas �et�e possible car plusieurs
d�ecisions apparaissaient avec la même fr�equence. Nous avons alors purement et sim-
plement ignor�e les parcelles du paquet, ce qui est indiqu�e ci-dessous par un point
d'interrogation (?).

Cette proc�edure est parfaitement arbitraire et nous en sommes conscients. Toute-
fois, �a ce stade, notre objectif n'est plus d'obtenir des r�esultats th�ematiques �a l'aide
de SYNHESYS, qui n'est �nalement pas appropri�e pour ce type de donn�ees, mais
d'obtenir un �chier de donn�ees permettant d'extraire des r�egles pour �nir d'identi-

1: Toutefois, le �chier complet, qui s'appelle resultats-veron-apres-sup comporte environ 8
pages, et nous nous sommes content�e de donner seulement les deux premi�eres.
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�er les probl�emes que pose l'application de SYNHESYS �a des donn�ees qualitatives
nominales. Il est clair que les r�egles extraites auront peu d'int�erêt du point de vue
th�ematique car nous avons profond�ement modi��e le jeu de donn�ees.

En r�ecup�erant chaque ligne contenant une �etoile, nous avons construit un �chier de
51 exemples, sans clash, qui a permis d'extraire les r�egles pr�esent�ees ci-dessous.

No MOD EVU SAU AGS REG FVL

Ligne testee : (1 1 1 2)

1 3 2 1 1 1 2 *

2 2 2 1 1 1 2

Ligne testee : (1 1 1 1)

3 4 4 1 1 1 1

90 2 3 1 1 1 1

301 4 2 1 1 1 1 *

302 4 2 1 1 1 1

324 3 2 1 1 1 1

328 5 4 1 1 1 1

Ligne testee : (1 3 3 3)

4 6 5 1 3 3 3

10 2 2 1 3 3 3 *

24 2 2 1 3 3 3

154 2 2 1 3 3 3

155 3 2 1 3 3 3

178 3 2 1 3 3 3

245 3 3 1 3 3 3

Ligne testee : (1 3 1 3) ?

5 2 2 1 3 1 3

93 2 3 1 3 1 3

340 2 2 1 3 1 3

341 3 3 1 3 1 3

Ligne testee : (3 1 1 3)

6 2 2 3 1 1 3 *

7 2 2 3 1 1 3

8 3 2 3 1 1 3

101 2 2 3 1 1 3

108 3 3 3 1 1 3

111 4 2 3 1 1 3

115 4 3 3 1 1 3

117 4 2 3 1 1 3

118 4 2 3 1 1 3

119 4 2 3 1 1 3

120 4 2 3 1 1 3

121 4 2 3 1 1 3

122 4 2 3 1 1 3

123 4 2 3 1 1 3

124 2 2 3 1 1 3

125 4 2 3 1 1 3

126 4 4 3 1 1 3

127 4 2 3 1 1 3

128 4 2 3 1 1 3

129 4 2 3 1 1 3

130 4 2 3 1 1 3

131 4 2 3 1 1 3

132 4 2 3 1 1 3

133 4 2 3 1 1 3



C.1 Les donnees 205

134 4 2 3 1 1 3

135 4 2 3 1 1 3

136 4 2 3 1 1 3

144 4 2 3 1 1 3

145 4 2 3 1 1 3

146 4 2 3 1 1 3

147 4 2 3 1 1 3

148 4 2 3 1 1 3

149 4 2 3 1 1 3

150 4 2 3 1 1 3

208 5 3 3 1 1 3

213 5 3 3 1 1 3

216 4 3 3 1 1 3

219 3 1 3 1 1 3

227 4 3 3 1 1 3

241 4 2 3 1 1 3

362 3 2 3 1 1 3

365 2 2 3 1 1 3

Ligne testee : (3 1 1 2)

9 3 2 3 1 1 2 *

354 4 2 3 1 1 2

363 5 3 3 1 1 2

364 2 2 3 1 1 2

Ligne testee : (1 3 3 1)

11 2 3 1 3 3 1 *

25 2 2 1 3 3 1

54 2 3 1 3 3 1

153 3 2 1 3 3 1

193 4 3 1 3 3 1

196 2 2 1 3 3 1

246 3 3 1 3 3 1

247 3 1 1 3 3 1

Ligne testee : (3 2 1 3)

