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Résumé Le modele des p-types, implanté par un systéme appel€ Osiris, est un modele de
représentation des connaissances centré-objet. Dans ce modele, un utilisateur décrit une base
de connaissances a travers un mécanisme de vues décrites par des propriétés logiques. La
détermination pour un objet donné des vues pour lesquelles I'ensemble de ces propriétés
logiques sont satisfaites est la problématique méme du classement. Une analyse de la
description des vues permet la construction de réseaux de classement d'objets dont I'architecture
est totalement déterminée dans cette phase d'analyse.

Keywords Uncertainty, knowledge bases, databases, object-oriented, neural networks.

Abstract The Osiris system implements an objet data model wich was designed to enable users
to share knowledge through a view mechanism. Views, wich play the role os subclasses in an
object perspective, are defined by their logical properties. Determining the views whose
properties are satisfied by a given instance is the very mechanism of classification in
knowledge bases. A in-depth static analysis of the views and their logical properties allows the
construction at compile time of a network to classify the objects of the base.

1. Introduction

Le modele des p-types, modele de représentation de connaissances centré-objet implanté par le
systéme Osiris, a été défini dans la période de plein développement des bases de données
relationnelles [SIM84]. Il a ét¢ défini dans le cadre de la théorie des types abstraits algébriques
et differe des bases de données objet standard dont la proposition de standard élaborée par le
groupe ODMG est un bon représentant [CAT 94]. Une différence importante est la définition
des classes par leurs propriétés logiques, qui sont exprimées dans le systéme Osiris par des
assertions dont la forme générale correspond a des clauses de Horn dont les littéraux sont des
prédicats sur les domaines des attributs. Cette approche s'apparente a celle des logiques
terminologiques [GRES1], avec toute fois des différences notables. En particulier, l'implication
n'est pas prise en compte pour la définition des concepts dans les langages usuels (Classic,
Back, Loom) implantant une logique terminologique.

Etant donnée une base de connaissances décrite 2 travers des vues ayant chacune des propriétés
logiques les définissant, 'utilisation de la base consiste 3 situer un objet donné dans cette
description. Les propriétés logiques décrivant les vues sont alors assimilées a des contraintes
que doivent satisfaire les valeurs des attributs d'un objet pour qu'il appartienne 2 la vue. Dans ce
probleme de classement, deux cas sont 2 distinguer : le cas oit l'utilisateur décrivant l'objet
connait toutes les valeurs d'attributs de 1'objet (objet totalement instancié ), et le cas ou
I'utilisateur ne connait pas toutes les valeurs d'attribut de 'objet (objet partiellement instancié).
L'analyse des propriétés logiques décrivant les vues nous a conduit a résoudre ce probléeme de
classement d'objets par des réseaux de neurones construits et exacts. En effet, 'architecture de

— 145 —



ces réseaux tels qu'ils seront préseniés, est enticrement définie A la compilation de Iz base.
Contrairement aux réseaux de neurones utilisés aprés apprentissage, ces réseaux ne font pas
d'erreur de classement.

2. Les p-types

Les p-types permettent la modélisation d'un univers de concepts hétérogénes. Ces concepts
seront organisés & travers des hiérarchies séparées de classes, telles que chaque hiérarchie de
classe décrit un méme concept.

Le modele des p-types est fondé sur la théorie algébrique des types et sur la généricité
{SIM84]. Trés succinctement, la théorie algébrique se définit de la fagon suivante :

Spécifier une algébre hétérogéne A équivant 2 donner un triplet <S,FE> tel que ;

- § est une collection d'ensembles ; support de A; I'ensemble dont I'algébre sert & définir les
éléments est nominé 'ensemble d'intérét;

- F est une collection de fonctions indexées par S*XS ;
~ E est un ensemble d'axiomes que tous les éléments de I'algebre doivent satisfaire.
notations <S> : signature X, de I'algébre ; <S,FBE> : X-E-algébre.
La notion d'enrichissement est obtenu par un morphisme d'inclusion.

s:3 ->%'

A >4

avec A = Y-E-algdbre, A'= 3 -E-algdbre tel que ECE'.
Un p-type est un type abstrait qui définit un ensemble d'objets (P désignant le mot "Partagé")
susceptibles d'étre pergus selon plusieurs points de vue par diverses catégories d'utilisateurs. Sa
définition part de la description la plus générale des éléments de cet ensemble (ensemble
d'intérét genéral appelé vue minimale), puis 4 1'aide de I'enrichissement (spécialisation)d par
introduction d'attribuis et/ou d'asseriions, autorise la description de sous-ensembles particuliers.
Un élément de cet ensemble général de départ a donc potentiellement tous les attributs utilisés
pour la deseription du p-type.

