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Cakyamuni le Solitaire,

dit Sidarta Gautama le sage,

dit le Bouddah,

se saisit d'un morceau de craie rouge,

tra�ca un cercle et dit :

(( Quand les hommes, même s'ils l'ignorent,

doivent se retrouver un jour, tout peut arriver

�a chacun d'entre eux et ils peuvent suivre des

chemins divergents au jour dit, in�eluctablement,

ils seront r�eunis dans le cercle rouge. ))

Rama Krishna.

R�esum�e

Selon Marvin Minsky, l'intelligence est at-
teinte par l'interaction d'agents simples et com-
pl�etement d�enu�es d'intelligence individuelle et
coop�erant [15]. Un bon exemple en est o�ert par
les fourmis arti�cielles qui, reproduisant le com-
portement de leurs mod�eles naturels, r�esolvent
des probl�emes di�ciles tel le voyageur de com-
merce.

Cet article aborde l'apprentissage supervis�e
en s'inspirant de ce paradigme. Nous utiliserons
des cr�eatures, les zamis, qui, dans leur milieu
arti�ciel cherchent �a se rassembler en groupes
d'amis, les plus importants possibles. Lorsque
les zamis correspondent �a des exemples positifs
et que leur crit�ere d'amiti�e est li�e �a la couverture
d'exemples n�egatifs, l'�evolution de ces cr�eatures
conduit �a une solution du probl�eme d'appren-
tissage discriminant.

Les exp�erimentations r�ealis�ees et d�ecrites
dans cet article d�emontrent tout l'int�erêt
de l'approche, en supervis�e, comme en non-
supervis�e.

1 Introduction

On sait que pour de nombreuses tâches les agents in-
tervenant dans des mondes arti�ciels doivent être dot�es

de la facult�e d'apprentissage. Nous proposons la probl�e-
matique inverse : en laissant �evoluer un monde arti�ciel,
peut-on r�esoudre des probl�emes d'apprentissage tels que
nous l'entendons, c'est-�a-dire d�e�nir des concepts �a par-
tir d'exemples.

R�ecemment, il a �et�e montr�e que des syst�emes si-
mulant le comportement des fourmis pouvaient trou-
ver d'int�eressantes solutions approch�ees pour des pro-
bl�emes connus comme NP-di�ciles. En particulier, ces
syst�emes sont tr�es performants dans la recherche de che-
mins minimaux dans les graphes [7], mais aussi pour la
construction de couvertures de graphes de tr�es grande
taille [13].

Nous sommes ici dans la droite ligne de Marvin
Minsky [15] : selon lui, l'intelligence est atteinte par l'in-
teraction d'agents simples et d�enu�es d'intelligence indi-
viduelle mais coop�erant. Notre but est donc d'apprendre
avec des agents qui n'ont absolument aucune facult�e
d'apprentissage individuelle. Notre approche s'inscrit
aussi dans le programme de l'�eco-r�esolution [8] : nous
allons utiliser des zamis, des cr�eatures qui �a l'�etat na-
turel se regroupent en bandes d'amis, les plus grandes
possibles, dans le but d'atteindre l'�etat de Vraizamis.
Nous proposons de laisser �evoluer ces cr�eatures pour r�e-
soudre un probl�eme de partition minimale, auquel peut
se ramener tout probl�eme d'apprentissage.

Dans bon nombre d'approches, l'apprentissage est
vu commeun probl�eme de recherche, c'est-�a-dire comme
un parcours d'un espace de recherche �a l'aide d'op�e-
rateurs de ra�nement : l'apprentissage supervis�e se
consacre �a l'espace des hypoth�eses d'un langage donn�e
[16], tandis que le non-supervis�e s'int�eresse le plus sou-
vent �a l'espace des hi�erarchies de concepts [11, 12]. �Evo-
quons tout de même les m�ethodes issues de l'Analyse de
Donn�ees qui n'adoptent pas ce paradigme �a l'instar de
la classi�cation ascendante hi�erarchique ou des nu�ees

dynamiques [5].

Pourtant, toutes ces m�ethodes ont en commun de
peu s'int�eresser �a la taille de la solution, c'est-�a-dire au
nombre de sous-concepts d�ecouverts. Même si tout le
monde convient qu'il est pr�ef�erable d'obtenir des solu-



tions de taille raisonnable, peu de m�ethodes se donnent
les moyens de la contrôler et de la minimiser. En appren-
tissage non-supervis�e, cette taille correspond au nombre
de clusters form�es ; en supervis�e disjonctif, c'est la taille
de la disjonction.

