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274 Lucien SFEZ

maintenant un maélstrom qui nous ameéne a tout confondre. On prend
le représenter (machine) pour Pexprimer (organisme) et vice-versa.
Représentation et expression s’effacent au profit de la confusion
Frankenstein. Les deux métaphores jadis isolées I'une de l'autre et
raisonnables, s’emballent jusqu’a délirer.

‘ Désastre ou voyage dans un Nouveau Monde ? Ce n’est pas le
lieu d’en juger. Remarquons seulement la place de Turing et sa respon-
sabilité dans cette étrange affaire ou il fut plus qu’un agent-charniére :
un véritable embrayeur.

Références

HOFSTADTER D.R., DENNETT D.C., the Mind I, Basic Books Inc., New-York,
1981.

MINSKI, «Society of mindsy, ronéoté, 1985.

SEARLE J., «Minds brains and programsy, in The Behavioral and Brain Sciences,
Vol. 3, Cambridge University, Prss., 1980.

SFEZ L., Critique de lu communication, Le Seuil, Paris, 1988.

TURING, «Computing Machinery and intelligence», Mind, Vol. 49, n. 236, 1950.

REVUE INTERNATIONALE DE SYSTEMIQUE
Vol. 1, N° 3, pp. 275 4 294

APPROCHE EN COMPREHENSION DANS LA GESTION
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Résumé

Disposant d’un ensemble de connaissances partielles concernant la
structure de dépendance mutuelle entre les nceuds d’un systéme
incertain, nceuds susceptibles de prendre différents états, on
cherche a estimer globalement cette structure dans le but de
déduire de bonnes approximations des dépendances souhaitées.
On étudie des systémes a structure probabiliste.

Abstract

Having at our disposal a set of pieces of knowledge concerning
the structure of mutual dependence between the nodes of the
uncertain system considered, nodes able to take different states,
we try to estimate this structure, in an overall way, with the aim
to derive from it good approximations of the required depen-
dencies. We study namely systems with probability structure.

Ayant & sa disposition un ensemble de connaissances concernant
la structure de dépendance mutuelle entre les neeuds du systéme incer-
tain considéré, nceuds susceptibles de prendre différents états (par
exemple, systéme a base de connaissances), on cherche a estimer
globalement cette structure en vue d’en déduire de bonnes approxima-
tions des dépendances souhaitées. Par opposition 4 une approche en
extension dans la gestion d’incertitudes, caractérisée par des régles rigi-
des (a priori) pour la composition (synthése) de tout sous-ensemble
de connaissances, régles qui, une fois choisies, ne sont pas influencées
par le reste des connaissances (contexte), I'approche en compréhension
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que nous adoptons ici prend en considération la totalité des connais-
sances dont nous disposons en vue d’établir (automatiquement), pour
chaque sous-ensemble particulier de connaissances, la démarche spéci-
fique appropriée a leur synthése. Dans I’hypothése d’une structure
probabiliste du systéme, par exemple, ’approche en compréhension
revient 2 approximer au mieux la distribution multidimensionnelle
sous-jacente par une gestion appropriée de ’ensemble des connaissances
dont on dispose, ce que nous ferons par la suite.

Plan de ’article

Approche en compréhension versus approche en extension
Systémes incertains a structure probabiliste

Le Principe d’Entropie Maximale dans 'intégration des connais-
sances

4. Le concept de barycentre dans Pintégration des connaissances

(SIS e

1. Approche en compréhension versus approche en extension

Rappelons qu’en logique on distingue, sur une structure, un calcul
en extension d’un calcul en compréhension par le fait que dans le pre-
mier cas les valeurs (non nécessairement numériques) des objets compo-
sés de la structure considérée dépendent uniquement des valeurs de
leurs composantes dans cette structure, tandis que dans le second cas les
valeurs des objets composés dépendent en plus d’autres paramétres
(«état de 'universy).

Par analogie, nous avons introduit dans Perez (1983) une distinc-
tion fondamentale entre systémes & base de connaissances (systémes
experts) en extension et en compréhension (en anglais : intensional).
A cette époque tous les systémes experts connus étaient de type exten-
sionnel. L’idée de construire par contre un systéme expert en compré-
hension (en anglais : intensional expert system), présentée dans le tra-
vail ci-dessus, a été réalisée dans le systéme expert INES, cf. Perez and
Jirousek (1985), Perez (1985), Jirousek and Perez (1986), Studeny
(1987).

Le point critique permettant de distinguer si un systéme expert
est de type en extension ou en compréhension réside dans la gestion
d’incertitudes qu’il met en ceuvre, c’est-a-dire, dans la facon d’estimer
le «poidsy, non nécessairement numérique (degré de certitude ou de
validité, probabilité objective, subjective ou comparative, etc.) d’une
certaine conclusion (c’est-a-dire, d’une certaine combinaison d’états
pris par un sous-ensemble de nceuds du systéme) a partir des «poids»
d’'un ensemble d’antécédents (c’est-a-dire, d’états pris par certains
autres nceuds) en exploitant les connaissances dans la base de connais-
sances dont chacune représente, en régle générale, quelque dépendance
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mutuelle plus ou moins forte (donc aussi pondérée) entre un certain
nombre de variables parmi celles attribuées aux nceuds du systéme
afin d’exprimer leurs états. Dans un systéme expert de type extension-
nel le poids d’une conclusion est estimé par la valeur prise par une
fonction (de combinaison cf. Hajek (1985) des poids des antécédents
et des poids affectés a la dépendance de la conclusion par rapport a
chacun d’eux, fonction choisie a priori, une fois pour toutes, et qui ne
tient pas compte, en particulier, d’une dépendance mutuelle possible
entre les antécédents eux-mémes qui pourrait étre estimée 4 partir de
I’ensemble des connaissances dans la base de connaissances. En fait,
on ne tient méme pas compte d’une telle dépendance déduite dans une
échelle «locale» et a plus forte raison dans une échelle globale. Par
contre, dans un systéme expert en compréhension le poids d’une con-
clusion est estimé a partir des poids des antécédents et des poids de
dépendance de la conclusion par rapport & chacun d’eux, & P’aide
d’une fonction, a priori inconnue, qui apparait automatiquement,
a posteriori, et qui dépend de ’ensemble des nceuds correspondants
aux antécédents et a la conclusion considérée.

