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& A computer program capable of acting in-
telligently in the world must have a general
representation of the world in terms of which
its inputs are interpreted. Designing such a
program requires commitments about what
knowledge is and how it is obtained. Thus,
some of the major traditional problems of
philosophy arise in artificial intelligence. »

J. McCarthy & P. J. Hayes (1969)



Cet exposé est basé sur le Chapitre 6 de
['ouvrage

Conceptual Spaces : The Geometry of
thought

de Peter Gardenfors
MIT Press, 2000



L’'induction

Une des caractéristique les plus impression-
nantes de |la cognition humaine est la capac-
ité d’'effectuer des inférences inductives.

Sans effort particulier, nous somme préts,
parfois avec un degré de confiance absolu,
a généraliser a partir d'un nombre trés limité
d'observations.

Toutefois, nous n’'effectuons pas nos in-
férences inductives de facon arbitraire.

Peirce (1932) note qu'il y a certaines formes
de contraintes qui délimitent la classe des in-
férences possibles et évoque une explication
évolutionniste de l|la raison pour laquelle «
I'intellect humain est particulierement adapté
a la compréhension des lois et des faits de la
nature » (Peirce 1932).



L’'induction

D’aprés Quine (1969) : « To trust induc-
tion as a way of access to the truths of na-
ture...is to suppose, more nearly, that our
quality space matches that of cosmos ».

Dans la suite on va utiliser la théorie des
espaces conceptuels pour développer une
théorie des contraintes portant sur l'inférence
inductive.

On mettra |'accent sur sur le probleme de
projectibilité c'est-a-dire de la nature des pro-
priétés et des concepts susceptible d’'étre util-
iIsés dans une induction.



L’'induction

L'objectif constructif des sciences cognitives
en général, et de l'intelligence artificielle en
particulier, est de fournir des modéles com-
putationnels de différents aspects de la cog-
nition humaine.

Comment, donc, mécaniser |'induction 7

Comment peut-on espérer capturer la facil-
ité et I'assurance de la compétence humaine
d'induction dans un modéele contraint par la
rigueur et la précision du calcul 7



L’'induction

Il est entendu que l'induction consiste a
passer d’observations particulieres a des
généralisations.

Cet énoncé perd son air d'évidence si
on s’attaque sérieusement a la question
de savoir comment une observation est
représentée.

Notre leitmotiv sera qu'il n'y a pas de facon
unique de caractériser une observation.

Selon la stratégie de représentation des con-
naissances retenue on peut distinguer trois
niveaux pour rendre compte des observa-
tions.



L’'induction

1. Le niveau symbolique : Cette facon de
représenter les observations consiste a les
décrire dans un langage spécifié. Le langage
est supposé doté d'un ensemble fixe de prédi-
cats et les symboles de ces prédicats sont
SUPPOSES connus.

L'approche symbolique est au coeur du pos-
itivisme logique.



L’'induction

2. Le niveau conceptuel : Les observa-
tions ne sont pas définies en relation avec
un langage mais caractérisées par un es-
pace conceptuel sous-jacent. L’'induction est
alors fortement reliée a la formation de con-
cepts. Selon |'approche conceptuelle, les
concepts obtenus a l'aide d’inférences induc-
tives présentent des effets prototypiques, par
contraste avec |'approche symbolique qui re-
pose sur des concepts aristotéliciens.



L’'induction

3. Le niveau sub-conceptuel : Les obser-
vations sont caractérisées par les entrées de
récepteurs sensoriels. Elles sont donc vues
comme antécédentes a la conceptualisation.
LLe processus inductif consiste a établir des
connections entre différents types d’'inputs.
Une facon de plus en plus répandue de mod-
éliser ce type de processus est d'utiliser des
réseaux de neurones artificiels.
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L’'induction

Notre principal objectif dans la suite sera
de montrer que, selon I'approche de
|I’observation qui est retenue, des aspects tres
difféerents des inférences inductives entreront
en jeu.
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L’'induction

On abordera quatre questions sur les proces-
sus inductifs :

1. Quels concepts (propriétés) peuvent étre
utilisés pour l|la généralisation inductive 7
(Probléme de projectibilité, Goodman 1955)

Cette question se pose en raison de para-
doxes lies a Il'induction mis au point par
Goodman, Hempel et d’autres.
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L’'induction