Dans chacun de ces cas, les clusters sont form�es se-
lon des crit�eres di��erents : la correction par rapport aux
n�egatifs pour le supervis�e, et un crit�ere de sp�eci�cit�e suf-
�sante dans le cas non-supervis�e. Malgr�e cette nuance,
nous pensons que ces probl�emes sont fondamentalement
les mêmes, et que le crit�ere de taille minimale peut ame-
ner des solutions plus pertinentes que lorsque cette taille
est susceptible d'exploser.

L'article est organis�e comme suit. La Section 2 pr�e-
sente le monde des Vraizamis et leurs r�egles de vie. La
Section 3 d�ecrit comment ces cr�eatures peuvent four-
nir des solutions pertinentes aux probl�emes d'appren-
tissage supervis�e ou non. Les exp�erimentations sur ces
deux types de probl�eme sont d�ecrites �a la Section 4.
En�n, �a la Section 5, nous ferons le bilan de ce travail,
discuterons des liens avec d'autres domaines (comme
la vie arti�cielle, l'�eco-r�esolution ou les syst�emes multi-
agents), et d�ecrirons nos perspectives.

2 Le monde des Vraizamis

2.1 Rapide survol

Le monde des zamis est un anneau sur lequel se
trouvent des niches qui constituent l'habitat des zamis.
Dans ce monde, les r�egles suivantes sont observ�ees.

1. Chaque niche peut loger un nombre illimit�e de
cr�eatures (c'est-�a-dire que tous les zamis de l'an-
neau peuvent �eventuellement tenir dans une seule
niche).

2. L'anneau est orient�e, les zamis peuvent le parcou-
rir en passant d'une niche �a l'autre, dans le sens
des aiguilles d'une montre mais pas dans l'autre
sens.

3. Au d�epart, il y a autant de niches que de zamis,
et chaque zami est seul dans sa niche.

4. Les zamis ne partent jamais en même temps ! �A un
instant donn�e, une seule niche (d�etermin�ee) peut
voir un (unique) zami partir et plus personne ne
partira jusqu'�a ce que celui-ci ait trouv�e une place.

5. La nature amicale du zami et son envie de deve-
nir un Vraizami le pousse rapidement �a sortir de
sa niche pour aller voir dans la niche suivante si
les cr�eatures qui s'y trouvent peuvent devenir des
camarades de jeu. Deux cas peuvent se produire
lorsqu'un zami arrive dans une niche.

{ Le nouveau groupe ainsi form�e n'est pas
viable, certaines cr�eatures ne consid�erent pas

le nouveau venu comme leur zami et l'une des
cr�eatures de la niche va être expuls�ee vers la
niche suivante pour ramener la paix. On sait
qu'un seul d�epart peut su�re puisqu'en par-
ticulier il su�t de rejeter celui qui vient d'ar-
river. Cela dit, il est possible que le rejet�e ne
soit pas le dernier arriv�e. On peut tout de
même imaginer que c'est le même zami qui
est syst�ematiquement rejet�e tout au long de
l'anneau et �nit par revenir �a son point de d�e-
part (o�u il est n�ecessairement bien accueilli).

{ Le second cas survient lorsque les cr�eatures
pr�esentes et le nouveau venu s'entendent
bien, auquel cas, aucune expulsion n'est re-
quise même si un membre du groupe peut
spontan�ement choisir de partir. Cependant,
si le nouveau venu a laiss�e derri�ere lui une
niche vide, celle-ci va être d�etruite puisque
le zami est maintenant plus heureux ailleurs.

On note que, apr�es la propagation d'une �ejection
forc�ee, l'anneau ne contient que des niches o�u tout le
monde s'entend bien.

Au fur et �a mesure, qu'un groupe de zamis grandit,
le d�epart de l'un d'entre eux devient de plus en plus
di�cile : les zamis ont alors tendance �a se s�edentariser.
Cet e�et est accentu�e par la disparition des niches.

2.2 Sc�enes de vie

Voici quelques illustrations de ces r�egles dans un
monde o�u les zamis sont des entiers, un ensemble d'en-
tiers formant un groupe de Vraizamis s'ils ont au moins
deux facteurs premiers en commun.

On consid�ere un monde ne contenant que six entiers
qui sont 6, 15, 18, 42, 75, et 105. Pour une meilleure
compr�ehension des �ev�enements qui vont être d�ecrits, on
donne les facteurs premiers intervenant dans la d�ecom-
position de ces entiers :

Tab. 1 { Amiti�e entre entiers.

