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Mots cl& Incertitude, base  de  connaissances,  bases  de  données,  orienté-objet,  réseau de 
neurones. 
R&umB Le modele  des  p-types.  implante  par un système  appelé  Osiris,  est un modele  de 
representation  des Connaissances  centré-objet.  Dans  ce  modèle, un utilisateur  décrit  une  base 
de  connaissances B travers un mécanisme  de  vues  decrites  par  des  propriétés  logiques.  La 
détermination  pour un objet  donne  des  vues  pour  lesquelles  l'ensemble  de  ces  propriétés 
logiques sont satisfaites  est  la problématique  même  du  classement.  Une  analyse  de la 
description  des  vues  permet  la  construction  de r&eaw de  classement  d'objets  dont  l'architecture 
est  totalement  détermin&  dans  cette  phase  d'analyse. 
Keywords Uncertainty,  knowledge  bases,  databases,  object-oriented,  neural  networks. 
Abstmct The Osiris  system  implements an objet  data  mode1  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. Detemining 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. 

Le modkle  des  p-types,  modèle  de  représentation  de  connaissances  centre-objet  implanté  par le 
systkme Osiris, a 6té  défini  dans  la  @riode  de  plein  développement  des  bases de  données 
relationnelles  [SIM84]. II a  eté  defini  dans  le  cadre  de  la  théorie  des  types  abstraits  algébriques 
et diffère  des bases  de  données  objet  standard  dont  la  proposition  de  standard  élaborée  par le 
groupe  QDMG  est un bon  représentant  [CAT 941. Une  différence  importante  est la definition 
des  classes  par  leurs  propriétés  logiques,  qui  sont  exprimees  dans  le  systeme  Osiris  par  des 
assertions  dont  la  forme  géndrale  correspond B des  clauses de Horn dont  les  littéraux  sont  des 
prédicats sur les  domaines  des  attributs.  Cette  approche  s'apparente 21 celle  des  logiques 
terminologiques [GREgl], avec  toute  fois  des  différences  notables.  En  particulier,  l'implication 
n'est pas prise en compte  pour  la  definition  des  concepts  dans  les  langages  usuels (Classic, 
Back, h m )  implantant  une  logique  terminologique. 

Etant donnée une  base  de  connaissances  décrite B travers  des  vues  ayant  chacune  des propriéth 
logiques les définissant,  l'utilisation  de  la  base  consiste B situer un ,objet  donne  dans  cette 
description. Les propriétés  logiques  d&rivant  les  vues  sont  alors  assimilées 2I des  contraintes 
que  doivent  satisfaire  les  valeurs  des  attributs  d'un  objet  pour  qu'il  appartienne B la vue.  Dans ce 
probltme de classement, deux cas  sont B distinguer : le  cas où l'utilisateur  decrivant  l'objet 
connaît  toutes  les  valeurs  d'attributs  de  l'objet  (objet  totalement  instanci6 ), et le cas où 
l'utilisateur ne  connaît  pas  toutes  les  valeurs  d'attribut  de  l'objet  (objet  partiellement  instancik). 
L'analyse des propriét6s  logiques  décrivant  les  vues  nous a conduit B r&oudre  ce  problhme de 
classement  d'objets  par  des  réseaux de neurones  construits et exacts. En  effet.  l'architecture de 
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ces r6smux tels qu'ils seront pr&ent6s, est enti8rement definie il la compilation de la base. 
Contrairement aux rCseaux de neumnes utilis6s  apr& apprentissage, ces rbseaux ne font pas 
d'erreur de classement. 

la md6lisation d'un  univers de concepts h6t6roghes. Ces concepts 
rs des hiCrarchies s6px6es de classes,  telles que chaque hi6mchie  de 

classe un meme Concept. 
Le modble des p-types est  fond6  sur la th6orie dlg6bPdque des typas et sur la g6dricit6 
[SIM84]. TrSs succinctement. la thdorie algCb~que se dgSfirnit de la fapn suivante : 
Spkifier une dg&e k6tbmgkne A dquivauut B donner un triplet 6sP& tel que : 
- S est une colleaion d'ensembles : supprt  de A; l'ensemble dont l'dg&bre SE& B dkfinir les 