2. Comment peut-on généraliser en pas-
sant d’'observations particulieres a des /ois
générales 7

On a vu une solution, dans le cadre des
espaces conceptuels (Exposé 1) : elle cor-
respond a la facon dont les concepts sont
appris. Des probléeémes connexes se posent
toutefois aux autres niveaux de représenta-
tion.
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L’'induction

3. Comment effectuer des inférences a partir
d'information limitée sur un objet 7

Ce qu’'on entend par "inférence" dépend du
niveau de représentation retenu (on le verra
dans la suite). En un certain sens, cette
question se raméne a la question 2.
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L’'induction

4. Quelles connections peut-on établir entre
differents domaines 7

Contrairement aux trois premiéres questions,
celle-ci porte sur la facon dont on peut dé-
couvrir de nouvelles relations entre des pro-
prietés ou des concepts de difféerents do-
maines. La notion de domaine n’intervient
pour ainsi dire pas dans |'approche symbol-
igue; cette question n’'est donc importante
qu’'aux niveaux conceptuel et sub-conceptuel.

Au niveau symbolique, le probleme corre-
spondant est de formuler des lois générales,
typiguement sous la forme d’'énoncés univer-
saux ou d’'expressions de probabilités condi-
tionnelles.

15



L’'induction

Les quatre questions précédentes sont inter-
dépendantes. Elles relevent de différents as-
pects de ce qui est appelé communément
"raisonnement inductif".

Elles ont différentes interprétations selon le
niveau de représentation choisi.

On va donc discuter du processus d’'induction
séparément pour chacun des trois niveaux.
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INiveau symbolique

Pour les positivistes logiques, les objets
d'étude fondamentaux sont des énonceés dans
un langage plus ou moins formel. Bien sou-
vent, le langage retenu est une version de la
logique des Prédicats, ou les prédicats atom-
iques représentent des propriétés "observa-
tionnelles™.

Le principal outil utilisé pour étudier les ex-
pressions symboliques est |'analyse logique.
Sous sa forme la plus extréme, le positivisme
logique ne s’autorise que cet outil.

17



Niveau symbolique

Les inférences inductives sont importantes
pour les positivistes logiques, car elles con-
stituent un élément cardinal de leur pro-
gramme.

Il est apparu bien vite, toutefois, que cette
approche conduisait a des paradoxes.

Les plus connus sont le paradoxe de con-
firmation de Hempel (1965) et I'énigme de
I'induction (riddle of induction) de Goodman
(1955).
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Niveau symbolique

Le paradoxe de confirmation de Hempel
traite du probléme de savoir quelles observa-
tions peuvent étre prises en compte comme
support inductif d'une loi générale.

Supposons qu'on s'intéresse a une loi de la
forme Vx : Cx — Nx (par exemple : "tous les
corbeaux sont noirs").

Les instances confirmatoires les plus évi-
dentes sont des énoncés de la forme Ca A Na
(corbeaux noirs).

19



Niveau symbolique

Toutefois la |loi générale est équivalente a Vx :
Nz — —Cx.

Pour des raisons de symétrie, les observations
confirmant cette loi sont de la forme —=Na A
—=Ca (non-corbeaux non-noirs).

Mais si cela est vrai, on peut confirmer la loi
énoncant que tous les corbeaux sont noirs
en observant des pommes vertes, des chaus-
sures marron et des poissons rouges, ce qui
est clairement paradoxal.
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Niveau symbolique

Le paradoxe de Goodman part de I'énoncé
que toutes les Emeraudes (examinées jusqu’'a
présent) sont vertes.

La propriété '"vieu" est définie comme Ia
couleur de ce qui est vert avant 2019 et bleu

aprés le début de 2019.

De méme, '"blert" est définie comme bleu
avant 2019 et vert aprés le début de 20109.

Selon cette définition, toutes les émeraudes
examinées jusqu’'a présent étaient "vieues'.

21



INiveau symbolique

Alors, pourquoi n'accepterait-on pas
I'inférence inductive selon laquelle toutes les
émeraudes sont "vleues" comme tout aussi
valide que celle apparemment plus naturelle
selon laquelle toutes les émeraudes sont
vertes 7

On retrouve la question 1 énoncée précédem-
ment : Quels concepts (propriétés) peuvent
étre utilisés pour la généralisation inductive
? ou "Probléme de projectibilité" (Goodman
1955).
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Niveau symbolique

Notons qu’invoquer |la simplicité de "vert"
par rapport a "vleu" ne résoud pas le prob-
leme. Bien que '"vert" ne fasse pas in-
tervenir de condition temporelle, contraire-
ment a "vleu", on peut définir "vert" comme
"vieu" avant 2019 et "blert" aprées le début
de 20109.