Individu Facteurs premiers
6 2; 3
15 3; 5
18 2; 3
42 2; 3; 7
75 3; 5
105 3; 5; 7



On note en particulier que 6, 18 et 42 forment un
groupe d'amis, et que 42 peut aussi s'entendre avec 105.
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Au d�epart ils sont chacun dans une niche di��erente
puis 42 d�ecide de partir vers la case suivante, c'est-�a-
dire chez 105. Comme ils ont deux facteurs premiers en
commun (3 et 7), 42 est accept�e et la niche laiss�ee vide
est d�etruite.
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18

15 75 6
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42 ou 105 pourraient d�ecider de s'en aller tout de
même mais �ca n'est pas le cas et c'est donc �a la niche
suivante de proposer un �eventuel d�epart : en e�et, 75
sort de cette niche. Malheureusement, la niche suivante
contient 6 avec lequel 75 n'est pas ami, l'un d'eux doit
partir. C'est 75 qui est d�esign�e (au hasard) et qui arrive
chez 15 avec lequel il s'entend bien. La niche d'origine
de 75 peut maintenant être d�etruite.
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Ensuite, 18 quitte sa niche pour rejoindre 42 et 105
mais le nouveau groupe n'est pas viable, quelqu'un doit
s'en aller : 18 et 105 sont les seuls susceptibles de rame-
ner l'harmonie par leur d�epart et c'est 105 qui est choisi
(au hasard encore une fois) pour rejoindre 6. Encore
une fois, cela se passe mal, 105 est �a nouveau d�esign�e et
poursuit jusqu'�a 15 et 75. �A ce moment, et pas avant,
la niche vacante peut être d�etruite.
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En�n, 6 se d�ecide �a sortir de sa niche, la niche sui-
vante lui est hostile et comme il est le seul candidat au
d�epart, il rejoint 18 et 42.

De nouveaux d�eparts peuvent se produire mais sans
changer l'aspect actuel de l'anneau : ainsi, si 15 passe
dans la niche de 6, 18 et 42, quelqu'un doit en sortir et
15 est le seul candidat (les autres d�eparts ne ram�ene-
raient pas la paix dans la niche), si bien que 15 revient
�a son point de d�epart. Et il en est ainsi pour chaque en-
tier de l'anneau. On dit dans ce cas que l'anneau s'est
stabilis�e.

On pourra en�n remarquer que, même si l'on fait
des choix di��erents de ceux expos�es ci-dessus, la solu-
tion d�ecouverte (peut-être au terme d'un temps assez
long) est �nalement la même.

2.3 Les algorithmes

Nous consid�erons que l'amiti�e des Vraizamis est don-
n�ee par une propri�et�e P sur les ensembles d'individus.

D�e�nition 1 (admissibilit�e)
Un ensemble E est admissible par rapport �a une pro-
pri�et�e P ssi E satisfait P , autrement dit si P (E) est
vrai.

Algorithme 1 (propagation)
�Etant donn�e e l'individu �eject�e et N la niche courante.

1. Si e est accept�e dans N , c'est-�a-dire si N [ feg
est admissible par rapport �a P , arrêter la propa-
gation.

2. Sinon, choisir e0 dans N [feg tel que N [feg� e0

soit admissible par rapport �a P , et propager l'�ejec-
tion de e0 �a la niche suivant N .

Algorithme 2 (un cycle)
1. D�esigner au hasard N , la niche courante.

2. Tant que l'on n'a pas fait un tour de l'anneau :

(a) En fonction de la probabilit�e d'�ejection spon-
tan�ee dans la niche N , d�ecider d'�ejecter ou
non un membre de cette niche. S'il n'y a pas
d'�ejection, recommencer cette boucle avec la
niche suivante, sinon poursuivre cette boucle.

(b) Choisir al�eatoirement e l'individu de N �a
�ejecter.

(c) Propager l'�ejection de e �a la niche suivant N
(Algorithme 1).

(d) Si e avait laiss�e une niche vide et que per-
sonne n'y est revenu durant la propagation,
d�etruire cette niche.



Remarquez, que cette notion de cycle ne se confond
pas avec celle de tour : une propagation et des �ejections
forc�ees peuvent amener un cycle de plusieurs tours.

La probabilit�e d'une �ejection spontan�ee dans une
niche est li�ee au nombre de cr�eatures pr�esentes dans
cette niche et �a un param�etre, not�e T , que nous as-
similons �a une temp�erature. La formule exacte de la
probabilit�e d'�ejection d'une niche N est la suivante :

p(N ) = exp

�
�
jN j

T

�

En clair, plus le groupe d'amis form�e est de taille im-
portante, moins un d�epart est probable. Pr�ecisons que
la temp�erature est �x�ee a priori et ne varie pas en cours
de simulation.