- F est une collection de fonctions indexees par S*XS ; 
- E est un ensemble d'axiomes que tous les  616ments de l'dg&bre doivent satisfaire. 
notations < S B  : signature 8: de l'dghbre ; 4JF& : Z-E-alg&bre. 
La notion  d'enrichissement est obtenu pax un mophisme d'inclusion. 

d6ments est n o m 6  l'ensemble d'intkr6t; 

s : x  -->El 
A -->A' 

avec A = Z-E-alg&bre, A' = Z'd-dgbbre tel qua E C E'. 
Un ptype est un type abstrait qui dbfinit un ensemble  d'objets (P d6signmt le mot "Partagk") 
susceptibles d'&e perçus selon plusieurs  points de vue par diverses cat6gories d'utilisateurs. Sa 
definition part de la description la plus g6n6de des $l&ments da cet ensemble (ensemble 
d'inter& g6n6d appel6 vue minimale), puis & l'aide de I'endchissement (spt5cialisation)U par 
introduction  d'attributs ezlou d'assertions, autorise la description de sous-ensembles  particuliers. 
Un  Bl6ment da cet ensemble g6n6d  de depart a donc potentiellement tous les attributs utilids 
p u r  la description du p-type. 
Dans ce modde, chaque famille U87J(ici une hi6mrchie de vues) est donc 

vue minimale (le chef de la famille) puis de 
nies en suivant cette mgme m6thda. Les familles 
que de vues de la meme famille, assurant ainsi sur 
dlhents  en  sous-ensembles  homogknes 

[BM85](comspondant chacun il une m6me sdmmtique). 

A 

Pour qu'un objet appartienne 3 un p-type, il doit satisfaire la condition d'appartenance B la vue 
minimale A. La construction de la hikmrchie  provient de la description que le concepteur a 
donnee de la base de  connaisance  et p u e  8tre compl6tb:e de f a p n  explicite par un algorithme 
de subsomption de concepts comme dans les logiques  terminologiques [GRE91]. 
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2.1. Exeuemgle 
L'exemple est écrit dans le langage Osiris qui implante le modBle des ptyp [SIM94]. 
ptyp PERSONNE 

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

sssertions 
al O r  Age 3 120 
a2 Age < 17 r) S-MiliCarre = 'non' 
a3 Age 2 18 et  Sexe = 'M' + S-hZWire EjsarsitPliPe, oui, exetnpk?] 

a4 Sexe E { 'M' ; 'F} 
end; 
/* Spkification de  quatre  autres  vues  de personne : */ 
view ~ L ~ V E  : PERSONNE  /*&ve &i& de  la  dkfinition de personne */ ... ernd; 

view PROFESSEUR : PERSONNE .... end; 
view PROFESSEUR-AGRGGG : PROFESSEUR .... end; 
vicw ENSEIGNANT-I!iL&VE  :PROFESSEUR,  6LkVE /* h6ritage  multiple */....end; 
Noter que  la vue Enseignant-BIBve n'est pas 
necessaire pour exprimer qu'un  individu  peut 
être B la  fois dlbve et  professeur. Le 
mécanisme des vues suffit car une instance 
peut être modble de plusieurs  vues. La vue 
Enseignant-CIBve est utile pour exprimer des 
propriétés supplkmentaires et  donc pour 
designer un sous-ensemble de l'intersection 
B&VE et PROFESSEUR. 

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

3. Le grobRme du classement d'objets 
L'objectif principal est de pouvoir identifier un objet, c'est-&-dire determiner la ou les vues 
auxquelles il  appartient. Cette problématique est précisément celle du  classement dans les bases 
de connaissances. Deux cas sont & distinguer : 

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

Ces deux cas aboutissent 2 des objets partiellement  instanciés. II n'est  plus possible de donner a 
priori toutes les vues auxquelles  l'objet appartient, mais il sera intkressant  d'énumérer les vues 
auxquelles il pourrait  appartenir (vues potentielles), en plus de celles qui sont certaines. II 
serait kgalement 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 i m p m t  dans la conception des 
r&aux  de pleueones de classement que nous  prckenterons. 

