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Résumé

Un paradigme récent a montré comment filtrer un probléme de
Programmation Logique Inductive (PLI) de maniére analogue a la
sélection d’attributs existant en apprentissage attribut-valeur. Dans
ce paradigme, un probléme de PLI est tout d’abord converti en plu-
sieurs problémes multi-instances, problémes particuliers d’apprentis-
sage attribut-valeur. Cette conversion introduit de fagon inhérente un
bruit d’attribut et de classe dans les données. Nous présentons ici
une méthode de sélection d’attributs spécialement congue pour trai-
ter ces problémes multi-instances bruités particuliers. Nous utilisons
cette méthode pour réduire les problémes multi-instances correspon-
dant au probléme de PLI d’origine, le résultat obtenu étant ensuite
reconverti en un probléme de PLI de fagon & pouvoir étre traité par un
systéme d’apprentissage approprié. Nous présentons ensuite quelques
expérimentations, dans lesquelles les performances sur la tache d’ap-
prentissage avec ou sans filtrage sont comparées. Les résulats obtenus
sont finalement discutés et commentés, et des perspectives d’évolution
proposées.

Mots clés: Sélection d’Attributs, Programmation Logique Inductive,
Problémes Multi-Instances.

1 Introduction

Dans le domaine de l'apprentissage, des méthodes connues sous le nom de
sélection d’attributs sont utilisées pour réduire la dimensionnalité d’un pro-
bléme, en lui supprimant un certain nombre de ses attributs. Ces méthodes
sont largement employées dans les domaines de l'apprentissage symbolique
(Liu & Motoda, 1998) et des réseaux de neurones (workshop NIPS, 2001).
Cependant, la Programmation Logique Inductive (PLI) (Lavra¢ & Dzeroski,
1994), autre branche active du domaine de l’apprentissage, n’a pas encore
bénéficié des apports de ces techniques. La sélection d’attributs en PLI est
un domaine nouveau, qui n’a pas encore été étudié; ce papier propose un
moyen de modifier cet état de fait.



Pour commencer, nous rappellons les principes de la sélection d’attributs,
présentons par un exemple les bases de la PLI, et formulons notre probléme
a I'aide du paradigme permettant de tranformer la tache de filtrage en PLI
en un probléme de sélection d’attributs en apprentissage attribut-valeur.

1.1 La sélection d’attributs

La sélection d’attributs (souvent qualifiée de filtrage) a pour but de ré-
duire la dimensionnalité d’un probléme d’apprentissage en ne conservant
qu’un sous-ensemble de ses attributs initiaux. En apprentissage attribut-
valeur, la notion d’attribut est évidente puisque les exemples présentés sont
des conjonctions de paires attribut-valeur.!

Intuitivement, cette tiche consiste & supprimer d’un probléme ses attri-
buts non-pertinents ou redondants, les notions de pertinence et de redon-
dance étant bien entendu & définir. Par exemple, dans le cas d’une téche
de classification, on peut considérer qu’un attribut n’est pas pertinent s’il
n’est pas prédictif de la classe, et redondant si son pouvoir prédictif peut
étre obtenu a partir d’autres attributs. Plus formellement, la tache de sélec-
tion d’attributs consiste & trouver un sous-ensemble d’attributs optimal par
rapport a une certaine mesure.

Pour illustrer cette notion, prenons I’exemple d’un probléme d’apprentis-
sage dans lequel les exemples sont des données concernant les patients d’un
hopital, dont on sait qu’ils sont atteints ou non par une certaine maladie. La
tache d’apprentissage de ce probléme est de construire un classifieur permet-
tant de déterminer si un nouveau patient est malade ou non, & partir de ses
seules données. Les données peuvent contenir des mesures de température,
de poids ou de présence de boutons sur la peau. Si ces données contiennent
également le numéro de sécurité sociale et le numéro de chambre des patients,
il est raisonnable de penser que ces derniers attributs ne sont pas discrimi-
nants quant & la présence de la maladie, et par conséquent non-pertinents
pour la tache d’apprentissage.? En général, on attend de la tache de filtrage
qu’elle supprime ce genre d’attributs.

En filtrant les données, on espére :

e simplifier la tache d’apprentissage en lui présentant des données ré-

duites,

e améliorer ses résultats en éliminant les attributs non-pertinents, source

de bruit.

'Par exemple, J : (Ciel = Ensoleillé) A (Humidité = Normale) A (Vent = Oui), ou
encore, P : (Température = 38) A (Poids = 64) A (Boutons = Oui) A (n°Insee = 34B2).

2Soulignons toutefois que, méme si cet exemple apparait trivial, il souléve un certain
nombre de problémes. En effet, dans cet exemple, le numéro de sécurité sociale d’un
patient étant unique, son pouvoir prédictif concernant la classe est maximal sur la base
d’apprentissage. On comprend ici la difficulté de définir une notion telle que la pertinence
d’un attribut.



De fagon & évaluer un sous-ensemble d’attributs, différentes mesures
ont été proposées dans le cadre de ’apprentissage attribut-valeur. Elles se
fondent sur les notions de cohérence, comme dans FOCUS (Almuallim & Diet-
terich, 1994), de corrélation (Hall, 1998), de distance, comme dans RELIEF
(Kira & Rendell, 1992), ou encore sur la capacité & obtenir de bons résultats
sur la tache d’apprentissage, comme dans l'approche “wrapper” (Kohavi &
John, 1997).

Soulignons, en outre, que la sélection d’attributs est un probléme im-
portant et difficile (Liu & Motoda, 1998, workshop NIPS, 2001), agitant
plusieurs communautés depuis plus de 50 ans. A cet égard, il peut étre utile
de rappeler que de maniére générale, trouver le meilleur sous-ensemble d’at-
tributs par rapport & une certaine mesure est un probléme N P-complet,
'espace dans lequel la recherche s’effectue étant 27, ou E est I’espace des at-
tributs.® Notons également que la sélection d’attributs fait désormais partie
intégrante de l'étape de prétraitement de nombreux systémes d’apprentis-
sage, notamment dans les domaines de ’apprentissage attribut-valeur et des
réseaux de neurones.