12 5 3 3 2 1 3

13 3 2 3 2 1 3 *

14 2 2 3 2 1 3

15 2 2 3 2 1 3

30 2 3 3 2 1 3

31 2 3 3 2 1 3

46 3 2 3 2 1 3

205 4 3 3 2 1 3

223 4 2 3 2 1 3

243 4 2 3 2 1 3

253 6 3 3 2 1 3

254 2 2 3 2 1 3

257 3 2 3 2 1 3

258 4 2 3 2 1 3

259 4 3 3 2 1 3

260 2 2 3 2 1 3

261 4 2 3 2 1 3

262 5 3 3 2 1 3

263 2 3 3 2 1 3

264 4 2 3 2 1 3

266 4 3 3 2 1 3

268 4 3 3 2 1 3

269 4 3 3 2 1 3
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270 4 3 3 2 1 3

273 2 2 3 2 1 3

277 2 2 3 2 1 3

281 2 2 3 2 1 3

282 2 2 3 2 1 3

283 2 2 3 2 1 3

285 2 2 3 2 1 3

291 2 1 3 2 1 3

292 4 3 3 2 1 3

293 3 2 3 2 1 3 [ ... ]

C.2 R�egles brutes extraites par SYNHESYS

�A partir du �chier de 51 exemples, tr�es facilement appris (taux de bonnes r�eponses
de 99 %, 24 prototypes), SYNHESYS a extrait 35 r�egles. Nous reproduisons les dix
premi�eres telles quelles ci-dessous.

REGLE R0

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.8,1.0] et s4 in [0.0,0.2] et

a1 in [0.0,0.2] et a2 in [0.0,0.2] et a3 in [0.8,1.0] et a4 in [0.0,0.2] et a5

in [0.0,0.2] et r1 in [0.0,0.2] et r2 in [0.0,0.2] et r3 in [0.0,0.2] et r4 in

[0.8,1.0] et f1 in [0.0,0.2] et f2 in [0.0,0.2] et f3 in [0.8,1.0] et f4 in

[0.0,0.2] Alors depmo

REGLE R1

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.8,1.0] et

a1 in [0.0,0.2] et a2 in [0.0,0.2] et a3 in [0.0,0.2] et a4 in [0.8,1.0] et a5

in [0.0,0.2] et r1 in [0.0,0.2] et r2 in [0.0,0.2] et r3 in [0.8,1.0] et r4 in

[0.0,0.2] et f1 in [0.0,0.2] et f2 in [0.0,0.2] et f3 in [0.8,1.0] et f4 in

[0.0,0.2] Alors depmo

REGLE R2

Si s1 in [0.0,0.8] et s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.0,0.2] et a1 in [0.0,0.2] et

a4 in [0.0,0.2] et r1 in [0.0,0.2] Alors depfa

REGLE R3

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.8,1.0] et s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.0,0.2] et

a1 in [0.0,0.2] et a2 in [0.8,1.0] et a3 in [0.0,0.2] et a4 in [0.0,0.2] et a5

in [0.0,0.2] et r1 in [0.8,1.0] et r2 in [0.0,0.2] et r3 in [0.0,0.2] et r4 in

[0.0,0.2] et f1 in [0.0,0.2] et f2 in [0.8,1.0] et f3 in [0.0,0.2] et f4 in

[0.0,0.2] Alors depfa

REGLE R4

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.8,1.0] et s4 in [0.0,0.2] et

a1 in [0.0,0.2] et a2 in [0.0,0.2] et a4 in [0.8,1.0] et a5 in [0.0,0.2] et r1

in [0.8,1.0] et r2 in [0.0,0.2] et r3 in [0.0,0.2] et r4 in [0.0,0.2] et f1 in

[0.0,0.2] et f2 in [0.8,1.0] et f3 in [0.0,0.2] et f4 in [0.0,0.2] Alors depfa

REGLE R5
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Si s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.0,0.2] et a1 in [0.0,0.2] et

