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Apprentissage de concepts a l'aide des réseaux de
neurones : une approche de construction du réseau
basée sur les exemples positifs
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RESUME. Dars ce papes, nous [FOpOsons e approche hybride pour la construction das résaaus da
reuones an v de feppramizsags o8 concepts. MOuis monirons ou'a pane 085 hypohases couvran
chacure un seul axampka positit, || ast possinke de construing une ypofesa couTant K0S le5 axampkas
pzitils tella que B resaay da redmnes Quion peurral an deduire minimisa sensitlamant le nomibna da
regmnes gt d8 comnadons entre naurenes, On obient ainel un nésaa 0e neurgnes, ol |a phase da
recoNmEssance ol aocebdnda of préseniant de malleures paformances que cales das rAsaaux
conestrials & Faide des: hachrigues: classaques

ABSTRACT, In this papar wa propose an myond appreach o Buikd newal netsorks ior concept kBaming
Lising hypofasts that cowar ane positive axampla, we show thal i is possible o build an ypohasts
cioveding 8l poeiive axampias such thal the genansiad nedral nabvork minemiza e rumbee o nesinens
grd the rumbss of connaxions batwesn neurong. Our model has B mepid lsarming phass. and hes good
perfoemance compared o classical neunsl retaorks.

MOTE-CLES : spprentissage e concepts, réseau da naurones. fopokgie de néses
KEYWORDS: corcept leasming, neuiad nefwork, network archisciune
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1. Introduction

Les résenux e neurones sont des outls mathématiques introduits swile aux
Iravaus e W, Puos et WS McCulloh (1], visant & produise un mesBle du ceroean hsmain.
[l «"agit en fait d*une fonction mathématique produisant des sésuhiats § panir des donndes
d'uwn problime et possédant des paramétres ajustables, L'ajustensent des paransdtne appelé
genéralement appreniissage se Ml & paror de quelgues données da probléme. Une fois les
paraméres hien ajustis on peut unliser ke moditle dans la phase de reconnaissance, c'est-i-
chive g o bl Fowemat une donnde et ke modéle reourne wnonésulial Les nbseaus de neunones
qomil alelesés :|u.i|1ur|.l'1lzu:i e f:u.;:'m wdustnelle duns de nombredy dormames el (i [
reconnaissance de formes. "Goonomie ou la finance, . ete . Ik sond wne excellene
aliermativie pour Iapprentissage artificiél (8], e sont méme préfénds dans dis situations od
on veul construie un medéle non lindadre d'un probléme pour leguel on ne dispose pas
o e inks grande guantied de donades pour ajusier bes paraméines du modle]6].

Pour éaliser un madele & aide des rbssaus de neurones, le conceptear doli
nesonichne deus gramds probiEmes © ke choix de b wopokogie dio rsean et le choix des poids de
cofiexion cnre neurones. BEn oce gui concerse e choix  des pokds de conmexion de
nombreuy algorithmes supervisds oo pon supervisés exisent dans lo lindratre, pour
ajuster oo poids & partie de valeors iitiales alfaroires et en fonction des donndes. Le choix
de s topoksgie suppose gue ke concepleur doit liser ke nombre de cosches du e, le
nombee die neurones par coschs el enfin kes connexions enme neurones.  En généril un
résgn dle nevrones de troks couches est suffisant pour apprendre o' impore guelle conoept
boolden : le probléme majeur & résoudre est celui du nombee de peurones cachés et de leur
coMiekion avee les autres newrones. Deux sirndgics sont géndralement utilisdes pou
résoniidne ce probltmie:

7 Commenosr avec un petil nombre de neuromnes dans la couche cachée : faine
I"apprentissage ef valider le résean. 55 les nfsuliats sont bons, alors nelenir
Parchiteciune, sivon aigmenler un beurne cachd 8l des connesions &
TEeOIMInEnoeT b prooessus.

2y Commencer avec wn grand pombee de nedrones cacheds @ fare |"apprentissage
Jusqu’d convergence of relever bes performances de Parchiveciure. Enswine,
diminuer quelques newrones el reprendne |'apprentissage. 51 les performances
restenl bonnes diminuer encore un newrome e reprendre le processus,
[ archieciune retente esi celle ayant fournil le meilleur mas 4 apprentissage
et compaitant le plus petil nombee de wewnsees.