D'un point de vue purement logique, "vleu"
et "blert" sont des Prédicats parfaitement
symétriques.

Or le point de vue logique, basé sur
les représentations symboliques, est le seul
retenu par le positivisme logique sous sa
forme orthodoxe. D'ou le paradoxe.
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Niveau symbolique

En plus de ces paradoxes, se posent d’autres
problémes.

Supposons qu’on ait examiné un grand nom-
bre de F' (par exemple, des ours bruns) et
qu’'on ait observé que ce sont tous des G
(par exemple, en hibernation).

On a alors tendance a tirer la conclusion in-
ductive que tous les F' sont des G.

24



Niveau symbolique

Mais supposons que tous les F' observés soit
également incidemment des H (par exemple,
observés hors du Canada).

Alors, l'inférence énoncant que toutes les
choses qui sont F et H sont également G
est au moins aussi justifiée que l'inférence
initiale.

Ici également, il n'y a pas de raison logique
pour distinguer entre les prédicats dans la
téte de I'énoncé universel, en disant par ex-
emple que F' est un prédicat plus simple que
FANH. En effet, on peut partir d'un prédicat
K signifiant FFA H et d'un prédicat L signifi-
ant FF' A —H puis définir FF comme K V L.

25



Niveau symbolique

Supposons a présent qu’'un grand nombre de
F aient été observés comme étant tous des
(G. Si aucun des objets examinés n'a été un
H (un renne, par exemple), alors les obser-
vations vont dans le sens de I'’énoncé général
"Toute chose qui est FF ou H est G" (tous
les ours bruns et les rennes hibernent) autant
que dans le sens de |I'énoncé "Toute chose
qui est F' est G".

La logique ne suffit pas en elle-méme a dis-
tinguer entre ces généralisations.
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Niveau symbolique

Enfin, supposons que toutes les instances ex-
aminées de F' aient été des G et que toutes
les instances examinées de H aient été des
K, ou F et H sont des propriétés dans des
domaines différents, de méme que G et K.

Pourquoi estime-t-on que "Toute chose qui
est F' est G" et "Toute chose qui est H
est K" sont de meilleures généralisations que
"Toute chose qui est F' ou H est G ou K" 7

En effet, ce derniére énoncé possede une
classe de confirmation plus importante que
celles des énoncés précédents.

La logique inductive traditionnelle, dans le
cadre du paradigme symbolique, nous con-
duirait a dire que le dernier énoncé est le plus
valide.
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Niveau symbolique

Si on se contente d’utiliser les relations
logiques pour déterminer quelles inductions
sont valides, le fait que tous les prédicats
soient traités de facon identique induit des
symétries qui ne sont pas préservées par
notre compréhension des inductions . "Cor-
beau' est traité de la méme facon que "Non-
Corbeau'", "vert" de la méme facon que
"vieu", F de la méme facon que F'V H, etc.

On a donc besoin d'une facon non logique
de distinguer les prédicats qui peuvent étre
utilisés pour l'inférence inductive de ceux qui
ne le peuvent pas.
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Niveau symbolique

On trouve plusieurs suggestions de telles dis-
tinctions dans la littérature. Goodman qual-
ifie les prédicats pouvant é&tre utilisés pour
faire de l'induction de '"projectibles".

Equipé de ce terme, la solution de Goodman
consiste a introduire la notion d' enracine-
ment ("entrenchment") : un nouveau prédi-
cat d'une théorie en développement peut étre
utilisé pour faire plusieurs inductions couron-
nées de succes, et devenir ainsi "enraciné".

C'est une sorte d’'induction au second ordre.

D'aprés Quine (1969) : « We newly establish
the projectibility of some predicate, to our
satisfaction, by successfully trying to project
it. In induction nothing succeeds like success.
»
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INiveau symbolique

Une autre idée consiste a avancer que cer-
tains prédicats sont des "espéces naturelles”
ou correspondant a des '"propriétés na-
turelles" alors que ce n'est pas le cas des
autres. Ce sont alors seulement les prédi-
cats "naturels" qui peuvent étre utilisés dans
I'induction.