a2 in [0.8,1.0] et a4 in [0.0,0.2] et a5 in [0.0,0.2] et r1 in [0.0,0.2] et r2

in [0.8,1.0] et r3 in [0.0,0.2] et r4 in [0.0,0.2] et f1 in [0.0,0.2] et f4 in

[0.0,0.2] Alors depfa

REGLE R6

Si s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.0,0.2] et a1 in [0.0,0.2] et

a3 in [0.8,1.0] et a4 in [0.0,0.2] et a5 in [0.0,0.2] et r1 in [0.0,0.2] et r2

in [0.0,0.2] et r3 in [0.8,1.0] et r4 in [0.0,0.2] et f1 in [0.8,1.0] et f2 in

[0.0,0.2] et f3 in [0.0,0.2] et f4 in [0.0,0.2] Alors depfa

REGLE R7

Si s1 in [0.2,1.0] et s2 in [0.2,1.0] et s4 in [0.0,0.2] et f4 in [0.0,0.2]

Alors empr

REGLE R8

Si s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.0,0.2] et a2 in [0.0,0.2] et a5 in [0.0,0.2] et

r1 in [0.8,1.0] et r2 in [0.0,0.2] et r3 in [0.0,0.2] et r4 in [0.0,0.2] et f4

in [0.0,0.2] Alors empr

REGLE R9

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.8,1.0] et s3 in [0.0,0.2] et s4 in [0.0,0.2] et

a3 in [0.0,0.2] et a4 in [0.0,0.2] et a5 in [0.0,0.2] et r3 in [0.0,0.2] et r4

in [0.0,0.2] et f1 in [0.0,0.2] et f2 in [0.0,0.2] Alors empr

REGLE R10

Si s1 in [0.0,0.2] et s2 in [0.0,0.2] et s3 in [0.8,1.0] et s4 in [0.0,0.2] et

a2 in [0.0,0.2] et a5 in [0.0,0.2] et r1 in [0.8,1.0] et r2 in [0.0,0.2] et r3

in [0.0,0.2] et r4 in [0.0,0.2] et f1 in [0.0,0.2] et f2 in [0.0,0.2] et f3 in

[0.8,1.0] et f4 in [0.0,0.2] Alors empr

[ ... ]



208 Cooperation avec le LAMA



209

Annexe D

Coop�eration avec le CNET

Nous d�ecrivons dans cette annexe l'�etat dans lequel se trouve actuellement la ma-
quette symbolique r�ealis�ee pour le CNET, en indiquant comment les donn�ees sont
stock�ees et quelles donn�ees le sont e�ectivement.

D.1 Un cadre pour stocker les donn�ees

Nous avons d�evelopp�e �a l'aide du langage �a objets de Smeci un cadre permettant de
stocker les donn�ees provenant du SGBD BASIL et les informations saisies par les
experts. Il s'agit d'un noyau permettant de commencer �a travailler, et qui sera enrichi
en fonction des besoins. Ce cadre est d�e�ni �a l'aide de cat�egories Smeci (classes) qui
sont instanci�ees lorsque l'on veut cr�eer des objets pr�ecis.

BASIL contient nombre des donn�ees qui nous int�eressent, mais sous une forme in-
su�samment structur�ee et coh�erente pour permettre leur traduction automatique
vers un format utilisable par Smeci, surtout dans le cadre de la r�ealisation d'une ma-
quette. BASIL r�epond �a d'autres objectifs et mod�elise en fait les traitements plus
par leurs zones g�eographiques dans la salle de traitement que par leur rôle.

D.1.1 Fili�eres

Une �li�ere (�g. D.1) est simplement vue comme la liste des lots qui en font partie.
La saisie de �li�eres est automatique.

Une seule �li�ere est stock�ee : DEMO 0.7.

D.1.2 Lots

Un lot (�g. D.1) est compos�e de la �li�ere �a laquelle il appartient, ses plaques, ses
d�egroupages, sa date de lancement. La saisie de lots est automatique.

Huit lots ont �et�e saisis : CA, CJ, CN, AU, AV, AX, AY, AZ.
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D.1.3 D�egroupages

C'est l'un des objets les plus importants pour le moment. Il se compose du lot auquel
il appartient, le traitement appliqu�e (une s�equence de phases), et les plaques qui ont
suivi ce traitement (�g. D.1). La saisie de d�egroupages est manuelle.

