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Résumé

Le but de ce papier est de montrer 'importance de l'explication dans une
stratégie de recherche d'abstraction, et de fagcon duale de I'abstraction pour la
construction d'explications. La production d'abstraction s'appuie sur la
structure de treillis de Galois et sur des mécanismes de raisonnement
empirique et analogique. Nous nous basons sur la notion d'objection pour
bétir les explications compréhensibles par I'usager et qui de plus vont lui
permettre d'interagir avec le systéme de maniére trés précise pour
éventuellement valider ou refuter l'explication produite, et par conséquent
l'abstraction construite.
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1- Iniroduction

Les divers travaux sur l'explication [Paris, 1992], [Brézillon, 1992],
[Balacheff, 1992] montrent qu'il est généralement reconnu que I'usager d'un
systéme accepte d'autant plus facilement les conclusions données par un
systtme automatique que celui-ci est capable d'expliquer de maniére
satisfaisante son raisonnement, ses conclusions et ses conseils. De plus, le
besoin pour le systéme de pouvoir expliquer son raisonnement de maniére
interactive, et dialoguer avec I'usager pour résoudre un probléme ou obtenir
des informations supplémentaires devient de plus en plus évident.

Ce travail se situe & la confluence de l'acquisition de connaissances et
I'apprentissage. En effet, "Peut-on croire, sans aucun doute, 4 une
connaissance produite par une machine?". Nous essayons d'y répondre a
travers ce papier. Nous cherchons & proposer un environnement coopératif
de modélisation conceptuelle dans lequel deux agents : le systéme et
I'usager, interagissent. Le premier est capable d'extraire des connaissances a
partir de données, par une méthode d'apprentissage numérique-symbolique,
par exemple LEGAL [Liquiere & Mephu, 1990], [Mephu, 1992] ou une de
ses variantes LEGAL-E [Mephu, 1994a]. Il utilise ensuite ces connaissances
pour reconnaitre de nouvelles données et enfin explique ses décisions. Et
I'usager est capable de contrdler le processus d'apprentissage en acceptant les
résultats et les explications du systéme, ou en les critiquant.

Notre démarche de modélisation conceptuelle s'organise autour de ces
deux agents. L'amélioration de la modélisation dépend fortement de cette
coopération entre les deux agents. Deux cas peuvent se produire : soit
I'usager est satisfait des résultats et des explications du systéme, soit il ne I'est
pas. Dans le cas d'un désaccord, cela peut &tre dii & plusieurs facteurs dont
les principaux sont : une connaissance apprise erronée qu'il conviendrait de
faire évoluer, un mauvais paramétrage du systéme ou une mauvaise
formulation du probléme. Comme en pratique, il est difficile de faire
évoluer la connaissance d'un systéme tout en maintenant sa validité et sa
pertinence, nous faisons I'hypothése qu'un probléme bien formulé est
facilement résolvable. Il est alors nécessaire pour le systéme de produire des
explications plausibles et pertinentes pour aider 1'usager a bien reformuler le
probléme.

Nous présentons dans la premiére partie de cet article, notre méthode de
modélisation conceptuelle qui s'appuie sur le systeme d'apprentissage
LEGAL pour produire une abstraction, en explicitant sur le module
d'explication qui est basée sur la notion d'objection. L'objection est une
contrainte qui marque la différence entre des objets et des exemples d'un
concept. Cette différence est due & des incorrections ou a des incomplétudes
de l'expression d'un objet par rapport & l'expression d'un exemple.
L'objection permet d'argumenter le raisonnement du systéme, et facilite la
production d'explication. La seconde partie de ce papier est consacrée a la
présentation de la méthodologie d'explication.

2- Modélisation conceptuelle

Nous posons que l'intelligence d'un agent humain ou machine est
déterminée par la dynamique de son interaction avec le monde. Prenons
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I'exemple d'un éleve, celui-ci est dit intelligent lorsqu'a chaque question du
maitre, il a presque toujours une réponse juste et qu'en plus il est capable
d'argumenter sa réponse, de tenir compte des critiques du maitre pour
améliorer ses argumentations. Aussi, l'interaction entre l'usager et le systéme
est élaborée comme un cycle au cours duquel chaque agent est capable
d'interagir avec l'autre. Nous nous situons dans un cas oil ni le systéme, ni
l'usager ne savent et ne dominent. Dans ce contexte d'incertitude, le systéme
ou l'usager dispose chacun de sa propre connaissance mais est susceptible de
la faire évoluer. Le systéme produit des expressions susceptibles d'amener
l'usager a reformuler son probléeme. Nous ne pouvons pas assurer que la
progression est effectivement une amélioration de la qualité des décisions,
du fait des incertitudes des deux agents, mais tout au moins une amélioration
de 'adéquation entre les résultats du systéme et les croyances de l'usager. Si
trop de contradictions venaient & se faire sentir de la part de I'usager, on
assisterait a une perte de pertinence ou de validité du systéme, il deviendrait
de plus en plus silencieux ou ferait plus d'erreurs.