Une fois que l'on a d�etermin�e qu'une niche de-
vait produire une �ejection spontan�ee, l'�eject�e est choisi
de mani�ere �equiprobable. De la même mani�ere, lors-
qu'une �ejection forc�ee est n�ecessaire, l'�eject�e est choisi
de mani�ere �equiprobable parmi les candidats, c'est-�a-
dire parmi ceux dont le d�epart ram�enerait l'harmonie
dans le niche.

Finalement, notre syst�eme est param�etr�e par le
nombre de cycles �a e�ectuer et la temp�erature de l'an-
neau. Nous verrons au cours des exp�erimentations (Sec-
tion 4) comment ces param�etres peuvent être r�egl�es.

3 Vraizamis et apprentissage

Nous allons voir que les Vraizamis peuvent r�esoudre
des probl�emes d'apprentissage de concepts. En fait, ils
r�esolvent un probl�eme beaucoup plus g�en�eral que l'on
peut d�ecrire comme suit.

D�e�nition 2 (admissibilit�e maximale)
Un cluster E est maximalement admissible par rapport
�a une propri�et�e P ssi E est admissible par rapport �a P
et pour tout e n'appartenant pas �a E, E[feg n'est pas
admissible par rapport �a P .

D�e�nition 3 (probl�eme de partition minimale)
�Etant donn�es un ensemble E et une propri�et�e P sur
les parties de E, le probl�eme de partition minimale par
des clusters maximalement admissibles consiste �a trou-
ver une partition minimale de E en utilisant des sous-
ensembles de E qui soient maximalement admissibles
par rapport �a P . Autrement dit, il s'agit de trouver un
nombre minimal de clusters maximalement admissibles
et disjoints C1; : : : ; Cn, tels que leur union couvre E.

Il est bien �evident que toute l'information n�ecessaire
�a la r�esolution de ce probl�eme est l�a, contenue dans E
et P , mais elle est di�cile �a extraire. En particulier, la
donn�ee de E et P d�etermine compl�etement la taille de
la solution minimale mais pour connâ�tre cette valeur,

il n'y a pas d'autres moyens que de calculer la solution
de taille minimale elle-même.

Une approche consiste �a construire le graphe de la
relation R(a; b), P (fa; bg), puis de chercher une cou-
verture minimale par des cliques maximales. Cepen-
dant, nous pensons que cette approche n'est pas viable :
souvent la relation R se r�ev�ele être une pi�etre approxi-
mation de P et la recherche de cliques maximales r�e-
serve cette approche �a des probl�emes de taille faible.

Notre approche avec les Vraizamis est plutôt une ap-
proche �a la Bouddah : on laisse les individus se regrou-
per comme ils l'entendent (mais suivant la propri�et�e P
tout de même), et l'on attend que les groupes natu-

rels se forment. Ainsi, nous pensons que les Vraizamis
r�esolvent le probl�eme d�ecrit plus haut, simplement en
posant que la population est E et leur crit�ere d'amiti�e
est la propri�et�e P .

La d�ecouverte d'une solution sera plus facile si l'on
dispose de la relation suivante sur la propri�et�e P : si
un ensemble E v�eri�e P alors tout sous-ensemble de E
v�eri�e aussi P , c'est-�a-dire :

P (A [B)) P (A) ^ P (B) (1)

Dans le cas de l'apprentissage supervis�e, notre algo-
rithme g�en�erique est instanci�e de la mani�ere suivante :E
est l'ensemble des exemples positifs (E+) et la propri�et�e
P correspond �a la correction par rapport aux n�egatifs
(E�). Le r�esultat sera donc une partition minimale des
exemples positifs par des clusters maximalement cor-
rects d'exemples positifs.

P (S), 8e� 2 E�; lgg(S) 6� e�

o�u lgg est le moindre g�en�eralis�e d'un ensemble d'hypo-
th�eses [17].

Nous allons voir maintenant que les Vraizamis
peuvent aussi accomplir un apprentissage non-supervis�e
en d�e�nissant la propri�et�e P en termes de sp�eci�cit�e des
clusters. �Etant donn�es une distance d et E l'ensemble
des instances disponibles, P est v�eri��ee pour un clus-
ter si pour chaque paire d'instances de ce cluster, la
distance les s�eparant ne d�epasse pas une valeur limite :

P (S), 8(a; b) 2 S; d(a; b) � dmax

Par souci de simplicit�e, nous ne d�ecrivons ici que
l'instanciation des Vraizamis par cette propri�et�e mais
toute fonction d'�evaluation des classes v�eri�ant la rela-
tion de l'�Equation 1 peut être utilis�ee ici.

