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Résune :

tions que 'on puisse faire appartiennent a I'es-

Dans un contexte ou la connaissance émane de reglespace des conclusions, I'inférence abductive per-

et que les seules observations possibles proviennent de

'espace des conclusions, I'inference d’explications po
tentielles n'est pas aisée. Ceci explique pourquoi nous
nous sommes intéressés aux modificateurs linguistiques
dans I'abduction floue. En étendant des résultats de
Mellouli et Bouchon-Meunier, nous montrons que des
modificateurs sont inexplicables avec certaines implica-
tions. Au lieu de revoir notre regle originelle comme
incompatible avec les données, nous questionnons le
choix de I'opérateur d'implication. Nous montrerons que
les conclusions acceptables dépendent de l'implication,
comme l'interprétation sémantique des regles correspo
dantes.

Mots-clés :

Raisonnement abductif, meilleure explication,
inference floue, implications floues, modus ponens
généralisé.

Abstract:

In a context where all knowledge is given by rules and
the only observable data lies in the solution space, infer-
ring potential explanations for a given observation is not
an easy task, even if the observation is close to the ex-
pected conclusion. This is why we originally considered
the impact of hedges on observations in abductive rea-
soning. Extending a formal definition of fuzzy abduction
given by Mellouli and Bouchon-Meunier, we show that
some modifiers are inexplicable for a given implication.
Instead of reconsidering our original rule as being incom-
patible with the data, we choose to question the selection
of fuzzy implication. Indeed, we will show that possible
conclusions are dependent on the implication operator, as
is the semantic interpretation of the associated rules.

Keywords:

Abductive reasoning, best explanation, fuzzy infe-
rence, fuzzy implications, Generalised Modus Ponens.

1 Introduction

met de construire un jeu d’hypotheses explica-
tives pour une observation donnée. On trouve
des utilisations du raisonnement abductif dans
des domaines aussi variées que le diagnostic
médical [11, 7], le diagnostic de pannes [13],

linterprétation de requétes [12] ou de texte

[8, 14] voire la navigation sur internet [15].

Les connaissances liees a ces domaines sont
evidemment imprécises et incertaines en rai-
son de l'intervention d’humains ou simplement
parce que les données manipulées le sont. Ces
imprécisions et incertitudes justifient I'utilisa-
tion d'un formalisme flou. En effet, si I'expres-
sion de symptdmes médicaux comme des va-
leurs précises et certaines est parfois possible,
linterprétation du patient de ces symptomes
sera peut etre une caractérisation floue de
ces mesures. De plus, si des regles servent a
représenter la connaissance et le contexte, il
est fort peu probable que les conclusions at-
tendues et les observations coincident parfaite-
ment, condition nécessaire a I'abduction clas-
sique.

L'utilisation de modificateurs linguistiques dans
le raisonnement abductif permettrait donc d’ex-
pliquer des observatoins legérement differente
des conclusions attendues. Par exemple, si toute
appendicite implique une douleur au ventre,

Lorsque toute la connaissance a disposition est observation d'uneforte douleur au ventre ne

sous forme de regles et que les seules observa-



devrait-elle pas étre justifiee par une péritonite de’ construites a partir de s-implications et les
plutdt qu’au mieux I'appendicite d’origine ? ‘regles graduelles’ a partir de r-implications.
Une description formelle du raisonnement Dans [10], les auteurs étudient les effets de
abductif flou a éeté présentée par Mellouli modificateurs de relachement sur une obser-
et Bouchon-Meunier dans [9, 10] ainsi que vation étant donnée une regle graduelle et
quelques résultats sur les modificateurs lin- l'implication de Godel. Mellouli et Bouchon-
guistiques. Les auteurs y présentent I'abduc- Meunier utilisent leur définition de la fonc-
tion floue comme I'inversion du Modus Ponens tion d’appartenance a I'explication maximale
Généralisé (MPG), le mécanisme d'inference de ce type de probleme (i.evu ¢ U,
floue. fag(u) = gg{ﬂT(IT(fA(U%fB(v)%fB'(v))) pour
montrer que dans certains cas le modificateur

Nous commencons cet article par un rappel de '~ ™ ) )
d’origine est préserve.

ces travaux et des types de regles floues, tels que

décrits par Dubois et Prade [5, 6], pour lesquels Nous cherchons & étendre ces résultats a
Mellouli et Bouchon-Meunier ont choisi d'in-  g'autres implications et modificateurs. Nous
verser le MPG. avons choisi d’étudier les modificateurs clas-
siques de Zadeh [16], ainsi que des modifi-
cateurs de translation présentés par Bouchon-
Meunier et Yao [1]. Nous envisagerons en-
fin les cas particuliers, définis a partir de ces
translations, de modificateur de renforcement
qui contractent support et noyau (i85 (v) =