Drans chacun des deus cas, le processus qui mine 3 wne archifeciune sceeptable peut
dre e dong. Poor 'apprentissage de conoepls, sioon a N exemples do probléme, on peut
cosiruing un réseiu de sEeroies die trods conches avant N ieurones dans b couche coclwbe
capable de reconnaitre & 100K les exemples dapprennssage. Mans oe nombre K w'est pas
I*erptimmanom et e résen ainsd construit & wendanee i fabne un apprentissage r coeur,
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[exns ce |'|.i||'|ir_"|', TS PROPOSONS Wi :||l.|_nri|h:|r||.- puaur dterminer ke nombre de mewemomes
de o couche eachée J une archieciune neuronale de irods cosches en voe de apprentissage
de comcepts doni espace e représentation est également biname, Le résemn oblen 'es
pis en géndral complEtement connecté. La sante du papier est organisée de la maniéne
suivanie. D abord nous présentons notre approche, ensuile nous sppliquons cette approcis:
A la comstriction o i Asean de nedrddies de troas cowchees o la recosimmssance O e
fonction boaléenne : s fonction majoriid

2. Un algorithme de construction des réseaux de neurones.

L'apprentissage de concepts binaires peul se fuire en olibisami bes lechnigues
classiques de constructions de fésesn de neurones. Pour la plupan de ces echniguees le
chodx du nombre de cosches, des conmexbons entre pewrones el Uinbtalisation des
comnesions se font de fapen aléore. Lune des méthodes qui essadent de tiner profin des
COMITLIRRATICES § Fl'iur| siar he J:I'HI:!II'I!IHI,! ﬁ.uprrrer!ﬂ]r\u e b midthesde dige KHANN introduine
clams| 3,4]. 11 “'I”I'Fi" ol ez approche de comsirielion de risenux die neurones dang |m.||.|e||u iz
proflime & résoudre est décrit par un ensemble hidrachique de rigles o infiErences, Dans
cefte  description, la conclusion FReabe est ke pewrone de sorie, les conclusions
intermédiaires sont les neurones cachées et les prémices des régles de bas mivesw soni les
nedrones d'eninde, Les dépendimces sont repasentdes par les lens de connexion entnz
nenrones. La fxaton des poids de commesion entre un meurone et les aeumones die gui i
reventl chiss informations se fain el maniiee suivanie

1} Considérer  la rigle  d'inférence  comespondante  dans I base  des
codifiinsances. Les connessons cormespondant aun dépendances excitairices,
' eal-dire celles dont les variahles assocides dans lanégle d'infrence me sonl
fras complémentées, ol des pokds w, @1 les nnres conmexions ont des podds -
W, ol W el une comalanie |ﬂ}c:|:iln'|‘:

2 e sl dlexcnation du neurone est clnisi I,!-F.ﬂ in®w =y, 008 1 251 fe ke
de dépendances excilatrices, § une constante choisie de sone que la Tonction
de wansfert du newrone mewourne une valear proche de 009 3 woas les
ankécidents excitatears sont i 1 et retourne une vadeor proche de 0.1 dans 5
s coiraire. Doms [3.4], on propese de cholsir wégal 3 3 et dépgal 2.3,

3} .|'|..i|.'|ul|1'|: oS le |1-|'||d~: de connexson @ bes senls d'encnation des r.||]-:|r|lil|h.-
| imloares I'Inu':ll:h{!n: sirn por periurher |z réseg of fjre I'up[renlixxuﬂ,u aves
un  algorithme  dapprentissage  des  résux de pewromes el que
I"apprentissace du eradicn.

10 faut novter que be résean oblenu i ' élape 2 cl-dessas mdmorise par coear ous les
domnées d apprentissage, 11 les reconnait & 10, mads a des capaciids de péndralisation
mdiocries. Bn perturhant le réseau comme indigqué i Vémpe 3, on odstient un résean de
resirones. doait les capaciiés de géndralisation sont meillenres, Sur des exemples méeks, bes
expérimentations Gites dans [3], permenent O afliomer guun rsesu consiruil ainsi o de
bonnes performances que celles oblenues aves des rdseaus initialisé de fagon aléawine,
Modre appioche comsiste 4 diduire wee hypothése cowveant tous les exemples posinifs
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dispomibles poar apprentissage, el & nechercber ume iy ot dgquivalentz plus compacte 4
|'r:n‘1i|.‘ i |a|.|l.|ui||." on dédurl un résean e neurones en ulilssant la |.L-|;]|1|.ir.|m,+ KBAMMN, 1)
r;'a.gh e Gl el @l ner wn omax imimm e medondasces dons kes r'iq;,lch ol el e (o vaiil
le probléme b résowdne, permetiant ainst de construine un ey de neurones syanl moins de
neunones cachds el die connexions.