1.2 La Programmation Logique Inductive

L’objectif de la Programmation Logique Inductive est de savoir apprendre
dans un contexte dans lequel le langage de représentation est une restriction
de la logique du premier ordre. En PLI, il s’agit de produire un résultat re-
lationnel & partir d’exemples et d’une certaine connaissance de base. Dans
ce contexte, les exemples, la connaissance de base et le résultat, s’expriment
non pas dans la logique des propositions (logique d’ordre zéro), classiquement
utilisée en apprentissage attribut-valeur, mais dans un sous-ensemble de la
logique des prédicats (logique du premier ordre). Au niveau propositionnel,
tous les exemples décrivent nécessairement le méme objet. Pour traiter des
exemples structurés, composés de plusieurs parties liées entre elles par cer-
taines relations, la représentation doit contenir des variables, ce qui explique
le besoin de se positionner au niveau de la logique du premier ordre.

Les “trains de Michalski” sont un bon exemple de probléme nécessitant
une description en logique du premier ordre. Dans ce probléme, il existe
deux sortes de trains, des trains allant vers ’Est et d’autres vers I’Ouest.
Un exemple de train Est composé de trois wagons différents, un wagon long
contenant une charge rectangulaire, un wagon long, et un wagon court conte-
nant une charge hexagonale, peut étre représenté en logique du premier ordre
par la formule suivante :

Est(t) :- wagon(t,cl), long(cl), charge(cl,11), rect(11),
wagon (t,c2), long(c2),
wagon(t,c3), court(c3), charge(c3,13), hex(13).

3Dans les approches existantes, certaines sont complétes (Focus en est 'exemple type),
et d’autres sont heuristiques (id. pour RELIEF).



Remarquons qu’un train pouvant étre composé d’un nombre variable
de wagons, contenant eux aussi un nombre variable de charges, il est trés
difficile de le représenter en terme de paires attribut-valeur, alors que sa
représentation apparait naturelle en logique du premier ordre.

La tache d’apprentissage de ce probléme est, étant donnés un certain
nombre d’exemples de trains Est et Ouest et une certaine connaissance de
base (telle que : “les rectangles et les hexagones sont des polygones”), de
trouver une description caractérisant chacun des types de train. Dans notre
cas, voici une description possible pour les trains Est :

“un train Est a un wagon long avec un charge polygonale”,
soit en logique du premier ordre :
Est(T) : wagon(T, Cl), long(C1), charge(C1, L1), polygone(L1).

La PLI a pour but de pouvoir classifier des exemples dans une telle
représentation. Dans 1’exemple, cela consiste & pouvoir discrimininer entre
les différents types de trains. Soulignons, en outre, que la PLI est d’ores
et déja appliquée & de nombreux problémes réels, dans les domaines de la
biochimie, de la toxicologie, de la recherche environnementale, de la prise de
décision financiére, etc.

Avant de poursuivre, il convient d’expliquer ce que ’on entend par at-
tribut dans un contexte de PLI. En effet, alors que la notion d’attribut est
évidente dans le cadre de 'apprentissage attribut-valeur, elle a besoin d’étre
explicitée en PLI. En apprentissage attribut-valeur, les exemples sont souvent
représentés comme la conjonction d’un nombre fixe de paires attribut-valeur :

E:(Al=V1)A(A2=V2)A (43 =V3)

En PLI, un exemple est constitué de la conjonction d’un certain nombre
de littéraux (nombre non défini a priori) :

E(A) = P1(A, B), P2(B,C), P3(D).

Il apparait légitime de penser le littéral comme la “brique” de base de la
représentation en PLI. Dans ce papier, nous avons étendu la notion d’attribut
dans un contexte de PLI, en considérant, par analogie, les littéraux d’une
formule comme des attributs. En PLI, filtrer un exemple signifie supprimer
ses littéraux considérés comme non-pertinents ou redondants.

Notons également qu’étant donnée la nature de son expressivité, la réduc-
tion de dimensionnalité en PLI est un besoin au moins aussi important qu’en
apprentissage attribut-valeur, et pourtant, c’est un fait, les techniques de sé-
lection d’attributs ne sont pas encore appliquées a la PLI. Pour comprendre
cela, il faut se rappeller qu’en apprentissage attribut-valeur, les exemples
sont présentés sous forme tabulaire, avec un nombre fixé d’attributs, alors
qu’en PLI, les exemples sont constitués d’un nombre non-déterminé de lit-
téraux, interdisant l'application directe des techniques usuelles de sélection
d’attributs a la PLI.



1.3 Formulation du probléme

Compte tenu de ce qui a été précédemment dit, notre tache se définit
comme étant la suppression des littéraux non-pertinents des exemples rela-
tionnels présentés a un systéme d’apprentissage de PLI. Dans la suite, nous
désignerons cette tache par “filtrage en PLI".

Alphonse & Matwin (2002) ont proposé un paradigme établissant un pa-
ralléle entre la sélection d’attributs en apprentissage attribut-valeur et le fil-
trage en PLI. Ce paradigme montre que ce dernier probléme est équivalent &
effectuer une sélection d’attributs sur des problémes particuliers d’apprentis-
sage attribut-valeur, les problémes multi-instances (PMI) (Dietterich et al.,
1997).

Filtrage |/~ N Filtrage sur
en PLI plusieurs PMI

F1G. 1 - CHANGEMENT DE REPRESENTATION

Pour les lecteurs intéressés, une description compléte du paradigme est
disponible en annexe. Pour les autres, il leur suffit de savoir que filtrer en
PLI revient & effectuer une sélection d’attributs sur des PMI.

Dans un PMI, un exemple n’est plus représenté comme un unique vecteur
d’attributs, mais comme un ensemble de vecteurs. On désigne souvent cet
ensemble par le terme de “sac”’. Un exemple est donc un “sac” de vecteurs,
contenant un nombre indéterminé d’instances. Un sac est étiqueté positif
s’il contient au moins une instance positive, et négatif dans la cas contraire.
La difficulté de ces problémes réside dans le fait qu’on ne peut connaitre, a
priori, la (ou les) instance(s) positive(s) contenue(s) dans un sac positif. La
seule information dont on dispose est qu’il en existe au moins une.

étiquette

FiGg. 2 - PROBLEME MULTI-INSTANCE

Compte tenu de ces nouvelles informations, notre tache consiste mainte-
nant & effectuer une sélection d’attributs sur des problémes multi-instances.
Les PMI provenant d’une tache de PLI présentent en outre un certain nombre
de particularités, qui seront développées dans la section suivante.



