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Entrées (Laurent,Fabien) et (Albert,Fabien) sont des exemples,
(Camille,Fabien) et (Janine,Fabien) des contre-exemples
Trouver une hypothése couvrant les premiers, pas les seconds.

(A, B) appartient au concept grand-pére
si A est le pére de C' et que C est un des deux parents de B.

(A, B) appartient au concept grand-pére
si A est la mére de quelqu’un
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tout le monde est grand-pére

de tout le monde

PN

un grand-pére est le un grand-pére est un

pére de quelqu’un parent de quelqu’un
un grand-pére est la meére /
d’un parent de quelqu’un

But de la premiére partie : intégrer les connaissances a priori sur la

solution dans le processus de recherche.
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— Apprentissage du concept grand-pére sans disposer du
concept de parent : pas d’hypothése correcte et compléte.
— Il faut recourir a une disjonction d’hypothéses :
(A, B) appartient au concept grand-pére
si A est le pére de C et que C' est le pére de B.
ou
(A, B) appartient au concept grand-pére
si A est le pére de C' et que C' est la mére de B.
— Les exemples positifs appartiennent a différents

sous-concepts.

But de la seconde partie : regrouper les exemples positifs en

sous-concepts.
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1. Apprentissage conjonctif en Programmation Logique Inductive
(a) utilisation de biais
(b) propriétés privées
(c) relations naturelles
(d) opérateurs idéaux pour ces relations naturelles
2. Apprentissage disjonctif en attribut-valeur
(a) objectifs : optimiser la couverture des exemples positifs
(b) algorithmes stochastiques du systéme GloBo

(c) évaluation de la fiabilité
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PROGRAMMATION LOGIQUE INDUCTIVE

[Muggleton and Buntine, 1988, Muggleton, 1991]

— Exemples et hypothéses sont des formules du premier ordre.
— Espaces de recherche infinis.
— Implication logique : indécidable. [Schmidt-Schauss, 1988]

Définition de la f-subsomption [Plotkin, 1970]
C' f-subsume D s’il existe une substitution 6 telle que C'6 C D.

— Equivalente & I'implication logique pour des clauses non
récursives. |Gottlob, 1987]

— f-subsomption : NP-complet. [Kapur and Narendran, 1986]
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BIAIS DE LANGAGE

|Utgoff and Mitchell, 1982, Utgoff, 1986]

— Les biais sont nécessaires a ’apprentissage. [Mitchell, 1980]

— Qualité des résultats et efficacité.

— Biais de langage en PLI : contraintes sur la syntaxe des
hypothéses. [Nédellec et al., 1996]
— champ réduit, connexion,
— borne sur la taille, le nombre de variables, la profondeur,

etc.

— Ces biais ne rendent pas la recherche plus efficace : ’élagage

dynamique est généralement impossible par rapport a ces

contraintes.
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ELAGAGE DYNAMIQUE

Opérateur d’ajout, P; : couverture de e™ et P : rejet de e~

Respect d’une relation de généralité pour permettre un élagage par
rapport a la couverture des exemples. [Mitchell, 1982]

gp(A, B) +

Ps; : champ réduit

Objectif : élaguer dynamiquement par rapport aux biais de langage.

8
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PROPRIETES PRIVEES

Propriété
privée

Propriété
non privée

’/

Définition d’une propriété privée
Une propriété P est dite privée par rapport a une relation R si et

seulement si

HRH ANP(H) = P(H)

R = ajout, P = couverture de e™ ou P = taille bornée.

Quelles sont les relations qui rendent une propriété privée ?
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RELATIONS NATURELLES

Relation naturelle d’une propriété P : une relation, la plus large

possible, pour laquelle P est privée.

— La relation naturelle d’une propriété est unique : toute
relation qui la rend privée est incluse dans sa relation
naturelle.

— Deux hypothéses C' et D sont en relation naturelle pour une
propriété f(H) R k si et seulement si f(C') R f(D).
HEe"™ (..., CED

H <NDH .ovinnn.. IC| < |D|
— Recherche d’opérateurs dans les relations naturelles.