es 
ssement d'objets dans le 

m&&k des p-types, est de pouvoir en tirer une fonction de classement qui  nous  dispensem de 
prcoupir 21 chaque fois la description des vues  pour  en v6rifier les contraintes logiques  qui les 
d&rivent, p u r  les valeun  des attributs de l'objet il classer. Cette fonction est r6alis6e par un 
reseau de newones. L'alternative du choix entre l'utilisation d'un rheau de classement aprks 
apprentissage et celle d'un &eau construit devait tenir compte de l'importance du fait 
d'effectuer da classements exacts d'objets. Or un r6sau d'apprentissage (r6seau multicouches, 
par exemple entdnk g&ce B l'algorithme de r6tropropagation du gradient) lors de sa phase de 
g6nBdzlisation effectue souvent m2me dans le meilleur des cm des emeum qui sont de l'ordre de 
10% des associations effectuees. La construction d'un r6seau exact passe n6wssairement par 
I'etude de l'espace des objets du point de vue des propriet6s logiques ddcpivmt les vues. Cette 
&de conduit h une partition du domaine de chaque attribut en sousdomaines stables 

8.1. D&fimition 1: $ s ~ ~ d ~ ~ ~ i ~ ~ ~  stables des a t t d b ~ t ~  

On p u e  construirc pour chaque attribut d'une famille donnke une partition de son domaine de 
d6finition par tous les predicats sur son domaine (qui n'ont que cet attribut dans leur 
description). Ces prddicats se trouvent definis lors de la description des vues du p-type. Suite 21 
cette partition du domaine des attributs, lowque l'on considbre un attribut particulier, deux 
objets qui ont des valeurs de cet attribut appartenant A un même Bldment de la partition auront 
la même 6vduation (m&rne valeur de vbrit6) p u r  les prkdimts sur cet attribut. Ces 616ments de 
partition du domaine sont donc stables pour les prkdicats sur le domaine de l'attribut ; c'est 
pourquoi ils portent le nom de sous-domaines stables. Par cons6quent tous les objets se 
projetant sur une m h e  combinaison de sous-domaines stables ont un m&me comportement 
pour une vue, i.e. ils ont la mgme valeur de v6ritB par rapport 31 l'ensemble d'assertions 
d6finismt la vue puisque ce sont elles qui ont conduit & cette paetition. 
Exemde : 
Considbrons  l'exemple de la description de la vue Personne oh nous ne nous interessons qu'aux 
trois attributs Sexe, S-Militaire et Age et aux assertions sur ceux-ci : 
Partition du dsmnine des attributs 
Le domaine de defifinition de l'attribut Age est partitionnt5 en trois sous-domaines par les 
assePtions a l ,  a2 et a3 oc interviement trois pkdicab sur l'attribut Age : 
A(AGE) = [INF ; 17[ u [17 ; 18[ u [18 ; azo] = d l  1 u dl2 u 813 

O 17 1 126 
t 1 I 

dl1 dl2 dl3 
Rg.3 Partition du domaine de dkfimition de l'attribut AGE 

6fiipmitiiam 2 : 16% Eq-el 

Le prolongement l'espace des objets de la partition du domine  de chaque attribut en sous- 
domaines stables d$fiinit une partition dont les Bl6ments sont des n-uplets de sous-domaines 
stables qui sont appeles Eq-classes.  L'ensemble des eq-classes, espace produit cartesien des 
sous-domaines stables, est appel6 l'Espace de Classamene du p-type. 
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Lorsque  l'on  travaille  avec une 
famille d'objets ii trois attributs, 
l'espace des objets est l'espace 
tridimensionnel. En reprenant 
l'exemple  prkcedent  avec les trois 
attributs AGE,  S-MILITAIRE  et 
SEXE avec  les  partition  en  trois, 
deux et deux sousdomaines stables 
respectivement,  l'espace  des  objets 
est partitionne en 12 Eq-classes. 
C'est ce qu'illustre la figure ci- 
contre (Fig; 4); 