1.4 Travaux antérieurs

La sélection d’attributs en PLI est une idée assez récente qui n’a pas
encore donné lieu & de nombreux travaux. A notre connaissance, Lavrac
et al. (1999) sont les seuls & avoir proposé un modeéle relatif & ce probléme.
Toutefois, le langage de représentation qu’ils utilisent est DHDB, langage
fortement contraint. D’une part, puisque DHDB n’autorise pas 'utilisation
de variables existentielles, le test de couverture est quadratique et tous les
problémes exprimés en DHDB peuvent I’étre en logique propositionnelle en
un temps quadratique ; les techniques de sélection d’attributs classiquement
utilisées peuvent alors étre appliquées. D’autre part, DHDB est un langage
trop contraint pour pouvoir exprimer les données usuellement traitées en
PLI, telles que mutagénése ou les bases de données relationnelles. L’approche
présentée ici se place & un niveau d’expressivité plus élevé permettant de
traiter les problémes sus-cités. A ce niveau d’expressivité, aucun modéle n’a
encore été proposé pour traiter le probléme du filtrage.

2 Particularités des PMI issus de la PLI

Les PMI issus de la PLI présentent un certain nombre de particularités.
Tout d’abord, les sacs d’un tel PMI sont constitués de vecteurs booléens.
Nous les représenterons donc comme des instances dont les attributs prennent
les valeurs dans l’ensemble {0,1}.

Ensuite, dans de tels PMI, il est nécessaire de se placer dans le cadre de
Uapprentissage par implication et non en apprentissage par interprétation. En
effet, dans une tache de PLI, le but recherché est de trouver une hypothése qui
implique tous les exemples positifs et aucun négatif, ce qui est caractéristique
de l'apprentissage par implication :

Etant donnés un ensemble ET d’exemples positifs et un ensemble E~
d’exemples négatifs, trouver une hypothése h, telle que :

e Vet e ET h>e"

e Ve €e E-,h e

11 existe une différence fondamentale entre les deux types d’apprentissage
mentionnés. En effet, en apprentissage par interprétation, les instances sont
des interprétations, incomparables par nature, alors qu’en apprentissage par
implication, il existe un ordre partiel sur les instances. Cet ordre correspond
a la notion de subsomption, i.e. de généralité.* En apprentissage par im-
plication, on recherche une hypothése au moins aussi générale que tous les
positifs, et moins générale que tous les négatifs. De plus, ce type d’appren-
tissage présente la propriété suivante : dans ce cadre, la tiche de filtrage est
identique & celle de ’apprentissage.

4Dans ce contexte, un zéro dénote ’absence d’attribut, et non sa négation. Un vecteur
ne contenant que des zéros représente le concept le plus général qui soit.



Une autre particularité des PMI provenant de la PLI concerne le bruit. Le
nombre de vecteurs constituant les sacs d’un tel PMI est trés “grand”. En fait,
Sebag & Rouveirol (1997) ont montré que ce nombre était exponentiel en |e|
(nombre d’exemples) et en |P| (nombre de littéraux de 'exemple en cours de
filtrage). Toutefois, cet ensemble est fortement redondant, et en pratique, il
suffit d’une approximation de cet ensemble, obtenue en effectuant sur lui un
certain échantillonnage. On obtient alors ce qu’on appelle un PMI “borné”.
Dans ce papier, le nombre d’instances par sac est fixé a la valeur k.5

Toutefois, cette approximation conduit inévitablement & une introduction
de bruit dans les données, bruit qu’il faudra prendre en compte lors de la
tache de filtrage.® Ce bruit est un bruit d’attribut unilatéral pouvant étre
& D'origine d’'un changement de bit de 1 vers 0 dans les vecteurs booléens
du probléme multi-instances. Des précisions concernant ’origine de ce bruit
sont disponibles en annexe.

De plus, dans le cas de I'apprentissage d’un concept disjonctif, un bruit de
classe vient s’ajouter au bruit d’attribut. Ce bruit de classe est caractérisé par
la possibilité pour un sac étiqueté positif d’étre en réalité négatif. Soulignons,
en outre, que ce bruit de classe particulier peut prendre des valeurs atteignant
80%’. La encore, le lecteur curieux pourra se référer a I’annexe s’il veut
comprendre les origines du bruit.

Nous arrivons finalement au résultat suivant : filtrer en PLI revient a
effectuer un apprentissage sur des problémes multi-instances booléens, soumis
G la fois a un bruit d’attribut et de classe, dans un cadre d’apprentissage par
implication.

3 Apprendre sur des problémes multi-instances

Pour résoudre le probléme du filtrage en PLI, il nous faut maintenant
trouver un moyen d’apprendre dans un contexte multi-instances. Malheu-
reusement, la plupart des travaux effectués en MI concernent ’apprentissage
par interprétation et ne sont pas directement adaptables & notre probléme.

Dans ce papier, nous nous plagons dans une approche Bayésienne, dans
laquelle les instances positives et négatives proviennent de distributions de
probabilités. Nous supposons que ces distributions dépendent du concept
cible h, et nous recherchons la valeur la plus vraisemblable pour h. Le résultat
finalement trouvé est considéré comme étant le concept recherché par la tache
d’apprentissage.

®Méme en effectuant une approximation, la valeur de k peut dépasser la centaine (c’est
le cas dans le probléme de mutagénése), ce qui sensiblement plus élevé que la taille des
sacs usuellement traités en MI, de 'ordre de la dizaine ou de la vingtaine d’instances.

5Seul le bruit provenant du changement de représentation est considéré, les données
d’origine étant considérées non-bruitées.

"En terme de pourcentage d’exemples bruités.



Les données D sont composées d’'un ensemble {Sf’ Sy S;{p} de np sacs
positifs et d’un ensemble {5 ,... ,S,jn} de nn sacs négatifs. Chaque sac est
lui-méme composé de k instances {S7,...,S;;}, ol le s représente la nature
du sac. Rappelons qu’une instance S + n est pas nécessairement positive; elle
appartient seulement & un sac posmf Chaque instance est représentée par
un vecteur booléen, ainsi que le concept cible h, qui appartient au méme
espace que celui des instances.