10
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OPERATEURS IDEAUX

Définition de ’idéalité [van der Laag and Nienhuys-Cheng, 1994]
Un opérateur O est idéal pour une relation de généralité > s’il est a
la fois localement fini, strict et complet.

Localement fini : O(H) est calculable;
Strict : O(H) ne contient aucune clause =-équivalente a H ;

Complet : si H et H' sont comparables pour =, H € O*(H’)
ou H' € O*(H).

Les opérateurs idéaux n’existent pas sous implication logique, ni

sous #-subsumption.

Un opérateur idéal pour > doit calculer les successeurs immédiats

de chaque clause sous >.

11
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Do : q(X1) < p(X1, X2),p(X2, X1)

D3 : q(Xl) < p(X17X2)7p(X17X3)7 X27X1)7
p X27X3)7p(X37X1 7p(X37X2)

(
nq(X1) —{p(Xi, X;)|1 < 4,5 <n,i# 5}

/

q(X1) < p(X1,X1)
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Ay C' 0-subsume D
As
As et |C] < |D]
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DECOUVERTE D’UN OPERATEUR IDEAL

— Opérateur idéal pour iﬁ

(2) Unifier deux variables X; et X5 de C, telles que
C >Y C{X,/X5}. Si la taille de la clause-résultat a
diminué, ajouter un littéral ne contenant que des

nouvelles variables.

— Résultats de non existence pour :
— une borne sur la profondeur des hypothéses,
— la limitation du nombre de variables utilisées.
— Piste : le biais MaxOcc (bornes sur 'occurrence de chaque

symbole de prédicat dans les hypothéses).

14
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BIAIS ET GENERER-ET-TESTER : BILAN

— Propriétés privées.

— Elagage dynamique par rapport aux biais de langage basé
sur 'utilisation de nouveaux pré-ordres : les relations
naturelles.

|Shapiro, 1981]

— Conditions nécessaires sur les propriétés pour permettre

I’existence d’opérateurs idéaux.

— Découverte d’'un opérateur idéal pour iﬁ.

[Champesme et al., 1995, Esposito et al., 1996]
— (Cadre parfait : optimalité. [De Raedt and Bruynooghe, 1993]|

15
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APPRENTISSAGE DISJONCTIF : PROBLEME DU
MORPION

— Caractériser les fins de jeu au morpion gagnantes pour les
CTroIX.
— La solution est la disjonction des huit maniéres de faire des

lignes de croix :

X ? ? ? X ? ? ? X X ? ?
X ? ? ? X ? ? ? X ? X ?
X ? ? ? X ? ? ? X ? ? X
? ? X X X X ? ? ? ? ? ?
? X ? ? ? ? X X X ? ? ?
X ? ? ? ? ? ? ? ? X X X

16
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EXPERIMENTATIONS SUR LE PROBLEME DU
MORPION

— On dispose de 958 exemples (toutes les fins de jeu possibles).
— On utilise 70 % des exemples pour apprendre, les 30 %

restants pour le test.

default 65.3 %
NewlD 84.0 %
CN2 98.1 %
MBRtalk | 88.4 %

IB1 98.1 %
IB3 82.0 %
IB3-CI | 99.1 %

[Aha, 1991]
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MOINDRE GENERALISE

X X X X X X X X
moindre généralisé
X o o > ? ? ?
o o) o o X ? o ?
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X ? ? > X X
? ? o
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APPRENTISSAGE SUPERVISE DISJONCTIF

Diftférentes couvertures des exemples positifs :

Difficile pour les approches par couverture et pour les méthodes de

type diviser pour régner. [Bostrom, 1995]

Solution idéale : paquets maximalement corrects,

nombre minimal de paquets.

Probléme NP-difficile.