S-MILITAIRE 

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

43. SDS-Eq-dms-VUW 

Nous nous  plaçons  dans  une  situation oh l'on  dispose  d'une  distribution  de  probabilite  de 
chaque  attribut  sur  son  domaine,  exPrim& SOUS la  forme  des  probabilités  pij  (la  probabilitk  que 
la valeur  attri  de  l'attribut  ATTRi  apparaisse  sur  le  sous-domaine  stable dij). On fait par 
ailleurs  l'hypothèse  (forte)  que les valeurs  des  attributs  sont  independantes  entre  elles. La prise 
en  compte  des  dependances  entre  les  attributs fait l'objet  d'une  Ctude  en  cours.  Soit  une famille 
d'objets B N attributs.  Appelons  ni le nombre de sous-domaines  stables de l'attribut ATTRi et 
pij la ProbabilitC  que  la  valeur  attri  de  l'attribut  ATTRi  apparaisse sur le sous-domaine  stable 
diJ . 

Pour un i fixe compris  entre 1 et N on a pij = 1. Ces  faits  constituent  notre hypothbe de 

dCpart. Soit une  Eq-classe F = (dlkl, d2k2, ..., dnkn). La probabilitk  qu'un  objet se projette sur 

cette Q-classe est P(o EF) = plk,p2kz ...pNkN = pik, oh pij  est  la  probabilitk  associde  au 

sous-domaine  stable 4 j  (Fig. 5). 
En appelant  Fv  l'ensemble  des  Eq-classes  valides pour la  vue V, on  peut  affirmer que la 
probabilitk  pour  qu'un  objet  appartienne il cette vue est : P(o E V )  = 2 P(o fF) avec F 

parcourant  FV  (Fig. 6). 

2 1-1 

B 

1 d32 

\ 
0 d31 

d21 d22 d23 

0.15 

d32 

d31 0.15 

mation 
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Un r&au I trois C O U E ~ ~ S  permet  d'intbgeer  les coefficients de probabilire de la façon  suivante : 
- Une premibre  couche en en&& est constituke  d'autant  de  cellules  que  de  sous-domaines 
stables. On a alon deux  situations  possibles : 
- Soit I'atteibut ATTR est connu, ee il se projettera sur un  seul sous-domine stable  qui  aum la 

valeur 1 et l es  autres la valeue O. 
- Soit Iktteibut ATTRi est  inconnu, et toutes les cellules corrapondamt chacune il un sous- 

domine stable  de AIT% recevront la valeur de probabilitb  associée au sous-domine stable 
qu'il reprksente. 
La deuxi2me  couche  est  cornpos6e de PJ2 neurones conespondant  chacun 3 une Eq-classe 
d6temin& : chaque Q-classe est  repr&ent&e par au  plus un neurone (une @-classe qui n'est 
jamais vdide n'est pas repr&sanl&). Chacun des neurones de  cette deuxihe coucha est  reliée 5 
un nombre de cellules de la premikee couche qui constituent ses ewtrges. Ces neurones 
peendront la valeur I si  et  seulement si les  attdbuts  de  l'objet  permettent de dire  qu'il est sur la 
Eq-classe rep&se:Be par ce neueone de la deuxierne  couche. 
k u r  sortie calcul& est le produit de leurs entries. 
La troisikme couche  est compos&a d'autant de neurones  qu'il y a de  vues. Ces neurones  seront 
reli&s seulement  aux  cellules de la deuxième  couche qui peuvent  lui faire  prendre la valeur 1. 
La sortie de ces  neurones  est la somme des valsuw qu'ils repivent en entrh. 

6sentCes  dans la deuxikme 
coucha  que les @-classes  validant  au  moins 
une  vue. 
Ce r6seau B une complextit6 en taille Cgde au 
nombre  d'Eq-classes  obtenues apr&s la At@ 
paetition de  l'espace  des  objets. Sa complexîtk 

est donc en O( Qni) = O(<") ob ni est  le 

nombre moyea de sous-domaines  stables  par r$ttrN 

atteibut. 
L'architecture  du Pheau est repr&ent& sur 1s 
figure 7 ci-contre. 
Du fait de sa taille  exponentielle ce r6seau 
n'est pas utilisde dams le systhme Osiris. 

- 
t. 

couche 2 
Gl-d=es) 

Fig. 7 Exemple de reseau  pour  un p-type 
de quatre  vues. 