La section 5 débute par une explication de min(fz(v +¢), fr(v —¢))) et leur inverse qui les
'incohérence originelle et explique comment dilatent. Ces modificateurs sont cohérents avec
nous proposons de l'utiliser afin de classifier la définition de Zadeh mais leur impact sur les
les regles et leur attribuer une interprétation a supports et noyaux change leur précision tant
posteriori. Pour ce faire nous développerons des formellement gu’intuitivement.

résultats généraux sur le MPG.

Les sections 3 et 4 présenteront nos pre-
miers résultats avec differents modificateurs
linguistiques et les implications de Godel et
t ukasiewicz. Un de ces résultats sera montré en
contradiction avec le MPG.

) . 2.2 Notation
Nous concluons cet article par nos perspectives

de travail sur le MPG dans le cadre du raisonne-
ment abductif et sur une nouvelle classification
sémantique des implications floues.

Dans toute la suite de ce document
nous supposerons que& c V est un
sous-ensemble flou trapézoidal de/,
défini par B = (8B,,MB,,NB,, 5B,) OU
Support(B) = [sBy,8B,), Noyau(B) = [np,,np,].
Nous supposerons également %ggfg(v) =0

Mellouli et Bouchon-Meunier proposent I'in- ) { stend i R
version du Modus Ponens Généraliseé comme €'52 fp(v) =1, €L etendrons ces suppositions a

solution a la formalisation du raisonnement ab- A ¢ U. Nous introduisons également, pour les
ductif flou. En raison du nombre important besoins de nos démonstrations =

2 Contexte du probleme

d'implications floues [5, 6] cette tache estun . ¢ BT SE
probléme complexe. *7 sp,—np,
2.1 Classification de &gles floues 3 Implication de Godel

Mellouli et Bouchon-Meunier étudient deux de Nous commencerons notre étude en utilisant
ces classes sémantiques : les ‘regles a certitu-I'implication de Godel,/¢(a,b) = 1sia < b,b Si-



non. Les résultats présentés ont été établis avecvv € V, fp/(v) = max(fg(v + <), fz(v — €))

des modificateurs n’introduisant pas d’incerti-
tude.

3.1 Observations inexplicables

Notre premier résultat est une généralisation
de ‘Tinexplicabilité’ de certaines observa-
tions modifiées. Les modificateurs utilisés sont
des modificateurs de translation et le modi-
ficateur ‘tres’ de Zadeh. Nous verrons que
ce dernier ne remplit pas notre condition
sur I'existence d’'un hypothétique, puisque
Support(B') = Support(B). Pourtant nous pou-
vons toujours démontrer le méme résultat car

infuev, ¢ ()<t (0)<fa) fB (V) = 0.

Propositionl Etant doniees l'implication de
Godel et la éfinition de la solution maximale
d’un probleme d’abduction floue en@sence de
regles graduelles, laégle ‘Siu est A alors v
estB’ et une observatiom’ telle qu’il existe un

vg € V aveco = fg/(vo) < fu(vo) alors Aq¢ = o,

i.e. la solution maximale est vide et aucune ex-
plication ne peuétre trouee.

3.2 Lapproximativementle Zadeh

Nous observons un ‘approximativemesit tel
que Vv € V, fz(v) = fs(v)*,0 < a < 1, donc,
fe(v) = f(v),Yv eV

fag(u) = vig‘f/IG(IG(fA(U)afB(U))afB(U)a)
= min(M, N)

ou

M inf,ev, £ u)y<fs) Ia(1, fB(V)Y)

infyev, faw<ss () fB(0)" = fa(u)®
et on démontre aisément quve= 1.
Donc fag(u) = fa(u)*,Vu € U

Ce que nous interprétons par ‘Si I'observation
estapproximativemens alors I'explication est,
au plus, approximativement.