3.1 La fonction de vraisemblance

En supposant 'indépendance des sacs sachant h, la fonction de vrai-
semblance s’écrit P(D|h) = []; P(Si|h). Dans un contexte MI, il est possible
d’obtenir les P(S; |h), étant donné un modéle génératif pour les instances né-
gatives, puisque, dans un sac négatif, toutes les instances sont négatives. Tou-
tefois, il est tres difficile d’accéder aux distributions sous-jacentes P(S;"|h),
puisque la seule information dont on dispose est qu’il existe au moins une
instance positive & I'intérieur du sac positif présenté. Ceci est une autre for-
mulation possible - plus pratique dans le cas multi-instances - de la fonction
de vraisemblance :

P(D|h) = HP Silh) = HP h|5 (S") =[] P®s)xC (1)

7

ou C est constant par rapport & h si 'on considére que les h sont répartis
uniformément dans 1’espace des hypothéses.

La quantité & maximiser est maintenant []; P(h|S;). Dans ce contexte,
la fonction de vraisemblance est appelée diverse densité (Maron & Lozano-
Pérez, 1998, Maron, 1998) et plusieurs modéles ont été proposé par Maron
(1998) pour exprimer les P(h|S;"). Un de ces modéles denommé le modéle
de la cause la plus vraisemblable est défini par :

P(h]S;) = 0 ) ];(MS"?) @)

Cela se justifie par le fait que dans un sac positif, une instance au moins
est positive. De facon similaire, le fait que toutes les instances sont positives
dans un sac négatif peut étre exprimé par :

min; P(h[S;;)

P(hIST) =

ou Z est un facteur de normalisation.
Ces modeéles conduisent & une approximation des distributions sous-

jacentes, mais sont beaucoup plus faciles & exprimer et & calculer que les
distributions d’origine P(S;"|h).



Il reste maintenant & définir P(h|S;;), la probabilité que I’hypothése soit
h étant donnée l'instance S;;. Dans le contexte de l’apprentissage par im-
plication, une instance est positive ssi elle est plus spécifique que le concept
cible, et négative sinon, soit :

1/Z sih> S} _ 0 sih>S;
P(h|S;;) :{ 0/ sinon_ Y P(h|Sij) :{ 1/Z sinon N (3)

En raison de la nature du changement de représentation utilisé dans
le paradigme, nous sommes confrontés & un bruit d’attribut, un bit d’une
instance pouvant passer de la valeur 1 a la valeur 0. Dans ce cas, un modéle
plus précis peut étre :
nz

B 1 —pn™
P(hlS;) =~ 4)

+y _ PD
Phis5) =2

ou pp et pn sont des parameétres de bruit, et nz le nombre de zéros dans
la projection de S;; sur h. Remarquons que lorsque pp et pn sont nuls, on
retrouve exactement le modeéle de ’équation (3).

4 Maximisation de la fonction de vraisemblance

Tous les éléments sont maintenant en notre possession pour calculer la
fonction de vraisemblance ; nous cherchons a la maximiser. Notons, en outre,
que si 'on considére la fonction de vraisemblance comme étant la mesure
d’un sous-ensemble d’attributs (représenté par une hypotheése h), notre tiche
d’apprentissage se confond bien avec celle du filtrage, dans laquelle on cherche
un sous-ensemble optimal par rapport & une certaine mesure.

Notre fonction étant discréte, il est impossible de la maximiser directe-
ment, par exemple en calculant son gradient. Par conséquent, nous sommes
confrontés & un probléeme d’optimisation combinatoire. Puisqu’il est impen-
sable de calculer LF pour tous les h possibles, une idée raisonnable est d’uti-
liser une méthode heuristique pour trouver son maximum. Pour utiliser une
telle méthode, nous avons uniquement besoin de savoir calculer P(D|h) pour
les instances de h requises par la recherche. On a vu dans la Sect. 3.1 com-
ment effectuer un tel calcul.

Dans la suite, deux méthodes sont présentées : un algorithme glouton,
et un algorithme fondé sur la méthode d’Espérance-Maximisation. Dans les
deux cas l'algorithme est dit “ascendant” : le point de départ est I’hypothese
contenant tous les littéraux, et on proceéde par généralisations successives.
Les deux méthodes adoptées sont fondées sur une notion de voisinage : deux
hypothéses sont considérées voisines si leurs représentations sous forme de
vecteurs booléens sont & une distance de Hamming de 1.



4.1 Meéthode gloutonne

Dans cette méthode, 'idée est de choisir & chaque étape un voisin qui
améliore la situation courante. C’est I'algorithme classique de descente, en-
core appelé amélioration itérative. Dans notre méthode, nous cherchons le
meilleur voisin, i.e. la meilleure amélioration. En outre, on ne remet jamais
en cause un choix de spécialisation, et la méthode est dite “gloutonne”. Cela
nous permet d’accepter un voisin de méme valeur que la situation courante,
et donc de dépasser des “plateaux”, le caractére glouton de la méthode évi-
tant le bouclage. Le résultat final trouvé est, de facon évidente, un maximum
local de la fonction de vraisemblance.

L’algorithme est décrit dans la Table 1, dans laquelle vois(i, h) représente
le voisin de h différant de lui par son ™€ bit.

TAB. 1 — ALGORITHME GLOUTON

ALGORITHME GLOUTON
1. Mettre h a (1,1,1,...,1,1)

2. Répéter :
e Faire h_maz < meilleur voisin (non-bloqué) de h, avec
h_mazx = wvois(i_mazx,h)
e si P(D|h_maz) > P(D|h), bloquer le changement du i _maz®™¢ bit
e sinon aller en 3

3. Fin

Le h final procure le concept cible et détermine de ce fait la sélection
d’attributs. Cette méthode a été proposée d’une part pour sa simplicité et
d’autre part parce que l'on espére, dans les cas favorables, étre confronté &
une fonction de vraisemblance présentant des propriétés de quasi-monotonie.
Cela signifie, grosso modo, que l'on considére que le fait quun attribut soit
pertinent ou pas ne dépend pas des autres attributs.

4.2 Meéthode EM

L’idée d’utiliser ’algorithme EM dans notre probléme a pour origine la
constatation suivante : k peut prendre des valeurs arbitrairement grandes
(classiquement, on aimerait pouvoir traiter des problémes dans lesquels
k = 1000), et calculer P(D|h) (obtenu & partir des P(h|S;;) de toutes les
instances de tous les sacs) a chaque pas de l’algorithme peut étre trés coi-
teux.

