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Résumé :

Dans cet article, nous explorons le mécanisme d’infé-
rence min-max d’un systeme de n regles possibilistes.
Nous établissons une formule additive pour la distribu-

tion des possibilités de sortie obtenue par 1’inférence. A
partir de ce résultat, nous calculons les mesures de pos-
sibilité et de nécessité correspondantes. Nous donnons
des conditions nécessaires et suffisantes pour obtenir la
normalisation de la distribution des possibilités de sortie.
Comme application de nos résultats, nous étudions le cas
d’une cascade de deux ensembles de regles possibilistes
et établissons une relation liant leurs systemes d’équa-
tions respectifs. Enfin, nous associons a une telle cascade
un réseau de neurones min-max.

Mots-clés :

Théorie des possibilités, systeme a base de regles, ré-
seau de neurones
Abstract:

In this paper, we give a canonical construction for the
matrices governing the min-max equation system of Far-
reny and Prade, which is associated to a rule-based sys-
tem composed of n parallel possibilistic rules. From this
construction and with the help of a partition of the output
attribute domain, we establish an additive formula for the
output possibility distribution and deduce the correspon-
ding possibility and necessity measures. We give neces-
sary and sufficient conditions for the normalization of the
output possibility distribution. In addition, we tackle the
case of a cascade and establish for it an input-output rela-
tion between the two min-max equation systems. Finally,
we represent this cascade construction by a min-max neu-
ral network.

Keywords:
Possibility theory, rule-based system, neural network

1 Introduction

La théorie des possibilités permet de représen-
ter des informations incomplétes ou imprécises
a I’aide de deux mesures duales appelées pos-
sibilité et nécessité [2, 3]. Ces mesures per-
mettent de distinguer ce qui est possible sans
étre du tout certain et ce qui est certain dans
une moindre mesure. Récemment, Dubois et

Prade ont affirmé que la théorie des possibili-
tés offre un cadre intéressant pour le dévelop-
pement d’interfaces cohérentes entre I’appren-
tissage et le raisonnement [4].

Initialement introduite par Zadeh [7], la théo-
rie des possibilités a €té considérablement dé-
veloppée par Dubois et Prade. Cela a conduit
a I’étude de systemes a base de regles possi-
bilistes [6]. Les capacités explicatives de ces
systemes ont été développées par Farreny et
Prade [5]. Ces auteurs ont introduit un systeme
d’équations min-max pour effectuer une ana-
lyse de sensibilité. Ils ont illustré leurs travaux a
I’aide d’un exemple d’un systeme composé de
trois regles paralleles. Ces travaux ont récem-
ment été repris par Dubois et Prade pour dé-
velopper des méthodes d’apprentissage possibi-
listes cohérentes avec le raisonnement basé sur
les regles [4]. Dans ce but, les auteurs de [4]
soulignent que I’on peut tirer profit du systeme
d’équations min-max de Farreny et Prade [5] et
I’importance d’un tel systeme d’équations pour
une cascade i.e., un systeme utilisant consécuti-
vement deux ensembles de regles possibilistes,
les regles du second ensemble étant chainées
avec celles du premier ensemble.

Dans cet article, nous étudions un certain
nombre de questions ou de problémes mention-
nés dans [4] et [5]. Dans la section 2, nous com-
mencons par rappeler le mécanisme d’inférence
d’un systeme a base de regles possibilistes et
le systeme d’équations de Farreny et Prade [5].
Dans le cas de n regles possibilistes, nous don-
nons (section 3) une construction canonique des



matrices gouvernant ce systeme d’équations.
Ceci nous permet d’établir une formule addi-
tive pour la distribution des possibilités de sor-
tie (section 4). La distribution des possibilités
de sortie doit étre normalisée pour assurer la
cohérence des regles et traiter une cascade. En
utilisant notre formule additive, nous donnons
une condition nécessaire et suffisante pour que
la distribution des possibilités de sortie soit nor-
malisée (section 4). Nous déterminons égale-
ment les solutions d’entrée minimales pour ob-
tenir la normalisation, lorsque cela est possible.
Dans la section 5, nous calculons explicitement
les mesures de possibilité et de nécessité cor-
respondantes a la distribution des possibilités
de sortie. Tous ces travaux nous permettent de
traiter une cascade (section 6) et nous la décri-
vons par un réseau de neurones min-max. En-
fin, nous terminons avec quelques perspectives
(section 7).