4 Exp�erimentations

Nous allons maintenant d�ecrire les exp�erimentations
r�ealis�ees avec les Vraizamis dans les domaines du su-
pervis�e et du non-supervis�e. Au cours de cette descrip-
tion, nous �evoquerons le syst�eme GloBo [19] qui est bas�e
sur la même id�ee : couvrir les exemples positifs par un



nombreminimalde clusters maximalement corrects. Ce-
pendant, GloBo est plus traditionnel dans le sens o�u il
n'utilise pas l'�evolution de cr�eatures, même si ce sys-
t�eme est stochastique. D'autre part, GloBo cherche une
couverture l�a o�u les Vraizamis cherchent une partition.

Il nous fallait �xer les valeurs des param�etres de
notre syst�eme.

{ La temp�erature T est choisie de mani�ere �a ce que
la probabilit�e d'�ejection spontan�ee soit sup�erieure
�a 0:9 pour un individu seul dans sa niche, et inf�e-
rieure �a 0:1 dans une niche o�u tous les individus
de l'anneau se seraient rassembl�es.

{ Il est plus d�elicat de fournir une r�egle pour d�eter-
miner le nombre de cycles. Cette valeur n'est pas
li�ee au nombre d'individus car une augmentation
du nombre d'individus est compens�ee par un cycle
plus long. Une m�ethode consiste �a essayer une va-
leur et de voir si elle conduit �a une stabilisation de
l'anneau, ce qui est assez facile �a d�etecter comme
nous l'avons vu �a la Section 2.2.

En v�erit�e, ces r�eglages n'ont pas besoin d'être extrê-
mement �ns : les intervalles de valeurs qui conduisent
�a une solution sont su�samment larges pour que l'on
puisse esp�erer tomber dedans sans trop d'e�orts. Ainsi,
toutes les exp�erimentations qui suivent, bien que por-
tant sur des probl�emes di��erents, ont �et�e r�ealis�ees avec
un nombre de cycles valant 1000.

4.1 Apprentissage supervis�e

Les exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees sur plusieurs
probl�emes connus, provenant de la base UCI [14]. Les
Vraizamis ont �et�e compar�es �a C4.5, C4.5rules [18], et
CN2 [4]. Le domaine principalement d�ecrit ici est la �n
de jeu du morpion Tic-Tac-Toe Endgame. �A partir de
grilles correspondant �a des �ns de jeu du morpion, il
s'agit de caract�eriser les grilles qui voient une victoire
des croix. Ce probl�eme est consid�er�e comme di�cile et
reste la r�ef�erence en apprentissage disjonctif. La di�-
cult�e tient au fait que beaucoup de partitions peuvent
être d�ecouvertes ; ainsi, les syst�emes auxquels nous nous
sommes compar�es ne parviennent pas �a d�ecouvrir les
huit groupes d'exemples positifs qui correspondent aux
huit mani�eres de gagner au morpion (les huit fa�cons de
faire une ligne avec des croix).

Pour pr�edire la classe d'un nouvel exemple, on uti-
lise simplement les g�en�eralisations des paquets form�es
par les Vraizamis.

Nous avons tout d'abord utilis�e le test 5x2cv [6] pour
d�eterminer la con�ance avec laquelle on peut a�rmer
que les Vraizamis sont meilleurs que les autres syst�emes
sur cette tâche. Les r�esultats obtenus sont donn�es �a la
Table 2.

Nous ne donnons pas la comparaison avec GloBo
car dans toutes les ex�ecutions n�ecessaires au test 5x2cv,

GloBo comme les Vraizamis obtiennent 100% de bonnes
pr�edictions, ce qui empêche naturellement de les di��e-
rencier.

Tab. 2 { Test 5x2cv.

statistique ~t Con�ance
CN2 �2:215 93:00%
C4.5rules �4:420 99:40%
C4.5 �7:836 > 99:90%

Ensuite, nous avons voulu tester chaque syst�eme en
fonction du nombre d'exemples disponibles. Sur la �-
gure 1, on donne les pr�edictions moyennes obtenues sur
10 tirages pour des datasets dont la taille varie de 5 �a
95% de la taille du dataset original. Toutes ces ex�ecu-
tions ont �et�e r�ealis�ees avec une temp�erature de 40 et un
millier de cycles.