Une idée pour réduire le nombre de calcul est de considérer que certaines
instances dans les sacs ne sont pas “intéressantes”. En effet, dans un sac
positif, seule une instance positive est intéressante, et dans un sac négatif,
une instance est d’autant plus informative qu’elle est spécifique. Toutefois, il
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n’est pas permis de rejeter définitivement des instances, le caractére “intéres-
sant” d’une instance dépendant du h courant. Nous sommes, par conséquent,
en présence de variables inobservées (les variables “intéressantes” des sacs).
L’algorithme EM (Espérance-Maximisation) (Dempster et al., 1977, Zhang
& Goldman, 2002) est une technique largement utilisée pour apprendre en
présence de variables cachées. Notre approche est fondée sur ’algorithme
EM, dans lequel les instances intéressantes des sacs sont considérées comme
étant les variables cachées.

4.2.1 Description de I’algorithme EM

Soit D les données observées, Z les variables cachées, et Y = DU Z
I'intégralité des données. Exprimons P(Y'|h) de la facon suivante :

P(Y|h) = HP (Si, zi|h) = Hp(h’ z|}§()h)x P(S) = [[P(h,zlS) % C (5)

%

ou C est constant par rapport & h et z; la variable aléatoire représentant
I'indice de I'instance la plus intéressante dans le sac S;.

L’algorithme EM est composé de deux étapes : la phase d’espérance, dans
laquelle on calcule Q(h'|h) = E[inP(Y|h')|h, X], et la phase de mazimisa-
tion, ou I’hypothése courante h est remplacée par I’hypothése b’ qui maximise
la fonction Q(R'|h).

La quantité & maximiser ici est :
[ZlnP , 2| Si) |h, X] ZZP (zi = jlh, X) x InP(K, z; = §|5)

ou
pp"?/Z si S; est un sac positif
pn"?/Z si S; est un sac négatif

P(zi=j|h,X)={ (6)

Ces distributions sont choisies de facon & donner le plus de poids aux ins-
tances intéressantes. Nous avons aussi :

P(h',z; = j|Si) = Pz = j|h', Si) x P(K'|S;) (7)

ol les deux termes de I’équation ont précédemment été défini, respectivement
dans les équations (6) et dans les équations (2) et (4).
Une itération de ’algorithme EM :

Etape E :  Calculer P(z; = j|h, X) pour tous les i et tous les j
Etape M : Remplacer h par le ' qui maximise Q(h'|h)

Ce procédé est itéré jusqu'a vérification d’une certaine condition d’arrét.
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4.2.2 TImplantation de 1’algorithme EM

Le schéma général de ’algorithme a été donné. Cependant, on remarque
que l'on a toujours a calculer P(h/, z; = j|S;) & chaque étape de notre algo-
rithme, et le fait d’utiliser EM ne nous épargne aucun calcul. Quel intérét
alors a-t-on & utiliser EM 7 Pour répondre & cette question, poussons plus
loin notre raisonnement. En poursuivant 1’idée que toutes les instances dans
les sacs ne sont pas intéressantes, on peut s’attendre a ce que de nombreuses
valeurs P(z; = j|h, X) soient proches de zéro. Dans ce cas, une version d’'EM
appelée “sparse algorithm” (Neal & Hinton, 1998) stipule qu’il n’est pas néces-
saire de recalculer ces valeurs & chaque étape d’espérance. Les petites valeurs
sont ainsi gelées durant quelques itérations, et a ’occasion, on effectue une
véritable étape d’espérance. Dans ce papier, nous utilisons une approxima-
tion de ce “sparse algorithm”; en gelant les petites valeurs & zéro; de cette
maniére, nous n’avons plus a calculer P(h', z; = j|S;) pour chaque j. Notons
que si nous gelons toutes les valeurs & zéro sauf une, nous retrouvons 1’al-
gorithme EM-DD proposé par Zhang & Goldman (2002). Cependant, nous
travaillons dans un espace discret, et ’algorithme proposé est trop instable
dans notre cas; nous devons considérer plus qu’une instance.

Pour définir notre algorithme, trois étapes sont nécessaires :

Etape E :  Calculer P(z; = j|h,X) pour tous les i et tous les j
Pour chaque sac, choisir les M meilleurs instances
Etape E :  Calculer P(z; = j|h,X) pour tous les i et pour les M
(rapide) instances choisies
Poser P(z; = j|h,X) = 0 pour les autres instances
Etape M : Faire h + b/, avec h' qui maximise Q(h'|h)

L’algorithme est finalement décrit dans la Table 2.

TAB. 2 — ALGORITHME EM

ALGORITHME EM

1. Commencer avec une hypothése h dont les attributs sont tous égaux a 1
Effectuer une étape E et faire h_maz < h

2. Alterner une étape E rapide avec une étape M jusqu’a atteinte d'un point
stationnaire

3. Effectuer une étape E et une étape M
4. Si h # h_maz, faire h_max < h et aller en 2

5. Sinon Fin

Ici encore, le h final procure le concept cible et détermine de ce fait la
sélection d’attributs.
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5 Expérimentations

Pour valider notre approche, nous avons effectué un certain nombre de
tests, pour l'instant sur des problémes artificiels. Nous avons principalement
travaillé sur deux formulations du probléme des trains de Michalski : une
dans laquelle le concept relationnel cible est conjonctif, et une dans laquelle
il est disjonctif (3 sous-concepts).

Voici quelques caractéristiques de ces problémes :

Nombre d’exemples : 100
e Nombre d’attributs : environ 30

e Nombre d’instances par sac : environ 100

e Bruit d’attribut : environ 0.6% par bit.

e Bruit de classe : 0% des exemples pour les trains conjonctifs, jusqu’a

80% des exemples pour les trains disjonctifs.

Ainsi, méme si ces problémes sont artificiels, ce ne sont pas des problémes
jouets. Pour preuve, les données usuellement traitées par la communauté de
la sélection d’attributs sont caractérisées par un nombre d’attributs de 'ordre
de la vingtaine, et le nombre d’instances par sac dans les problémes étudiés
par la communauté du multi-instances est de I’ordre de 20 également.

Voici les différentes étapes de validation de 'approche :

e On génére deux bases d’exemples indépendantes : une base d’appren-

tissage, et une base de test,®

e On filtre la base d’apprentissage, tout en conservant une copie de la

base d’origine (non-filtrée),

o On effectue 'apprentissage sur les bases filtrée et non-filtrée,

e On mesure la “qualité” des concept appris, dans les deux cas, sur la

base de test.