43. A~~~~~~ par les aserti.fions : R 6 a u  ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ e ~ t ~ e ~  

Nous considerons  maintenant  une  autee approche, fond&  sur les assertions,  qui permet 
d'aboutir B un r6seau dont la cornplexit6 en tailla varie du plynomial B l'exponentiel s d ~ n  les 
as. Soit ai  une assertion h i t e  b s  une vue V . La forne g6nhle de ai  est Gauche =t. Droite 
oh Gauche et Droite sont respectivement  des  conjonctions  d'assertions 86menkires pour ce qui 
concerne la partie Gauche, et  des  disjonctions  d'assertions 616mantaires sur  les  attributs  pour la 
paie  Droite. 

L 
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LRS assertions sont donc de la forme : 
ai : Pl(ATTR1) et P2(ATTR2) et... et  Pn(ATTRn) =$ Pn+l(ATTRn+I) OU... 011 Pn+k(ATTRn+k) 
oh Pi(ATTRi) est une disjonction de prédicats portant sur un même attribut ATTRi, dont la 
forme gt?nérale est : ( A?TQ E Domainel OU ATT& E Domaine2 OU ... ATTQ E Domainek). 
Après la détermination des s'ous-domaines stables de chaque  attribut,  chaque prédicat 
Pi(AITRi) est tmsform6 en  l'assertion  disjonctive : (6iu10u6iu~ o u . . 0 u 6 ; ~ ~  ) 

1 

oh a, E { 1,2, ..., ni } (ni : nombre total de sous-domaines  stables de ATTRi). 

ai E Pl'(d1.l et P2Yd2.) et... etPn'(dn.)* Pn+l'(dn+~.) Qu... Ou Pn+k'(dn+k.) 

avec P'(dj.)fp(Sja/oUdja: ou..OUd. ) 
laPJ 

En projetant  chaque  valeur  d'attribut attrj sur son sousdomaine stable, on obtient un vecteur de 
dimension N : (&, ,&, , ..., d N U N )  où a, est le numt?ro de sous-domaine stable de attri. Ce 
vecteur, obtenu par projection des valeurs d'attribut sur leur sous-domaine stable, reprksente 
1'Eq-classe de l'objet. Si l'on appelle s i  l'ensemble des sous-domaines stables de ATTRi, le 
produit cartésien 51 x E2 x ... x EN désigne l'ensemble de toutes les Eq-classes , qui constitue 
l'espace de classement. En considérant la table de vt?rité de l'implication, ( p * q ) est 
équivalent B ( - p  v q )  on peut  caractkriser les Eq-classes  non  valides ( K )  (que nous noterons 

aussi E(") ) pour ai. Cela revient B decrire le produit  cartksien  qui est : 

( a , )  = El x E2 x ... x EN oh Ei C E,i est determiné  comme suit : 

- 

Ei = & si ATTRi  n'intervient  pas  dans  l'assertion ai ; 
Ei = { dijE P'(di .) si ATTRi  intervient en partie  gauche de ai } ; 
Ei = { dij 4 P'(di.) si ATTRi  intervient en partie droite de ai }. 

Cet ensemble (<) des Eq-classes  non  valides  pour  l'assertion ai a été déterminé grâce B la table 
de véritt? de "p q" ( Gauche vraie et Droite fausse). C'est le seul cas où l'assertion est 
'fausse. L'ensemble Fa') des Eq-classes  qui sont valides  pour  l'assertion ai ne  s'énumere  pas 

sous forme d'un seul produit cartésien. Les ensemble E@') et forment une partition de 

l'espace E des objets : E = E'"" U E(ai) . Une approche  probabiliste  permet d'avoir une idée 
du degré de satisfaction de l'assertion pour la description  partielle de l'objet. 

4.4. Probabilitt? de satisfaction d'une assertion 

Nous appelons Po(ai) la probabilité que l'objet O satisfasse  l'assertion ai. De  même on appellera 

- 
- 

Po(-) a, la probabilité que l'objet O ne satisfasse pas  l'assertion  ai. 