3.3 Dilatation de Noyau et Support

Notre catégorisation observ@e est telle que :

Donc nous avonsyfs: (v) > fs(v),vv € V. Soient
v —SpB SBy — U
v — 1 et v) = 27,
[, (v) — fe_(v) —

Vv € V. Alors nous pouvons écrirgy ¢ v :
f5(v) = max(0, min(1, min(f5, (v), f5_(v))))

f(v+¢£) = max(0, min(1, min(fp, (v) + &1, fp_(v) — £2)))
f5(v = &) = max(0, min(1, min(fp, (v) — €1, fp_(v) + £2)))

Alors, Yo e V :

max(fp(v—c¢), fp(v+¢)) =
max (0, min(1, min(fp, (v) + €1, fB_(v) +€2)))

puisques; >0 etey >0

fag(u) = 1}g‘f/IG(IG(fA(U)7fB(v)%fB'(v))
= min(M, N)

ouM =1et

N =infyev ()< fs ) laUa(fa(u), fB(v)), f(v))
infoev, <o la(l, [ (v))

infyev, fu(u)<foe) max(fp(v+¢), fp(v —¢))

max (0, min(1, min(fa(u) + €1, fa(u) + €2)))
min(1, fa(u) + min(eq, e2))

Alors,vu e U
fAG (u) = min(la fA(U) + min(ela 52))

Ce que nous interprétons par ‘Si I'observation
estautourde B alors il est relativement certain
gue I'explication soitau plus, autouide A4'.

Ag/ O E— B

Figure 1: Un modificateur expansif dilatant
Noyau et Support et son explication maxi-
male, avec l'implication de Godel

Notre proposition dit que lorsqu’'une observa-
tion est plus précise que la conclusion d’origine
elle ne peut étre expliquée dans notre contexte.

Nous avons également montré, confirmant les



resultats de Mellouli et Bouchon-Meunier,
qgu’'un modificateur expansif étaipresque
préservé par abduction.

4 Implication de Lukasiewicz

Nous allons maintenant étudier I'implication de
tukasiewicz {. (a,b) = min(1 — a + b, 1)), dans le
méme cadre.

4.1 Modificateurs expansifs et Lukasiewicz

Une fois de plus le theoreme 1 découle de la
généralisation de résultats établis a partir de
modificateurs expansifs n'introduisant pas d’in-
certitude.

Théoremel Etant donigs I'implication de
tukasiewicz, un proBime abductif graduel et
une observatiom’ telle quefs (v) > fz(v), Vv €
V et sidv, € V tel quefs (vo) = fu(v) = 0 alors
I'explication maximale esti; = A

Démonstration

fag(u) = [nf L (I (fa(u), fB(v)), fB(v))
= inf Iy (min(1 — fa(uw) + fe(v), 1), f: (v))

= Jg‘f/mm(l —min(l — fa(u) + fe(v),1) + fp (v),1)

= min(M, N)

on démontre QqUEM = inf,cy. s for(v) €L

N = fa(u) +infoev,fp)<fat <t o @)~ @) [/ (V) = fB(V)

Puisquevu € V, fz/(v) — fa(v) = 0 = fpi(vg) —

fe(vw) €t quevu € U, fa(u) = 0 = fp(vg) NOUS
montrons queN = fa(u) + fu(vo) — f5(ve) =

fA(u)

De plus, M > fa(u) car fz(v) > fp(v) et

infyey rp>fa) fB(v) = fa(u). NoOus avons

donc montré ques > N et que :

fac(u) = fa(u),Vu € U

Ce résultat pose un probleme parce gu'il est en

contradiction avec les résultats de Mellouli et

Bouchon-Meunier sur les formes générales des

explications en fonction de I'inclusion relative
d’observations (i.e. $8; > By alorsAg, o Ag,).

De plus, puisquel; est I'explication maximale
de B, tout A’ expliquant correctement I'obser-
vation doit &tre inclus dans.. Des études sur
le MPG ont montré qu’étant donnée la regle ‘Si
u estA alorsv estB’, un A’ ¢ A ne peut impli-
quer unB’ > B.

La section 5 montrera d’ou provient cette in-
cohérence et en présentera une utilisation.

4.2 Letrésselon Zadeh

Nous supposons observer une catégorisation
telle que :

Yv € V, fB/(’U) = fB(U)a

Nous avons donc :

fe(v) < fp(v),Yo eV

fag(u) = inf L (I (fa(u), f5(v)), f5(0)%)
= inf I (min(1 — fa(w) + f5(0), 1), f5(0))
= f min(l —min(l — fa(u) + f5(), 1) + f5(0)", 1)
= min(M, N)

,a>1

OUM = fa(u)> et

N = fe(v) + fe(v)*, 1)
)+ fB(v)®
v)* — fB(v)

1nfv€Vf3(v)<fA(u mln(fA(u)

=inf,cv, fp0)<faw) fa(u) — fB(v
= fa(u) +inf,cv, 5 0)< fa ) [B(
= min(Ny, No)