2 Rappels

Dans cette section, nous rappelons les défini-
tions d’un systeme a base de regles possibilistes
et d’une cascade, ainsi que le systeéme d’équa-
tions introduit dans [5]. Nous fixons également
quelques notations pour la suite.

2.1 Systeme a base de regles possibilistes

Un tel systeme est composé de n regles pos-
sibilistes R!, R%,..., R™. Pour chaque regle
R?, une matrice de propagation de I’incertitude
m(qlpi)  m(ql—pi) } _ {1 5
m(=gilpi)  7(=gi|—p:) ri 1
I’incertitude de “si p; alors ¢;” et de “si —p;
alors —¢q;”.

] encode

Une prémisse non composée p; est une propo-
sition de la forme “a;(z) € PB;”. L attribut a;
est appliqué a un élément z. Son information
est représentée par une distribution des possi-
bilités 74,z : D, — [0, 1] définie sur son
domaine D,, et qui est supposée normalisée
ie, Ju € D, tel que 7, z)(u) = 1. Le de-
gré de possibilité de p; et celui de sa négation

sont définis a I’aide de la mesure de possibilité
IT par (p;) :_H(H) = SUPyep, Ta;(x) (u) et
7(=p;) = I(P) = Sup,p Tay(s)(u) respec-
tivement, ou F; est un sous-ensemble de D,
et P; son complémentaire. On les note respec-
tivement \; et p;. Dans le cas d’une prémisse
composée p; = p1,; A -+ AP, on prend \; =
min;?:l 7 (p;i) et p; = maxh_, w(—p;;) [4].
La conclusion ¢; est de la forme “b(x) €
;7, ou (); est un sous-ensemble de D, le
domaine de l’attribut 0. Le degré de possi-
bilité de ¢; et celui de sa négation sont res-
pectivement notés «; et [3; et sont donnés par

T (%) 1 31’1 m |:)\z:| .
= ax . Le produit
|:7r(_|qz)‘| |:7,.i 1 min /01 p

matriciel L7 utilise min pour le produit et
max pour I’addition. La normalisation de p; i.e.,
max(\;, p;) = 1 entraine a; = max(s;, \;)
et 5; = max(r;, p;). Enfin, la distribution des
possibilités de I’attribut b associé a la regle R’
est : Ty, (1) = aipg, (u) + Bipg; (u) pour tout
u € Dy. Dans le cas de n regles, la distri-
bution des possibilités de b est obtenue par la

combinaison conjonctive suivante : wg(w)(u) =

min(ﬁg(lz) (u), WZé)(“% s T ().

2.2 Cascade

Une cascade est un systeme a base de regles
possibilistes composée de deux ensembles de
regles RY, R?,...,R" et R, R?, ..., R'™, ou
les conclusions des R’ et les prémisses des R"
utilisent le méme attribut, établissant un chai-
nage des deux ensembles de regles. La pré-
misse p; de chaque régle R” est une proposi-
tion “b(x) € @} ot Q; C D. La conclusion g;
de R} est de la forme “c(x) € Q7 ot QF estun
sous-ensemble de D, le domaine de 1’ attribut c.
Les degrés de possibilité associés a R" sont cal-
culés de la méme maniere que ceux des regles
R N, = w(p)) et p = 7(=p}). De méme,
R" est munie d’une matrice de propagation de

Iincertitude avec ses parametres s, 17.