Par une généralisation naturelle, cette distinction entre approche
en extension et approche en compréhension dans la gestion d’incerti-
tudes, en vue d’estimer les dépendances souhaitées, peut concerner
I’étude de tout systéme incertain (stochastique) au sujet duquel on
dispose d’un ensemble de connaissances (dépendances partielles ou
autres contraintes auxquelles il est soumis) insuffisant pour son identi-
fication «compléte» mais peut-étre suffisant pour obtenir une bonne
qualité de décision sous réserve d’une gestion appropriée.

Un exemple illustratif trés important est celui d’un systéme a
structure probabiliste, caractéris¢ par une distribution multidimen-
sionnelle simultanée des variables incertaines (stochastiques) attribuées
aux nceuds du systéme susceptibles de prendre différents états suivant
les valeurs de ces variables. Indépendamment de son interprétation,
cette distribution étant inconnue on cherche a I'approximer aussi bien
que possible a partir de I’ensemble des connaissances, de nature proba-
biliste, dont on dispose concernant le systéme. L’estimation de toute dé-
pendance souhaitée dans le systéme (probabilités marginales ou con-
ditionnelles) s’obtient alors comme projection de PPapproximation
globale, résultat de Pintégration de I’ensemble des connaissances.
C’est ce qui distingue ’approche en compréhension d’une approche en
extension qui, devant la tiche difficile (mais réalisable dans une certaine
mesure, comme nous le verrons) de cette intégration de ’ensemble des
connaissances, utilise prématurément des méthodes trop simplifiées
pour étre capables de saisir toute la richesse des types de dépendances
qui peuvent se présenter dans un systéme stochastique complexe.

Parmi les méthodes extensionnelles largement utilisées se trouve
celle des ensembles flous. Bien entendu, le hasard et I'incertain ont des




278 Albert PEREZ

aspects multiples et ne sont pas toujours probabilisables en ce qui.con-
cerne leur structure (signalons que des concepts de méme structuze
peuvent avoir des interprétations différentes). On dit que la théorie des
sous-ensembles flous a apporté une meilleure description de ce qui n’est
pas mesurable au sens probabiliste. En principe, ceci parait vrai compte
tenu du fait que I’axiomatique de la théorie des probabilités se situe
dans un treillis distributif et complémenté tandis que celle de la théorie
des sous-ensembles flous se situe dans un treillis distributif, de sorte
que la structure de «valuation» est plus générale que celle de «proba-
bilité», cette derniére étant une valuation particuliére puisque «addi-
tive».

Examinons cependant la situation du point de vue des applica-
tions. Plagons-nous notamment dans le cadre d’un probléme d’estima-
tion de la structure de dépendance caractérisant un systéme incertain
complexe conformément & notre tiche. La premiére question qui se pose
est de savoir quel type de valuation est approprié a la description de
lincertitude qui y régne et pourquoi, éventuellement, la valuation
probabiliste est & rejeter. Ce n’est pas une question dictée par un «en-
tétement probabiliste». La raisonen réside plutdt dans le fait qu’une
valuation & structure probabiliste a 1’avantage de se laisser appliquer
d’une fagon conséquente puisqu’elle est fondée sur un appareil mathé-
matique bien développé offrant des possibilités de modélisation opéra-
tionnelle beaucoup plus riches que d’autres appareils connus en ce qui
concerne surtout la notion-clé de dépendance multilatérale entre les
variables incertaines (stochastiques) attribuées aux nceuds du systéme.

Méme si on peut introduire des «valuations conditionnelles,
semblables dans le cas général aux probabilités conditionnelles, afin
de pouvoir exprimer cette dépendance, on s’apergoit que pour cela on
doit avoir & sa disposition toutes les valuations pertinentes correspon-
dant aux variables incertaines, intervenant dans le probléme, prises
individuellement ou par deux ou par trois, etc. Appelons-les valuations
unidimensionnelles, bidimensionnelles, tridimensionnelles..., N-dimen-
sionnelles, oi N est le nombre de toutes les variables. Mais qui est
capable de nous fournir ces valuations si N dépasse quelques unités ?
Il S’agit, évidemment, d’un systéme de valuations cohérent. Si la valua-
tion est une probabilité la réponse se trouve dans la relation qui existe
entre une distribution simultanée et ses différentes distributions margi-
nales, par exemple. Si on n’est pas capable de fournir la distribution
simultanée mais seulement quelques de ses marginales (le plus souvent
de basse dimension), la théorie des probabilités fournit de moyens
raisonnables permettant d’approximer la distribution simultanée a
partir de ces quelques marginales et cela en un sens convenable eu
égard au probléme de décision considéré.

Mais comment surmonter ces difficultés dans le cas d’une valua-
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tion non-probabiliste ? On nous propose en régle générale (avec M. Za-
deh en téte) une approche extensionnelle, c’est-a-dire, on se donne des
méthodes a priori pour composer les fonctions floues ou les valuations
en passant du cas unidimensionnel au cas bidimensionnel, tridimen-
sionnel, etc..., sans pouvoir aisni tenir compte de toute la richesse des
types de dépendance qui peuvent se présenter entre les variables incer-
taines d’un systéme donné. En fait, cette facon de procéder est contrai-
re a P'esprit méme d’une théorie générale des ensembles flous laquelle,
pourvu quelle soit bien développée comme la théorie des probabilités,
rendrait possible comme elle une approche en compréhension pour
intégrer les connaissances partielles, leur composition étant dictée dans
une large mesure par I'ensemble de toutes les valuations de plus basse
dimension que ’on dispose au début.