On  a : Po(ai) = P( o E ,(ai) ),<(ZJ = P( o E &') ) avec la relation Po(ai) = 1 - .O(<) , 
= El x E2 x ... x EN où Ei est un ensemble de sous-domaines stables de ATTRi. 

La probabilitt? que l'objet O appartienne B E"" sous les hypothèses posées au depart est  le 
produit des probabilit6s que chaque attribut  Attri de l'objet se projette sur un sous-domaine di. 
appartenant ?I Ei.  En appelant Si la somme des probabilites pij élémentaires associées aux  sous- 
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L'intersection de produits c iens se fait &&nent et donne un seul produit cartesien, mais 
ceci  n'est pas le cas p u r  l'union. 
Intersection de deux prsdnib csrdsiens : - 
PG) = El x E2 x ... x EN@') = El' x E2' x ... x EN' 

On a <S> fI (<)= E(') fl E") = El'' w E2" x ... x EN'' avec Ei" = Ei nEi'. 
Union de pmduits cadhiens : 

- 
Soient n produits cTmt$siens i= 1..n notBs E'") =E?: x ~ x . . . x E ~ . E ~  $tant UPI ensemble 
de sous-domaines stables de l'attribut ATTRj et N le nombre  d'attributs du p-typ. 

1. Utiliser les ensembles Ej pour effectuer une  partition de sj (ensemble des sous-domaines 
shbles de A'ITRj). Deux ~ O U S - ~ O ~ E I ~ S  stables djp et djq appartiement B un  616ment de cette 
IpZ1ptition si et seulement si ils appaeaissent  toujours simulm6ment dms l e s  ensembles Ef pour 
i = 1..n. 

2.  Effectuer une Bnumémtion explicite en produits cmtbsiens des ensembles pz) selon cette 
nouvelle  partition. 

3. Faire l'union en cr6ant une liste des @T) aiasi $clatt5s, en éliminant les tSl6ments  r6pBt6s 
(intersmeion des differents produits cm6siens). 
Resultat : On aboutit il une liste de produits cw6siens qui sont deux il deux disjoints entre eux 
et qui reprksente les ensembles de ddpart. On veera  plus loin l'évaluation de la cornplexit6 en 
taille de cette liste. L'explication  plus  dbtaillbe de ce prméd6 est donnde dans [BAS96]. 
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Pour calculer Po(ai),  l'ensemble  des Eq- 
classes non  valides p u r  (ai)  étant  décrit SOUS 
la  forme  d'un  produit  cartésien 

E'"') = El x E2 x ... x EN, on  associe à 
chaque Ei un neurone  pour  le  calcul  de Si, 
somme des  probabilités  associées  aux  sous- 
domaines  de  Ei  quand  Si ?r 1, puis un neurone 
qui  calcule  Po(ai)  qui  est 1 - Si. 
Le sous-réseau  de  calcul  des Po@), est  le 
suivant : 
Les  poids  Wij associés à la  connexion  du 
neurone  d'entrée  correspondant B dij vers  le 
neurone  calculant  Si  sont  définis  comme  suit 

- 

: wij = 1 si dij E Ei et Wij  = O sinon. 

Fîg.8 Sous-réseau  de  calcul  de  Po(ai) 

Puisque P(o€V)-1 - P ( q  U<U ... Uq), la  probabilité  d'appartenance  d'un  objet B une  vue 
sera  la  somme  des  probabilités d'appartenance  aux  ensembles  disjoints  obtenus  pour la 
représentation  de a, U a, U ... U<. Pour  la  construction  du  réseau, on associe à chaque  produit 
cartésien El x E2 x ... x EN, (N+l) neurones  pour  le  calcul  de la probabilité  que  l'objet  décrit 
en entrée  appartienne à cet  ensemble. 