2.3 Systeme d’équations

Dans [5], un systeme d’équations noté¢ OV =
MR BRIV a été formulé, ou OV et IV sont res-
pectivement les vecteurs de sortie et d’entrée.
Pour un exemple d’un systeéme de trois regles
paralleles, les auteurs ont montré que le systeme
d’équations décrit la distribution des possibili-
tés de sortie et ont proposé de 1’utiliser pour ef-
fectuer une analyse de sensibilité. Les auteurs
de [4] ont explicité le systeme d’équations pour
le cas de deux regles R! et R? :

H(Ql N @) s1 1 s9 1 A
1(Q1NQ2) s 11 7y o 1o

a = [min ) 1
H(& N @) 1 1 So 1 max /\2 ( )
H( 1 n QQ) 1 T 1 T2 P2

Le produit matriciel (™" utilise max pour le
produit et min pour 1’addition. Les auteurs ont
obtenu II(Q; N Q2) = min(ay, az), II(Q1 N
(2) = min(ay, Bs), [I(Q1NQ2) = min(By, az)
et I[1(Q1 N Q2) = min(fy, B2). Les quatre en-
sembles utilisés forment une partition de D,
construite a partir des ensembles ()1, (), utili-
sés dans les conclusions ¢;, ¢» de R' et R?, et

de leurs complémentaires.
2.4 Notations

Dans notre travail, toutes les matrices ont leurs
coefficients dans [0, 1]. A toute matrice A =
[a;;], on associe la matrice A° = [1—a;;]. Si Aet
B sont des matrices de tailles respectives (n, m)
et (m,p), la transformation A — A° permute
les deux produits matriciels au sens suivant :
(AT B)° = AR B et (AURNYB)° = A°ORn B
Ce résultat ainsi que la propriété (A°)° = A
jouent un réle important pour traiter le cas d’une
cascade.

Enfin, nous introduisons un opérateur noté [-],,;,,
qui associe a une matrice, la matrice colonne
obtenue en prenant le minimum des coefficients
de chaque ligne de cette matrice.

3 Systeme d’équations généralisé

Dans cette section, nous étudions un sys-
ttme composé de n regles possibilistes
R',R? ... R" Nous introduisons le syst¢me
d’équations généralisé, que nous notons :

O, = M, 0050 1,,.

Pour n = 2, notre construction est équivalente
a la construction précédemment rappelée, voir
(1). Pour comprendre le vecteur de sortie O,
du systeme d’équations, nous introduisons une
partition explicite de D,. De plus, cette parti-
tion est directement liée a une matrice B,, que
nous construisons inductivement par rapport au
nombre de regles.

3.1 Partition et parametres

A partir des ensembles Q1, Qs, . .., Q,, utilisés
dans les conclusions des regles et de leurs com-
plémentaires, pour chaque ¢ = 1,2,...,n, on
définit (Eéz))lgkggi une partition de Dj, par les
deux conditions suivantes :

1 1) A
BV = Q et B =0, (2a)
etpours > 1:
i EfVNQ, ifl<k<2
o e o1
k_2i—1 n Ql if 2 <k S 2
Pour ¢ = 1,2,...,n, on définit les matrices
M;, I; et B; selon :
— 81,82,...,8iCt?”h?“g,...,?“ipOllI'Mi,
- )\17)\27~"a)‘i etphp?w"apipour]i,
— 1, Q, ..., 04 etﬁl?ﬁ%"'aﬁi pourBi-

3.2 Construction de M;

Pour ¢ = 1, on prend M; = [511 7}} Pour
1

i > 1, on définit M; de taille (2°,2i) par une
construction de matrices par blocs :

Mi—1 | S

M“hhld'



s; 1 1 r;

s; 1 1 )
ou S; et R . sont de taille

s; 1 1 r;

(271, 2).

On note Ny, Ny, ..., Ny les lignes de M;.

3.3 Construction de /;
. A1 .
Pour: =1, on prend [; = ol Pour: > 1, on
1

définit [; de taille (27, 1) :
0

921’

0i192j_1 :/\j etégj = pPj pOllI'j: 1,2,...,@.