Pour conclure, on peut dire qu’il ne s’agit pas tant de disposer
d’autant de représentations de lincertain qu’on le veut mais plutdt
d’en avoir telles qui, fondées sur un appareil mathématique bien dévelop-
pé permettant une approche en compréhension dans la gestion des con-
naissances et valuations partielles concernant un systéme incertain
complexe, permettent de faire des inférences aussi efficaces que possi-
bles sans se livrer prématurément & des méthodes extensionnelles les-
quelles, bien que plus simples, sont mal fondées et par suite moins
puissantes.

2. Systeémes incertains a structure de dépendance probabiliste

Soient X, X3,.. Xy les variables incertaines attribuées aux N
neeuds du systéme incertain considéré, nceuds susceptibles de prendre
différents états suivant les valeurs prises par les variables respectives.
Par la suite nous admettrons que la structure de dépendance entre les
neeuds du systéme est de nature probabiliste, c’est-a-dire, que cette
structure se laisse décrire par une distribution de probabilités simul-
tanée Pp de I'ensemble A des variables (stochastiques) X;, Xj,...,
Xn. Cette distribution pourrait étre congue comme dépendant de
I'état du systéme évoluant dans le «tempsy mais nous n’adopterons
pas ce point de vue ici.

Supposons que nous ayons & notre disposition, au lieu de Py,
seulement un ensemble de connaissances K concernant le systéme,
par exemple quelques probabilités conditionnelles ou marginales, en
régle générale, de dimension beaucoup plus faible que N que nous sup-
poserons d’autant plus grand que le systéme considéré est plus com-
plexe (dans un syst¢éme & base de connaissances ou systéme expert,
par exemple, N peut étre de I'ordre de 100). Parmi les connaissances
on pourrait avoir des données concernant la valeur moyenne de cer-
taines fonctions h; (i=1, 2,..., L) de variables X;, X2, ..., Xy Ou méme
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quelque famille de distributions a laquelle P5 appartient. D’une fagon
générale, chaque connaissance partielle a pour effet de réduire 'ensem-
ble &P de toutes les distributions N-dimensionnelles possibles a un
sous-ensemble de contenant P, . L’intersection Eyx de tous ces
sous-ensembles correspondant & ’ensemble de connaissances K, expli-
citement ou implicitement, contiendra d’ordinaire beaucoup plus que
le seul élément inconnu Py .

L’approche en compréhension, a laquelle nous avons fait allusion
a la section 1, nous améne a la recherche dans Ex d’une approximation
convenable Py de P,. Clest ce qu’on appelle intégration de 'ensemble
des connaissances K.

Qu’entend on par approximation convenable ? En adaptant nos
procédures de décision, concernant le systéme, & Py au lieu du Py
réel on obtient quelques conséquences négatives concernant la qualité
de la décision dues a la mauvaise adaptation. Il est donc souhaitable
de choisir Po de fagon a réduire autant que possible ces conséquences
négatives. On connait (voir, par exemple, Perez (1965), (1967)), a ce
sujet des bornes concernant ’augmentation du risque, due a la mauvaise
adaptation en question, exprimées a l'aide de certaines mesures de
divergence, entre P, et P, comme par exemple I'entropie relative de
Shannon ou la divergence de Kullback-Leibler H (Pa, Po) de Pa par
rapport & P,. Grosso modo, plus cette divergence est petite, plus les
conséquences négatives de la mauvaise adaptation sont réduites. Dans la
suite on va utiliser H (P4 , P ) comme mesure de divergence. Rappelons
sa définition :

dP1 ar
L= og —
g a0

+ = dans les autres cas

pour P « Q,
(1) HFP,Q

Si, en particulier, on prend dans (1) P=Pp et Q =Px,; ... Pxy,

c’est-a-dire, le produit des marginales unidimensionnelles de P5, on
obtient ce que nous avons appelé dans Perez (1977) degré de dépen-
dance, 1 (Pp), entre les variables aléatoires X;, X3, ... XN avec distri-
bution simultanée P, . Dans le cas particulier o N =2, [ (Pa) coincide
avec Pinformation mutuelle de Shannon. Par extension, on peut appeler
aussi I (Pp), pour N quelconque, multiinformation (cf. Perez (1985))
d’autant plus qu’elle a des propriétés trés semblables a celles de 'infor-
mation de Shannon. De plus, si Gy,..., G est une partition de A, on
peut écrire la relation d’additivité suivante

(2) T(Pa) = I(A) = IG1) + LG2) + ... + UGy) + KGy,..., Gi),
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c’est-a-d'ire que le degré de dépendance (multiinformation) du systéme
stf)chasuque A (représenté par P, ) est égal & la somme des degrés de
dépendance des sous-sytémes Gi, Gj,... Gk (représentés par | CRT

PGk marginales de Py correspondant a Gq,..., Gx) en lesquels le sys-

téme A est décomposé, plus le degré de dépendance entre sous-systémes
(cf. Perez (1977), (1980)).

G Remarquons que pour toute permutation Gigs o Giy de Gq,...,
K

3)  KGy,.uG) =G, , G, ) +IG UG ,G. ) +.. . )
1 k i’ 7y +1( iy iy 13) + +I(G11U ~U lehl’cik)'
Ceci résulte immédiatement du fait que, symboliquement,

(4) P,=P. P P P
ATG °G /G Y6 /6 UG, Y Je. U UG,
Ty ‘3/ 1 ‘k/ ‘1U UG’k-l

ou par exemple nous désignons par PGi ,/Giy la probabilité condition-

ne’lle Qu vecteur aléatoire, ayant ses composantes dans Gi,, le vecteur
aléatoire ayant ses composantes dans Gj; étant donné. En fait,

PGi,161, =Pai; Ucy, [ Pg;, , etc.