Un neurone  calcule p u r  Ei  la  somme S;. = 1 pii avec pij  associé il dij appartenant à Ei. Un 
dernier  neurone  (associé  au  produit carthien proprement dit)  calculera le produit  des  valeurs  de 
sortie Si. La somme  des  sorties  respectives  des  neurones  associés  aux  produits  cartésiens 
représentant q ~ a ,  u...u< sera  effectuée  par un neurone,  qui  est  celui  associé a la vue oh 
étaient  décrites  les  assertions  considérkes.  Sa  valeur  de  sortie est donc  la  probabilité  que  l'objet 
décrit  en  entrée  du  réseau  appartienne à la vue  correspondante.  Prendre  en  compte l'héritage 
revient  simplement il considérer  qu'une  vue  dérivée  comprend  toutes  les  assertions de ses vues 
ancêtres. En taille, ce réseau  peut être exponentiel  du fait que la recherche  des  produits 
cartésiens  (bi)  peut  aboutir  au  nombre  d'Eq-classes  et  dans  ce  cas il rejoint le premier rheau 
présent&  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  poIynomiale[BAS%]. Le meilleur  cas  (théorique)  étant  celui où toutes  les  assertions 
sont  identiques. 

4.6. Un riseau approché de classement d'objets 

Pour  mettre à profit  la  possibilité  de  déterminer  la  probabilité  de  satisfaction  d'une  assertion  par 
un objet  donne, on  pourrait  utiliser  les  sorties  des  sous-réseaux  associés  aux  calculs de ces 
valeurs  de  probabilité  respectives  pour  effectuer  par un neurone  associé h la vue où sont 
décrites  ces  assertions  (assertions propres  plus celles  héritées) une fonction  de  transition 
donnant  la  valeur O lorsqu'une de  ses  entrées  est  nulle , i.e.,  une  assertion  est  fausse : vue 
invalide; - 1 quand  toutes  les  entrées  sont  égales à 1  (toutes  les  assertions  satisfaites) : vue 
valide ; 
- une valeur  quelconque  comprise  entre O et 1 dans les autres  cas  c'est-à-dire  lorsque  toutes l es  
entrées  sont  différentes  de O et  ne  sont pas toutes  kgales à 1 : vue  potentielle. 

- -  

- -  
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Une  fonction de tmsition simple  consiste 1 prendre p u r  sortie de ce neurone le minimum de 
ses  entrbes.  On  obtient un reseau  qui classe bien les objets  sur dans vues mais qui donne  une 
valeur  comprise entre O et 1 p u r  les vues potentielles qui ne correspond  plus 4 une  valeur de 
probabilitk  exacte.  L'un des int6rEts de ce r&au est sa cornplexit6 en bille, qui  est faible : 

ni + (N i- 1) *na +np neurones ; avec :ni : nombre  de  sous-domaines  stables de l'attribut 

ATTRi ; Pd : nombre  d'attributs ; ma : nombre d'assertions  du  p-type  et nv : nombre de vues. 

Le modble  des  p-types  est  un modble de repr6sentatisn  de  csnnaissmces  centreksbjet. II permet 
h teavers un  mCcanisme de vues de dkcrire un concept  et d'affiner B travers  l'hkritage, la 
description  du eomcept g6nbral. L'analyse des pmpeiktks logiques  d6crivant  les vues pemet la 
construction de r&eaux  de  neurones  de  classement  d'objet. Ceci a I'intbri-3 de pouvoir  Cviter des 
v6rifications  dynamiques  pour la dbtemination des vues  d'un  objet. On aboutit une fonction 
de classement  distribuCe 21 travers  des  processus  bltSmentaires  effectuks par les diffbrentes 
cellules du  rkseau. Cette  veeification  statique de la description de la  base permet d'envisager 
I'6tude de la coMrence de la base, ce qui est souvent un outil  intbressmt p u r  le  concepteur 1- 
d'une  base da connlssmces. 
La fonction d'un syst&me expert revient 8 effectuer  du classement de c a  qui  sont  totalement  ou 
partiellement dkcrits. En comparaison, le modd&le des  p-types est un mod&le 00 la notion de 
chaînage  avant  et arriere dispm-t. L'identification  des  classes  d'un  objet ne s'effectue pas par 
eemise en cause de la validit6 de vues : les vues  qui Ctaient valides ou non valides le resteront, 
tandis  que celles qui  cjtaient  potentielles  deviendront  soit  valides ou invalides.  C'est en cela qu'il 
diffkre  Bgalement  de la m6thode de maintient  de la coh6rence dans l es  ATMS (Truth 
Maintenance  Systems et Assumption Tmth Maintenance Systms)[DOY R9q .  1 
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