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• Définitions

• G-NET

• La barrìere de la transition de phase



Apprentissage relationnel

Input

• Exemples
E = {(yi ← xi)}

Espace des exemples

• Logique des pŕedicats d’ordre 1

• Clauses d́efinies



Exemple

La mutageǹese

• Domaine de la chimie organique

• Discrimination des molécules canćerigènes

carcin(m) : − atm(m,m1, carb, 22), atm(m,m2, hydr, 3), atm(m,m3, carb, 21)
bind(m,m1,m3), bind(m,m2,m3)

carcin, atm, cc symboles de pŕedicat
atm(m,m1, carbon, 22) litt éral fond́e sur le pŕedicatatm
carcin(m) tête de la clause
atm(m,m1, carbon, 22) . . .,
. . . corps de la clause
bind(m,m1,m3), bind(m,m2,m3)



Relation de couverture

La θ-subsumptionLa clauseC subsume la clauseD ssi il existe une
substitutionθ, envoyant les variables deC sur les constantes et variables
deD telle queCθ ⊆ D.

Exemple

carcin(m) : − atm(m,m1, carb, 22), atm(m,m2, hydr, 3),
atm(m,m3, carb, 21)

bind(m,m1,m3), bind(m,m2,m3)

carcin(X) : − atm(X, Y, carb, Z), atm(X, Y ′, carb, Z ′)
bind(X, Y, Y ′)

θ = {X/m, Y/m1/, Y
′/m3, Z/22, Z ′/21}



Relation de couverture, 2

par rapport au cas propositionnel
Difficult és additionnelles

• θ-subsumption de complexité exponentielle (pire cas)

• Deux clauses distinctes peuventêtreéquivalentes

• Implication sur l’exploration de l’espace des hypothèses :

– Eviter la redondance (explorer plusieurs fois la même clause)

– Garantir la compĺetude (explorer possiblement toutes les
clauses)

• La barrìere de la transition de phase



Programmation Logique Inductive

Algorithmes

• FOIL : extension de ID3

• PROGOL

• G-Net : EA + co-́evolution

Applications

• Chimie

• Langage naturel

• Fouille de donńees multi-relationnelles



G-NET
Anglano, Giordana et al, 1998

Approche: pb de couverture

• Trouver un ensemble de clausesC1, ..Cn
• Chaque clause correspondà une modalit́e du concept

(un sous-ensemble des exemples positifs)

• Chaque exemple positif est couvert par au moins une clause

• Simplicité – Intelligibilité : Minimisern



G-NET, 2



Espace de recherche
On se donne un template

L = Color(X, [rd, bl, gr, yl]) ∧ Shape(X, [sq, tr, cr])
∧Color(Y, [rd, bl, gr, yl]) ∧ Shape(Y, [sq, tr, cr])
∧Distance(X, Y, [0, 1, 2, 3, 4])

→ Optimisation paraḿetrique
Color(X) Shape(X) Color(Y) Shape(Y) Distance(X,Y)

Individu [1111] [111] [1111] [111] [11111]

Disjonction interne possible : wagon rouge ou bleu.



Espace de recherche, 2

Utilisation de ńegation possible
¬ Color(X) ¬ Shape(X) ¬ Color(Y) ¬ Shape(Y) ¬ Distance(X,Y)
[1] [0001] [0] [111] [1] [1000] [0] [111] [0] [01000]

≡ Un wagon non jaune suivi d’un wagon non rouge

Critiqué par la communauté ILP

• Est-ce du vrai ILP !@$#

• ... biais d’apprentissage ...



Fonction objectif
Minimum Description Length (Rissanen 1978)
Etant donńe
• Un ensemble de donnéesD
• Un ensemble de programmesh1, . . . hn

Le meilleur programmehi est celui qui minimise
• le nombre de bits ńecessaire pour coderhi
• + le nombre de bits pour coder les erreurs dehi.

Remarques

• Intér̂et : évaluation d’une hyp. ou d’un ensemble d’hyp.

• Possible par le template.