Les Vraizamis parviennent �a de tr�es bonnes pr�edic-
tions en n'utilisant que 15% du dataset initial, D�es que
les exemples sont en nombre su�sant, les Vraizamis at-
teignent rapidement 100% de bonnes pr�edictions et est
ensuite parfaitement stable. Pr�ecisons que la solution
syst�ematiquement d�ecouverte correspond bien �a la dis-
jonction des huit fa�cons de gagner au morpion.

GloBo obtient des r�esultats comparables mais on
peut remarquer que les Vraizamis sont plus e�caces
avec moins de donn�ees. Cela tient sans doute au fait
que GloBo cherche des couvertures et que son espace
de recherche est donc plus grand : avec peu d'exemples,
plus de solutions s'o�rent �a GloBo qu'aux Vraizamis.

4.2 Apprentissage non-supervis�e

Nous avons utilis�e ici le probl�eme Quadruped Ani-

mals d�ecrit dans [12] concernant les mammif�eres �a
quatre pattes. Chaque instance appartient �a l'une des
quatre classes suivantes : chiens, chats, chevaux ou gi-
rafes. Chaque animal est d�ecrit par 8 composantes : le
cou, quatre jambes, le tronc, la tête, et la queue. Chacun
de ces �el�ements est repr�esent�e par un cylindre, lui-même
d�e�ni par 9 attributs. Pour nos exp�erimentations, nous
avons g�en�er�e 100 instances en utilisant le g�en�erateur mis
�a disposition sur le site UCI [14]. En�n, pr�ecisons que
nous avons simplement utilis�e la distance euclidienne
comme distance entre individus, une temp�erature de
120 et un millier de cycles.

Pour choisir la distance maximale dans un clus-
ter, nous avons repris les valeurs favorables fournies
par GloBo ; cela par simple souci d'�economie de temps
car les Vraizamis pourraient aussi bien d�ecouvrir eux-
mêmes ces valeurs. Il su�t pour cela d'observer les ins-
tants o�u l'augmentation de la distance maximale au-

toris�ee ne provoque pas l'accroissement de la distance
maximale observ�ee dans un cluster. Intuitivement, on
peut penser que pendant ces paliers, les Vraizamis tra-
versent les espaces inter-clusters.
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Fig. 1 { Pr�edictions pour le probl�eme du morpion.

Les exp�erimentations nous le prouvent bien : si l'on
choisit la distance intra-cluster maximale dans l'in-
tervalle 23-29, quatre clusters sont form�es qui corres-
pondent parfaitement aux classes originales. Entre 39
et 85, les Vraizamis trouvent trois clusters : les chiens
et les chats se sont rassembl�es, les chevaux et les girafes
forment toujours des clusters disjoints. Dans un troi-
si�eme intervalle 126-174, il ne reste que deux clusters :
les girafes ont rejoint les chevaux. En�n, �a partir de 207,
on assiste au rassemblement de toutes les instances dans
un unique cluster.

Ainsi, en combinant les sous-concepts appris dans
ces di��erents intervalles on peut construire une hi�erar-
chie qui utilise les sous-concepts appris avec la borne la
plus faible comme concepts de base.

Nous avons tout de même remarqu�e exp�erimenta-
lement que les Vraizamis r�eussissaient au-del�a des in-
tervalles d�e�nis par GloBo : cela s'explique simplement
par le fait que GloBo cherche une couverture si bien
que son espace de recherche est plus grand et qu'il est
donc plus rapide �a utiliser l'augmentation de la distance
autoris�ee. Au fur et �a mesure que la distance autoris�ee
augmente, des couvertures deviennent possibles mais il
faut attendre un peu plus pour qu'une nouvelle parti-
tion apparaisse.

5 Discussion

5.1 Complexit�e

Tout d'abord, on peut noter que le crit�ere d'arrêt
de notre algorithme est simplement li�e au nombre de
cycles voulu par l'utilisateur. Lorsque l'algorithme s'ar-

rête une solution est disponible car �a la �n de chaque
cycle, l'�etat de l'anneau repr�esente une solution au pro-
bl�eme de couverture.

Commen�cons donc par calculer le nombre d'op�era-
tions e�ectu�ees au cours d'un cycle. Au pire, il y a p�1
agr�egations par cycle et autant de v�eri�cation de la pro-
pri�et�e P .

Si l'on admet que le nombre de cycles est ind�epen-
dant du nombre d'exemples (ce que peuvent laisser pen-
ser nos exp�erimentations), on a alors une complexit�e
lin�eaire dans le nombre d'individus.