Dans ce modele, chague famille [MIN75]{KAU87](ici une hiérarchie de vues) est donc
organisée de facon hiérarchique en partant d'une vue minimale (le chef de la famille) puis de
vues spécialisées & partir des vues déja définies en suivant cette méme méthode. Les familles
sont organisées de sorte qu'une vue n'hérite que de vues de la méme famille, assurant ainsi sur
la base un regroupement de ses éléments en sous-ensembles homogeénes
[MAS89][BRASS5](correspondant chacun & une méme sémantique).

AN
TN

Fig. 1 Représentation hiérarchique d'un p-type (type pariagé)

Pour gqu'un objet appartienne & un p-type, il doit satisfaire la condition d'appartenance 4 la vue
minimale A. La construction de Ia hiérarchie provient de la description que le concepteur a
donnée de la base de connaissance et peut étre compléiée de fagon explicite par un algorithme
de subsomption de concepts comme dans les logiques terminologiques [GRE91].
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2.1. Exemple
L'exemple est écrit dans le langage Osiris qui implante le modele des p-types [SIM94].
p-type PERSONNE

attributes
Nss, Nom, S-Militaire : STRING;
Adresse : ADRESSE;
Enfants : set of PERSONNE;
Sexe CHAR;
Age: INT;

assertions

al 0< Age < 120

a2 Age < 17 = S_Militaire = 'non’

a3 Age > 18 et Sexe = 'M' => S_Militaire &{ sursitaire, oui, exempté }
ad Sexe € {'M'; 'F}

end;

/* Spécification de quatre autres vues de personne : */

view FELEVE : PERSONNE  /*éléve hérite de 1a définition de personne */ ... end;
view PROFESSEUR : PERSONNE ...end;

view PROFESSEUR-AGREGE : PROFESSEUR .end;

view ENSEIGNANT-ELEVE :PROFESSEUR, ELEVE  /* héritage multiple */...end;

Noter que la vue Enseignant-éléve n'est pas
nécessaire pour exprimer qu'un individu peut
étre 4 la fois €léve et professeur. Le
mécanisme des vues suffit car une instance
peut étre modele de plusieurs vues. La vue
Enseignant-éleve est utile pour exprimer des
propriétés supplémentaires et donc pour
désigner un sous-ensemble de l'intersection
ELEVE et PROFESSEUR.

Fig. 2 Graphe d'appartenance de la
famille d'objets personne

3. Le probieme du classement d'cbjets

L'objectif principal est de pouvoir identifier un objet, c'est-a-dire déterminer la ou les vues
auxquelles il appartient. Cette problématique est précisément celle du classement dans les bases
de connaissances. Deux cas sont 2 distinguer :

1) L'objet que I'on veut classer a tous ses attributs instanciés.
2) On ignore certaines valeurs d'attribut lors de la description de 'objet.

Ces deux cas aboutissent  des objets partiellement instanciés. Il n'est plus possible de donner a
priori toutes les vues auxquelles I'objet appartient, mais il sera intéressant d'énumérer les vues
auxquelles il pourrait appartenir (vues potentielies), en plus de celles qui sont certaines. Il
serait également intéressant de pouvoir dire pour deux vues potentielles laquelle est la plus
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probable. La prise en compte de l'incertitude est un objectif important dans la conception des
réseaux de neurones de classement que nous présenterons.