On peut donner a la notion de "naturel"
une interprétation réaliste. Celle-ci consiste
a dire que les "especes naturelles" existent
dans le monde externe indépendamment de
la pensée de quiconque.
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Niveau symbolique

Quine (1969) montre que les notions
d'especes naturelles et de similarité sont fon-
damentales pour notre mode de pensée alors
qu’'elles sont complétement étrangére a la
logique et a la théorie des ensembles.

Ainsi, la méthodologie stricte du positivisme
logique succombe sous les problémes de car-
actérisation de notions telles que "projectibil-
ité", "espéeces naturelles" ou "similarité".

Or, comme le montrent les paradoxes précé-
dents, ces notions sont essentielles pour dis-
tinguer les inférences inductives acceptables
de celles qui ne le sont pas.
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Machine Learning

En sciences cognitives et en Intelligence Ar-
tificielle, la distinction entre prédicats pro-
jectibles et non projectibles doit pouvoir étre
implémentée dans un processus computa-
tionnel.

Ainsi, le probleme des inductions projectibles,
comme tant d’autres problemes en IA, est
fondamentalement un probléme de représen-
tation de l'information.

Si I'on veut qu'un programme informatiuqge
piosse effectuer des inductions basées sur des
concepts naturels, il n'est pas suffisant que
ceux-ci existent "dans le monde extérieur";
on a besoin de les spécifier dans des expres-
sions computationnelles.

Ainsi, une analyse conceptuelle des espéeces
naturelles est beaucoup plus utile a [I'IA
qu'une analyse réaliste.
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Machine Learning

Historiqguement, le type de représentation le
plus commun en IA a été symbolique en ce
sens qu'il a été basé sur un ensemble de regles
et d'axiomes, joints a une base de données.

Dans cette représentation les "faits" dans la
base de données correspondent a des obser-
vations.

Les regles et |la base de données sont com-
binées a I'aide d'un prouveur de théoreme
ou d'un autre mécanisme d'inférence pour
produire de nouvelles regles ou de nouveaux
faits.

La 'connaissance'" initiale ou dérivée con-
stitue le matériel sur lequel un programme
peut opérer.
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Machine Learning

La forme propositionnelle (symbolique) de
représentation utilisée la plupart du temps en
IA est bien adaptée a |la tradition positiviste.

Lorsqu’il s'est agi d'implémenter des mécan-
ismes d'inférence inductive sur ordinateur,
cela a été la méthodologie dominante.

Un exemple typique de |la perspective sym-
boligue en IA est le chapitre sur lI'induction
de Genesereth & Nilsson (1987).

Le probleme qu'ils traitent est celui d’'obtenir
des énoncés généraux a partir d'observations
particuliéres (Question 2 : Comment peut-on
généraliser en passant d'observations partic-
uliéres a des lois générales ?).
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Machine Learning

Pour ce faire, ils supposent qu'il existe un
ensemble d’énoncés [ constituant la théorie
de base (background theory) et un ensemble
A d'énoncés de données (a généraliser).

Il est requis que I' n'implique pas logique-
ment A (sinon, les énoncés de données
n'apporteraient aucune information).

Il définissent alors un énoncé ¢ comme étant
une conclusion inductive si et seulement si
¢ est consistant avec I' U A et explique les
données en ce sens que ' U {¢} entraine A.
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Machine Learning

Genesereth &  Nilsson (1987) voient
I'inférence inductive comme un probléme de
formation de concept : €« The data assert a
common property of some objects and deny
that property to others, and the inductive
hypothesis is a universally quantified sen-
tence that summarizes the conditions under
which an object has that property. In such
cases, the problem of induction reduces to
that of forming the concept of all objects
that have that property. »
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Machine Learning

Ils définissent un probleme de formation de
concept comme un quadruplet (P, N,C,N\),
ou P est un ensemble d’'instances positives
d’'un concept, N est un ensemble d’'instances
négatives, C' est un ensemble de concepts
susceptibles d'étre utilisés pour définir le con-
cept a former et A est le langage a utiliser
pour énoncer la définition.
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Machine Learning

Considérons le probleme consistant a identi-
fier une classe de cartes, par exemple dans
un jeu standard de 32 cartes.

Le langage retenu est un langage du pre-
mier ordre, avec un ensemble de prédicats de
base comme "numéroté'", "face'", "impair",
"valet", "quatre", "rouge', "pique".

L'ensemble P consiste en les cartes dont on
sait qu’elles appartiennent a la classe.