L’algorithme utilisé lors de 'apprentissage relationnel est PROPAL, un
algorithme développé par Alphonse & Rouveirol (2000). Lors de cette phase,
nous avons accés au nombre d’hypothéses testées. La “qualité” d’un concept
est défini comme étant le pourcentage d’exemples de la base de test n’inva-
lidant pas le concept appris.

Lors de chaque test, nous avons mesuré :

e Le résultat sur la tache d’apprentissage sans filtrage,

e Le résultat sur la tache d’apprentissage avec filtrage,

e Le nombre d’hypotheéses testées lors de la tiche d’apprentissage sans

filtrage,

e Le nombre d’hypothéses testées lors de la tache d’apprentissage avec

filtrage,

e Le ratio de filtrage (rapport moyen de la taille des exemples filtrés sur

la taille des exemples non-filtrés).

8Dans les deux formulations, les bases de tests sont consituées de 100 exemples, i.e.
autant que pour les bases d’apprentissage.
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Dans la suite, les mesures présentées correspondent & un moyennage® sur
une dizaine de tests, pour chaque probléme et chaque algorithme.

5.1 Algorithme Glouton sur les trains conjonctifs

Résultats | Ratio de filtrage | #hypothéses testées
Sans filtrage 99% 100% 112
Avec filtrage 100% 12,9% 2

Comme attendu, ’algorithme effectue un filtrage efficace. En effet, pour
chaque exemple, il conserve les littéraux pertinents, et ne conserve qu’eux.
On a donc & la fois une efficacité et une précision maximale. Notons égale-
ment que suite au filtrage, la tache d’apprentissage est simplifiée : le nombre
d’hypothéses & tester devient dérisoire, et cela se concrétise par une forte
diminution du temps d’exécution.

5.2 Algorithme EM sur les trains conjonctifs

Résultats | Ratio de filtrage | #hypothéses testées
Sans filtrage 99% 100% 112
Avec filtrage 100% 26,8% 2

La encore, le filtrage est efficace et répond & nos attentes. Il ne fait aucune
erreur sur les exemples : aucun attribut pertinent n’est supprimé. Notons
toutefois que le ratio de filtrage est plus élevé que dans ’algorithme glouton,
ce qui signifie que certains attributs non-pertinents sont conservés. Cela se
justifie simplement par le fait que, dans l'algorithme EM, pour plusieurs
hypothéses prenant la méme valeur sur la fonction de vraisemblance, il n’y
a pas de biais favorisant I’hypothése contenant le moins de littéraux, alors
que ce biais est présent dans I’algorithme glouton.

5.3 Algorithme Glouton sur les trains disjonctifs

Résultats | Ratio de filtrage | #hypothéses testées
Sans filtrage 91% 100% 1230
Avec filtrage 86% 28,2% 401

Alors que le bruit d’attribut est inclu a I'intérieur méme du modéle (cf.
choix des distributions), le bruit de classe n’est pas traité explicitement. Dans
un premier temps, une idée a été de ne pas prendre en compte spécifiquement

9Le besoin de moyenner s’explique par la nature stochastique de I’échantillonage effec-
tué sur les instances (cf. Sect. 2).
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ce bruit de classe, et de le considérer comme un bruit d’attribut supplémen-
taire. Toutefois, dans ce cas, la mesure de vraisemblance perd un peu de
son sens, et I’algorithme glouton est trop “violent” (fort biais, non remise en
cause des choix, etc.). Cela explique les résultats trouvés : 1’algorithme filtre
toujours (il y a une réduction de la taille des exemples), mais trop; il lui
arrive de se tromper, i.e. de supprimer des littéraux pertinents.

5.4 Algorithme EM sur les trains disjonctifs

Résultats | Ratio de filtrage | #hypothéses testées
Sans filtrage 91% 100% 1230
Avec filtrage 94% 61,7% 245

Dans l'exemple des trains disjonctifs, ’algorithme EM résiste bien au
bruit de classe. En effet, il filtre convenablement, et arrive méme & augmen-
ter les résultats sur la tdche d’apprentissage. Contrairement & 1’algorithme
glouton, EM ne prend pas trop de risque (pas de fort biais), et par consé-
quent fait moins de choix inconsidérés. Il est prudent (“seulement” 61,7% en
ratio de filtrage), et ne commet, de ce fait, que trés peu d’erreur.

5.5 Commentaires et remarques

A cet égard, rappelons qu’obtenir un trés faible ratio de filtrage n’est
pas la priorité premiére de notre tache. En effet, un filtre qui ne fait rien
est tout de méme un filtre, qui aura par ailleurs les mémes résultats sur la
tache d’apprentissage que la version non-filtrée. En outre, la complexité de la
tache d’apprentissage diminue de fagcon exponentielle par rapport au nombre
de littéraux filtrés ; en pratique, il suffit de ne filtrer que trés peu de littéraux
pour apprécier ’apport du filtrage. Notre objectif est donc de filtrer, méme
peu, mais sans faire d’erreur.

Selon les critéres que ’on vient de définir, les résultats obtenus sur les
deux problémes sont compréhensibles, cohérents, et surtout trés encoura-
geants. L’algorithme glouton réagit trés bien face au cas conjonctif, mais
résiste trés mal au bruit de classe, résultat auquel on pouvait s’attendre.
L’algorithme EM, quant & lui, filtre moins sévérement, mais ne dégrade ja-
mais le résultat sur la tdche d’apprentissage, méme dans le cas disjonctif.
Par rapport aux critéres précédemment évoqués, c’est donc ’algorithme EM
qui répond le mieux a nos attentes.

Quelques essais ont été entrepris sur des problémes réels, tels que mu-
tagénése. Pour l'instant, les résultats obtenus sont insuffisants pour pouvoir
conclure. Cependant, nous ne croyons pas pouvoir résoudre de tels problémes,
hautement disjonctifs, en continuant & traiter le bruit de classe comme un
bruit d’attribut, i.e. en ne le prenant pas en compte explicitement.
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6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté, dans ce papier, des méthodes de sélection d’attri-
buts s’appliquant a la Programmation Logique Inductive. Dans cette optique,
nous avons utilisé un paradigme existant, qui réduit le probléme du filtrage en
PLI & un probléme de sélection d’attributs sur des problémes multi-instances
présentant certaines particularités. Aprés avoir identifié ces particularités, et
montré que notre probléme consistait, en réalité, a effectuer un apprentis-
sage sur ces problémes multi-instances particuliers, nous avons pu proposer
un modéle adapté, fondé sur une approche probabiliste Bayésienne.