4. Réseaux de neurones de classement dans les p-types

Ce qui nous intéresse dans l'utilisation d'un réseau de neurones de classement d'objets dans le
modele des p-types, est de pouvoir en tirer une fonction de classement qui nous dispensera de
parcourir & chague fois la description des vues pour en vérifier les contraintes logiques qui les
décrivent, pour les valeurs des attributs de l'objet & classer. Cette fonction est réalisée par un
réseau de nsurones. L'altemative du choix entre I'utilisation d'un réseau de classement aprés
apprentissage et celle d'un réseau construit devait tenir compte de I'importance du fait
d'effectuer des classements exacts d'objets. Or un résean d'apprentissage (résean multicouches,
par exemple entrainé gréce 4 I'algorithme de rétropropagation du gradient) lors de sa phase de
généralisation effectue souvent méme dans le meilleur des cas des erreurs qui sont de 'ordre de
10% des asscciations effectuées. La construction: d'un réseau exact passe nécessairement par
I'étude de 'espace des objets du point de vue des propriétés logiques décrivant les vues. Cette
étude conduit 2 une partition du domaine de chaque attribut en sous-domaines stables

4.1. Définition 1: Sous-domaines stables des atiributs

On peut construire pour chaque attribut d'une famille donnée une partition de son domaine de
définition par tous les prédicats sur son domaine (qui n'ont que cet attribut dans leur
description). Ces prédicats se trouvent définis lors de la description des vues du p-type. Suite &
cette partition du domaine des attributs, lorsque l'on considere un attribug pariiculier, deux
objets qui ont des valeurs de cet attribut appartenant 2 un méme élément de la partition auront
la méme évaluation (méme valeur de vérité) pour les prédicats sur cet attribut. Ces éléments de
partition du domaine somnt donc stables pour les prédicats sur ie domaine de I'attribut ; c'est
pourquoi ils portent le nom de sous-domaines stables. Par conséquent tous les objets se
projetant sur une méme combinaison de sous-domaines stables ont un méme comportement
pour une vue, ie. ils ont la méme valeur de vérité par rapport 4 'ensemble d'asseriions
définissant la vue puisque ce sont elles qui ont conduit 2 cette partition.

Exemple :

Considérons l'exemple de la description de la vue Personne ot nous ne nous intéressons qu'aux
trois attributs Sexe, S-Militaire et Age et aux assertions sur ceux-ci :

Partition du domaine des attribuis

Le domaine de définition de I'attribut Age est partitionné en trois sous-domaines par les
assertions al, a2 et a3 ol interviennent trois prédicats sur l'attribut Age :

A(AGE) = [INF; 17[ U [17; 18[ U [18;120]=d11 U d12U dI3
0 17 I8 120

i
r U v —

di11 d12 di3
Fig.3 Partition du domaine de définition de l'attribut AGE

4.1. Définition 2 : les Eq-classes

Le prolongement & l'espace des objets de la partition du domaine de chaque attribut en sous-
domaines stables définit une partition dont les €léments sont des n-uplets de sous-domaines
stables qui sont appelés Eqg-classes. L'ensemble des eq-classes, espace produit cartésien des
sous-domaines stables, est appelé I'Espace de Classement du p-typs.

Exemple de représentation :
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Lorsque l'on travaille avec une S-MILITAIRE
famille d'objets a trois attributs, ~ -1
I'espace des objets est l'espace AN YL S
tridimensionnel. En reprenant
I'exemple précédent avec les trois el ——— -l -
attributs AGE, S-MILITAIRE et 4 R
SEXE avec les partition en trois, 1 \ AR
deux et deux sous-domaines stables L7 . D& 7 2 ACE
respectivement, l'espace des objets dst - e e o d21
est partitionné en 12 Eq-classes. : : Nelir
Clest ce qu'illustre la figure ci- SEXE
contre (Fig; 4); dil  di2  d13 Eq-classe

Fig. 4 Partition de 'espace des objets en Eq-classes

4.2. Réseau SDS-Eq-classes-Vues

Nous nous plagons dans une situation oll l'on dispose d'une distribution de probabilité de
chaque attribut sur son domaine, exprimée sous la forme des probabilités pij (la probabilité que
la valeur attrj de l'attribut ATTR; apparaisse sur le sous-domaine stable dij). On fait par
ailleurs I'hypothese (forte) que les valeurs des attributs sont indépendantes entre elles. La prise
en compte des dépendances entre les attributs fait 1'objet d'une étude en cours. Soit une famille
d'objets a N attributs. Appelons nj le nombre de sous-domaines stables de l'attribut ATTR; et
pij Ia probabilité que la valeur attrj de l'attribut ATTR; apparaisse sur le sous-domaine stable
dij.