Sch́ema d’́evolution

• Un sch́ema distribúe (island)

• Chaque ile est (temporairement) associéeà un exemple

• Les r̀egles migrent

• Une ḿemoire globale stocke les meilleures règles

• Equilibrer la pression d’apprentissage sur les exemples

• Opérateurs de variation dédíes



Initialisation

Seeding

• Tirer des exemples positifs

• Chaque exempleei est alloúe à un processeur

• Sous-populationi : initialisée d’apr̀esei

• Degŕe de ǵeńeralit́e initial : param̀etre utilisateur

• Clauses initiales un minimum pertinentes : couvrentei

Importance de l’initialisation ! Daida GECCO 99



Importance de la diversité

Usage de l’́evolution

• Si les parents sont différents, croisement, sinon mutation

• Forcer les enfants différents des parents

Usage de la co-évolution

• Chaque exemple positif≡ un objectif, une population

• Répartir les efforts :

– Allocation d’efforts aux objectifs

– Allocation de cŕedits aux solutions



Allocation



Coevolution



Opérateurs de variation

Croisement

• Appariement guid́e

• probabilit́ep : croisement̀a deux points

• sinon, si parents corrects, croisement géńeralisant (OU)

• sinon croisement spécialisant (ET)

Mutation

• probabilit́ep′ : seeding

• sinon, si parent correct, mutation géńeralisante

• sinon mutation sṕecialisante



Croisement









Conclusion sur G-Net
Forces

• Apprentissage efficace, solutions intelligibles

• Coût (paralĺelisation)

Faiblesses

• Choix du template

• Pression d’apprentissage : récompense le bruit ?

Disponible

• Single process :www.di.unito.it/attilio/gnet

• Multi-process : PVM, MPI



Et maintenant, une histoire d’échec...

Intér̂et de parler deśechecs

• Evite les tromperies AI winter

• Atteste la maturit́e du champ

• Situe les near-miss : un bon objet d’apprentissage

• ... mais difficileà publier ...

ILP et Transition de phase



Quel Rapport ?

Déduction Logique: ≡ θ-subsomption
C θ-subsumeD si ∃ θ / Cθ ⊆ D

C : p0(x0, x1), p1(x0, x3), p2(x1, x3)

D : p0(a2, a7), p1(a1, a7), p2(a1, a4),
p0(a2, a7), p1(a3, a7), p2(a2, a7),

.. .. ..

⇔ Satisfaction de Contraintes

Contrainte : p0(x0, x1) ∧ p1(x0, x3) ∧ p2(x1, x3)

Relationp0 : {p0(a1, a2), p0(a2, a7), ..}
Affectationθ : {x0, x1, .., xn} → {a0, a1, .., aL}
Solution : p0(θ(x0), θ(x1)) ∈ Relationp0

p1(θ(x0), θ(x3)) ∈ Relationp1
p2(θ(x1), θ(x3)) ∈ Relationp2



CSP et Transition de Phase

Les probl̀emes sont tous exponentiels (pire cas)
mais certains sont plus difficiles que d’autres...

m nb de contraintesN taille de relation
n nb de variables L nombre de constantes

Param̀etres d’ordre:
p1 = 2m

n(n−1)

p2 = 1− N
L2



Région satisfiable — Transition de Phase — Région insatisfiable

Transition de Phase : les problèmes les plus difficiles en moyenne.



Transition de Phase et Appariement

• Le probl̀eme existe-t-il ? OUI
Botta et al, IJCAI99

Probabilit́e(C ≺ D) et Côut de la subsumption



Position de la Transition de Phase

a)n = 4, 6, 10, 14,N = 100
b) n = 10,N = 50, 80, 100, 130



Plan de travail

1. Probl̀emes artificiels

• Région oui

• Transition de phase

• Région non

2. Apprentis

• FOIL

• Smart+

• G-Net

3. Etude : impact de la position du problème

• sur la pŕediction

• sur la d́ecouverte

• sur le côut



n = 4 nb variables N = 100 nb litt́eraux
m nb pŕedicats L nb constantes

Probl̀emes artificiels

1. Choisirm etL

2. Construire le conceptC

p1(x1,1, x1,2), . . . , pm(xm,1, xm,2)

xi,j in {x1, . . . , x4} / C connect́ee

3. Base d’apprentissage et base de test :
200 exemples, 100 positifs, 100 négatifs

Ex =

m∧
k=1

pk(a1,1, a1,2), . . . , pk(aN,1, aN,2)

ai,j in {a1, . . . , aL}
(RéparerEx si nécessaire)