19
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ALGORITHME DE GLoBoO :

graine

D1
P2
P3
P4

P5

STOCHASTIQUE

autres positifs

Ps Ps Pz P14 - - -

P14 p3 P P12 - -
P1 DA PiS Dl
P1s pa s i - -

Ps P2 P1 P14 - -

VO T

d
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paquet maximalement correct

{plap5ap87pl47 .o

)

{p27p37p127 ° o
{p37p77 0 © }

{p4ap137p37 o

)

{p5ap87p17p147 .-

3

3



Fabien Torre 28 janvier 2000

PAQUETS VERROUILLES ET PAQUETS CONDAMNES

X X | o|o X X | 77
o X | o o 77

o o 77

X X X X X ? ?
X | o o o 7 1o | 7
X o ? ?
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ALGORITHME DE GLOBO : COUVERTURE
MINIMALE

— Probléme NP-difficile.

— Heuristique polynomiale : choisir le paquet qui couvre le

plus d’éléments non encore couverts. [Paschos, 1997]

22
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COMPLEXITE DE GLOBO

— Construction d’un paquet maximalement correct : |[A1| — 1
calculs de moindre généralisés et un test de couverture
vis-a-vis de |A™| (au pire, |A™| tests de subsomption).

— Couverture minimale : [AT|?. [Paschos, 1997]

— GloBo : ©(]A™|?) en calculs de moindre généralisé, et
O((|[AT| +]A7])?) en tests de subsomption.

— Pré-requis : unicité du moindre généralisé et la propriété de

correction vérifie :

Correct(A U B) = Correct(A) A Correct(B)

23
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ESTIMATION DE LA PROBABILITE DE REUSSITE DE
L’APPRENTISSAGE

n  nombre de sous-concepts a apprendre,

s nombre moyen d’exemples positifs dans un sous-concept,

« la probabilité d’étre favorable & la graine,

b la taille minimale d’un paquet verrouillé (hors graine).

événement probabilité
verrouiller le paquet ab
échouer pour s exemples (1 —ab )8

réussir pour 7 sous-concepts

24
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INTERETS DE LA PROBABILITE DE REUSSITE

1—(1-a?)]
— Fiabilité a posteriori de la solution découverte.
— Notion de représentativité des exemples disponibles par
rapport au concept a découvrir.
— No Free Lunch Theorem : [Wolpert and Macready, 1995]
[Schaffer, 1994]

caractérisation des cas d’échec.

25
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PROBABILITE DE SUCCES DE GLOBO POUR LE
MORPION

1 - | | |

Probabilité

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Exemples utilisés pour 1’apprentissage
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REsuULTATS DE GLOBO POUR LE MORPION

100- @ L
90 — _
- E
-9 . //‘
g 80 - - -
= GloBo
| CN2 — — —
C4.5rules
L C4.5 — — B
R I I I e .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Exemples utilisés pour 1’apprentissage
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AUTRES EXPERIMENTATIONS

Probléme Taille | Précision
Mushroom (avec négation) 3| 100.0 %
Breast Cancer 4 93.0 %
Pima Indians Diabetes 24 68.8 %
Echocardiogram 3 88.2 %
PTE challenge : molécules cancérigénes. [Srinivasan et al., 1997]
Résultats : [Srinivasan et al., 1999]

— GloBo est premier des systémes produisant une théorie

compréhensible.
— GloBo est jugé optimal pour toute application pratique.

28
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APPRENTISSAGE DISJONCTIF : BILAN

— Correction maximale et minimalité de la solution.

— Stochastique : pseudo-parallélisme et complexité raisonnable.

— Estimation du risque d’erreur de la procédure stochastique.

— Version générique : instanciations linéaire en temps, dédiée
aux données bruitées, pour le non supervisé.

— Variation : les Vraizamis.

29
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1. Apprentissage conjonctif en Programmation Logique Inductive
— intégration des biais de langage dans la relation de
généralité,

— ¢élagage intensif de 'espace de recherche.

2. Apprentissage disjonctif en attribut-valeur

— couverture minimale par des paquets maximalement
corrects,
— construction stochastique des paquets,

— approximation polynomiale d’une couverture minimale.

30
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— Utiliser au mieux les connaissances de 1’expert.
— Apprentissage disjonctif en Programmation Logique
Inductive.
— Algorithmes d’évolution :
— les Vraizamis, [Torre, 1999]
— algorithmes génétiques paralléles,
[Augier, 1999, Giordana et al., 1994]

— utilisation de fourmis. [Monmarche et al., 1999]

31
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