Pour un i fixé compris entre 1 et N on a ) pij =1. Ces faits constituent notre hypothese de
J=t
départ. Soit une Eq-classe F = (d1kj, d2k3, ..., dnkp). La probabilité qu'un objet se projette sur

N
cette Eq-classe est P(0 €EF) = py; Py, - P, = H Py, OU pij est la probabilité associée au

sous-domatne stable djj (Fig. 5),
En appelant Fy I'ensemble des Eq-classes valides pour la vue V, on peut affirmer que la
probabilité pour qu'un objet appartienne a cette vue est : P(o €V) = EP(O €F) avec F

parcourant Fy (Fig. 6).

A

; R 2 fis 1
/ A 8 v P L
..... . PN AP edrdi R xa.y
L

I ) | G L
1 d32 1 0425 IR I A NG T
profiult . MR "N 57 W e
..... S . o \ X 3 3 dllo‘ls

5
-7l - " di1 0 d31 0 ~afens o N
0 431 ; > : 0,15 e : :
/ ® d120‘85 — - d120$5
025 050 025 025 050 025 sommation

da21 d22  d23

d21 d22  d23 .
Valeur de probabilité associée 2 une vue V = 0,27

Fig. 5 Produit des probabilités associées

aux sous-domaines définissant 'Eq-classe. Fig- 6 Exemple de vue validée par quatre
Eq-classes (sur 12)
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Un réseau & trois couches permet d'intégrer les cosfficients de probabilité de la fagon suivante :

- Une premiére couche en entrée est constituée d'autant de cellules que de sous-domaines
stables. On a alors deux situations possibles :

- Soit l'attribut ATTRI est connu, et il se projetiera sur un seul sous-domatne stable qui aura la
valeur 1 et les autres la valeur 0.

- Soit I'attribut ATTRI est inconnu, et toutes les cellules correspondant chacune 4 un sous-
domaine stable de ATTRi recevront la valeur de probabilité associée au sous-domaine stable
qu'il représente.

La deuxieme couche est composée de N2 neurones correspondant chacun 4 une Eg-classe
déterminée : chaque Eq-classe est représentée par au plus un neurone (une Eg-classe qui n'est
jamais valide n'est pas représeniée). Chacun des neurones de cette deuxidme couche est reliée &
un nombre de cellules de la premiere couche qui consiituent ses entréss. Ces neurones
prendront la valeur 1 si et seulement si les attributs de I'objet permettent de dire qu'il est sur la
Eqg-classe représentée par ce neurone de la deuxiéme couche.

Leur sortie calculée est le produit de leurs entrées.

La troisitme couche est composée d'antant de neurones qu'il y a de vues, Ces neurones seront
reliés senlement aux cellules de la deuxigme couche qui peuvent lui faire prendre la valeur 1.

La sortie de ces neurones est Ia sommie des valeurs qu'ils recoivent en entrée,

sortig = Ee,

Ne somt représentées dans la deuxieme
couche que les Eg-classes validant an moins
une vue.

Ce réseau & une complexité en taille égale au
nombre d'Eq-classes obtenues aprés la
partition de l'espace des objets. Sa complexité

est donc en o(ﬂ ”.-) - O(EN) ol V—L: est le

nombre moyen de sous-domaines stables par
attribut.

L'architecture du réseau est représentée sur la
figure 7 ci-contre.

Du fait de sa taille exponentielle ce réseau Couche i g?:;‘;-?a
n'est pas utilisée dans le systeme Osiris. {5ous domsines stables)

Couche 2

(Eq-classes)

Fig. 7 Exemple de résean pour un p-type
de quaire vues.