Par contre, si l'on suppose que le nombre de cycles
est proportionnel au nombre d'individus (ce qui est sans
doute plus raisonnable), on se retrouve avec une com-
plexit�e quadratique. Dans le cas de l'apprentissage su-
pervis�e, la v�eri�cation de P peut conduire �a un test de
couverture contre chaque exemple n�egatif disponible, si
bien que la complexit�e des Vraizamis est cubique dans
le nombre d'exemples disponibles, en termes de tests de
subsomption (ces tests sont lin�eaires dans un langage
attribut-valeur).

5.2 Topologie et convergence

A priori l'ordre de d�epart n'a pas d'importance :
dans nos exp�erimentations la probabilit�e d'�ejection est
au d�epart d'environ 0:9, si bien que l'on peut consid�erer
que le premier cycle se ram�ene �a un m�elange al�eatoire
des individus. Au cours de ces exp�erimentations, aucun
lien entre l'ordre de d�epart et la solution obtenue n'a
e�ectivement �et�e observ�e.

La topologie que nous avons d�ecrite se justi�e par
le fait qu'elle est la plus simple imaginable (aussi parce
qu'elle donne de bons r�esultats). �A chaque instant, on



a une solution facilement identi�able, il n'est pas n�eces-
saire de d�eterminer une direction pour le d�eplacement
des zamis, et ceux-ci n'ont pas besoin de se souvenir
des endroits favorables. Cette simplicit�e extrême est vi-
sible �a travers les param�etres du syst�eme qui ne sont
que deux : la temp�erature qui permet de r�egler la pro-
babilit�e d'�ejection spontan�ee et le nombre de cycles.

De plus, les solutions ne peuvent pas être (( cass�ees )) :
la taille de l'anneau, et donc des solutions d�ecouvertes,
diminue de mani�ere monotone. Le prix pour cela est que
les Vraizamis peuvent s'�egarer dans un minimum local
et ne plus pouvoir en sortir.

Depuis la situation de d�epart (un individu par
niche), la solution quelle qu'elle soit peut être atteinte
(c'est la relation 1 qui nous garantit cela). Mais elle ne
le sera pas n�ecessairement. Il peut y avoir un blocage :
on se retrouve dans une con�guration de l'anneau de-
puis laquelle on ne peut plus atteindre la solution op-
timale. On parle ici en termes de taille de la solution
ind�ependemment de toute mesure li�ee au probl�eme ; en
e�et, rappellons que la situation de blocage constitue
une couverture même si elle n'est pas de taille mini-
male.

Ces blocages �etaient pr�evisibles : le probl�eme que
nous nous proposions de r�esoudre est NP-complet alors
que notre algorithme est polynomial. Par suite, les Vrai-
zamis ne fourniront pas syst�ematiquement la meilleure
solution. Il faudra se contenter d'une bonne solution, la
meilleure de temps en temps.

On pourrait envisager, pour sortir d'un blocage,
d'�ejecter les individus par groupe, plutôt que un par
un. Cela dit, lorsque l'on travaille sur un probl�eme NP-
complet, le passage d'une solution approch�ee �a la solu-
tion optimale est pr�ecis�ement NP-complet. Par cons�e-
quent, nous pensons qu'il est vain de compliquer l'algo-
rithme pour approcher un peu plus la solution optimale.

Exp�erimentalement, on constate que les blocages
surviennent rarement et que la solution attendue est
souvent d�ecouverte. On peut fournir un d�ebut d'expli-
cation dans le cas de l'apprentissage supervis�e. Si les
exemples positifs n'appartenant pas �a un même sous-
concept sont s�eparables deux �a deux, c'est-�a-dire si l'on
dispose d'un exemple n�egatif pour les s�eparer, il ne peut
pas y avoir de blocage. Autrement dit, si le concept �a d�e-
couvrir est convenablement repr�esent�e par les exemples
fournis, il n'y aura pas de blocage et la solution sera d�e-
couverte, si la simulation dure su�samment longtemps.

5.3 Autres travaux

En d�e�nitive, les approches generate-and-test �a la
Mitchell [16] ne sont peut-être pas toujours les plus
appropri�ees : la g�en�eralisation peut être vue comme
un probl�eme de recherche mais il y a d'autres fa�cons,
parfois plus pertinentes, d'appr�ehender le probl�eme.
Comme nous l'avions indiqu�e dans l'introduction, les

syst�emes �a base de fourmis illustrent cette id�ee. Citons
aussi le clustering paramagn�etique [2] utilis�e pour l'ap-
prentissage non-supervis�e. Dans ce cas, on associe un
spin �a chaque instance, puis ces instances interagissent
en fonction de leurs spins respectifs, de leur proximit�e
et de la temp�erature. Finalement, lorsque la temp�era-
ture est su�samment basse, des r�egions de l'espace ap-
paraissent align�ees, c'est-�a-dire que toutes les �el�ements
d'une telle r�egion pr�esentent le même spin et, naturelle-
ment, ces r�egions correspondent aux clusters cherch�es.

