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R�esum�eLa prolif�eration et le grand succ�es des applications incorporant des R�eseauxde Neurones Arti�ciels (RNA) dans plusieurs domaines montrent l'utilit�e duparadigme RNA. N�eanmoins, ce paradigme a une limite : son incapacit�e in-h�erente �a fournir une explication des r�esultats obtenus. C'est essentiellementpour vaincre cette limite que plusieurs chercheurs se sont int�eress�es �a combinerles RNA et les syst�emes symboliques de mani�ere �a pro�ter de leurs avantages et�eviter leurs faiblesses. Dans cette th�ese, nous d�ecrivons notre contribution �a cedomaine de recherche. Nos travaux s'articulent autour de trois axes : l'extrac-tion de r�egles �a partir d'un RNA, l'insertion de connaissances dans un RNA,et l'utilisation d'un RNA pour ra�ner une base de r�egles existante.Dans le premier axe : apr�es une �etude critique des principales techniquesd�evelopp�ees, nous avons propos�e deux techniques d'extraction de r�egles. Lapremi�ere,MITER, associe �a chaque neurone un calibre de poids. Ce dernierest traduit sous forme d'une r�egle symbolique de la forme M-parmi-N. La se-conde, EMIRE, extrait des r�egles �a partir d'un RNA sans tenir compte desa structure interne et en utilisant uniquement ses entr�ees pertinentes. Dansle deuxi�eme axe : apr�es une pr�esentation des principales techniques existantes,nous avons propos�e deux techniques d'insertion de r�egles symboliques dans unRNA. La premi�ere,RuleNeur, associe �a chaque r�egle �ecrite sous une forme nor-male disjonctive un neurone. La seconde, OpNeur, associe �a chaque op�erateurlogique (ET ou OU) un neurone. Dans le troisi�eme axe, apr�es une pr�esentationdes di��erents syst�emes hybrides, nous avons propos�e le syst�eme RANNI quicombine les deux axes pr�ec�edents en utilisant un module probabiliste pour leurmise-�a-jour.Mots-cl�es : r�eseaux de neurones arti�ciels, syst�emes symboliques, infor-mation mutuelle, extraction de r�egles, insertion des connaissances dans unr�eseau de neurones, ra�nement de r�egles, syst�emes hybrides.B
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AbstractIt is becoming increasingly apparent that without some form of explanationcapability, the full potential of trained Arti�cial Neural Networks (ANN) maynot be realized. It is particularly for this reason that hybrid connectionist-symbolic systems are developed to combine ANN with symbolic systems inorder to take an advantage of their strength and avoid their weakness. In thisthesis, we deal with three topics: extraction of rules from trained ANN, inser-tion of knowledge into ANN and the use of ANN to re�ne existing rules base.In the �rst topic: after a survey and critiques of the principal existingtechniques, we present two methods for rules extraction. The �rst, MITER,associates to each neuron a template weight which is interpreted in M-of-Nsymbolic rule. The second, EMIRE, extracts rules from ANN independentlyof its internal structure and using only relevant network inputs. The relevanceof an input is evaluated by the use of mutual information.In the second topic: after a survey on the principal existing techniques, wepresent two methods to insert symbolic rules in ANN. The �rst, RuleNeur,associates to each rule with normal disjunctive format a neuron. The second,OpNeur, associates to logical operator (AND or OR) a neuron.In the last topic: after a survey on the principal existing hybrid systems,we propose the system RANNI that combines the two precedent topics anduses a probabilistic module to update them.keywords : arti�cial neural networks, symbolic systems, mutual informa-tion, rule extraction from neural networks, knowledge insertion into neuralnetworks, rule re�nement using neural networks, hybrid systems.B
IB

LI
O

TH
E

Q
U

E
   

D
U

   
C

E
R

IS
T



TABLE DES MATI�ERES ix
Table des mati�eresIntroduction 21 Interaction connexionniste-symbolique: g�en�eralit�es 131.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.2 Syst�emes symboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.2.1 G�en�eralit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.2.2 Avantages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161.2.3 Faiblesses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.3 R�eseaux connexionnistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.3.1 G�en�eralit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.3.2 Structure du r�eseau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.3.3 Apprentissage connexionniste . . . . . . . . . . . . . . . 211.3.4 Di��erents mod�eles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 251.3.5 Utilisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 301.3.6 Avantages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331.3.7 Faiblesses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 341.4 Approche connexionniste-symbolique . . . . . . . . . . . . . . . 351.4.1 G�en�eralit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 351.4.2 Compl�ementarit�e symbolique-connexionniste . . . . . . . 361.4.3 Utilisation du syst�eme connexionniste-symbolique . . . . 371.4.4 Di��erents types de connaissance . . . . . . . . . . . . . . 381.4.5 Choix d'un RNA dans un syst�eme num�erique-symbolique 401.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41B