43. Approche par les assertions : Résean pseudo-exponentiel

Nous considérons maintenant une autre approche, fondée sur les assertions, qui permet
d'aboutir 4 un réseau dont la complexiié en taille varie du polynomial a I'exponentiel selon les
cas. Soit aj une assertion &crite dans une vue V. La forme générale de aj est Gauche = Droite
ol Gauche et Droite sont respectivement des conjonctions d'assertions élémentaires pour ce qui
concerne la partie Gauche, et des disjonctions d'assertions élémentaires sur les atiributs pour la

pattie Droite.
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Les assertions sont donc de la forme :

aj : PI(ATTR]) et P2(ATTR?) et... et P(ATTRyp) = Py 1(ATTRp41) ou... ou Ppyk(ATTRp4k)
o Pi(ATTR;) est une disjonction de prédicats portant sur un méme attribut ATTR;, dont la

forme générale est : ( ATTR; € Domainej ou ATTR; € Domaine2 ou ... ATTR; € Domainey).
Apres la détermination des sous-domaines stables de chaque attribut, chaque prédicat
P{(ATTR;) est transformé en l'assertion disjonctive : (6'.‘1: ou 61_‘15 ou..oud,, )

(el

ol % € {1,2,...,nj } (nj : nombre total de sous-domaines stables de ATTR;).
aj = P1'(d] ) et P2'(dp ) et... etPy'(dp ) => Ppy1'(dp+1.) o0... ov Pyii'(dp4k)
avec P'(dj) a(éja j0U 6ja j ou..ou éja ., )

En projetant chaque valeur d'attribut atirj sur son sous-domaine stable, on obtient un vecteur de
dimension N : (8, ,0,, s --sOy,, ) OU ; est le numéro de sous-domaine stable de attrj. Ce

vecteur, obtenu par projection des valeurs d'attribut sur leur sous-domaine stable, représente
I'Eq-classe de I'objet. Si l'on appelle &;j l'ensemble des sous-domaines stables de ATTRj, le
produit cartésien E1 x E2 x ... x EN désigne I'ensemble de toutes les Eq-classes , qui constitue
I'espace de classement. En considérant la table de vérité de I'implication, ( p = q ) est

équivalent a (~p v g) on peut caractériser les Eq-classes non valides (217.) (que nous noterons

(a)

aussi E ) pour aj. Cela revient & décrire le produit cartésien qui est :

(a—,) =E1 x B2 x ... x EN oll Ej C Ej est déterminé comme suit :
Ej = &;j si ATTRIi n'intervient pas dans l'assertion aj ;
Ej = { dijE€ P'(di)) si ATTR; intervient en partie gauche de aj } ;
Ej = { djj & P'(d;.) si ATTR; intervient en partie droite de aj }.

Cet ensemble ( ?17) des Eq-classes non valides pour 'assertion aj a ét€ déterminé grice 2 la table
de vérité de "p = q" ( Gauche vraie et Droite fausse). C'est le seul cas oii I'assertion est

‘fausse. L'ensemble E'*’ des Eq-classes qui sont valides pour l'assertion aj ne s'énumére pas

. a .
sous forme d'un seul produit cartésien. Les ensemble E*’ et (4 ) forment une partition de

a
I'espace E des objets : E = E“ y E( 2 . Une approche probabiliste permet d'avoir une idée
du degré de satisfaction de l'assertion pour la description partielle de I'objet.

4.4. Probabilité de satisfaction d'une assertion

Nous appelons Pg(aj) la probabilité que I'objet O satisfasse l'assertion aj. De méme on appellera

E,(E;) la probabilité que l'objet o ne satisfasse pas I'assertion aj.

Ona: Pofaj)=P(o€ E@D)P(a)=P(o€ E® )aveca relation Poa) = 1 - B,(g;) .
E_(E) =E] x Ep x ... x EN ot Ej est un ensemble de sous-domaines stables de ATTR;.

La probabilité que l'objet o appartienne a E“ sous les hypothéses posées au départ est le

produit des probabilités que chaque attribut Attrj de I'objet se projette sur un sous-domaine dj,
appartenant a Ej. En appelant Sj la somme des probabilités pjj élémentaires associées aux sous-
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domaines stables dij appartenant & Ej, on a : Po(aj) = 1 - §1*32%S3*...*SN, probabilité que
I'assertion aj soit vraie pour les valeurs d'attribut de 'objet o.