3.4 Construction de B;

Pouri = 1,onprend B; = [(gl} .Pourz > 1,0n
1

définit B; de taille (27, 7) par une construction de
matrices par blocs :

a;
(%)

| i
Bi
Bi

i Bi
Les lignes Ly, Lo, ..., Ly de B; s’obtiennent a
partir des lignes L', Ly, ..., Ly, , de B;_; par
la regle suivante :

_ (L), o) if 1<k<27!
b= { (L;Q—Qifljﬁi) it 27l< k<2t (3)

Nous pouvons retrouver la matrice M; a partir
de la matrice B; de maniere explicite.

3.5 Relation entre B5; et la partition

Soit k£ € {1,2,,22} et Lk = (71,72,...,’72‘)
une ligne de la matrice B; avecy € {a,[S}.

Alors I’ensemble correspondant E,(f) de la par-
tition est égal a :
Y —TnTynTiou Ty = @S (g
Qjsi; =B

Ce résultat étant clair pour = = 1, il se déduit de
la description des lignes de B; par les lignes de
Bi—la voir (3)

3.6 Coefficients de [1,;, B;

Pour tout? =1,2,...,n, on pose :

HminBi = [0;(;)]19321‘-

Pour tout k¥ € {1,2,...,2'}, nous avons
les relations suivantes entre les coefficients de
LminB; et ceux de [0, Bi—1 -

(%) min(ogfl) a;) sil <k <21
0, = ) .
k mm(o,C fed 1,62) si2i -l < k<2

. (9

Ce résultat est directement déduit de (3) et de
I’associativité de la fonction min. On a :

Théoreme 1 Le produit matriciel min-max de
M; par la matrice colonne I; est obtenu en ap-
pliquant I’opérateur [-,,,;,, a la matrice B; :

M;O™0 [ = [y B 6)

max

La preuve abrégée de ce résultat est la suivante.
Elle est claire pour © = 1. En partant de I’hy-
pothese (6) pour ¢ — 1, on montre que chaque
coefficient ok ) de Cnin B; est égal a NkDﬁg(IZ,
N, étant la k-ieme ligne de M.

4 Propriétés du systeme d’équa-
tions

Dans cette section, nous étudions les propriétés
du systeme d’équations. Nous établissons une
formule additive pour Thz) a partir de la par-

tition (E](;))lgkgy. Nous donnons une condi-
tion nécessaire et suffisante pour la normalisa-
tion de (- Nous montrons ensuite que, en



supprimant les ensembles vides de la partition
et les lignes correspondantes de O;, M; et B;,
nous obtenons des matrices O;, M, et B; avec
un nombre raisonnable de lignes. Nous étudions
également les solutions extrémales pour obtenir
la normalisation et donnons une méthode pour
déduire le systeme d’équations obtenu par sup-
pression d’une regle.

4.1 Formule additive pour 7,

En se basant sur I'égalit¢ O; = [, B;,
voir (6), et en notant /‘EY)’/‘EQU’“W“EQ?
les fonctions caractéristiques des ensembles

EY EY ... E, on obtient :

Théoreme 2 La distribution des possibili-

tés de sortie W;‘(I)i associée aux i premieres
regles est :

Tiwi = D Ok Hpo: (7)

1<k<2i

Cette égalité fonctionnelle, ou le membre de
droite est une combinaison linéaire de fonctions
caractéristiques d’ensembles d’une partition, se
démontre par récurrence sur ¢ en utilisant (2),
(5) et I’associativité de la fonction min. Il s’en-
suit que Vu 6( ?b, il existe un u1(1i)que indice kg
7 1

tel que u € Ek0 et My, ;(u) = oy . Il en résulte

que 7, ; est normalisée si et seulement si :
ke {1,2,...,2 tqEY £0etol) =1. (8)

On déduit de (7) que la mesure de possibilité de
chaque ensemble non vide E,S) de la partition

est égale a o,(f). Il est alors naturel d’introduire :

J={re {2 2} | EP 20}

Posons w = card(J). On a w < min(d,2"),
ou d = card(Dy). En rangeant les entiers de J
en une suite strictement croissante : 1 < k; <
ky < -+ <k, <2 on déduit :

M(EM ks = [0 ]kes.