En prenant dans (4), 4 la place de Gy, dans le second facteur un
sous-ensemble Fy de Gj,, & la place de Gi; U Gj, dans le troisiéme
facteur un sous-ensemble F, de Gi; UGi,,... & la place de Gj; U...
UG;, _,, dansle k-¢me facteur un sous-ensemble Fx_; de ce dernier

fa,nsemble, on thient une nouvelle distribution simultanée Py que
J,appelle une szmpliﬁcation de la structure de dépendance (s.s.d.) de
lensemble‘ A de variables aléatoires (du systéme stochastique) initiale-
ment représenté par P4 . On obtient alors pour H (P4, PA).

(5) H(P,,P,)=1(P,) - L, ®y,

ou par Ip A (P4 )(noté abusivement par I (P ) dans les citations précé-
c\le}gtes) nous désignons le degré de dépendance de P, relativement
arp :
(6) I P =1 —
Py P =IGD + HIGY +HIFY Gy ) o 41y, G ) =16, ) +1Fy UG, )
—I(F ) 4. +1F, Ucik) ~I(Fy ;)

o .
Si 'ensemble de connaissances K se réduit & un ensemble M de
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de marginales Pg ..., Py deP,, correspondant aux sous-ensembles
1 k

k .
Sy Sy de A, avec U S, = A, nous pouvons, pour chaque permutation
i=1
i1 yerns ik des indices 1,..., k, construire une s.s.d.
ey
P, dePA,emprenamt:Gil :Sil,GiZ:Si2 — Sil’""

k-1 : 2
=8 —-U S :F, =S NS ,F, =S NU S ,..,
Gx Slk i=1 1j’ 1 iy iy 2 iy =1 i

k-1
Fk 1 =5 N U Si_. On a donc, symboliquement,
k =1 i
p 17k /P .Po [P, ..P /P
) P =P, Po [P . ,
A s. fs /Fp -fs [tp,ts [FE
i iy 1 iz 2 i k-
de sorte que (6) nous donne
i K k-1 . o
UK ] g
® o, Pa )=21kg) - ZI®s A ) s )=y, 1H,
= ' = Y41 os=1hs

1 1
puisque pour calculer cette quantité, comme pour construire P, B
il nous suffit de connaitre I’ensemble M de marginales. Si quelque
F, ci-dessus est vide, le facteur correspondant dans (7) est pris égal &
let I(Fi) égal 4 0.
Soit Ey ’ensemble des distributions Q, e (9) dont les marginales

en S, ,...,S, coincident avec celles en M, Cest-a-dire, Qg =Py ,i=1...k.

— ip...d
Soit L,; 'ensemble des distributions P, S P engendrées,
comme en (7), a partir de M pour toutes les permutations i ,..., i .

Evidemment, pour que EM =+ § il est nécessaire et suffisant que
I’ensemble des distributions M soit compatibles, c’est-a-dire, qu’il existe
au moins une Q, € §D ayant comme marginales toutes ces distributions.

Pour les conditions de compatibilité voir Kellerer (1964). Pour que
Ly # ¢ il suffit (et c’est aussi nécessaire) que les Py € M soient
1

faiblement compatibles, c’est-a-dire, que, pour chaque couple (Pg,
1
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PS_) d’éléments de M, leurs restrictions a Si N Sj coincident. Si, de
j

plus, pour quelque permutation i, ..., i, les Sil sy S, sont tels que
k

* S. Nnu s, C Sir,pourquelquergj,jzl,...,k,

N

alors les Pg o PSk sont compatibles. On peut alors voir que Ey MLy

#+ 0 et que cette intersection contient un seul point, la distribution

o dpedy

P A pour i1 yeres ik satisfaisant (*). Pour cette distribution on
obtient (cf. (8) )
ey _ iy
(9) IM (PA )=I(PA )=
=min I(QA):max Im (Q,)-
Q& By Q€ Ly

cf. Jirousek and Perez (1986). En comparant (5) et (9) on obtient

= ey
(10)  H(P,,P, ) =min H(PA,QA),pourtoutPA €Ey,
QAELM
iy ey

c’est-a-dire que la distribution I§A » pour i ,...,ik satisfaisant

(*), est la meilleure approximation de la distribution P
inconnue, pourvu que P, € Ey-

A » Téelle mais

En général, la compatibilité des distributions dans M n’entraine
pas obligatoirement E;; N Ly, # 0 mais si cela a lieu alors cette inter-
section contient nécessairement une seule distribution et cette distribu-
tion satisfait (9) et, par conséquent, aussi (10). Dans Studeny (1987),
par exemple, on montre que cette intersection est non-vide en suppo-
sant, au lieu de (¥), que chaque ensemble S; dans M peut avoir une

intersection non-vide avec au plus trois autres ensembles dans M.
Méme si Ey;, N Ly = ¢ , on a quelquefois intérét & choisir notre

approximation de P, dans Ly, (au lieu de E,,), on prend alors celle
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qui satisfait (10), c’est-a-dire, celle qui par le choix de la permutation
i

= k . I
ijseees iy, maximise Iy Py ) ou, ce qui est équivalent (cf. (8) ),

minimise la seconde somme figurant dans (8). Cet intérét peut résulter
par exemple, du besoin de pouvoir effectivement approximer P,

(a Paide d’un ordinateur, bien entendu) méme pour une dimension
élevée (N de Pordre de 100 variables aléatoires binaires). On peut voir
comment en tirer ensuite, d’une fagon effective, les dépendances sou-
haitées, notamment en estimant les probabilités conditionnelles (poids)
de certaines conclusions a partir d’un nombre quelconque d’antécé-
dents dans un systéme expert & compréhension, par exemple, dans
Jirousek and Perez (1986).