Carte des comṕetences de FOIL

+ Succ̀es (> 80% sur la base de test)
· Echec
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Résultats
C C̄ Performances Qualit́e

m L K m̂ train. test CPU Exact %
8 16 1 8 100 100 106.2 O O F
10 13 1 14 100 99 144.2 O O F
10 16 8 11.75 88 48.5 783.5 N N D
11 13 1 11 100 100 92.2 O O F
11 15 6 13.5 85 53.5 986.2 N N D
12 13 3 14 98.5 83 516.4 N O f

C appartient̀a la ŕegion p.s. satisfiable
15 29 1 6 100 100 185.3 N O f
15 35 2 6 97.5 84.5 894.6 N O f
18 35 1 6 100 100 201.0 N O f
21 18 8 4.13 81.5 58 1394.9 N N D
25 24 1 6 100 99 135.9 N O f
29 17 1 12 100 99.5 144.9 N O f

C appartient̀a la ŕegion p.s. insatisfiable
6 28 12 8.08 91.5 50.5 815.4 N N D
7 28 11 7.63 91.5 60.5 1034.2 N N D
8 27 1 7 100 100 58.8 O O F
13 26 1 9 100 99 476.8 N O f
17 14 8 15 93 46 294.6 N N D
18 16 8 8.87 91 58.5 404.0 N N D
26 12 3 24.33 80 58 361.4 N N D

C appartient̀a la transition de phase



Probl̀emes faciles

C C̄ Performances Qualit́e
m L K m̂ train. test CPU Exact %
8 16 1 8 100 100 106.2 O O
10 13 1 14 100 99 144.2 O O
11 13 1 11 100 100 92.2 O O

C appartient̀a la ŕegion p.s. satisfiable

8 27 1 7 100 100 58.8 O O
C appartient̀a la transition de phase

Probl̀emes faciles
• Région satisfiable
• Concept cible petit



Probl̀emes faisables

C C̄ Performances Qualit́e
m L K m̂ train. test CPU Exact %
12 13 3 14 98.5 83 516.4 N O

C appartient̀a la ŕegion p.s. satisfiable

15 29 1 6 100 100 185.3 N O
15 35 2 6 97.5 84.5 894.6 N O
18 35 1 6 100 100 201.0 N O
25 24 1 6 100 99 135.9 N O
29 17 1 12 100 99.5 144.9 N O

C appartient̀a la ŕegion p.s. insatisfiable

13 26 1 9 100 99 476.8 N O
C appartient̀a la transition de phase

Probl̀emes faisables
• Du bon ĉoté de la TP
• Dans la ŕegion insatisfiable,

tr ès loin de la TP.



Probl̀emes difficiles

C C̄ Performances Qualit́e
m L K m̂ train. test CPU Exact %
10 16 8 11.75 88 48.5 783.5 N N D
11 15 6 13.5 85 53.5 986.2 N N D

C appartient̀a la ŕegion p.s. satisfiable

21 18 8 4.13 81.5 58 1394.9 N N D
C appartient̀a la ŕegion p.s. insatisfiable

6 28 12 8.08 91.5 50.5 815.4 N N D
7 28 11 7.63 91.5 60.5 1034.2 N N D
17 14 8 15 93 46 294.6 N N D
18 16 8 8.87 91 58.5 404.0 N N D
26 12 3 24.33 80 58 361.4 N N D

C appartient̀a la transition de phase

Probl̀emes durs
• Grands concepts cibles
• Proches de la TP.



Conclusions exṕerimentales

• La transition de phase est un attracteur d’apprentissage

• Le paysage relationnel comprend une “tâche aveugle”

• Plus complexe6⇒ Plus difficile (!?)



La TP est un attracteur de la PLI

Les hypoth̀eses retenues sont dans la TP
que le concept cible y soit ou non.

A posteriori, paśetonnant.
Jette un doute sur le passageà l’échelle

de la PLI...



La zone aveugle de la PLI
Le gain d’information est un critère trompeur...