Notre objectif vise a concevoir une abstraction & partir d'exemples et
d'une interaction avec l'usager. L'abstraction se refeére 4 la réduction d'un
probléme au cours de laquelle les données pertinentes sont retenues, et les
données non pertinentes sont oubliées. L'utilisation de l'abstraction dans le
raisonnement est présente dans plusieurs sous-domaines de I'Intelligence
Artificielle, et particulierement en apprentissage [Knoblock & al., 19917 et
en explication [Kassel & al., 1992]. Giunchiglia et Walsh [1992] montrent
que la notion d'abstraction est un moyen efficace pour apprendre, pour
fournir des explications de haut niveau, pour produire un raisonnement par
analogie.

Dans notre démarche, le processus de conception d'une abstraction est
progressif et nécessitent plusieurs niveaux. Le tableau 1 montre une
adaptation de la définition d'abstraction de Russell, sous forme d'un
enchainement a 9 niveaux depuis la détermination des exemples jusqu'a la
production des preuves et de leur argumentation. A chacun des niveaux
nous faisons correspondre un concept de notre modélisation.

# Niveaux d'abstraction Concepts ‘
1 déterminer un ensemble d'exemples Exemples

2 decrire les exemples Fait

3 choisir une relation d'equivalence entre les exemples

4 construire les classes d'équivalence d'exemples Régularité

5 étiqueter chaque classe d'équivalence par un énoncé du langage

[ determiner une fonction d'appartenance pour chaque classe d'équivalence Hypothése

"I | formuler le concept comme une relation qui lie entre-eux les étiquettes de classe | Formulat® de conjecture
3.a Preuve empirique
3.0 § déterminer un protocole qui décide si un objet peut &tre ou non un exemple Preuve analogique
9.a Objections generales
§.b | donner une argumentation, pour expliquer le succés ou I'échec de la décision | Objections contextuces

Tableau 1 : Adaptation de la définition d'abstraction de Russell
La colonne 3 indique les concepts correspondant aux différent niveaux. Au niveau 8, on a le choix entre une preuve
empirique (8.a) ou une preuve analogique (8.b). Le niveau (9.a) est li€e au niveau (8.a), tandis que (9.b) est liée a (8.b).

N

Le but de Russell était d'extraire le concept "nombre" a partir de la
théorie des ensembles ZF. Pour cela, il a défini les 7 premiers niveaux. Ses
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niveaux 8 et 9 étaient spécifiques a la théorie des nombres, et son approche
visait & la définition d'un outil théorique qui résume la formation de concept
de maniére générale. Dans notre démarche, nos niveaux 8 et 9 sont dus a la
définition de Lakatos [1984] du contrdle par preuves et refutations. Nous
nous appuyons ensuite sur le petit exemple "Etre un bon Général" donné par
Russell pour illustrer notre méthodologie et les concepts présents (tableau
2). Nous nous limitons ici & ces 2 tableaux pour illustrer notre propos.

Phases | "éire un_bon général" Concepts Interact® Usager

Fxemples Napoleon, Wellington, .. Exemples
Langage etit, gros, intelligent. ..., blanc, age Fait
(petit A gros A ...), (intelligent A ...), Régularité

Abstraction (petit A blanc ..., {Napoléon, ...}) Hypothese
? Formulat® conjectur

Controle X est ~ car (petit, gros, ...) Preuve empirique | = retour au niveau 6, ex.:
changer la fct d'appartenance
et X est ~ comme Napoleon, Preuve analogique | = retour au niveau 7/, ex. :
modifier la relat® liant classes
Révision [ (age 2 70), ou (=blanc).., = Jamais ~ [ Objecti® générales | = retour au niveau 2
S. Keita n'est pas ~, car (—blanc) ex. : supprimer fait (blanc)
coopératifs | A l'opposc de Napolcon, X n'est pas | Object” contextuées| = retour au niveau 1
~, car non (petit et gros et ...) ex.: modifier l'objet X

Tableau 2 : Coopération Homme-Machine
Abbréviation: (i) ~ : un bon général (i) 7 : inconnu (i) Ctual. : conceptual (iv) ® : ion
La coopération entre les 2 agents permet de retourner & un niveau inférieur si 'usager critique les résultats (= )

Par exemple, Soundiata Keita n'est pas un bon général parce qu'il est objecté par le fait (non blanc). L'usager critique
cette objection parce qu'elle est insuffisante pour ne pas étre un bon général. L'usager malgré sa critique va alors se
rendre compte que tous les exemples initiaux sont blancs (connaissance acquise). Aussi il va modifier le langage de
description de maniére a ce que ce fait soit invalide ultérieurement. Mais 1'usager peut conserver ce fait, en rajoutant

dans I'ensemble suffisamment de bons généraux qui ne sont pas blancs. Le systéme va alors ensuite reformuler le

concept (amélioration de la modélisation).