IB
LI

O
TH

E
Q

U
E

   
D

U
   

C
E

R
IS

T



x TABLE DES MATI�ERES2 �Etude des techniques d'extraction de r�egles �a partir d'un RNA 432.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.2 Di��erents types d'apprentissage pour l'extraction de r�egles . . . 462.2.1 Apprentissage par contraintes . . . . . . . . . . . . . . . 462.2.2 Apprentissage libre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 462.3 Pourquoi extraire des r�egles �a partir d'un RNA? . . . . . . . . . 472.3.1 Aptitude �a expliquer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472.3.2 Extension des RNA �a d'autres domaines . . . . . . . . . 502.3.3 �Etude des donn�ees et induction des th�eories scienti�ques 502.3.4 Acquisition des connaissances pour des syst�emes d'IA . . 502.3.5 Optimisation de l'architecture du r�eseau . . . . . . . . . 512.3.6 Am�elioration de la g�en�eralisation dans un RNA . . . . . 512.4 Extraction de r�egles et ra�nement . . . . . . . . . . . . . . . . 522.5 Crit�eres de classi�cation des algorithmes d'extraction et de raf-�nement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532.6 Algorithmes d'extraction de r�egles . . . . . . . . . . . . . . . . . 562.6.1 Approche d�ecompositionnelle . . . . . . . . . . . . . . . 562.6.2 Approche p�edagogique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 622.6.3 Approche �eclectique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 672.7 Extraction de r�egles 
oues . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 682.8 Critique de la m�ethode \SubSet" . . . . . . . . . . . . . . . . . 702.8.1 Pr�esentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 702.8.2 Am�elioration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 722.9 Nouvelle version de la m�ethode \M-of-N" . . . . . . . . . . . . . 732.9.1 Pr�esentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 742.9.2 Adaptation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 752.9.3 Algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 782.10 Extraction de r�egles 
oues : nouvelle direction . . . . . . . . . . 792.10.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 802.10.2 Algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 802.11 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81B
IB

LI
O

TH
E

Q
U

E
   

D
U

   
C

E
R

IS
T



TABLE DES MATI�ERES xi3 Extraction de r�egles symboliques �a partir d'un RNA 833.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 843.2 G�en�eralit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 863.2.1 Notions �el�ementaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 863.2.2 D�e�nition de l'entropie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 873.2.3 Information mutuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 893.2.4 Liens entre information mutuelle moyenne et entropies . 903.3 Pourquoi utiliser l'information mutuelle? . . . . . . . . . . . . . 913.4 MITER : m�ethode d�ecompositionnelle . . . . . . . . . . . . . . 923.4.1 S�election de connexions par information mutuelle . . . . 933.4.2 Extraction d'une r�egle �a partir d'un calibre de poids . . . 963.4.3 Algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1033.4.4 Exp�erimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1033.5 EMIRE : m�ethode p�edagogique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1173.5.1 Algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1173.5.2 Exp�erimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1193.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1214 Insertion de r�egles symboliques dans un RNA 1234.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1244.2 Pourquoi initialiser un RNA �a partir d'une base de r�egles? . . . 1254.3 Techniques d'initialisation d'un RNA . . . . . . . . . . . . . . . 1274.4 Di��erents types d'information symbolique . . . . . . . . . . . . 1284.5 OpNeur : insertion d'un op�erateur logique dans un neurone . . . 1304.5.1 Premi�ere initialisation : cas simple . . . . . . . . . . . . . 1314.5.2 Deuxi�eme initialisation : cas complexe . . . . . . . . . . . 1324.5.3 Exp�erimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1334.6 RuleNeur : insertion d'une r�egle dans un neurone . . . . . . . . 1344.6.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1354.6.2 D�emarche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1364.6.3 Exp�erimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1424.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143B
IB

LI
O

TH
E

Q
U

E
   

D
U

   
C

E
R

IS
T



xii TABLE DES MATI�ERES5 Syst�eme hybride connexionniste-symbolique 1455.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1465.2 Di��erents syst�emes hybrides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1475.3 RANNI : syst�eme hybride . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1495.3.1 Repr�esentation de connaissances initiales . . . . . . . . . 1515.3.2 Construction de l'architecture connexionniste . . . . . . 1565.3.3 Extraction de r�egles �a partir d'un RNA . . . . . . . . . . 1565.4 Coop�eration symbolique-connexionniste . . . . . . . . . . . . . . 1575.4.1 Apprentissage parall�ele connexionniste-symbolique . . . . 1575.4.2 Optimisation d'une base de r�egles �a l'aide d'un RNA . . 1605.4.3 R�eduction de la topologie d'un RNA �a l'aide d'une basede r�egles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1615.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163Conclusion et perspectives 165Bibliographie 171

B
IB

LI
O

TH
E

Q
U

E
   

D
U

   
C

E
R

IS
T