Toutes les fois que ce sera possible, il est, bien entendu, préférable
de choisir ’approximation de P, dans Ey et, plus généralement, dans

le sous-ensemble E, < .:9) correspondant a ’ensemble de connaissan-

ces K. Comme nous Pavons vu, cet ensemble K ne se réduit pas tou-
jours 4 un ensemble M de marginales, bien que, par ce qu’on appelle
«petite intégration» de certaines connaissances plus élémentaires, on
pourrait obtenir parfois des estimations de telles marginales. On pour-
rait obtenir aussi de bonnes estimations de telles marginales sur la base
de données statistiques suffisamment riches par rapport a la dimension
des marginales.

Trés souvent on applique le Principe d’Entropie Maximale (PEM),
plutdt intuitif, pour choisir une approximation dans E, . Malgré ses

nombreux succés, le PEM n’est pas bien fondé et il y a méme des cas
importants ol il échoue, comme il arrive pour le «canal donné». Ces
désavantages sont supprimés par I’application, & sa place, d’une appro-
che minimax basée sur le concépt de barycentre que nous avons intro-
duit dans Perez (1984) et développé dans Perez (1986). L’idée d’ap-
pliquer ce concept & I'intégration de connaissances de nature probabi-
liste a été présentée pour la premiére fois dans Perez (1987).

3. Le Principe d’Entropie Maximale dans I'intégration de connaissances

Le Principe d’Entropie Maximale (PEM) a été introduit par E.T.
Jaymes (1957) comme critére trés naturel pour trouver des distribu-
tions de probabilités d’états microscopiques, en mécanique statistique,
compatibles avec les valeurs données de quelques caractéristiques ma-
croscopiques comme I’énergie moyenne, etc. Voir, par exemple, Guiasu,
Shenitzer (1985). Dans I’ensemble E de toutes les mesures de proba-
bilité sur un espace mesurable (X, 2 ), compatibles avec les valeurs
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données ¢, ,....c. de certaines variables aléatoires h1 (x),..., h = (x),

on prend celle qui maximise I'entropie de Shannon (cas discret) dont
les propriétés fondamentales comme mesure d’incertitude sont bien
connues. A la suite des succés du PEM permettant de retrouver quel-
ques distributions classiques, son usage a été étendu a beaucoup d’au-
tres domaines d’application comme la statistique, la théorie statistique
de la décision, la classification automatique, la théorie de ’information,
lanalyse des suites temporelles et I’analyse des données en général. Il
est ainsi naturel, du point de vue intuitif, d’essayer d’appliquer la PEM
aux problémes d’intégration de connaissances, tels que ceux mention-
nés a la section précédente, ou tout-au moins, aux problémes de «petite
intégration» si les trop hautes dimensions empéchent son application.
Comme nous Pavons remarqué plus haut, c’est justement pour cette
raison que, dans les travaux mentionnés concernant P'approximation
des distributions multidimensionnelles de 'ordre de 100 variables

aléatoires P A € E, nous avons cherché les approximations _P'A dans

Pensemble correspondant L, de s.s.d.

Le PEM est étendu au cas continu dans la littérature d’une fagon
moins satisfaisante en remplagant automatiquement les probabilités
dans P'expression de I'entropie (cas discret) par les densités correspon-
dantes (prises d’ordinaire par rapport a la mesure de Lebesgue) et en
intégrant au lieu de sommer (par rapport & la méme mesure L). En
fait, au signe prés, expression ainsi obtenue est du type d’une entro-
pie relative de Shannon. Dans Perez (1956) I’entropie de Shannon
(cas fini) était aussi considérée comme une entropie généralisée, du type
précédent, prise par rapport & la mesure d’équiprobabilité. Dans cet
ordre d’idées, nous pouvons, d’une fagon plus satisfaisante, donner une
présentation unifiée du PEM, valable tant dans le cas discret que dans
Ie cas continu.

Dans Iensemble E ci-dessus (plus généralement, E, de la section

précédente) il faut prendre la mesure de probabilité qui minimise ’en-
tropie relative de Shannon, ou la divergence de Kullback-Leibler, par
rapport a la mesure L «d’incertitude maximale».

En appliquant la méthode des multiplicateurs de Lagrange on
trouve facilement que la solution est une mesure de probabilité R

PEM
€ E de la forme
m
(1) dRppy =dL.exp (by+ Z bh),
i=1
ol les constantes by, by ,..., b sont obtenues comme solution (pourvu
qu’elle existe) du systéme suivant d’équations (contraintes)

(12)  fdR=1; [h (®0dR=c¢, i=12,.,m.




286 Albert PEREZ

Remarquons que des contraintes (connaissances partielles) du ty-
pe : «quelques probabilités (conditionnelles) ou marginales sont don-
néesy, peuvent aussi s’exprimer en donnant les valeurs moyennes de
quelques fonctions h(x) convenables.