Notre méthodologie!, illusirée par le tableau 3, va consister :
= d'abord a construire un ensemble d'énoncés, qui sont des ressemblances
entre les exemples; Cette construction est basée sur la structure de treillis de
Galois [Wille, 1992], et a donné naissance au systeme d'apprentissage & partir
d'exemples LEGAL [Liqui¢re & Mephu, 1990; Mephu, 1992] dont
plusieurs variantes sont présentées et comparées dans [Mephu, 1994a],

o ensuite 2 utiliser cet ensemble d'énoncés pour construire de nouveaux
énoncés appelées objections qui s'opposent a la reconnaissance d'un nouvel
exemple.

Pour justifier ou refuter un objet, le systéme est capable de produire une
preuve empirique a partir des ressemblances, ou une preuve analogique en
recherchant des exemples qui lui sont proches [Mephu, 1992]. La proximité
entre deux objets est fonction des ressemblances qu'ils vérifient. L'empirisme
est utilisé comme un préalable a I'analogie qui va chercher & identifier les
exemples proches a un objet donné.

! Cette démarche est semblable a celle utilisée par Haugeland [1989] pour concevoir ce qu'il appelle une
expression bien formée. Il considére que le premier ensemble est formé d'énoncés simples, et le second
d'énoncés complexes et acceptables. De plus, il part du fait qu'une combinaison d'énoncés simples n'est pas
forcément un énoncé complexe et acceptable pour montrer qu'il faut des régles qui indiquent lesquels sont
acceptables et lesquels ne le sont pas. A la différence de Haugeland, nous nous appuyons en plus sur une
interaction avec I'usager pour contréler et valider les énoncés produits par le systéme.
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Dans les systémes d'apprentissage a partir d'exemples, se posent les
problémes 1iés au choix du langage de description, et a la représentativité
des exemples initiaux [Michalski, 1983; Kodratoff, 1993]. Nous posons
comme hypothése que la validité globale des connaissances apprises peut
étre testée de maniere satisfaisante par des méthodes déductives ou
statistiques connues, mais que la validité d'une décision prise et la pertinence
des connaissances ne peuvent &tre jugées que par un usager [Mephu &
Sallantin, 1993a]. D'ou la nécessité de contrdler le raisonnement du systéme
a travers une interaction avec l'usager. Cette interaction sera d'autant plus
efficace que sera le dialogue entre les deux agents, le systtme donnant des
explications pertinentes, et I'usager reformulant son probléme a travers ces
explications.

Concepts Algorithme
Exemples 01, 09, 03, .., O
Hait attributs binaires décrivant les exemples

A faity, IS7Sn

Régularité Attribut pertinent: attribut qui apparaif au moins une fois dans une régularité

(régularite, ensemble dexemples)

Correspondance de Galois: une hypothese (0,A) est caractérisée comme suit :

(i) A est les sous-ensemble de tous les attributs que vérifient tous les objets de O,
(if) et O est le sous-ensemble de tous les objets qui vérifient tous les attributs de A.
Critére de sélection :

 Une régularité est valide si elle est vérifiée par "suffisamment” d'exemples

« Elle est quasi-cohérente si elle est vérifiée par "peu” de contre-exemples

Sup demi-treillis d'hypothéses

Hypothése

Formulation de/y . hypoth2ses sont ordonnées par la relation de sous-hypothése-surhypothése <,
concept (071,A1) est une sous-hypothése de (09,A7) ssi Oy € 09 (ou Aj 2 Aj)
% {regularite}

Principe de vote majoritaire sur 'ensemble des régularités pertinentes.
* Un objet o; est un exemple s'il vérifie beaucoup de régularités. o; est dit justifié.
* 0 n'est pas un exemple s'il vérifie "peu” de régularités. oj est dit refuté.
* sinon, oj est ambigu.
L'ensemble des régulanités vérifiees par X & un exemple Y, sont presque identiques.

Preuve
empirique

Principe de confirmation de décision :

» L'objet oy est un exemple si :

- il vérifie "suffisamment” de régularités et est similaire 3 "beaucoup” d‘exgles;
Preuve - ou il vérifie "peu” de régularités et est similaire 4 un exemple particulier .

analogique |4 ] pigsy pas s'il vérifie "peu” de régularités et n'est pas simil. & un exple particulier;

* sinon, cet objet est ambigu.

Un exple particulier est un exple initial non similaire auxs autres objets initiaux.
{ (v faity) } tel que —(v faity) => n'est pas un exemple.

Objections | Une object® gle est la négat® d'une disjonct® de qq attr. pertinents / si elle est vérifiée par un
Générales objet alors celui-ci ne peut que vérifier "peu” de régularités, et est empiriquement refuté.
Un objet est objecté s'il vérifie une objection.

—( faity) verifie par X = non similaire a l'exemple Y

Objections | Soit un ex. initial Y, une objection contextuée sur un objet X est une négat® de conjonct®
Contextuées | de qq attributs pertinents / si elle est vérifiée par X, alors X ne peut pas étre similaire & Y.