Huit d�egroupages, correspondant �a quatre lots, ont �et�e saisis.

Fig. D.1 - A gauche : un exemple de d�egroupage, le ((Degroupage-
CJ)). A droite en haut : un exemple de lot, le ((lot-CJ)), qui ne comporte
qu'un seul d�egroupage, le ((Degroupage-CJ)). A droite en bas : la �li�ere
mod�elis�ee dans notre �etude, comportant en particulier le ((lot-CJ)).
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D.1.4 Plaques

Une plaque (�g. D.2) est d�e�nie par son d�egroupage, son num�ero dans ce d�egroupage,
ses valeurs de param�etres �electriques. La saisie de plaques est automatique.

Les 138 plaques des 8 lots ont �et�e saisies.

D.1.5 Param�etres �electriques

Ils ne sont pas seulement caract�eris�es par une valeur, puisque on travaille sur les 21
mesures faites pour une plaque. On utilise donc la m�ediane des mesures et leur �ecart-
type (�g. D.2). D'autre part, il arrive que les mesures ne puissent être e�ectu�ees pour
certains sites. On doit donc connâ�tre, au niveau du param�etre �electrique, le nombre
de mesures valid�ees et le nombre de rejets par cause de rejet.

Tous les param�etres �electriques des 138 plaques ont �et�e saisis.

Fig. D.2 - A gauche, un exemple de plaque, la plaque num�ero 20 du
lot CJ. A droite, son param�etre �electrique DELTAWN, avec sa m�ediane
et son �ecart-type ; les causes de rejets sont indiqu�es par les codes (777,
888, etc.) habituellement utilis�es au CNET.

D.1.6 Phases et �etapes

Les traitements sont compos�es de phases, qui sont elles-mêmes des s�equences d'�etapes.
Chaque �etape est caract�eris�ee par des param�etres qui d�ecrivent pr�ecis�ement le trai-
tement e�ectu�e, et notamment par une recette. Pour le moment, il n'a pas sembl�e
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utile de d�ecrire tr�es en d�etail les recettes, qui seront donc simplement mod�elis�ee par
leur code.

Une phase est caract�eris�ee par son code et son nom BASIL, sa s�equence d'�etapes,
et maintenant par une propri�et�e sp�eciale qui pr�ecise son rôle dans la �li�ere (par
exemple, pr�eciser qu'une implantation sert �a implanter du (( bore profond ))). La
saisie des phases est manuelle. La hi�erarchie de cat�egories de phases que nous avons
d�e�nie se compose de 48 sous-cat�egories.

Une (( �etape avec recette )) est caract�eris�ee par un code, un nom de recette, et
une machine au sens de BASIL, tandis qu'une (( �etape sans recette )) n'a pas de
caract�eristiques particuli�eres. D'autres caract�eristiques apparaissent en fait plus bas
dans la hi�erarchie : par exemple, une �etape d'implantation se caract�erise par les
propri�et�es : �energie, impuret�e, dose, v-tilt, v-twist, nb-rotations, refroidissement. La
saisie des �etapes est manuelle. Notre hi�erarchie d'�etapes se compose actuellement de
36 sous-cat�egories.

Fig. D.3 - Les phases (�a gauche) et �etapes (�a droite) les plus g�en�erales
(les arbres a�ch�es sont seulement de profondeur 2) mod�elis�ees dans
notre syst�eme. Le petit symbole a�ch�e �a gauche de certaines classes
indiquent celles qui ont �et�e e�ectivement d�etaill�ees, les autres ne sont
l�a que pour la clart�e de la mod�elisation. Noter que ces arbres ne sont
pas a�ch�es avec l'interface standard de Smeci, mais avec une interface
sp�ecialement d�evelopp�ee.
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D.2 Bilan

Le bilan de ce mod�ele de donn�ees est tr�es satisfaisant. Il est tr�es proche de BASIL,
tout en �etant mieux structur�e et plus rigoureux. La saisie e�ective des donn�ees
a donn�e lieu �a peu de modi�cations du mod�ele initial, et ces modi�cations ont
�et�e simples grâce au langage �a objets de Smeci. Ce mod�ele est d'autre part assez
naturel pour les experts. En�n, le syst�eme b�en�e�cie des interfaces standards (�editeur
d'objets, a�cheurs de cat�egories, etc.) de Smeci, tr�es pratiques dans cette phase de
prototypage, et qui facilitent grandement les saisies. Les interfaces standards o�rent
de plus un puissant langage de requêtes.