Un concept binaire dont espace de reprdsentation est également bingire peut
a'doring sous forme d' une expression bookenne dans In logigue des propositions. Sodent &,
Ko 2o Bl affribots déenvant un odjel Un mondose Tonnd O une conjonction des N
atiribuls complémentés ou non, est une hypothése couvnnl un el un seul des exemples
positifs ou négatils du concepl. En fusant une disjonction de toutes les hypotheses
couvrant les différents exemples positifs, on obtient une hypothise plus générale que
chacune des hypaothises formdes & parir ' un seul exemple. Certe hypothése est coldnente,
vis-ivin des donndes dapprentissage. On peul consiruine un msea deé nevrones. pour
appeendie celle expression, en associanl un nenrone cachié i chagque mondme. Le résenn de
neurimes obieno o v conches avee on eeurome sur la couche de sorte, M nearones sur la
comicle cachée 1'1,:& % oest e momdae l.l'l.:rcrlhplr.& dans les donndes -:I'a'p'Fn'l:llliﬁsuj'.l_E]. ol
neurones d'entrde (oi M e le npombee d'atribais), Les conmegions entre meunones de Ly
oouche i et ceux de la couche -1 sont complites. En uilisant Papproche déerile ci-dessus
peir Tixer bes posds et les seuils d exciiation, om obtient un résean de neurones qui présenls
les avamapes des riseaux construils grdee 4 la mdthode KBEANN. Dans ceramms cax, cene
architeciune pewl étre mnélionfe. Mous proposens pour cela de construire le résenu de
nevrones & parte dune by pothess coldmente Squivalente § celle oblense en faant ame
disjonction des hypothéses couvrant un seul exemple positf. Nous disons que deas
hypothéses sont équivalentes 51 elles couvrent kes mémes exemples A apprentissage, Le
probléme & résoudre (ol est celul de trouver une sirsidgie pour oblenir des hypothéses
cohérenies équivalentes, ¢ est-h-dire des sirmégies pour Sliminer les redondsnces dons une
hypothise pour obtenir une hypothise plus coampacte. Kous proposons pour cela d wtiliser
une démarche anabogue sux technigues  algébrigues de simplificdion de Tonctions
booltennes. En effer, un exemple positif ou ndgatif do concept est compléement déerit par
une congoncton des N artributs possibles complémentds ou mon complémentds, L'abribat
est complémentd sM0 a pour vablewr 0 ef et non complément 871l a pour vabeur [, Uin
MONONE K AKaA L AR AL ARy, (00 X T=sisN est le 7 annbun est wve Wypotheése
couvrant un seul exemple, {.“Lmhid&n:-m. deux hypothéses couviant checume un seul
l.:m{'||||'|-||:.. H'|=1:n:l.=n. s WAL ARy B H'_'=_l,l|r.:|-:.!. YL A La l]i!ijl.llll;:lil:'l'l'l
H=x ax o Ak b, &K, W Y AV A AN A 8Y,y B0 une hypothise couvrant exactenent
deus exemiples. Lhypssthise H est plus gém!ralu gue chacune des hypothiéses H1 et HL
Mous netons H=gimdralisdHIHZL S5l existe i el que 5 =y, et x,= ¥y, quel que soit |
chiffirent de d, alors hypothése H peut se réderire de la [:u;nn suivanie H'=x ax.a, . Ax,
(AR A ARy, NS |||I...*1'|"m§l-|‘:|n5. cela en disant Lue Iht'fml]héu. H" eyt |‘.:|:|||11..1.||:||I.E' &
I"hypaathizse H et st ansst une généralisation dies hypothises H1 et H2, Ly pothese W est
rluas comgracte que [y pothése H, en oo sens gu'elle Gl intervends maoins d atribais,
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En combinant deun b deus les |Ij.'|'.||1IJI.E:Hh imitdales ne couveant r.il.l.'llrl v |
exemple d'apprentissage, nows obtenons des hypothiées couveant chacune deos exemples
dupprentissage. En itérant q@ processus, plusieurs [ois, on finil par obtenir gquelgues
hypothises seulement, plus compactes que les hypothéses initiales cowvrant chacune un
certain d'exemples de Pensemble d'apprentissage, On arnéte ke processos dés qu'on ne pew
plus géndrer une nouvelle hypothése plus géndrale gue deus hypothdses quelcongues de
PFemsemble courant des iy pothases, L hypothese kb ples génénibe i retenir pour constriine le
résem de newrones e L disjonction du ples petit nombre d"hypotheses de "ensemble
courmmnt dont Pumion des ensembles couverts et égale & ensemble & apprentissage,
L algorithme et le suivant ;