Cette approche s’est concrétisée par le développement de deux algo-
rithmes différents. Elle a ensuite été validée sur des problémes artificiels,
mais non-triviaux, et les résultats obtenus sont, de ce fait, encourageants.
Ce faisant, de nombreuses perspectives liées & l'application de la PLI sont
désormais envisageables. Rappelons, par ailleurs, que le filtrage en PLI est
un domaine nouveau, qui n’a encore jamais été exploré.

Pour la suite de nos travaux, nous comptons étudier et développer des
méthodes permettant de traiter explicitement le bruit de classe, de fagon &
pouvoir nous confronter a plusieurs problémes réels, tels que DU (“Document
Understanding”), et mutagéneése, problémes hautement disjonctifs.
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Annexes

Contexte du paradigme

Il a été précédemment mentionné que dans un contexte de PLI, les
exemples, la connaissance de base et le résultat, s’expriment dans un sous-
ensemble de la logique du premier ordre. Dans le paradigme présenté, le sous-
ensemble choisi est Datalog, i.e. ’ensemble des clauses de Horn non-récursives
qui ne contiennent pas des symboles de fonction autres que des constantes.
Dans cet ensemble, I'implication logique est équivalente a la #-susbsomption,
qui est décidable.

Le paradigme

L’essence du paradigme permettant de passer de la représentation flexible
des exemples relationnels & une représentation fixe nécessaire a la sélection
d’attributs en attribut-valeur, réside dans 1’idée de filtrer les exemples un par
un. [’ensemble des littéraux de I’exemple en cours de filtrage est alors utilisé
comme un ensemble fixe d’attributs, et l’ensemble du probléme relationnel
est redécrit en fonction de ces attributs (phase dite de propositionnalisation).
Le vecteur P représentant ces attributs est appelé motif de propositionna-
lisation. Pour redécrire un exemple en fonction de ces attributs, on extrait
toutes les substitutions (éventuellement partielles) entre lui et P, chaque
substitution étant représentée par un vecteur booléen.

Ce changement de représentation convertit donc chaque autre exemple
relationnel en un sac de vecteurs d’attributs booléens (chaque vecteur cor-
respondant & une substitution entre cet exemple et I’exemple en cours de
filtrage), sac étiqueté de la méme fagon que ’exemple, et nous fait voir la
représentation propositionnelle comme un probléme multi-instances. Cette
propositionnalisation multi-instances (PMI'?) a par ailleurs fait I’objet de
plusieurs travaux (Zucker & Ganascia, 1996, Alphonse & Rouveirol, 2000).

Tous les vecteurs résultants de la reformulation du probléme relationnel
d’origine sont ensuite traités par un systéme de sélection d’attributs ap-
proprié. Ayant déterminé quels étaient les attributs non-pertinents dans ce
probléme, nous pouvons également juger de la pertinence des littéraux de
I’exemple relationnel d’origine, et par conséquent le filtrer. Ensuite, ce pro-
cédé sera réitéré en considérant chaque exemple positif'! comme exemple
courant.

Le procédé est récapitulé dans la Table 3.

¥Dans la suite, nous ne distinguerons pas le changement de représentation (la propo-
sitionnalisation multi-instances) et son résultat, un probléme multi-instances, tous deux
représentés par le sigle PMI.

71 n’est pas nécessaire de filtrer les exemples négatifs, qui sont d’autant plus informatifs
qu’ils sont spécifiques.
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TAB. 3 — PARADIGME DE FILTRAGE

PARADIGME DE FILTRAGE

1. Construire le motif de propositionnalisation P relatif a I'exemple en cours
de filtrage,

2. Reformuler le probléme relationnel, en fonction du P, en un probléme
multi-instances,

3. Appliquer un méthode de sélection d’attributs sur ce PMI, et réduire de
cette facon sa dimensionnalité,

4. Supprimer de I'exemple courant les littéraux considérés comme non-
pertinents lors de la phase précédente.

Un exemple

Pour mieux comprendre le procédé, illustrons-le par un exemple. Nous
nous inspirerons, 1a encore, des “trains de Michalski”. Soit E; et Ey deux
exemples positifs du concept cible, et N E un exemple négatif :

E; : train(t) :-  wagon(t,cl),court(cl),charge(c1,111),rect(111),
wagon(t,c2),court(c2),charge(c2,121).
E, : train(t) :-  wagon(t,cl),long(cl),charge(c1,111),rect(111),
wagon(t,c2),long(c2),
wagon(t,c3),court(c3),charge(c3,131),hex(131).
NE :train(t) :- wagon(t,cl),long(cl),charge(c1,111),hex(111),
wagon(t,c2),court(c2),charge(c2,121),
wagon(t,c3),long(c3),charge(c3,131),rect(131).

— N N N

L’exemple FE; est considéré comme étant l’exemple courant, i.e. celui
concerné par le filtrage. (Pour filtrer l'integralité du probléme, il faudra ré-
itérer cette procédure sur tous les autres exemples positifs (ici, Es).)

1. La premiére étape consiste & construire le motif de propositionnali-
sation P, relatif a ’exemple courant Fi. Il est construit comme la
variabilisation suivante de F; (en omettant la téte) :

P wagon(V,W),court(W),charge(W,X),rect(X),
wagon(V,Y),court(Y),charge(Y,Z).
Ces littéraux sont désormais les attributs du probléme attribut-valeur,
et représentent par conséquent les colonnes de la représentation tabu-
laire du probléme. (voir Table 4.)