Tableau 3 : Formalisme d'abstraction des données avec LEGAL.
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Concepts
767 Exemples
de 60 nucleotides dont
384 pour apprentissage
& 383 pour test

Un_bon site _de jomction donneur
[ CCAGCTGUATCACAGEAGGCCAGCGAGCAGBICTGT ICCAAGGGECCTTCGAGCCARTCTG |
AGACCCGCCGEGAGEIGEAGGACCTGCAGGRTGAGCCCCACCGCCCCTCCGTGCCCCCGE

ARGCTGCATGTCGATCCTGAGAACTTCAGEETAACTCTAGCGAGATGTTCTTCTTTGTCCT

90 Contre-Exemples

GGCCCCCACCTGGTGGAAGCCCTCTACCTGETCTECGEECAGCGAGGT TTCTTCTACGCA

oit 45 pour GTTCTAATCATTTCACCATTTTTCTTATTCETTTTAAAACATCTATCTGGAGCGCAGGACA
apprentissage  } L.
& 45 pour test TCTCEEEGECEECCEECECEELGCEEEAGCEETCCCLCEECCEGCGECCCCEACCTGTETETC
Fait A, G, C, ou T ou combinaison de nucléotides a la posiion1, 1 <1< 60
Ap A
Régularité | creereecrreereeeiiiiiiis GG.G'I'. CG .........................
Critdres :
Validité = 200 st
e = . C _ AAC
Quasi-cohérence =3 | ... .. ... ... G TG e v v
Hypothese AR A
Seuils : Pl c PP {oih
Justification = 15%
Refutation = 15% e c
Similarité = 37 (e ennneavnoacennneennocasnnnannas G OTGoGe s re s aeene 2 o)
Yormulation Derm-trelllis de 2282 regulantes oa 458 Sont pertinentes
Objects apprentissage Empirique Analogique
prédits comme bons exemples 96.87 % 97.92 %
sites: contre-exples 04.44 % 03.11 %

Prenve empirique

Bons sites en test :
exemples 95.04%
contre-ex 04.44%

2 15% {régularités} = exemple et < 15% (régularités} = non exemple

0y = ¥AGCCRGGECACTCACCAGGCTGCAAGAACAGTGCTGEECTAAGAGGEGAGCCGEEEGATCC

n'est pas un exemple car il vérifie 4% de régularités. L'usager peut critiquer la décision, et
diminuer le seuil de justification & moins de 5%. Il peut poursuivre le processus.

Prenve analogique

Bons sites en fgst:
examples 95.30%
counter-ex 04.44%

Les régularites vénfiées par X et un exemple Y, sont presque identiques.

0 n'est pas similaire & un exple particulier. Il est similaire au contre-exemple initial :
"ACTCTGTATTTTGGCCTGAAACCCATAGTCETGCTGCATGEATATGAAGCAGTGAAGGAR"
Son plus proche et bon exemple est oy qui vérifie 165 de régularités
Oy = "GTGGGCARGTGCCGARGCGCAGGCATCAAGETACTGGCCTCCCATCCTCCCCTCCATTCT

Objections generales [—(.........cconviiiiiiiiiienon (=2 ) = non expl
0x objecté par la derniére —~ c ) = non ex
object. Si Pusager lo | X" r s r sttt Mpe et enit s eaaaaes non ex.
refute alors il modifie le c
langage de description c
en vetournant A 2. B (S Ge o s Gt e ) =>non ex.
0x mest pas sumilaire @ oy & canse de
A
Objeciions contextuées . S g 8G ............................. )

En remplagant 'CA" par "éG' dans la description de oy, on obtient deux objets o, et op,
0y = "AGCCAGGGCACTCACCAGGCTGCARCAAAGETCCTCGGCTAAGAGGEGEAGCGGGGEATCC

qui vérifie 15% de régularités et est similaire 4 o, & cause des nucleotides soulignés.

Tableau 4 : Abstraction de données sur les sites de jonction douneur.
Les données ici sont celles de Noordewier & al. [1991]. Les résultats empiriques de LEGAL sont meilleures que d'autres
méthodes symboliques, et aussi bons que certaines méthodes neuronales [Mephu & Sallantin, 1993b]

Notre méthodologie a été implémentée au travers du systéme LEGAL et
testé sur plusieurs problémes relatifs & la Biologie Moléculaire [Mephu,

1994b], et a I

d'abstraction de
d'application est

archéologie [Lagrange & al., 1993]. Le formalisme
données est illustré par le tableau 3, et un exemple
donné dans le tableau 4. Une présentation détaillée de