Dans ce qui suit, on note O;, M; et ;, les ma-
trices obtenues a partir de O;, M; et B; respec-
tivement, en supprimant chaque ligne dont I’in-
dice n’est pas dans J.

4.2 Solutions de 7y, ,(u) = 1

Dans ce qui suit, nous étudions comment ob-
tenir ;) ;(u) = 1 pour une valeur u € Dj.
En combinant (6) et (7), on a mj, (u)
NDE;&L, ou N = [tl, tg, ce 7t2i—17 tQZ] est une
ligne de M, ett; € {1,7.,s.}.

Avec les notations de la sous-section

3.3, mp(w) = lrgr;igngimax(tj,@j). Donc

Thwy.i(w) = 1 est équivalenta Vj € E, 6; = 1,
ou B ={je{l,2,...,2i} | t; < 1}. Ainsi, la
normalisation de la distribution des possibilités
de b peut étre établie par la résolution d’un
systéme min-max de w équations, ou le second
membre d’au moins une équation doit étre égal
a 1. Par conséquent, il est intéressant d’étudier
s’il existe des solutions extrémales [; pour
obtenir 7y, ;(u) = 1.

Dans ce qui suit, nous notons X =
[2j]1<j<02: un vecteur d’entrée vérifiant I’hypo-
these de normalisation : Yk € {1,2,...,i} :

max(zor_1,T2r) = 1, satisfaisant I’équation
suivante :

NOmR X = 1. )
Pour deux vecteurs X = [z;]1<j<o et X' =

[x;']lgjgm‘, on pose :

X <X, ssiVye{l,2,...,2i}:a; < 2l

Nous pouvons étudier 1’existence d’une solu-
tion minimale unique notée .S,,;, ou d’une so-
lution maximale Sy, .

Il est clair que Sy, = [05] ou 0 = 1
pour chaque 7 = 1,2,...,2:. Pour cette solu-
tion maximale S,,,,, on remarque que Vk €
{1,2,...,i}, (Mx,pr) = (1,1) : pour chaque
regle, la prémisse est considérée comme incon-
nue [4].

Cherchons une unique solution minimale :
eSiona:

dk € {1,27,2} tq (tgkfl,tgk) = (1,1)7 (10)

alors 1’équation (9) n’admet pas une solution
minimale.



e Si on suppose que :
Vk € {1, 2,... ,Z} on a (tZk—thk) #+ (1, ].), (11)

alors il existe une solution minimale unique

Smin = |Oligj<ai o (034,05) =
1,0) iftg =1
(1,0) 1 2" . Ainsi, avec I’hypothese
(O, 1) if tgkfl =1

(11), nous donnons une condition suffisante

pour la normalisation de W;(x) ;-

4.3 Reconstruire le systeme d’équations
obtenu par suppression d’une regle

Pour effectuer de I’analyse de sensibilité de
notre systéme de i regles R', R?, ..., R’, on se
propose de supprimer une regle R* et d’étudier
le systeme d’équations correspondant. Notons
B? la matrice associée a ce systtme de ¢ — 1
regles par la construction de la sous-section 3.4.
Nous affirmons que la matrice B, qui est de
taille (27,4 — 1), peut étre obtenue a partir de
la matrice B; par la régle pratique suivante :

1. Nous supprimons la z-ieme colonne de
B;. On obtient alors une matrice de taille
(2°,i— 1), ot chaque ligne se répete une
et une seule fois.

2. Dans la matrice résultante, nous sup-
primons les lignes L;s dans toutes les
paires de lignes (Lg, Ly/) o0 Ly, = Ly
etk < k.