2. Nous redécrivons maintenant ’intégralité des données, en utilisant P
comme espace de représentation, i.e. pour chaque exemple différent
de E; (ici, By et NE), nous stockons dans son sac associé chaque
substitution partielle entre lui et P comme un vecteur booléen (voir
Table 4.)
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TAB. 4 — LA REPRESENTATION TABULAIRE D’UN PROBLEME RELATIONNEL

P wag(V,W) | court(W) | char(W,X) | rect(X) | wag(V,Y) | court(Y) | char(Y,Z)
op 1 1 1 1 1 1 1
OBy 1 0 1 1 1 0 1
Ty .2 1 0 1 1 1 0 0
O, 1 0 0 0 1 1 1
ONE,1 1 0 1 0 1 0 1
ONE,2 1 0 1 0 1 1 1
ONE,j 1 0 1 1 1 1 1

3. La méthode de sélection d’attributs est ensuite appliquée sur le pro-
bléme multi-instances. Dans ’exemple ci-dessus, les attributs représen-
tant les littéraux wagon(V, W), court(W) et wagon(V,Y’) sont consi-
dérés comme étant non-pertinents.

4. L’exemple filtré est maintenant :

E} = charge(W, X), rect(X), court(Y'), charge(Y, Z).

Détaillons les étapes 2 et 3 de facon a mieux les comprendre. Dans I’étape
2, les vecteurs résultants d’une unification entre P et E, sont étiquetés og, ;;
ceux provenant de ’exemple négatif NE, ong,;. Pour des raisons pratiques,
nous ne distinguerons pas par la suite une substitution et son vecteur booléen
associé. Tous ces vecteurs forment un sac positif (provenant de Fs), et un
sac négatif (provenant de NF). De cette facon, nous avons bien converti le
probléme relationnel en un probléme multi-instances.

Dans ’étape 3, un examen rapide des données montre que les colonnes
correspondant a wagon(V, W), court(W) et wagon(V,Y) ne sont pas per-
tinentes (elles ont les mémes valeurs pour les exemples positifs et négatifs).
Cela se comprend aisément puisque le fait d’avoir un wagon court ou d’avoir
au moins deux wagons ne permet pas de discriminer les trains Est des trains
Ouest dans notre exemple. Cela illustre, en outre, un probléme spécifique au
filtrage en PLI, qui n’était pas présent en sélection d’attributs en apprentis-
sage attribut-valeur. Dans ’exemple précédent, si nous supprimons les deux
premiers littéraux, les littéraux restants ne sont plus liés a la téte de la clause,
et I’exemple perd son sens. Ce probléme spécifique & la PLI peut néanmoins
étre traités en aval du paradigme, et concerne davantage la PLI que la sé-
lection d’attributs. Il est donc possible de travailler de fagcon indépendante,
et de ne pas en tenir compte & notre niveau. Des solutions possibles de ce
problémes sont par ailleurs proposées dans (Alphonse & Matwin, 2002).
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Le bruit d’attribut

Le bruit provenant du changement de représentation différe selon la na-
ture conjonctive ou disjonctive du concept cible.

Tout d’abord, concentrons nous sur le cas d’un concept conjonctif. Sup-
posons que lors de la phase de propositionnalisation, tous les vecteurs cor-
respondant & une substitution soient retenus. Dans ce cas, il n’y a pas de
bruit, et trouver une filtre parfait revient a résoudre le probléme d’appren-
tissage. Toutefois, comme cela a déja été mentionné, ’espace de toutes les
substitutions possibles (de taille exponentielle en |P|, la taille de ’exemple
filtré et en |e|, le nombre d’exemples), est beaucoup trop grand pour étre
utilisable sur des problémes réels. Pour surmonter cette difficulté, la no-
tion de propositionnalisation multi-instances bornée a été proposée. Dans
cette propositionnalisation, on effectue un échantillonnage sur ’ensemble de
toutes les substitutions possibles. Si I’échantillonnage permettait de sélec-
tionner toutes les instances incomparables les plus spécifiques, il n’y aurait
pas de perte d’information. Malheureusement, 14 encore, ’espace en question
est de taille exponentielle en |P| et |e|. Par conséquent, s'il on effectue un
échantillonnage raisonnable en terme calculatoire (polynémial en |P| et |e]),
on prend le risque de “manquer” une instance incomparable aux instances
échantillonnées. Ce risque peut alors étre modélisé par une introduction de
bruit dans les données. En effet, les instances obtenues par échantillonnage
apparaissent comme des généralisations des instances incomparables les plus
spécifiques, et 'approximation liée & ’échantillonnage peut étre vue comme
un bruit d’attribut, bruit unilatéral pouvant étre & I’origine d’un changement
de bit de 1 vers 0 dans les vecteurs booléens du probléme multi-instances.

Le bruit de classe

En deuxiéme lieu, considérons le cas disjonctif, dans lequel un concept
est la disjonction de plusieurs sous-concepts, les exemples étant présentés
sous forme conjonctive, et appartenant a I'un (ou plus) des sous-concepts.
C’est le cas, par exemple du concept grand pere(X,Z), disjonction des
sous-concepts conjonctifs pere(X,Y), pere(Y, Z) et pere(X,Y), mere(Y, Z)
Ici, le concept cible est le sous-concept auquel le motif appartient, puisque la
tache de filtrage concerne uniquement ’exemple relatif au motif. Dans notre
exemple, si 'exemple relatif au motif est pere(X,Y), pere(Y, Z), frere(Z,W),
le concept & apprendre est pere(X,Y),pere(Y, Z). Cependant, dans le cas
disjonctif, le motif et I’exemple reformulé peuvent ne pas appartenir au méme
sous-concept, et par conséquent I’exemple reformulé peut ne pas contenir les
littéraux caractéristiques du concept cible. Dans ce cas, il n'y a pas d’uni-
fication (sous aucune substitution) entre le motif et I’exemple, et toutes les
instances dans le sac sont négatives. Par conséquent, le sac est lui-méme né-
gatif, par définition du probléme multi-instances. De cette maniére, un bruit
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de classe a été introduit dans les données : des exemples sont considérés
comme étant positifs (dans 'ensemble d’apprentissage, ils sont représentatifs
du concept) alors que ce sont des exemples négatifs relativement au motif
(ils appartiennent & un sous-concept différent de celui-ci) dans notre pro-
bléme multi-instances. Ainsi, pere(X,Y), mere(Y, Z), soeur(Z, W) est bien
représentatif du concept grand_pere(X, Z), mais c’est un exemple négatif
relativement au sous-concept pere(X,Y), pere(Y, Z). Signalons, par ailleurs,
que ce bruit de classe peut atteindre des valeurs avoisinant les 80%, un sous-
concept pouvant étre fortement sous-représenté.
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