Remarque : Sj = 1 lorsque Ej est égal A &j, ensemble de tous les sous-domaines stables de Attrj .
Rappelons que ce cas se produit entre autres lorsque ATTR; n'intervient pas dans l'assertion.

Pour une vue V avec n assertions aj et sachant les probabilités Po(aj), il faut déterminer la
probabilité que l'objet respecte toutes les assertions de la vue.

4.5. Probabiliié d'appartenance d'wi objet i une VUE

Pour étre un élément de la vue V, un objet o doit avoir des valeurs d'atiribut satisfaisant
chacune des assertions aj décrivant Ia vue V. La condition nécessaire et suffisante pour qu'un
objet appartienne & vne vue est que cet objet se situe dans l'intersection des ensembles d'Eg-
classes validant chaque assertion aj de la vue : PO € V) =P(0 € ( E@bn g@2)n... Ne@n)y)
qu'on note Pg(aj Nag N..Map), ol E(@D) est 'ensemble des Eq-classes qui valident aj.

La formule que nous utilisons met & profit la complémentarité :

P(0€V)=1~P(a Va,U..Ua)
Ceci est plus facile 2 calculer du fait que les ensembles (aT) sont énoncés sous forme d'un seul
produit cartésien. Nous proposons une représentation possible de I'ensemble
(a U (_1_2 U...Ua,) ; Il s'agit de chercher un ensemble équivalent de produits cartésiens (bj) tels
n__ K — — — LS
que {Ja; =Q15; avec 5, N b, = - Onaalors P(o€V)=1 - P(g Ug, U"'Uan)*l—ZP(bi)'

i=1 i=1

L'intersection de produits cartésiens se fait aisément et donne un seul produit cariésien, mais
ceci n'est pas le cas pour I'union.

Intersection de deux produits cariésiens :
E® = EixEpx..x ENE@) = E{'xE?' x ..xEN'
Ona (a)N (c_z;)- E™NE™< E1" % E2" x ... x EN" avec Bi" = Ej NE;j".

Union de produits cariésiens :

Soient n produits cartésiens E® i= 1.n notés E® =E! x Eix...xE, .Ej étant un ensemble
de sous-domaines stables de l'atiribut ATTR; et N le nombre d'attributs du p-type.

1. Utiliser les ensembles E} pour effectuer une partition de &j (ensemble des sous-domaines
stables de ATTR;). Deux sous-domaines stables djp et djq appartiennent & un élément de cette
partition si et seulement si ils apparaissent toujours simultanément dans les ensembles Ej pour
i=1l.n.

2. Effectuer une énumération explicite en produits cartésiens des ensembles E® selon cette
nouvelle partition.

3. Faire 'union en créant une liste des E'*’ ainsi éclatés, en éliminant les éléments répétés
(intersection des différents produits cartésiens).

Résultat : On aboutit & une liste de produits cartésiens qui sont deux a deux disjoints entre eux
et qui représente les ensembles de départ. On verra plus loin I'évaluation de la complexité en
taille de cette liste. L'explication plus détaillée de ce procédé est donnée dans [BAS96].

— 152 —



Pour calculer Po(aj), I'ensemble des Eq- _
classes non valides pour (aj) étant décrit sous E
la forme d'un produit cartésien <

E“ = Ej x Ep x ... x EN, on associe 2
chaque E;j un neurone pour le calcul de Sj,
somme des probabilités associées aux sous-
domaines de Ej quand Sj = 1, puis un neurone
qui calcule Po(ai) qui est 1 - Sj.

ATTR2

& Po(a)

Le sous-réseau de calcul des Po(ai), est le
suivant :

Les poids wijj associés & la connexion du
neurone d'entrée correspondant a djj vers le
neurone calculant Sj sont définis comme suit
: wij = 1sidjj EE;j et wjj=0sinon. € o

ATTR3

Fig.8 Sous-réseau de calcul de Pq(a;)

Puisque P(0E€V)=1-P(a, Ug,U...Ua,),la probabilité d'appartenance d'un objet 2 une vue
sera la somme des probabilités d'appartenance aux ensembles disjoints obtenus pour la

représentation de @, Ua, U...Ua, . Pour la construction du réseau, on associe A chaque produit
cartésien E] x E2 x ... x EN, (N+1) neurones pour le calcul de la probabilité que I'objet décrit
en entrée appartienne 2 cet ensemble.