Apres ces deux opérations, on obtient B7. On
peut alors déduire la partition (E7);<j<gi-1 de
Dy, a partir de B7 en utilisant la relation (4). Ses
ensembles peuvent également étre déterminés
directement a partir de la partition (E;E;i))lg k<2
En effet, pour tout k& € {1,2,...,2°1}, on
peut trouver deux indices &/, k" € {1,2,...,2'}
tels que :

= — BV U EY (12)

ol, avec les notations de (4), F (f) et E,E? ne dif-
ferent que sur la composante 7, par exemple
T, = @, pour E(Z;), et T, = @Z pour E(Z)
Si Ef # (), la décomposition (12) est unique,

ou E,(j,) et E,S? satisfont toujours 1’hypothese ci-
dessus. Ces deux ensembles peuvent Etre facile-
ment déterminés de maniere algorithmique.

Enfin, nous déduisons de la relation (12)
que w® = card(J?) < w avec J* =
{ke{1,2,...,27"} | Ef #0}. La partition
(E7)res= et la matrice 37 sont particulierement
utiles pour effectuer de 1’analyse de sensibilité.

5 Mesures de possibilité et de néces-
. Ve [ e N *
sité associées a 7,

Rappelons que la mesure de possibilité I1* et la
mesure de nécessité N* associées a W;(x) sont
définies par [2] :

I : P(Dy) — [0,1] : Q = II"(Q) = fileaé{ Ty (W),

0,1] : @ = N*(Q) = 1 - II"(Q).

Pour une proposition p : “b(x) € Q”, le degré de
possibilité 7(p) et son degré de nécessité n(p)
sont donnés par [2] :

m(p) = II"(Q) et n(p) = 1 — m(=p) = N*(Q).

Dans ce qui suit, nous déduisons de (7) des for-
mules explicites pour IT*(Q)) et N*(() ol nous
utilisons une fonction ¢ qui vérifie si un en-
semble n’est pas vide :

e(T) = {(1]

5.1 Mesure de possibilité

N*: P(Db) —

siT # 0
ifT=0"

Pour tout sous-ensemble () C D, ona ) =
Uicicw E,(C”) N, et nous savons que Vu € E}gn)

nous avons 7y, (u) = 0;"). On obtient donc la

mesure de possibilité de () par :
IT"(Q) = max Th(a) (u) = max 0,(:).
ueQ 1<i<w st E,(;;)FWQ#@
Par conséquent, nous pouvons reformuler ce ré-
sultat comme suit :
IT"(Q) = max E(E,(;:) N Q)o',(g)

1<i<w

= max min(s(Eg)) NQ), OZB). (13)

1<i<w



Soit A la matrice de taille (1, w) définie par :

Do=[e(BINQ) (B NQ) ... (BP Q).
Alors, 1’égalité (13) est exactement :

I1*(Q) = Agd™>0,. (14)

min
5.2 Mesure de nécessité

En utilisant (14), nous avons pour Q :
1°(Q) = A0,

min

La mesure de nécessité est alors :

N'(Q) =1-1I"(Q) = (IT"(Q))".

Par la relation entre [J™i et [Jmax

max min

on obtient :

min max

N*(Q) — (A@Dmax@n)o — AQODI’HIH Ono. (15)
6 Cascade

Dans cette section, nous utilisons deux
ensembles de regles  possibilistes

les n regles RYR?...,R" et les m
regles R, R? ...,R™. Nous formons
0, = M,,[Jmn [ pour le premier ensemble de

max
regleset O, = M/ [ ] pour le second, ou
nous notons respectivement w et w’ le nombre
d’ensembles non vides des partitions (E,E:n)) et

(E,;(m)). Dans ce qui suit, nous établissons une
relation liant les deux systemes d’équations
et associons a une telle cascade un réseau de
neurones min-max.

6.1 vecteurs /! et O

Chgque prémisse p’; d’une régle R’ est une pro-
position de la forme “b(r) € Q’”. Par consé-
quent, nous obtenons A\’ et p; par le calcul des

mesures de possibilité de Q' et Q_; :
Ay = 1I7(Q5) et p; = I17(Q)).