L’'ensemble N consiste en les cartes dont on
sait qu’elles n'appartiennent pas a la classe.
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Machine Learning

Le "biais conceptuel" C détermine lesquels
parmi les prédicats de base sont autorisés a
apparaitre dans la régle inductive détermi-
nant la classe.

Par exemple, on peut n'autoriser que
"numéroté", "face", "noir" et "rouge" et ex-
Clure "corné" et "jouée de la main gauche",
entre autres.

/\ est le "biais logique" qui restreint la forme
que peut prendre la regle inductive. Par ex-
emple, on peut n'autoriser que les définitions
consistant en conjonctions de prédicats de
base.

39



Machine Learning

En partant de la notion de probléeme de for-
mation de concept (P, N,C,\), Genesereth &
Nilsson développent un algorithme effectuant
une inférence inductive en respectant les con-
traintes posées par C et A.

Une notion centrale dans leur construction
est celle d'espace de version (version space)
du probléeme de formation de concept; celui-
Ci consiste en I'ensemble des régles satisfaites
par toutes les instances dans P mais par au-
cune instance dans V.
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Machine Learning

L'algorithme fonctionne en élaguant |'espace
de version au fur et a3 mesure que des in-
stances positives et négatives sont ajoutées.

Dans l'interprétation des résultats, |Ia
référence des prédicats de base (i.e
I'ensemble des objets auxquels is

s'appliquent, Carnap 1947) est consid-
érée comme acquise.

Le résultat de |I'algorithme est une combinai-
son logique de ces prédicats.

Ainsi, la référence des concepts qui sont
générés sont restreintes par les références
des prédicats de base et les références de
ceux-ci ne changent jamais. Par conséquent,
I’'algorithme ne permet pas d’'obtenir de con-
cepts radicalement nouveaux.
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Machine Learning

Bien que les chercheurs en IA aient obtenu
quelques succés dans leur tentatives de
mécaniser |'induction, il apparait que leur
méthodologie souffre des mémes problémes
que le niveau symbolique en général.

Les paradoxes de Hempel, Goodman et
d’'autres, s'appliquent tout aussi bien aux
programmes d’'induction de I'ITA tradition-
nelle.
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Machine Learning

Essayer de capturer les inférences inductives
par un algorithme souligne également cer-
taines des limitations générales de la perspec-
tive symbolique.

Les programmes procedent en considérant
diverses combinaisons logiques de prédi-
cats atomiques, mais les origines episté-
mologiques de ces prédicats ne sont jamais
discutées.

Epistémologie : étude de |la constitution des
connaissances valables (Piaget).
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Machine Learning

Bien que les chercheurs en IA ne défendent
pas activement |la méthodologie positiviste,
iIs la suivent implicitement en traitant cer-
tains prédicats comme donnés de facon ob-
servationnelle ou externe.

Le fait que les prédicats atomiques sont pris
comme acquis dés le début signifie que de
nombreuses inductions ont été effectuées en
amont.
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Machine Learning

On peut étre d'accord avec Genesereth &
Nilsson (1987) sur le fait que I'induction sym-
bolique est une forme de formation de con-
cept, mais la signification qu'il donnent a
la formation de concept est beaucoup trop
étroite.

On veut savoir, non seulement |la facon dont
des prédicats observationnels doivent é&tre
combinés au vu d’'évidence inductive mais,
de facon plus importante, la facon dont les
prédicats de base sont inductivement établis
en premier lieu.

Ce probleme a été négligé par les positivistes

logiques et leurs épigones dans la recherche
traditionnelle en IA.
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Machine Learning

L'utilisation de I'analyse logique, principal
outil du positivisme et de I'TA traditionnelle,
ne permet pas de traiter ces formes de for-
mation de concept.

Pour résumer, I'approche symbolique de
I'induction n’autorise pas d'induction créa-
tive, ne permet pas d’'obtenir de connaissance
radicalement nouvelle ni d'effectuer de dé-
couverte conceptuelle.

Pour y parvenir, on doit se placer en deca de
I'approche symbolique, donc au niveau con-
ceptuel.
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Niveau Conceptuel

Dans |la perspective conceptuelle, I'induction
est reliée a la formation de concepts.

Le rble essentiel de l'induction est d'établir

des connections entre concepts ou propriétés
de difféerents domaines.
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Niveau Conceptuel

On a vu que la facon traditionnelle de manip-
uler les prédicats dans un langage symbolique
les traitait tous de facon symeétrique. Ainsi,
la notion de domaine ne joue pour ainsi dire
aucun role dans I'approche symbolique.