LEGAL et de quelques unes de ses variantes est faite dans [Mephu, 1992,

1994a, 1994b].
applicabilité sur

Nous nous attacherons ici & montrer simplement son
le probléme décrit dans le tableau 4. L'usager fournit au
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systtme, un ensemble d'exemples (bons sites de jonction donneur

d'épissage?) et éventuellement un ensemble de contre-exemples (segments
de séquences qui ne sont pas de bons sites de jonction d'épissage, mais qui
peuvent présenter des similitudes avec les séquences de bons sites). Une
séquence d'’ADN est une suite de caractéres dans un alphabet a 4 lettres ou
bases: A, G, C, T. Les exemples et contre-exemples de longueur 60 bases,
sont extraits de séquences d'ADN, et choisis de maniére & ce que tous aient
le consensus et (en gras dans tableau 4). L'usager fournit en outre un
moyen de décrire ces séquences, par exemple nous avons considéré les
paires de bases apparaissant position aprés position [Mephu, 1994b]. Ainsi,
les 458 régularités pertinentes engendrées par LEGAL sont celles qui sont
souvent vérifiées par les exemples (au moins 200 sur 384: tableau 4) et
simultanément apparaissent sur peu de contre-exemples (au plus 3 sur 45:
tableau 4). Les 2282 régularités sont ordonnées sous la forme d'un sup
demi-treillis de Galois [Mephu, 1992]. Un object oj vérifie la régularité

"..tharfG...» sl a (A ou G) aux positions 6 et 7, G et T aux positions
respectives 9 et 10, (A ou C) a la position 12, et G a la position 13. LEGAL
utilise ces régularités pertinentes pour bétir des preuves empiriques dans la
phase de reconnaissance de nouveaux objets. Pour cela, il détermine les
seuils de justification et de refutation. Ainsi un objet est reconnu comme un
exemple si le pourcentage de régularités qu'il vérifie est supérieur au seuil
de justification. Il n'en est pas un si ce pourcentage est inférieur au seuil de
refutation. Dans les autres cas, le systéme reste silencieux. La preuve
analogique dans LEGAL revient & considérer un nouvel objet comme
exemple s'il vérifie presque les méme régularités pertinentes qu'un exemple
reconnu comme tel par l'usager (en général, on utilise pour cela les
exemples qui ont servi & l'apprentisasge). Les résultats obtenus sur cette
application (tableau 4) ont été comparés a ceux obtenus avec d'autres
méthodes [Mephu & Sallantin, 1993b; Mephu, 1994b], et ont ainsi montré
la robustesse des raisonnements empirique et analogique. Les preuves
empirique ou analogique peuvent étre refutées par l'usager avec retour
arriére sur les étapes antérieures de production de connaissances ou avec
recherche d'explication afin d'obtenir les raisons qui favorisent la
production d'une telle preuve. Nous allons examiner comment les
explications sont produites dans notre systéme et utilisées pour acquérir de
nouvelles connaissances.

3- Explication

Une explication tente de rendre intelligible, & un interlocuteur, la réponse et
la plausibilité de la réponse. Une explication présente un agencement
d'éléments qui n'est pas obligatoirement une chaine déductive. La qualité
d'une explication destinée & un usager dépend a la fois d'une part des modes
de raisonnement du systéme - lesquels déterminent la nature de la trace de

2LLa frontire entre un exon et un intron est un site de jonction d'épissage donneur appelé site de jonction 5.
Un exon est un fragment de 'ADN qui est conservé et traduit en protéine, alors qu'un intron est un fragment
de séquences intermédiaires qui est €liminé lors de la maturation de 'ADN [Felsenfeld, 1985].
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résolution de problémes - et d'autre part du raisonnement explicatif réalisé
sur cette trace, lequel inclut la modélisation de l'interlocutenr [KBS, 1992].
Le but de l'explication dans notre systeme est de faire ressortir les raisons de
sa décision, tel que l'usager trouvera les réponses plausibles aux questions
suivantes :

i) Pouquoi l'objet oy est justifié comme exemple ? ii) Pourquoi o, est refuté ou est ambigu ?
iii) Pourquoi o, est similaire ou non a I'objet oy, ?

Pour intéresser un usager, ces explications devront permettre a celui-ci
d'évaluer les connaissances apprises, de mettre en évidence les erreurs et les
carences, la validité et la pertinence de celles-ci. L'explication apparait dans
noire systéme au travers du contrdle du raisonnement. La premiére preuve
du systeme, appelée trace du raisonnement, constitue un début d'explication
pour l'usager. Cette preuve empirique ou analogique est de nouveau utilisée
pour construire une explication plus explicite. Nous nous appuyons sur les
objections générales dans le cas de la preuve empirique, et sur les objections
contextuées pour I'analogie. L'utilisation de la notion d'objections comme
principe de contrdle est due & Lakatos [1984], et une axiomatique en
logique des propositions a éié proposée par Barboux & Sallantin [1990].
Nous allons dans les paragraphes qui suivent décrire la méthode de
production des objections et de leur utilisation dans la recherche
d'explications.