Ainsi, pour E : = ensemble de toutes les distributions simultanées
d’un couple de variables aléatoires X et Y prenant les valeurs O ou 1,
avec Pr(X=0) = p et Pr(Y = 1 | X = 1) = q(1/1) données, (c’est-a-dire,
avec valeur moyenne, p, de la fonction ho. (z) définie sur Z = 30,1; 2

par hy (0,0) =h, (0.1) =1 et par h, (z) = O dans les autres cas ; et
avec valeur moyenne 0 de la fonction hy,; (2) : =h;, (z) — q(1/1).
hl (z), ol hL (1,1) = 1 et hy, (z) =0, dans les autre cas et hy (1,0) =
hy (LD =Tleth (z) = 0, dans les autres cas), on trouve que

Rppy (0.0)=Rppy (0. =p/2; Rppy (1L,0)=(1—p).(1=q (1/1));

Rppy (LD =(1=p)a(1/1),
Ce résultat pourrait s’obtenir plus simplement & partir de la rela-
tion bien connue

H(X,Y) = H(X) + p.H(Y X=0) + (1—p).H(Y X=1),

puisque max H(X,Y) correspond ici & max H(Y X=0), c’est-a-dire, a
Pr(Y=0X=0) = Pr(Y=1X=0) = 1/2.

Cependant si, dans la définition de E ci-dessus, la contrainte
Pr(X=0) = p est remplacée par la contrainte Pr(Y=0) = g, (c’est-a-dire
si au lieu de la valeur moyenne p de h,. (z) on donne la valeur moyen-
ne q de hg (z) défini par hy (0,0) =h ((1,0) =1eth ( (z) =0, dans les
autres cas), la situation n’est pas tellement simple ; c’est pourquoi la
méthode générale ci-dessus est recommandable.

De la méme fagon on trouve, par exemple, que, pour E = ensem-
ble de toutes les distributions de probabilités «continues» sur la droite
avec valeur moyenne et dispersion données, Rpy coincide avec la dis-
tribution de Laplace correspondante. Ce résultat se généralise d’une fa-
¢on naturelle dans le cas multidimensionnelle.

Si, d’autre part, E := ensemble de toutes les distributions de pro-
babilités «continuesy sur la demi-droite positive avec valeur moyenne
donnée, Rpg ) est la distribution exponentielle bien connue.

Comme exemple simple du cas avec «canal donné» prenons
E : — ensemble de toutes les distributions simultanées d’un couple de
variables aléatoires X et Y binaires avec canal donné :

Pr(Y D{:O) = QO et PI'(Y D(:l) = Ql .

Pour tout Py  €E on a pour Pentropie
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ol P, (0) = pet P (1) = 1—p est la distribution marginale correspon-
dante de X. On trouve facilement que le maximum de H(PXY) est
obtenu pour

(13)  p=ppgy = /(exp(H(Q,) — HQy)) + 1),

de sorte que Ry est engendré par le canal (Q, Q)etla distribution
d’entrée PX(O) = Pppum ©t PX(I) =1—Pppy- Celle-ci préfére, comme
on devait s’attendre, I’hypothése statistique Q, avec une entropie
H(Q,) plus grande, en donnant la méme probabilité (1/2,1/2) aux deux
hypothéses si, et seulement si, H(QO) = H(Q,). Comme nous allons le

voir dans la section suivante, on a ici affaire & un exemple clair d’in-
succeés du PEM, tout-au-moins, en ce qui concerne les conséquences
négatives de ’adaptation de nos procédures de décision a la distribution
de probabilités qu’il propose.

Nous ne voulons pas allonger ici la liste des exemples ou le PEM
connait des succés ou des échecs du point de vue ci-dessus. Ajoutons
seulement que dans le premier exemple de notre liste (p et q(1/1)
donnés) le PEM donne la bonne solution tandis que dans le second
exemple (q et q(1/1) donnés) il échoue comme dans le cas du «canal
donné», mais pas d’une fagon aussi claire. Le but que nous visons est
d’attirer I'attention sur le fait que, si le PEM est bien justifié pour ex-
primer certaines lois fondamentales de la nature, cela est loin de signi-
fier qu’il ne puisse pas conduire, dans certaines situations de décision,
A des solutions inadéquates puisque, de ce point de vue, le PEM est
plutdt intuitif et mal fondé. Il est donc recommandable avant d’appli-
quer une solution Ry, obtenue par le PEM, de vérifier si ses pro-
priétés sont convenables du point de vue de la décision considérée.
En particulier, il est utile de voir si Ry, est un barycentre au sens

de la section suivante.
4. Le concept de barycentre dans l'intégration de connaissances

Le concept de barycentre d’un ensemble de mesures de proba-
bilité (m.p.) a été introduit dans Perez (1984) et développé davantage
dans Perez (1986). On se borne ici au cas d’ensembles de m.p. non-
pondérées.

Soit, ainsi, .9) P’ensemble de toutes les m.p. sur un espace me-
surable (X, 2€ ) donné et soient S et T deux sous-ensembles de
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Soit encore D(P,Q) une mesure de divergence définie sur i
Par D—barycentre de S pris en T nous entendons (pourvu qu’elle

existe) une m.p. TRE & T satisfaisant la relation

(14) sup D(pRPP) = min  sup  D(RP).
PES RET PES

Par la suite, D(R,P) :=H(P,R)= fdPlog % (pour P « R) et H(P,R) =

+oo, dans les autres cas. Pour des raisons de compatibilité avec les no-
tations utilisées dans les articles précédents, nous allons écrire, a la
place de D, H’ au lieu de H oit H(R,P) : = H(P,R). La position de R par
rapport a P est, en effet, importante.