Par I’égalité (14), on définit le vecteur d’entrée
I de taille (2m,1), comme un produit max-
min entre une matrice A = [6t7k]1§t§2m,1§k§wa
et O, de taille (w, 1) :

I = AO™=0,. (16)

min

Les coefficients de A sont 1 ou 0, et s’ob-
tiennent comme suit :

5 (B NQ) ift=2j-1letl<j<m
FTleEM Q) ift=2jand1<j<m

Nous notons Si, Sy, ..., So, les lignes de A.
Chaque ligne de A est en fait la matrice A¢
associée a un ensemble ) C D, comme
dans (14) :

Ag,
Agr
Aqr,

| A

Le vecteur de sortie du second systeme O,
s’obtient a partir du premier systeme, A et
M
m
Ol — M/ Dmin I/
m

m max—m

_ M/ Dmin (ADmaXOn)

= M D (AR MO ) ).

6.2 Représentation par un réseau de neu-
rones min-max

Nous établissons une correspondance entre une
cascade et un réseau de neurones min-max, qui
donne lieu a une représentation graphique de
la construction d’une cascade. Dubois et Prade
ont suggéré que le systeme d’équations associé
a une cascade aurait une ressemblance structu-
relle avec un tel réseau [4].

Les matrices I,,°, M,° et M’ ° permettent
d’exprimer les équations impliquées dans la
cascade en utilisant uniquement 1’opérateur

(ADmax )0 . On — (MnoDmax o)o’ I;no —

min min * 1
(AORNO,)° et O, = (M, "ORin T, ")°

Nous définissons le réseau de neurones min-
max a quatre couches comme suit :
— la couche 1 possede 2n neurones d’en-

trée il, ig, C 7i2n7
— la couche 2 possede w neurones cachés
hl7h27 s 7hw,



— la couche 3 possede 2m neurones cachés
/ !/ !/

197929+ = =5 12m>
— la couche 4 a «’ neurones de sortie :
/ / /
017 027 ceey OUJ,'

Dans ce réseau de neurones, la valeur d’en-
trée de chaque neurone s’obtient par I’ opérateur
(AO™2xB)°, Sa valeur de sortie est donnée par

la fonction d’activation f(x) = .

1 iy —o{)— ) —o'”) — B —'*) —
oS P E
T2 2 /</1’)/ ho //(27)/ hf al </3; 7/~ (0h
/1;271,1 /}"w, /U2nz,1
XT2n 121 hew h’g’m O;/

Figure 1 — Architecture du réseau de neurones

Nous explicitons son architecture (Figure 1) et
définissons les arétes :
— x; = 1 — 6, un coefficient de I,,° avec
1 <j<2n,
— vfylj) = 1 — t;,, un coefficient de M,,*
avecl < j<wetl <7< 2n,
— vfj) = 0;,4, un coefficient de A avec 1 <
J<2metl <i<w,
— vf?j) = 1 —t);, un coefficient de M,°
avecl < j<uwetl <i<2m.
Ce réseau de neurones présente une certaine
ressemblance avec un réseau de neurones flou
hybride [1]. En utilisant davantage de couches,
nous pouvons étendre ce réseau de neurones
pour prendre en compte les calculs de A,p

lorsque les prémisses sont composées.
7 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons donné une
construction canonique pour les matrices gou-
vernant le systeme d’équations min-max de Far-
reny et Prade [5]. Nous avons obtenu une for-
mule explicite pour la distribution des possibi-
lités de sortie et calculé les mesures de possibi-
lité et de nécessité correspondantes. Enfin, nous
avons montré que le systeme d’équations formé
pour une cascade peut étre représenté par un ré-
seau de neurones min-max. Le systeme d’équa-
tions de Farreny et Prade peut étre utilisé pour

de nombreuses études. Nous pouvons effectuer
une analyse de sensibilité, comme I’avait initia-
lement suggéré Farreny et Prade. Nous pouvons
rechercher des conditions générales pour établir
qu’une base de regles possibiliste est cohérente.
Ces conditions porteraient sur les parametres
des regles et le vecteur d’entrée. Enfin, pour
I’apprentissage possibiliste, il serait intéressant
d’adapter une méthode de descente de gradient
pour notre réseau de neurones min-max.
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