Rappelons qu’'au niveau conceptuel, nous
avions défini (Exposé 1) un domaine comme
un n-uple de dimensions intégrales, c'est-a-
dire observées holistiquement.
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Niveau Conceptuel

On va montrer dans la suite que ['approche
conceptuelle permet de répondre a la ques-
tion 1 . Quels concepts ou propriétés peu-
vent étre utilisés dans des généralisations in-
ductives 7

En particulier, on proposera une solution au
paradoxe de Goodman.
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Niveau Conceptuel

Commencons par considérer la facon dont les
observations sont identifiées au niveau con-
ceptuel.

Dans notre contexte, une observation peut
étre définie comme ['affectation a un ob-
jet d’'un emplacement dans un espace con-
ceptuel.

Généralement, il s’agit simplement d’'un

point, I'espace conceptuel étant doté d'une
structure géomeétrique (Exposé 1).
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Niveau Conceptuel

Par exemple, |'observation décrite au niveau
symbolique par "x est jaune" est représen-
tée au niveau conceptuel en assignant a x
un point de la région jaune de |'espace col-
orimétrique.

Comme les langages naturels ne divisent le
domaine des couleurs gqu’'en un nombre fini
de catégories, l'information contenue dans
I’énoncé "x est jaune' est beaucoup moins
précise que l'information fournie en assig-
nant a x un emplacement dans |I'espace des
couleurs.

En ce sens, le niveau conceptuel autorise
des instruments beaucoup plus riches pour
représenter les observations que le niveau
symbolique.
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Niveau Conceptuel

Intéressons-nous a la facon dont le prédicat
"vieu" de Goodman peut étre modélisé dans
un espace conceptuel.

Etant donné les représentations standard des
couleurs, vues dans l'exposé 1, "vert" et
"bleu" sont des propriétés naturelles au sens
de la définition P : On appelle propriété na-
turelle toute région convexe (ou étoilée) d'un
domaine d’'un espace conceptuel.

Ce n'est pas le cas de "vleu" et '"blert".
"VlIeu" présuppose deux domaines : la
couleur et le temps pour sa description.

Pour modéliser le prédicat, on peut consid-
érer |'espace cylindrique engendré en prenant
le produit cartésien de la dimension tem-
porelle et du cercle des couleurs.

Ce cylindre est représenté ci-apres.
52



Niveau Conceptuel

BLEU l l
ROUGE
VERT /

JAUNE

>
1900 2019 2100 TiME

Graphique : Alan Souquet, UBS
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Niveau Conceptuel

Dans cet espace, "vleu" ne correspond pas a
une région convexe.

Carnap (1971) exclut les prédicats du type
proposé par Goodman en distinguant entre
prédicats "locationels" (locational) et "non-
locationels" (nonlocational). "Vleu" est un
prédicat locationel car il réfere a une locali-
sation temporelle particuliére.

La solution de Carnap est toutefois ad hoc
puisqu’elle n'expligue pas pourquoi un prédi-
cat non-locationel tel que "vert ou orange"
n'est pas considéré comme projectible.
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Niveau Conceptuel

Mormann (1993) suggére une solution dif-
férente au paradoxe de Goodman, basée sur
la notion d’'ensemble fermeé.

Placons-nous dans le cadre du cylindre
temps-couleur. Un ensemble fermé est défini
comme un produit cartésien A x B ou A est
un segment de la dimension temporelle et B
un arc du cercle des couleurs.

Ainsi, ce qu'il appelle "ensemble fermé" cor-
respond aux "rectangles" du cylindre temps-
couleur (a distinguer de la notion d’'ensemble
fermé en Topologie).

Mormann propose le critére suivant : une
propriété naturelle sur le cylindre temps-
couleur est un ensemble fermeé.

Selon ce critere, "bleu" et "vert" sont des
propriétés naturelles, alors que "vleu" et
"blert" ne le sont pas.
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Niveau Conceptuel

Considérons a présent le paradoxe de confir-
mation de Hempel (1965).

Non-noir correspond a une région convexe de
I'espace colorimétrique puisque toute couleur
comprise entre deux couleurs non-noires est
également non-noire.