En confondant par la suite ’ensemble S ci-dessus avec I’ensemble
E (respectivement, ’ensemble Ey, ou Ey introduit dans la section 2),

de toutes les m.p. de 9 qui sont compatibles avec les contraintes (con-
naissances partielles) données, notre idée est de choisir, pour intégrer
les connaissances, le barycentre de E comme approximation de la m.p.
réelle P € E, en principe, inconnue. Le plus naturel serait d’identifier
avec E aussi I’ensemble T ol 'on prend le barycentre. Cependant,
ceci n’est pas obligatoire si d’autres considérations interviennent. Un

exemple de cette nature a été mentionné dans la section 2 a propos de
Iintroduction des approximations P, de P, € Ey prises pour des rai-

sons de réalisabilité dans I’ensemble L, de toutes les s.s.d., lesquelles

peuvent se construire & partir de ’ensemble donné M de marginales.
Dans ce cas-la, S = EM et T = L, et on peut se demander si PA L=

ar, ax I,,(Q,) = arg in H(P,,Q,) est égal au barycentre
é . ¥ o M KA 5, & " A’ NA

L Rg’ . La réponse est positive puisque
M M

sup  HP,,P)=sup IPH~Iy®)=sup 1P, - max I(Q)=
P, CEy PAEy P SEy QS

min sup  H(P,.Q,)
= QAE LM PAEEM

ce qui montre que notre méthode d’approximation en question est
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en accord avec l'approche du barycentre. Autrement dit, toutes les
fois qu’on obtient une approximation P, : = arg énax L,(Qu)s
Qa=Lly

on obtient du méme coup le barycentre correspondant.
La solution de ce probléme, dans le cas particulier ol M contient
seulement des marginales de dimension ne dépassant pas 2, IS, <2,

s’obtient facilement en appliquant I’algorithme «greedy» de complexité
linéaire, bien connu en théorie de graphes (cf. Perez (1983) et Perez
and Jirousek (1985)).

La solution du méme probléme dans le cas particulier ol les en-
sembles S, dans M = 3 PS1’ v Psk % ont la propriété (*), mentionnée

dans la section 2, s’obtient & partir de (9) qui indique qu’en méme

temps, dans ce cas-la, P, = arg min 1(Q,), ou, ce qui revient au
QpCEy
méme, que P, = arg max H(Q, ) puisque (cas discret)
Q EEy

Q) = = H(Q,) + H(Qy ) + - +H(Qq ) et pour Q, € Ey ses

marginales unidimensionnelles sont connues comme résultant de M.
Autrement dit, Papproximation P, cherchée peut aussi s’obtenir ici

soit par lalgorithme de Deming and Stephan (1940), précisé par Csis-
sar (1975), (cf. procédure IPFP dans Perez and Jirousek (1985) ), soit
par lapplication du PEM (section 3). Malheureusement, la complexité
peut augmenter dans ce cas plus rapidement que N.

Une situation analogue se présente pour la solution du probléme
ci-dessus si, au lieu de la propriété (*), on suppose avec Studeny (1987)
que chaque ensemble S; dans M peut avoir une intersection non-vide
avec au plus trois autres ensembles dans M, comme nous ’avons men-
tionné dans la section 2.

Comme nous ’avons constaté dans cette section, la solution FA,

correspondant au second et au troisiéme cas ci-dessus, coincide avec le
seul point de lintersection E,, N L, (laquelle est dans ces deux cas

non-vide). Donc ce point donne du méme coup le barucentre | REH
M M

D’aprés ce qui précéde on peut donc dire que ce barycentre est obtenu
par Papplication du PEM a E,, . Il faut cependant distinguer en général

RH de , RH.
Ly By ExEn
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Pour E : = ensemble de toutes les distributions n-nomiales on a

H’
(15) ERE = (1/n,...,1/n).
En effet, pour tout P = (p,...,p, et R = (r1 ,...,rn) de E on a

H(P,R) =Z plog(p,/r,) =—H(P) + £ p,log(1/r)).

i=1 i=1

3_»

Soit rio D= min I = n~%. Onas> | avec si, et seulement

1<i<n
si, 1, = 1/n pouri=1,..,n, ce que nous notons par R.
Soit P’ = (0,...,O,p’io =1,0,...,0) de E. On obtient
max H(P,R) >H(P’,R)=0 + Iog(l/rio) =s log n =logn
PEE

= méxE H(P,R) (=H(P’,R))

P
avec =" si et seulement si R = R. Autrement dit, (cf. (14) ),
- H’
R=arg min max H(PR)= RE C.Q.F.D.
REE PEE E

Remarquons qu’on obtient le méme résultat en prenant par
exemple comme mesure de divergence, au lieu de H’, la quantité

D(RP) = = (r,—p,)>.

j=1

Ici donc I'approche du barycentre (AB) donne une solution R,
laquelle coincide avec celle, Ry, donnée par le Principe d’Entropie
Maximale (PEM).

Pour E : = ensemble de toutes les distributions Q n—nomiales

avec les probabilités en i;,..., i (m < n—1) données,
de somme totale w,
ona

(16) RH’= ¢lément de E avec probabilité de chacun de n—m points
restants égale a (1-w) / (n—m)

La méthode de démonstration est tout a fait analogue a celle du

cas précédent. La méme remarque est valable. Ici aussi R,y = Rpp e

APPROCHE EN COMPREHENSION DANS LA GESTION 291

Nous ne voulons pas allonger ici la liste des cas ot R AB = Rppum-

Dans tous ces cas, l'intégration de I’ensemble des connaissances K,

effectuée par Rpp,, peut étre considérée comme convenable (cf.

section 2) dans un sens minimax puisqu’alors, en adaptant nos procé-
dures de décision & Ry, on minimise en quelque sorte les consé-

quences négatives de la mauvaise adaptation par rapport & la distribu-
tion réelle la plus défavorable, compatible avec K.

Dans la section 3 nous avons cependant signalé certains cas, no-
tamment le cas avec q et q(1/1) donnés, et le cas avec «canal donnéy,
ou le PEM échoue. En effet, tandis que, par exemple, dans le cas avec
p etq (1/1) donnés on obtient Rypy = R,jp» au contraire, dans les
deux cas précédents cette égalité n’a pas lieu.