M={H.H,...HJ, ob H esx Uhypubise couvranl un seul exemple
i apprentissage, |'obje {li,. Nows rippelons gu'eme hypotlése appanenant & M oest |e
prosduan e M attnbuts complémentés ou non des objes du concept, Nous appelons poids
i “ume hy[xﬂhéﬁﬂ H moue pvr.l'r.l'.:I'H!l li= masimibyre A aiributs nom mhhp|E1I||."r|.IEﬁ etilrant damns son
EX eSO bl demmie

[
E € M
- Crder les files assocides A clague hypothése (la file d'une hypothése contient les
numiiros dies h}-pu[llés-l!-. dond elle est une géndéralisation. A |J||Ep:u1 la Tile de |:|lu|.||.|u
hypothise content uniguement e memén di cene ypolhies,
Erig :
7 = Trier les éléments de M par ordre crodssant de poids et atiribuer & cleogue
hypothise un nuimdao
«E € M
= M (ensemble vide §
- Powrr 5 ot e 1 8 cardimald (0 Gt
Powr | allant de i+1 & cadinali M) fai
S1 et {H -1 =prenid] Hl] abory
Caleuler b € généralizssiH H )
Si hest délinie et b M alors
P £ MU k]
liledhy € RledH, ) L fikeiH)
s
Isi
fpour
r'rmm
- supprimer de M woue hypothese dont le numére spparait dans T file d atemie
i "um Elément de M.
M EM LM
- &l M=M" abors aller i fin (st
- M <M
- Adler i etig
Fin: R £ @&
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Ll .

4F  Choasir hyppothise bt o b plus gramade file el sopprimer ke M

5) K€ Ruh)

Bl Supprrmer de la fike des hypothisies non relenues dous les ddments de i file
de Phypothése b Phypothese boes plus gérdenl gque fes bypotkdses de M
clesiid [ moninidos soal s e més)

T Supprimer de M foates les hypotheses dont lis Gles s devennes vides

By 55 M st oon Yide allecd kbl

G L pisthiese (iale es) b dis jonction des SEmers de B

Remenegue LoAu pire des cas, be néseau obtenu pur nodre mdthode e dgul o réseai initial
ayanl aubiil de peummnes cachids gue dexemplies 5 appremndne

Remgveque 2. Lalgonithime peal d"Sendre aocas ob Pespoce de neprdseniafion n'es pas
bifdie mas reste aumidrigque. || salli pour cels de nedefindr b forction pold dHE On
prrmait par exemple choisar peddel Hy= nombne domimbcs dont la voleur es) sopérieane b
win certai send], Bans 1o fosction geéndrmd e HLH2 L unambue sera sappeimé <) sa valeds
el supdrieune ok il dans HE ctest imférigure s seal dans HL Les expérimentations s
el comir s Sved es peddfnitions de palds of penérading,

3. llustration de I'algorithme

Consdéroms o comepi compleimment $eni o one fonction B de cme atirduts bmmnes
s et supposons gue 'on sodl en possession des seize exemples positifs lseés cf
dlessus apres conversaod e buse T Lon suppise quie dest e i de poids Tor et e el be il
de poaids Giibba’ = 26, 28120, 37 X35 51,0, UL B3 04, 19 3], 2% o0 23, Tes latli
prentlers vkl servie poir Pappreatissage ol done g la constructnon du résean. Les hisii
eler s vasid servir e ks validation

o fometion maporibd est wme foncteon bookéenne dont o valewr e oujours
egile f celle de la majoritd des atiribus, Une liste d'exemples ndgatits de la foaction
mgjoried estz O 1 L 300 5 6B 1012, 16, 17, 18, 20 el 24, Ces gontre exemples
venl mows penmern de wériher s onotre moddle est correct, ¢ esl-dadize vérifier &'l
repetie jous bes expmplis ndgl il

Les Iypothéses couvram wn seul exemple postif dédunes des b premiers
ehemiphes ol-dessuas sl | Noss neprésentons les ndgations des attribils par des leitres
miguscitles § les conmpldmenis die a,be,d et ¢ sont respectivement A BT D et B