3.1- Objections générales

Une objection générale est une expression de ce qu'il est suffisant de
reconnaitre sur un objet, pour qu'il ne soit pas considéré comme exemple du
concept appris (conjecture). Le principe de génération consiste & rechercher
des énoncés qui, lorsqu'ils ne sont pas vérifiés par un objet, empéchent celui-
ci d'étre prouvé empiriquement comme étant un exemple. La preuve
empirique est faite au travers d'un énoncé de la forme "p% ensemble
d'énoncés", olt p% représente le pourcentage de justification, et I'ensemble
d'énoncés n'est rien d'autre que l'ensemble des régularités pertinentes. Par
conséquent, ces parametres sont donc les données d'entrée de la procédure
de construction des objections générales. 11 faut générer des énoncés qui s'ils
ne sont pas vus sur un objet, empéchent celui-ci de vérifier plus de p% de
régularités pertinentes. Ces énoncés sont des ensembles de faits qui s'ils font
simultanément défaut sur l'objet étudi€, empéchent ce dernier de vérifier
plus de p% de régularités pertinentes. Une objection est la négation d'un tel
énoncé qui dans notre cas est une disjonction de faits. Une objection est
donc de la forme: "non a et non b et .." équivalent 2 "non (a ou b ou ..)" ol
a, b et ¢ sont des faits. —aA—bA—-c < —(avbveo)

Dans le cas de l'application sur la prédiction des sites de jonction
d'épissage (tableau 4), le fait pour un segment nucléotidique de ne pas avoir
aux positions n et n+1 les consensus "G" ou "T" pour les jonctions donneur,
I'empéche d'étre un exemple. Aussi, l'objection peut s'exprimer comme
étant:

"pas de G a la position n" ==> "pas exemple",
"pas de T a la position n+1" ==> "pas exemple",
ou encore: "pas de GT a la position n et n+1"  ==> "pas exemple",
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Remarque : Si un objet ne vérifie pas un fait aj, alors cet objet ne vérifie pas
les régularités dans lesquelles aj est un terme. Si un objet vérifie une
objection alors il est objecté, sinon il vérifie les disjonctions correspondantes
aux objections.

La production des objections consiste a rechercher les disjonctions de
faits qui doivent étre vérifiés par chacun des objets candidat & étre un
exemple de la conjecture. Les objections générales sont lies par une
relation d'ordre de spécialisation-généralisation. Tout couple d'objections
possede une borne inférieure qui est l'objection dont la disjonction
comprend l'ensemble des attributs utilisés pour construire le treillis. Face au
nombre d'objections & gérer, notre but n'est pas de construire toutes les
objections, mais plutét de faire ressortir les objections pertinentes qui
peuvent ensuite &tre examinées par l'usager. La recherche de toutes les
disjonctions de faits est équivalent & trouver toutes les combinaisons de ces
faits. C'est un probleme intrinséquement exponentiel [Garey & Johnson,
1987] et la combinatoire de la génération des objections rend l'utilisation
d'heuristiques indispensable, afin de réduire cette complexité. Cette
combinatoire est insuffisamment réductible par le seul biais du critére de
minimalité. Nous générons seulement les disjonctions qui sont minimales et
les plus courtes. Une disjonction est minimale si un sous-ensemble des
termes qui la composent ne constitue pas déja une disjonction générée. Elle
est courte lorsque sa longueur (nombre de termes) est inférieure & un seuil
donné. Nous allons adjoindre & ce critére syntaxique, un critére sémantique
tel que une relation de préférence entre les faits.

Paramétres d'entrée :

- P : I'ensemble des régularités (descriptions) pertinentes;

- A® : I'ensemble des attributs (faits) pertinents;

- 0, : Seuil de justification;

- ¢ : la longueur maximale d'une disjonction;

Algorithme :
(1) Ordonner les éléments de A” suivant le nombre d'apparitions dans P;
(2) Sélectionner un sous-ensemble T des premiers éléments de A*
(critere de préférence = nombre élevé d'apparitions dans les régularités);
c
O,=0;
3 0y=0

(4) Construire une disjonction cj dans T de longueur inférieure 2 ¢; (critére syntaxique)
(5) Tester si la non vérification de c; empéche la vérification de 6,% de régularités;

c .

o

(7) repeter (4), (5), et (6) jusqu'a épuisement de toutes les disjonctions possibles.

(6) Si oui, si en plus cj est minimale alors rajouter la négation de c; 2 O

L'algorithme peut utiliser seulement les faits présents dans les régularités
pour construire les objections. Ces heuristiques font que l'ensemble des
objections ne peut pas toujours rejeter tous les contre-exemples. Par
conséquent, le fait de ne pas étre objecté est une condition nécessaire, mais
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. R . c .
pas suffisante pour &tre un exemple. L'ensemble Og est constitué des

objections les plus pertinentes, au sens ou elles sont constituées de faits les

plus courants de P.

Etant donné un objet oy, le systtme vérifie que cet objet n'est pas objecté.

- Dans l'affirmative, 1'objet ox peut prétende étre un exemple si le systéme
trouve une preuve empirique (vérifier que oy vérifie suffisamment de
régularités pertinentes).

- Dans le cas contraire, 1'objection du systéme peut étre refutée ou
acceptée comme valide par l'usager. L'explication ici revient a justifier la
refutation de 1'objet par l'absence de certains faits.