En nous réservant de donner dans une publication ultérieure
certains résultats généraux permettant de distinguer entre ces deux
possibilités, nous nous bornons ici 4 étudier briévement le cas du «canal

donnéy.
On peut, notamment, montrer aisément le résultat suivant :
Soit Ey un ensemble de mesures de probabilité sur un espace me-

surable (X, X ) et soit C un canal avec espace mesurable d’entrée (X,X)
et espace mesurable de sortie (Y, q,&/)’ c’est-a-dire, un systéme de me-
sures de probabilité 3 PY L XEX g sur (Y, X ) tel que, pour chaque

ensemble F € 73/, la fonction Py, | (F) de x € X soit X - mesurable.
Soit E Pensemble des mesures de probabilité Pyy sur X' x B/ en-
gendré par tout Py €E, et lquanal C.
Alors le barycentre ERE de E (cf. (14) ) est donné par la mesure
de probabilité sur X x y, engendrée par le barycentre . R g‘ de E,
et le canal C. x X

Appliquons ce résultat & ’exemple simple du «canal donné» de
la section 3, ol le canal C était donné par Qp et Q; et ou By était

Pensemble de toutes les distributions binomiales. On obtient, puisque

=
EXREX est ici donnée par (1/2, 1/2) conformément au résultat (15)

de la présente section, que le barycentre ER; de E correspondant est
engendré par une distribution Py et le canal (QO, Ql) avec PX 0) =
Pap = 1/2 =Py(1) = 1—p, ;, tandis que la solution obtenue par le
PEM était (cf. (13) ) Py (0) = pppyy = 1/(exp(H(Q,) — H(Qy)) + 1)
# 1/2, sauf si H(Q,)) = H(Q,).




292 Albert PEREZ

Remarquons & ce propos que la méthode du maximum de vrai-
semblance trés souvent appliquée en décision statistique en ’absence
de toute connaissance concernant une distribution de probabilités a
priori, est en accord avec ’approche du barycentre puisque dans une
situation ol on connait seulement le canal (donné par le systéme des
hypothéses statistiques) cette procédure opére essentiellement sur la
base d’une mesure de probabilité globale laquelle est le barycentre de
Pensemble de toutes les mesures de probabilité compatibles avec le
canal donné. Par contre, la méthode du maximum de vraisemblance est
en désaccord avec le PEM sauf dans le cas exceptionnel ol toutes les
hypothéses statistiques ont la méme entropie.

Poursuivons P’étude de P'exemple simple précédent et posons
QO = (%, 1"10); Ql = (ql, l_ql)' En supposant ) > q, > 1/2,
on obtient H(Q,) > H(Q,), de sorte que pypy < 1/2 tandis que

Pap = 1/2. Supposons en plus que (1-Pppy)d; > Pppy o On
peut voir que cette inégalité a lieu si, et seulement si,

(17 (1—-qy)loglqy/1-qy) < (1-q,)log(q;/1-q;)

Elle est, par exemple, satisfaite pour g, = 0,9 et q; = 0,75 puisque

0,1 xlog 9 < 0,25 x log 3.
En prenant, maintenant, comme critérium pour la discrimination
des hypotheses statistiques Q, et Q, la probabilité moyenne d’erreur,

la fonction de décision d, ; adaptée au barycentre est d, ; (Y=0) =
QO, dAB(Y_—.l) =Qy, tandis que la fonction de décision dPEM adaptée
au PEM est @ dppy (Y=0) =d; ., (Y=1) =Q,. La distribution réelle
de probabilités a priori (p,1—p) est cependant inconnue et p peut

»)
prendre toute valeur entre 0 et 1, O et 1 inclus. En notant pare, ot

(p) e . -
ePé) y les probabilités moyennes d’erreur correspondant a la distribu-

tion a priori (p,1—p) et aux fonctions de décisions d, et dppys
respectivement, on obtient

(r) (r)
CAB — (1*p)-q1 +P-(1“QO) o CppM =P4g +P~(1—q0) =p.

o (p) (o) (p) (1)
Ainsi, max EAB =€pp =415 max CpEM ¢ PEM — 1.
p €[0,1] p €0,1]
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Ce résultat confirme ’avantage de ’AB par rapport au PEM. En
effet, si (17) n’est pas valable alors d, ; =d

PEM"
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Résumé

A partir de 1948, foisonnent de nombreuses nouvelles disciplines
scientifiques, telles que la Cybernétique, 'Informatique, les Scien-
ces de la Communication, de ’Organisation, de la Décision, de
la Cognition, la Systémique, et plus récemment les sciences de
I’Autonomie et de la Complexité. Ces nouvelles sciences qui ne
sont pas toutes encore pleinement acceptées par les Institutions
Scientifiques contemporaines, peuvent-elles légitimement préten-
dre au méme statut scientifique que les sciences classiques (qui
furent, elles aussi nouvelles autrefois) ? Ne risquent-elles pas de
devenir bientdt des pseudo-sciences ? On propose de repérer les
conditions d’émergence et d’institutionnalisation de ces nouvelles
sciences contemporaines en s’effor¢ant de reconnaitre leur mode
de connaissance critique et leur capacité & produire et a valider
des énoncés enseignables.

Cette discussion historique permet de mettre en évidence la pro-
gressive construction d’un discours épistémologique fondateur
explicitement différent du discours positiviste et post-néo-posi-
tiviste qui prévalait jusqu’ici pour fonder les sciences classiques :
P’épistémologie constructiviste et 1a nouvelle Rhétorique.

On argumente succinctement sa pertinence, sa généralité et son
urgence pour la Science et donc pour toutes les disciplines scien-
tifiques contemporains. On souligne Peffet catalytique de 1’émer-
gence de la Systémique & partir de 1970 dans ce développement
épistémologique contemporain. On conclut en soulignant 1’ac-
tualité des sciences fondamentales de lingéniérie, sciences de
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