α0(x1,x2) α1(x1,x2) α2(x1,x2) α3(x1,x2) a4(x1,x2) α5(x1,x2) α6(x1,x2) α7(x1,x2)

α4(x1,x3)
g=246.80 (2|48)

α6(x4,x3)
g=1028.28 (9|96)

α5(x1,x3)
g=4239.64 (1|96)

α7(x4,x3)
g=1071.89 (2|96)

α3(x4,x3)
g=1179.06 (1|96)

α2(x1,x4)
g=982.56 (1|96)

α1(x2,x4)
g=129.24 (1|96)

α0(x3,x1)
g=213.73 (4|48)

α4(x3,x4)
g=985.66 (6|96)

α5(x3,x4)
g=3485.03 (1|96)

α6(x2,x4)
g=402.46 (13|96)

α7(x2,x4)
g=312.22 (2|96)

α3(x2,x4)
g=352.79 (1|96)

α2(x3,x2)
g=272.70 1|96)

α5(x1,x3)
g=237.78 (1|48)

α0(x1,x4)
781.96 (8|96)

α4(x1,x3)
g=3928.51 (1|96)

α7(x2,x3)
g=979.65 (2|96)

α3(x2,x3)
g=1010.14 (1|96)

α6(x2,x3)
g=1013.87 (1|96)

α1(x4,x2)
g=129.24 (1|96)

α1(x3,x1)
g=205.21 (4|48)

α0(x4,x3)
g=963.29 (8|96)

α7(x1,x2)
g=1651.52 (2|96)

α6(x1,x2)
g=1355.43 (1|96)

α2(x4,x1)
g=225.23 (5|96)

α4(x4,x2)
g=320.77

α5(x4,x2)
g=378.25

α0(x1,x3)
g=246.80 (5|48)

α6(x4,x2)
g=1028.28 (9|96)

α5(x1,x2)
g=4329.64 (1|96)

α7(x4,x2)
g=1071.89 (2|96)

α3(x4,x2)
g=1179.06 (1|96)

α2(x1,x4)
g=982.56 (1|96)

α1(x3,x4)
g=129.24 (1|96)

α2(x1,x3)
g=237.78 (2|48)

α0(x1,x4)
g=781.96 (8|96)

α4(x1,x2)
g=3928.51 (1|96)

α7(x3,x2)
g=979.75 (2|96)

α3(x3,x2)
g=1010.14 (1|96)

α6(x3,x2)
g=1013.87 (1|96)

α1(x4,x3)
g=129.24 (1|96)

α1(x3,x1)
g=158.13 (5|48)

α0(x4,x3)
g=1011.54 (9|96)

α3(x1,x2)
g=1294.97 (5|96)

α7(x1,x2)
g=1471.76 (2|96)

α2(x4,x1)
g=225.23 (5|96)

α4(x4,x2)
g=320.77 (1|96)

α5(x4,x2)
g=378.25 (1|96)

α4(x3,x2)
g=121.57 (8|48)

α0(x3,x4)
g=1419.53 (6|96)

α5(x3,x2)
g=4563.94 (1|96)

α3(x1,x2)
g=1425.26 (1|96)

α6(x1,x2)
g=1071.68 (1|96)

α2(x3,x1)
g=982.56 (1|96)

α1(x4,x1)
g=129.24 (1|96)

α6(x3,x2)
g=270.37

α4(x4,x3)
g=2179.51

R7(x3,x1)
g=1708.79

α1(x3,x2)
g=663.91

α1(x4,x2)
g=3431.41

α7(x4,x3)
g=1220.88

α7(x4,x3)
g=490.57

α2(x1,x4)
g=1943.96

α7(x3,x1)
g=1196.79

α3(x3,x2)
g=452.89

α1(x4,x1)
g=3366.04

R4(x4,x3)
g=1735.84

α5(x2,x1)
g=532.38

α4(x3,x2)
g=445.87

R7(x2,x1)
g=1708.79

α1(x2,x3)
g=274.88

α1(x4,x1)
g=4328.31

α4(x2,x3)
g=296.44

α2(x1,x4)
g=1943.96

α7(x2,x1)
g=1196.79

R4(x4,x3)
g=1573.73

α0(x2,x1)
g=1543.87

α5(x2,x1)
g=532.38

α0(x3,x1)
g=243.30

α4(x4,x2)
g=3305.10



Pourquoi plus complexe
6⇒ plus difficile ?

Bonnes approximations

SoitC ds la ŕegion non satisfiable,
SoitG ≺ C.

G appartient̀a la TP (versant insatisfiable)
⇒G p.s. correct et complet

Probabilit́e de les trouver

# {G / G ≺ C, G ∈ TP}
exponentiel en la taille deC.



Perspectives

1. Autres crit̀eres (biais de recherche)

2. Autre espace de recherche :
N’explorer que la TP ?
on demande : oṕerateurs propres, privés, parfaits...

3. Approches ascendantes

Voir
Serra et al, IJCAI 01
Ales-Bianchetti et al, ICML 02