Il est difficile de dire si "non-noir" est pro-
jectible ou pas. Par exemple I'énoncé '"tous
les corps non-noirs refletent la lumiére'" ap-
paralt étre une généralisation valide.
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Niveau Conceptuel

Toutefois, le concept "non-corbeau" peut
difficilement étre considéré comme un con-
cept naturel selon le critére de convexité :

Définition C : On appellera concept naturel
la donnée (¢) d'un produit cartésien de ré-
gions (convexes ou étoilées) de domaines dif-
férents ; (ii) d'un n-uple de poids quantifi-
ant la saillance des différents domaines; (i)
d'informations sur la dépendance entre les
differents domaines.

La classe des objets qui sont des "non-
corbeaux" recouvre des domaines non reliés
entre eux et, du coup, il est difficile, voire
impossible, de spécifier les régions associées,
de facon a satisfaire le critére de convexité
(Gardenfors 2000).
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INiveau Conceptuel

Nolan (1994) remarque que les prédicat de
type "vleu" ne peuvent pas étre appris de la
facon avec laquelle on apprend un langage.

Cela s'accorde bien avec notre définition d'un
concept naturel.

Etant donné un espace conceptuel, il est
beaucoup plus facile d'apprendre un prédi-
cat qui correspond a un concept naturel
que d’'apprendre une région irréguliere de
|'espace.
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Niveau Conceptuel

On peut par exemple suivre le mécanisme
d'apprentissage consistant a former un pro-
totype a partir d'instances d’'une propriété et
ce prototype peut étre utilisé pour générer
une catégorisation de Voronol (Exposé 1).

Les seules choses dont doit se souvenir un
agent sont les prototypes des différentes pro-
priétés qu’il considére.

59



INiveau Conceptuel

Pour revenir aux problémes liés a |'approche
symbolique, notons que méme si F' et H sont
des propriétés naturelles, la disjonction FFV H
n'en est pas nécessairement une.

Si F' est une propriété naturelle mais que H
ne l'est pas, alors FFA H n'en est pas néces-
sairement une.

Toutefois, si F' et H sont naturelles, alors la
conjonction FF AN H est naturelle.

Ce résultat est wvrai lorsqu’'on retient
I'interprétation de "propriété naturelle"
comme une région convexe.
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Niveau Conceptuel

Mentionnons enfin que si des prédicats
comme '"vleu" ne correspondent pas a des
propriétés naturelles dans les espaces con-
ceptuels standard, il est concevable qu'ils
correspondent a d’'es propriétés naturelles
dans d’autres espaces conceptuels ou, par
conséquent, les prédicats "bleu" et "vert" ne
seraient pas naturels.

Ce qui est considéré comme propriété na-

turelle est relatif a |'espace conceptuel sous-
jacent.
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Le role des concepts théoriques

Une autre indication de I'importance des es-
paces conceptuels est que la théorisation sci-
entifique a lieu a ce niveau.

Déterminer les dimensions pertinentes pour
expliguer un phénomeéne est une activité sci-
entifigue essentielle.

Une fois lI'espace conceptuel d'une théorie
fermement établi, des théories, mises sous
la forme d’'équations qui relient les dimen-
sions de l'espace, peuvent étre proposées et
testées.
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Le role des concepts théoriques

Un mythe du paradigme symbolique a été
de présenter les théories scientifigues comme
des ensembles d’'énoncés, principalement
sous la forme de "lois".

LLes défenseurs de I'approche symbolique af-
firment que des équations telles que la sec-
onde loi de Newton ou la loi de Boyle-
Mariotte sont intrinséquement des expres-
sions symboligues et que la Science ne peut
se passer de telles expressions.

63



Le role des concepts théoriques

Deuxieéme loi de Newton : Dans un
référentiel galiléen, la somme vectorielle des
forces appliquées a un objet ponctuel est
égale au produit de la masse de I'objet par
son vecteur accélération.

Loi de Boyle-Mariotte : Le produit de la
pression par le volume est constant pour un
gaz parfait a température constante.
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Le role des concepts théoriques

Les équations sont une construction tres
utile, mais cela ne signifie pas que leur mode
de représentation est symbolique.

La plupart des scientifiques qui utilisent des
équations le font en faisant des calculs ;
c'est-a-dire qu'ils traitent les variables appa-
raissant dans es équations comme des vari-
ables sur des dimensions particuliéres dotées
d'une structure mathématique (typiqguement
celle de la droite réelle).

Trés peu de scientifiques traitent les équa-
tions comme des expressions symboliques,
c'est-a-dire comme faisant partie d'un sys-
teme formel doté d’'axiomes et de réegles
d'inférences.
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Le role des concepts théoriques

Ainsi, le principal usage des équations a lieu
au niveau conceptuel de représentation et
non au niveau symbolique.