Soit f.(v) = fe(v)* — fe(v),Yv € V. Nous sa-

vons quef,(v) < 0 partout, et de plus que
fa(v) < 0,v0 € Vtelqueo < fz(v) < 1. Donc

il existe uny tel que > —~ = Hel\f/ fa(v) €t fo(v)
décroit pour tout tel quefs(v) < v et croit pour

toutv tel quefs(v) > ~. D’'ou nous démontrons
N1 = fa(u)®etNy = fa(u) —~v+~*. Donc

fa(u) =+ sifa(u) 2~

fa(u)* sinon

Nous notons ici [lintroduction d'une
imprécision dans la dénormalisation de

fa.. Nous interprétons ce résultat par i est

tres B’ alors il est 'y — v~ improbable qued;
soittresA’.

fac(u) = {

Dans ce cas particulier il semble que notre intui-
tion initiale soit confirmée, bien qu’atténuée. En



effet sinous observions, dans notre exempleori- | A P
ginel, une ‘tres forte douleur a 'abdomen’ nous ™ ™'/ 5 i
pourrions conclure a une ‘appendicite sérieuse “
avec; incertitude’, ou ‘trois chances sur quatre \ ,

de péritonite’. B B

Figure 2: Introduction d’'une incertitude par
4.3 Une translation expliqiee par tukasiewicz et une translation
tukasiewicz

Observons um’ tel que :
Yo eV, fp(v) = fp(v+e¢)

SoientB; = np, —¢,sp,[ €t B, = BN By alors 4.4 Contraction du Supportet du Noyau
fer(v) < fp(v),Yv € By et fp (v) > fp(v), Vv € Bs.

fao(u) = inf L(R(fa(w), f5(0), fo o +2))

= inf I (min(1 — fa(u) + fB(v), 1), fB(v +¢€)) Soit B’ tel que :
= min(M, N)
. Yo €V, fp(v) = min(fp(v+¢), fp(v —¢))
ou
M = infvev,fg(v)>fA(u) fe(v+e) Donc
= mln(Ml,MQ fB'(U) ng(U)aVUEV
avec
fag(u) = inf I (I (fa(u), f5(v)), fpr (v))
My =infoep, fpw)>faw) fB(V+E) = inf L(min(1 — fa(u) + f5(v). 1), f5(v))
= max(fa(u) — £,0) — fof min(1 — min(1 — fa(u)+
veV
et fB(v),1) + min(fp(v+e), f5(v—¢)),1)
= min(M, N)
My = inf1)€BQ,fB(1))>fA(u) fB(v+€) N
= fa(u) +v = falu) ou
puisquefs (v +¢) > fp(v), et M= i;leq()S‘ifEB)(S))>fA(u) min(fz(v +¢€),

. . min (inf,, » o fB(v+e),
N = infyev, fp (o)< faw) min(fa(u) — f5(v) + fa(v+e),1) e (infoev, i 214t fa
= infe fau) = f5(v) + f5(v +e) i e () - 2o, 0), max( £a () — &1,0)
= 1o o ate v 1) s, )

N et
0U C' = {v e V[fp(v) < falu) <1+ fp(v) — fo(v+e)} N - () — (o)
Donc’vu cU. = 1n.1)€V7fB(1))<fA(1L) min(fa(uw) — fe(v)+
'm;n(fB(v—I—s),fB(v—s)),l) e

= — = WMleV fp(v)<fa(w)<I+fa(v)—fpr (v) JALU) =

fac(u) = max(fa(u) = £2,0) falo) & min(fa (v +2). fa(0'~ o)

Nous montrons de la méme maniére que pour frﬁr(f(‘};(;njg)v’?g(”f%“)51}23EJ”HB’(”)

une observations’ translatée a gauche, i.e. = max(0, fa(u) — max(eq, 1))

fs(v) = fs(v — ¢), NOUS aboutissons a une ex- Dong, vu € U

plication maximaleA4. telle que,vu € U :
fac(u) = max(fa(u) —€1,0) fac(u) = max(0, fa(u) — max(ez,€1))



Figure 3:min(fz(v+¢), fe(v —¢)) et son ex-
plication dénormalisée

Nous avons vu que les modificateurs de trans-
lations s’expliquent par une hypothése maxi-
male dénormalisée. Nous avons également
montré que I'extension des résultats de Mel-
louli et Bouchon-Meunier produisent parfois

des résultats incohérents. La section suivante va

retracer l'origine de cette incohérence et pro-
poser une maniere de I'utiliser pour offrir une
interprétation sémantique d’'un jeu de regles
adaptée aux observations possibles.