Remarques:

» La refutation d'une objection générale du systeme par l'usager va
entralner une révision des connaissances apprises. La validation ou la
refutation d'une objection doit &tre fonction de sa capacité a rejeter ou non
les exemples et les contre-exemples du concept étudié.

o Si les objections générales permettent de savoir pourquoi un objet n'est
pas un exemple, il ne peuvent fournir la réponse a la question "comment
faire pour que cet objet soit un exemple". Aussi, nous introduisons
l'objection contextuée qui va chercher & identifier sur un objet, les
modifications susceptibles de le transformer en un exemple. Elle permet
aussi d'examiner les questions du genre "Pourquoi cet objet ne ressemble-t-il
pas a celui-ci 7.

* De plus, l'usager peut juger insuffisante l'explication fournie par le
systéme dans cette phase.

3.2- Objections contextuées . . i
Dans la définition des objections contextuées, intervient la notion de

coniexte qui est un objet de la conjecture. Une objection contextuée sur un
objet est ce qu'il est suffisant de modifier sur l'objet pour que l'agent le
considére comme un exemple. L'objection contextuée est la différence entre
un objet et un exemple o.. Construire les objections contextuées & o,
relativement a l'exemple o revient & déterminer la différence minimale entre
0, et 0, qui va caractériser le fait que o, ne ressemble a o,. Cette différence
ou objection montre les modifications a effectuer sur o, pour le considérer
comme proche de o.. Le nouvel objet, o, est I'objet rectifié de o,. Le
principe de construction consiste & générer des énoncés qui lorsqu'ils ne sont
vérifiés pas par un objet, empéche celui-ci d'étre prouvé analogiquement
comme étant un exemple. L'objection contextuée est la négation de cet
énoncé. LEGAL les soumet & l'appréciation de l'usager qui peut les valider
ou les réfuter. Ces objections montrent les modifications & effectuer sur un
objet pour le considérer comme proche de l'exemple du concept. Les faits
décrivant l'exemple e sont utilisés pour produire les objections contextuées.
L'ensemble C des objections contextuées est constitué de faits qui s'ils
sont rajoutés a l'objet oy, le rendent similaire a I'exemple o,. L'objet o, qui
est le rectifié de o, est construit en additionant les faits décrivant o, & ceux
de I'ensemble C. Cette addition doit respecter la conirainte sémantique, a
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savoir un fait et sa négation ne peuvent apparaitre simultanément dans la
description de o,.

De méme que pour les objections générales, la construction des
objections contextuées est un probléme dont la complexité est exponentielle.
Les heuristiques utilisées rendent ce probléme linéaire en fonction du
nombre d'attributs pertinents, soit les éléments de A*. Les heuristiques sont
basées sur des critéres syntaxiques (par exemple recherche longueur des
objections) et sémantiques (par exemple, relation de préférence entre les
attributs de A*).

Paramétres d'entrée :

- P : I'ensemble des descriptions pertinentes;

- A" : I'ensemble des attributs (faits) pertinents;

- f : l'ensemble des faits décrivant I'exemple og;

- fy : lensemble des faits décrivant l'objet 0y;

- & : Ie seuil de similarité;

Algorithme :
(1) Déterminer I'ensemble Z des faits de o, n'appartenant pas & oy, Z =1{, - fy;
@) Ord(()anner les faits de Z suivant le nombre d'apparitions dans P;
NC=09;
€4g Extraire un fait de Z suivant I'ordre de réordonnancement;
(5) Ajouter ce fait a C;
(6) Ajouter les faits de C a la description initiale de oy, pour construire o
(7) Si o, est similaire & og, alors aller a (10);
(8) Sinon, si Z n'est pas vide alors extraire un autre fait de Z, et aller a (5);
(9) Fin, je ne trouve aucune objection contextuée sur l'objet 0.
(10) Fin, la conjonction des faits recherchés est constituée d'éléments de C.

* Si l'objet o, est analogiquement justifi€, alors le systtme s'appuie sur
I'exemple o, analogue a o, pour construire son explication. Celle-ci revient
simplement a utiliser les faits communs aux deux objets, o, et o4, pour en
déduire la conjonction minimale sur laquelle s'appuie cette ressemblance.

Mais le systeme peut aussi rechercher le contre-exemple, o, le plus
proche de o,. Ensuite il va chercher les faits présents sur o, qu'il faudrait
retirer, pour qu'il soit similaire & o,. L'explication revient a justifier sa
décision par la présence de ces faits dans la description de l'objet o,.

* Si o, est analogiquement refuté ou ambigu, alors le systéme s'appuie sur
le contre-exemple o, analogue a o, pour construire son explication. Celle-ci
revient simplement a utiliser les faits communs a o, et oy, pour en déduire la
conjonction minimale sur laquelle s'appuie cette ressemblance.

11 est aussi possible de rechercher I'exemple, o, le plus proche de oy, et
de construire l'objection contextuée qui empéche 1'objet o, d'étre proche de
I'exemple o, comme le montre le tableau 4.