Notons cependant que ce mod�ele pr�esente des faiblesses car, tout comme BASIL, il
ne met pas encore su�samment l'accent sur le rôle des phases de traitement dans
la �li�ere. Mais l'�elaboration rapide d'un mod�ele simple �etait indispensable pour
d�emarrer.

La saisie du premier lot a demand�e un travail important : huit heures de travail pour
le seul d�egroupage du lot CJ. Il s'agissait en fait d'un investissement vite rentabilis�e,
car on peut maintenant dupliquer de nombreux �el�ements de ce lot. Actuellement, la
saisie d'un lot de quatre d�egroupages demande une demi-heure de travail. Plusieurs
outils ont d'autre part �et�e d�evelopp�es pour faciliter cette saisie : fonctions de dupli-
cation r�ecursive de phases, de copie de d�egroupages, de cr�eation (resp. suppression)
automatique d'�etapes lors d'une cr�eation (resp. suppression) de phase. Une interface
graphique a �et�e d�evelopp�ee (voir �g. 4.3).

Nous avons d'autre part commenc�e �a l'enrichir, en ajoutant par exemple une pro-
pri�et�e pour d�ecrire le rôle dans la �li�ere des phases.

Actuellement, notre maquette contient environ 1700 instances, toutes cat�egories
confondues, qui occupent environ 200 K-octets. Ce mod�ele n'est donc pas tr�es coû-
teux en m�emoire, et on pourrait stocker facilement un nombre de lots de l'ordre de
la centaine.
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System SYNHESYS. Dans Hilario [1994], pp. 1{9.

Orsier, B., I. Iordanova, V. Rialle, A. Giacometti, et A. Vila [1994]. Hybrid systems for
expertise modeling : from concepts to a medical application in electromyography.
Computers and Arti�cial Intelligence 13 (5), 423{440.

Pan, J. et J. Tenenbaum [1986]. PIES : An Engineer's Do-It-Yourself Knowledge System
for Interpretation of Parametric Test Data. AI Magazine Fall, 62{68.

Perez, R. A., L. O. Hall, S. Romaniuk, et J. T. Lilkendey [1992]. Inductive Learning For
Expert Systems In Manufacturing. Dans J. F. Nunamaker (�editeur), Proc. of the
Hawaii International Conference on System Sciences, Volume III, pp. 14{25. IEEE
Computer Society Press.

Pham, K. M. [1992]. IntelliSphere (c) Version 1.1, G�en�erateur de Syst�emes �a Base de
Connaissances Distribu�es Macro-connexionnistes. Document pour information, In-
ferOne S. A.

Pham, K. M. et P. Degoulet [1989]. MOSAIC : Medical Knowledge Processing Based
on a Macro-Connectionist Approach to Neural Networks. Dans Proc. of the 6 th

Congress on Medical Informatics MEDINFO 89, Volume I, pp. 82{86.

Pican, N., P. Bresson, F. Alexandre, et al. [1993]. A perceptron with optimized backpro-
pagation learning algorithm to preset a temper mill machine : NEUROSKIN. Dans
Proc. of the 6 th International Conference on Neural Networks and their Applica-
tions, N�̂mes, France, pp. 17{24.

Pinkas, G. [1992, juillet]. Representing Unrestricted First-Order Logic Formulas in
Connectionist Networks. Dans Sun et Bookman [1992].

Plunket, K. et V. Marchman [1991, janvier]. U-shaped learning and frequency e�ects
in a multilayered perceptron : implications for child language acquisition. Cogni-
tion 38 (1), 43{102.

Pollack, J. B. [1990]. Recursive Distributed Representations. Arti�cial Intelligence (46),
77{105.



Bibliographie 221

Pomerleau, D. A., J. Gowdy, et C. E. Thorpe [1991]. Combining Arti�cial Neural Net-
works and Symbolic Processing for Autonomous Robot Guidance. Engng Applic.
Artif. Intell. 4 (4), 279{285.
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