5 Classification en fonction d’obser-
vations

Le théoreme 1 montrait une incohérence
dans l'extension des résultats de Mellouli et
Bouchon-Meunier. Cette section va montrer
pourquoi ce résultat n'est pas acceptable mais
proposer une facon de l'utiliser.

5.1 Origine de I'incohérence

Nous avons montré qu’étant donné un probleme

— r-implication :4¢ = A

— s-implication :4’
Nous devons donc revoir notre résultat en
fonction de ces observations. En effet, puis-
gu’avec I'implication de Lukasiewicz la conclu-
sion par Modus Ponens Généraligé s’écrit
fer(v) Max(SUPyev, £, ()< fs(v) fa (W), fB(V) +
SUPye, fa(u)> fi (v) J47 (W) — fa(u)), NOUS pouvons
montrer que sB’ > B anrsgg‘f/ f5(v) > 0.

Il en est de méme pour notre proposition 1, et
puisqu’avec I'implication de Godel nous avons
fB(v) MaX(SUPye, 5 (v)> fa (u) f47 (1), fB(V))
nous voyons queé’ O B et notre condition &’
tel qu'3v, € vV aveco = fg(vo) < fu(vy)) €St

impossible.

Bien que les deux implications que nous
étudions ne soient pas en mesure d'atteindre
les observations que nous proposons, celles-
ci ne semblent pas intuitivement incohérentes.
Il est donc possible qu’il existe une impli-
cation permettant de générer ces formes par
MPG. Si une ou plus des conclusions des regles
different alors de peu de ces observations les
seuls opérateurs d’'implication cohérents feront
partie de ceux-ci.

Nous prétendons de plus qu'étant donnée
une observation envisageable et un jeu de
regles nous pouvons catégoriser les impli-
cations a utiliser. Puisqu’'une observation ne
S’appariera gu’avec une partie des conclu-

abductif en présence de régles graduelles, desions du jeu de regles, nous proposons une

l'implication de tukasiewicz et d’'une observa-
tion telle quenB’ > B et igfv fs(v) = 0 alors
Ac = A. Notre probleme est que ce résultat est :

— En contradiction avec des résultats classiques

sur le Modus Ponens Généralisé :
— siA’Cc AalorsB’ =B
— siA > AalorsB' > B
— En contradiction avec des résultats antérieurs
sur I'abduction :
— SiB; c ByalorsAg, C Ag,,ICl Ag, = A
— En contradiction avec tukasiewicz en tant
gue r- et s-implication :
— Toute explication satisfaisante est telle
queA’ C Ag

catégorisation des regles cohérente avec les
données observées. En effet, dans la majo-
rité des cas l'interprétation d'une regle sera
donnée a priori, quelle que soit I'origine de la
regle, et I'opérateur d'implication choisi sans
considération de sa cohérence avec les données.
Notre approche tente de construire des sous-
ensembles de regles cohérents par rapport aux
observations, leur affectant l'interprétation de
'implication choisie selon [5, 6].

Pour faire ceci nous devons classer les formes
accessibles par MPG pour chaque paire d’'im-
plication et opérateur de MPG. Ce genre



d’étude a été mené par le passé mais, puisqueformations sur les formes acceptables pour une
leur utilisation était differente, les résultats implication donnée mais ne permettent pas d’en
ne sont ni suffisamment précis ni exhaustifs. éliminer d’autres. Nous avons donc besoin de
Les études du MPG classiques s'’intéressent généraliser ces résultats.

typiguement a la conclusion d’'une observa-
tion précise étant donnée une prémisse floue
ou a des modifications tres localisées [4]. Le
probleme dans I'utilisation de ces résultats est
gue nous devons éliminer ou accepter une forme
donnée pour une implication. Nous devons donc
compléter les résultats existants afin d’étre sirs
gue nous n’'oublions pas de cas.

Le choix de limplication en fonction des
données implique que l'interprétation de notre
base de regles est cohérente avec les observa-
tions. Cette interprétation profiterait d’'une clas-
sification au niveau de I'implication plutdt qu’a
celui de classes d’'implications. En effet, des
implications de classes differentes peuvent pro-
duire des formes semblables ou I'inverse, ce qui
La fonction d’appartenance a la conclu- pourrait se traduire par des proximités ou dissi-
sion d'une regle floue avec l'implication de milarités sémantiques.

tukasiewicz s’écrit :
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