Hik=aahaCadaE, Hi=nabacaldaE, Hl=aabaosdsE,
Hi=iabacaDae,
Hiad=aabaladae, Hi=ar Hagndae. Hb=Arbacadae Hi=asbacadas

O & depedsenle 13 conjonciion, cest-a-dire ke produis bookéen. Lhwpotlsse plud
gendrale couvmanl s les bl exemples O apprentissage esd

H=Hiw H 1y H2vH v HAv HEvHov HT
el W n:lsl'riﬂml:t i dihrhrh:hnn, ciesEfechire b sorirde hookdonm:. I.'hﬂ'u'llhéu: \.imle'iﬁ.'
presbitite por |'algoribme & ce papier e
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H=aahad » aabac v aacadae v bacadae

Trois résennn e nemrones onl E1E construils pour apprendne les comepls décnis
pr les hypothises H et B, Le premier est un résean complétemient connecté dont les poids
de connexion initiaus sont chodsis de Fagon aldatobres, Le deusitme réseau est initialisé par
I e KBANM, en unilisant lo rigle H. Le woisitme et initialisg avee approche
KBANN aussi, mads en wtilisant hypothése H' plus compacie produite par naotne
algorithme,

Apres Vinitialisation de ces trods réseans de nevrones, apprentissage s est fuit en
ptilisant algonithme classigque de réro-propagation de Perewr, Le bl cidessous
regrerclanil les rsulians olenos

Résean numeros |

1=
1

Taux de reconmassance  des | 109
exemples de ensemble
I apperentissage

Taux  de  reconnaissance  des | FOOSF (EEL
exemples de 'ensemble  de

vilsdotion

Taux de reconnaissance  des | 375% Qx5

expmples ndpatifs

MNombre de neorones cachés

Moanbre de connexions avee les | 8 A%

nesrgnes Guohes

|
| & &
i-1

Table 1. Comparaison des trois réseaux de neuranes décrifs ci-dessus

En terme de la simplicité de la topologie, le réseau numéne 3 est le meilleur. En
ce qui concerne les faux de reconnnissance lors de opprentissage, de la validation et le
test des contre exemples, il est encere plus bon que le premier et a des performances
identigues A celles do densiéme.

Commantaire . Les bonnes qualités de tous ops trods réseaux lors de Papprentissage
pewvent sans dowte s expliquer par le foit que In fonction majorité et lindamemeni
siparahle. En effel elle peot se définir winsi @ f{x,.....x,0= 1 56 la somme des (80, @5l
supéricure ou dgale & n2 et égale 4 0 dans le cas conieaire.  Lhyperplun
xptnst. =02 est dont une séparatrice lindaine entre les exemples positifs ef négatifs
de ¢e probbéme. Par ailleurs, Uapprentissage =" étand Foit avec uniguement des exemples
positifs, on peut penser que le résean de la figure 1 a fort un apprentissage par ceur des
proprigids des exemples et a tendance i tout assimiler 4 ces exemples. Clest ce gui
explique le fait qu'il ne rejette pas sulfiamment de contre exemples.
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4. Conclusion

Mous avons propost dans oe papier une approche pour B construction de réseaus e
neurines en v de Papprentissage de concepls dong Pespoce de eprésentation est binaine,
Cente approche prfsemte au modns deax avantiges | [ wopologie du résean obenoe st plus
sample. Elbe ese & trois conches, e bes connexions enine nearones ne sont pas complenes. Le
deuxieme avanuge découle du premier: le lemps d'utilisdon dans [ ophase de
reconnaissance est réduil par rapport & celul gu’on surall pour le méme probléme avee des
arclilleciine L‘tﬂﬂp]é‘lﬂll‘lﬂﬂl connecides, Par alllours, le fadl ik lis [h:-id:q. pintlehuiy el les
conmexions sowent déduits o Faide de T meéthode KEANN, Rit qee les réseaux oblenus
hifritend des avantages qu'on ah utiliser cene wechnique.

Le profléme du choix des exemples posinfs & unliser reste & rdsoudre. En effie
"hypothdse initiale couviant tous les exemples positifs e fortemient lide & ces
exermples.

Mous elfectierons o'suines expérimentitions en ol lisanl des technigees de
validation couramment whilisées en spprentissage de coneepts, telle que b validation
croisde [9] afin de coractfriser bes classes de problémes o cete nouvelle approche présenie
dies avaniages.
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