Toutes ces m�ethodes reprennent l'id�ee qu'il y a un
arrangement naturel des donn�ees qui ne demande qu'�a
apparâ�tre. Parmi les variations permettant de faire ap-
parâ�tre cet ordre naturel, on constate que les Vraiza-
mis constituent la m�ethode la plus simple. �A ce titre, les
performances obtenues par les Vraizamis sont d'autant
plus remarquables.

Il est assez clair que les Vraizamis entrent dans le
cadre de l'�eco-r�esolution [8]. Par contre, il est di�cile
d'�etablir un lien entre la Vie Arti�cielle et les Vraizamis
même si la pr�esentation, volontairement anthropomor-
phique, que nous en avons donn�ee peut laisser penser le
contraire.

En e�et, même la plus souple des d�e�nitions de la
Vie Arti�cielle n'accorderait pas la vie �a nos zamis : en
particulier, nos cr�eatures apparaissent spontan�ement,
sans naissance li�ee �a une reproduction quelconque, ni
d'adaptation ni de mort [10].

De même, il semble d�elicat de consid�erer les Vraiza-
mis comme un syst�eme multi-agents. Les crit�eres n�eces-
saires sont di�cilement remplis par les Vraizamis [9] :

{ les actions sont tr�es limit�ees : le zami ne peut que
changer de niche, et pas toujours de son plein gr�e ;
il ne r�ealise rien, si ce n'est se d�eplacer ;

{ la communication tr�es simpli��ee, voire inexis-
tante : les zamis ont simplement l'intuition d'être
bien ou pas bien dans un groupe ;

{ la perception de l'environnement se r�eduit �a cette
sensation ;

{ il n'y a pas de coop�eration entre zamis.

Ce travail trouve aussi quelques lointains �echos dans
le domaine des �emotions [3] o�u l'on pense que les �emo-
tions doivent n�ecessairement être pr�esentes dans une
Intelligence Arti�cielle [3, 15]. Parmi ces �emotions, on
trouve des choses comparables �a notre crit�ere d'amiti�e :
un agent peut ressentir une antipathie violente vis-�a-vis
d'un autre agent et s'enfuir le plus loin et le plus ra-
pidement possible ; �a l'inverse, un coup de foudre tout
aussi violent peut amener au rapprochement des agents
concern�es.

Les Vraizamis en non-supervis�e peuvent être simul�e
par les nu�ees dynamiques [5] mais les centres mobiles
ne peuvent pas être adapt�es pour le supervis�e.



Ainsi, le probl�eme trait�e par les Vraizamis est beau-
coup plus g�en�eral que celui de l'apprentissage supervis�e
ou non.

5.4 Perspectives

Nous avons vu que les Vraizamis r�eussissaient par-
ticuli�erement bien lorsque les sous-concepts �a former
�etaient disjoints. Cependant, dans le cas o�u les sous-
concepts doivent se recouvrir, il est bien clair que les
solutions fournies par les Vraizamis sont un peu moins
pertinentes (on peut tout de même esp�erer voir appa-
râ�tre des sous-concepts int�eressants même s'ils sont un
peu trop sp�eci�ques).

Pour construire des couvertures plutôt que des par-
titions, on pourra autoriser les individus �a se dupliquer,
pas au d�ebut de l'�evolution car les doublons retarde-
raient sans doute la convergence mais plus tard, lorsque
le nombre de niches semble s'être stabilis�e. Une cr�eature
pourrait alors spontan�ement d�ecider d'�emettre une co-
pie d'elle-même vers la niche suivante avec la condition
que deux jumeaux ne peuvent survivre dans la même
niche : si la copie revient �a son point de d�epart et y
retrouve son double, l'un des deux sera d�etruit. Cela
nous rapprochera de la Vie Arti�cielle puisque cette r�e-
plication peut être assimil�ee �a une auto-reproduction et
qu'elle pourra être suivie d'une mort.

En�n, nous consid�ererons des langages plus expres-
sifs que l'attribut-valeur, que ce soit pour le supervis�e
ou pour le non-supervis�e. En particulier, nous essaye-
rons d'adapter les Vraizamis pour le non-supervis�e en
ordre un, et cela en utilisant des distances entre clauses
[1].
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