Dans T'application de prédiction des sites de jonctions d'épissage, le
contrdle par objections contextuées a été utilisé en deuxi¢éme passe, apres le
contrdle par analogie du raisonnement empirique. Dans ce deuxieme niveau
de contrdle, LEGAL essaie de construire une argumentation a sa décision,
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qu'il soumet a la critique de l'usager. Par exemple, supposons que 1'usager
cherche a avoir une preuve du systéme sur sa décision a réfuter I'objet o, ci-
dessous, qui est par contre un exemple de site de jonction donneur. LEGAL,
parce qu'il ne trouve pas d'exemple analogue a o4, va donc construire une
objection contextuée pour justifier sa décision.

0,= "AGCCAGGGCA CTCACCAGGC TGCRAGAACA GTGCTGGGGT AAGAGGGGAG CGGGGG..."

A
0,.= "AGCCAGGGCA CTCACCAGGC TGCAAGAAGG GTGCTGGGET AAGAGGGGAG CGGGGG..."

0,= "GTGGGCAAGT GCCGAAGCGC AGGCATCAAG GTACTGGCCT CCCATCCTCC CCTCCA..."

L'objet o, vérifie 4% de régularités, a un pourceniage de dispersion égal
4 6%, et n'est proche d'aucun exemple prototypique. L'exemple
prototypique o, que nous avons choisi vérifie 16% de régularités et a un
pourcentage de dispersion égal & 9%. LEGAL poursuit son explication
relativement a o,, en signalant que 1'absence d'une purine (A ou G) ala
position 29 et d'une guanine (G) a la position 30 est la source du rejet de
l'objet o4. L'objet rectifi€ o, est obtenu en remplagant dans la description de
o, les nucléotides "CA" dans les positions respectives 29 et 30 par les
nucléotides "AG" ou "GG", on obtient 2 objets rectifiés o,. Chacun de ces
objets rectifiés o, vérifie 15% des régularités et peut Etre prouvé
empiriquement comme un exemple de la conjecture. LEGAL peut
également essayer de poursuivre la recherche de l'objet rectifié de maniére a
ce qu'il soit fort ressemblant a 1'exemple prototypique o,.

Sur la base d'une telle explication, l'usager pourra donc valider ou
critiquer I'argumentation de LEGAL. S'il maintient le fait que malgré tout il
n'est pas d'accord et estime que I'objet est un bon exemple, le systéme devra
alors essayer de modifier ses connaissances de manitre a tenir compte de la
remarque de l'usager. L'objet o, est un exemple de site de jonction donneur.
Donc bien que l'argumentation de LEGAL soit pertinente, 1'usager peut la
réfuter parce qu'il maintient sa croyance sur le statut de cet objet. Il peut
également revenir sur son hypothése et déclarer contre-exemple, un objet
qu'il prenait pour un exemple, ou bien forcer au contraire le systtme a
modifier son modele afin de reconnaitre un objet qu'il refuse de déclarer
exemple. Le succés ou 1'échec de la prédiction provoque nécessairement une
acquisition de connaissances chez l'usager. L'échec de la prédiction provient
alors :

- soit du fait de la non représentativité des objets de ce type dans
I'ensemble des objets d'apprentissage. Dans noire exemple, il semble plus
que la non représentativité de la classe d'objets proches de o, soit la cause de
I'échec de la prédiction de LEGAL.

- soit de l'incomplétude du langage de description.

- soit des parametres d'induction; en effet les régularités générées peuvent
étre trés générales, il est alors nécessaire de baisser les critéres
d'apprentissage.
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L'utilisation des objections dans LEGAL permet l'introduction
d'expressions déductives dans un contexte semi-empirique. Dans la
conclusion de leur article, Michalski & Kodratoff [1990] pense que les
futurs systémes d'apprentissage doivent €tre capables d'expliquer ce qu'ils
ont appris et ce qu'ils leur restent & apprendre. L'utilisation des objections est
un moyen dans LEGAL d'avoir cette faculté.

4- Conclusion

Nous avons montré comment en interagissant avec l'usager, le systéme est
capable de produire une succession d'explications (preuve empirique,
objections générales, preuve analogique, objections contextuées) de plus en
plus explicites, plausibles et pertinentes (tableau 4). L'explication est donnée
par la présence de faits ou ensembles de faits - minimaux et pertinents - qui
justifient la décision de l'agent. L'objection joue un rdle explicatif
prépondérant dans l'échec de la preuve. L'usager peut confirmer la
pertinence de l'argumentation, et dans ce cas il faut prévoir une gestion des
objections pertinentes du point de vue de l'usager. La validation ou la
réfutation des arguments du systéme vont permettre de mettre a jour la
connaissance apprise.

Il nous a semblé important de concevoir un systtme qui constitue sa
connaissance a l'aide d'une double interaction : la recherche de 'agrément
de l'usager, et une meilleure prédiction-vérification sur les données. Dans
notre démarche de conception, il ressort que le systeme est intelligent ou le
devient si 1'usager lui donne les moyens de I'étre. Nous pensons que les
bonnes méthodes seront celles qui gagneront la confiance de l'usager.
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