Un neurone calcule pour Ej la somme S; = E Py avec pjj associ€ a djj appartenant & Ej. Un

dernier neurone (associé au produit cartésien proprement dit) calculera le produit des valeurs de
sortie Sj. La somme des sorties respectives des neurones associ€s aux produits cartésiens

représentant ¢, Ua, U...Ua, sera effectuée par un neurone, qui est celui associé a la vue ol
étaient décrites les assertions considérées. Sa valeur de sortie est donc la probabilité que l'objet
décrit en entrée du réseau appartienne a la vue correspondante. Prendre en compte I'héritage
revient simplement a considérer qu'une vue dérivée comprend toutes les assertions de ses vues
ancétres. En taille, ce réseau peut étre exponentiel du fait que la recherche des produits
cartésiens (bj) peut aboutir au nombre d'Eq-classes et dans ce cas il rejoint le premier réseau
présenté. Par contre ce dernier réseau est basé sur la ressemblance qu'il peut y avoir dans la
description des différentes assertions des vues. En tirant profit de ce fait, il peut se réduire en
une taille polynomiale[BAS96]. Le meilleur cas (théorique) étant celui oil toutes les assertions
sont identiques.

4,6. Un réseaun approché de classement d'objets

Pour mettre 3 profit la possibilité de déterminer la probabilité de satisfaction d'une assertion par
un objet donné, on pourrait utiliser les sorties des sous-réseaux associés aux calculs de ces
valeurs de probabilité respectives pour effectuer par un neurone associ€ 2 la vue ol sont
décrites ces assertions (assertions propres plus celles héritées) une fonction de transition
donnant la valeur 0 lorsqu'une de ses entrées est nuile , i.e., une assertion est fausse : vue
invalide; - 1 quand toutes les entrées sont €gales & 1 (toutes les assertions satisfaites) : vue
valide ;

- une valeur quelconque comprise entre 0 et 1 dans les autres cas c'est-a-dire lorsque toutes les
entrées sont différentes de O et ne sont pas toutes égales3 1 : vue potentielle.
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Une fonction de transition simple consiste & prendre pour soitie de ce neurone le minimum de
ses entrées. On obtient un réseau qui classe bien les objets sur dans vues mais qui donne une
valeur comprise entre 0 et 1 pour les vues potentielles qui ne correspond plus 4 une valeur de
probabilité exacte. L'un des intéréts de ce réseau est sa complexité en taille, qui est faible :

n; + (N +1)*n, +n, neurones ; avec :nj : nombre de sous-domaines stables de l'attribut
ic,.,N}
ATTR; ; N : nombre d'attributs ; n : nombre d'assertions du p-type et ny : nombre de vues.

5. Conclusion

Le modéle des p-types est un modele de représentation de connaissances centré-objet. Il permet
a travers un mécanisme de vues de décrire un concept et d'affiner & travers I'héritage, la
description du concept général. L'analyse des propriétés logiques décrivant les vues permet la
construction de réseaux de neurones de classement d'objet. Ceci a l'intérét de pouvoir éviter des
vérifications dynamiques pour la détermination des vues d'un objet. On aboutit & une fonction
de classement distribuée 2 travers des processus élémentaires effectués par les différentes
cellules du réseau. Cette vérification statique de la description de la base permet d'envisager
I'étude de la cohdrence de la base, ce qui est souvent un outil intéressant pour le concepteur
d'une base de connaissances.

La fonction d'un systéme expert revient 2 effectuer du classement de cas qui sont totalement ou
partiellement décrits. En comparaison, le modéle des p-types est un modele o la notion de
chainage avant et arridre disparait. L'identification des classes d'un objet ne s'effectue pas par
remise en cause de la validité de vues : les vues qui étaient valides ou non valides le resteront,
tandis que celles qui étaient potentielles deviendront soit valides ou invalides. C'est en cela qu'il
différe également de la méthode de maintient de la cohérence dans les TMS et ATMS (Truth
Maintenance Systems et Assumption Truth Maintenance Systems)[DOY 781[MARS0].
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