Ceci dit, si les théories scientifigues sont vues
comme des représentations au niveau con-
ceptuel, on doit se poser |la question fonda-
mentale : d’ou viennent les dimensions et
leur géométrie? En particulier, quel procédé
permet d’'obtenir de nouveaux domaines sans
correspondance directe avec nos mécanismes
de perception 7

Ce probleme est lié a celui de l'origine des
concepts théoriques dans les théories scien-
tifiques.
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Le role des concepts théoriques

En fait, le terme de "concept" théorique est
mal choisi, car ce qui est introduit est un
domaine théorique, qui génére alors de nom-
breux concepts.

Des exemples classiques de tels domaines
sont la dimension de masse de Newton, les
principes de Mendel en génétique et la struc-
ture atomique de Rutherford.
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Le role des concepts théoriques

Par exemple, I'espace conceptuel de la mé-
caniqgue Newtonienne du point est basés sur
des dimensions théoriques et pas sur des di-
mensions phénomenales (psychologiques).

Les dimensions de cette théorie sont |'espace
ordinaire (espace euclidien a trois dimen-
sions), le temps (isomorphe a la droite
réelle), la masse (isomorphe aux réels posi-
tifs) et la force (espace euclidien a trois di-
mensions).
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Le role des concepts théoriques

Une fois qu’on a affecté une valeur a une par-
ticule sur ces 8 dimensions, elle est entiere-
ment décrite pour ce qui est de la mécanique
Newtonienne. Dans cette théorie, un objet
est représenté par un point dans un espace a
8 dimensions.

69



Le role des concepts théoriques

En créant sa théorie, Newton a introduit la
distinction entre "poids" et "masse". Au-
jourd'hui cette distinction est omniprésente
en Physique bien gu'elle n'aie pas de base
sensorielle.

La "masse" est une quantité théorique qui
ne peut étre déterminée que par des moyens
indirects.

Selon Sneed (1971), les quantités théoriques
sont celles qui ne peuvent étre mesurées sans
appliquer la théorie elle-méme, pour la masse
les 3 lois de Newton.
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Le role des concepts théoriques

Selon la Philosophie des Sciences (par ex-
emple, Popper 1959), I'introduction de con-
cepts théoriques faisant intervenir de nou-
veaux domaines n'est pas un probléme
d'induction mais de '"contexte de décou-
verte".

Au sein de la Philosophie des Sciences, il
a été en général considéré comme futile de
vouloir mécaniser le découverte scientifique.
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Le role des concepts théoriques

Toutefois, vu comme un processus cognitif,
le probléme n'est peut-&tre pas sans espoir et
peut étre vu comme une forme d’'induction.

Par exemple, tant le Multidimensional Scal-
ing (MDS) que les cartes auto-organisatrices
de Kohonen sont des méthodes qui permet-
tent de générer de nouvelles dimensions qui
organisent des données apparemment non
structurées.
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Le role des concepts théoriques

Gardenfors (2000) va juqu'a proposer que
I'introduction de termes théoriques dans les
théories scientifiques revient fondamentale-
ment a comprendre comment de nouveaux
domaines sont ajoutés a un espace con-
ceptuel phénomenal.

Il suggere que Il'introduction de termes
théoriques en Science est analogue a
I'apparition de nouveaux domaines lors du
développement psychologique de |'individu.

Ce type de processus peut expliquer pourquoi
un enfant est comme un '"petit scientifique"
(Gopnik et Meltzoff, 1997).
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Le role des concepts théoriques

Mais introduire de nouveaux termes
théoriques et donc étendre le nombre
de domaines pertinents pour un concept
signifie que les représentations des concepts
deviennent de plus en plus compliquées.

On doit donc se poser l|la question
qu’apportent les concepts théoriques 7

Une réponse succincte est qu'ils autorisent
des nouvelles prédictions.
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Le role des concepts théoriques

Ainsi, méme sans la mécanique newtonienne,
on peut observer le mouvement des corps
physiques.

On peut méme formuler des lois "observa-
tionnelles" comme la loi de la chute libre de
Galilée : en un méme lieu et en absence de
résistance de l'air, tous les corps ont le méme
mouvement de chute libre s'effectuant avec
la méme accélération, quel que soit le corps
pesant.

Toutefois, c'est seulement lorsqu’'on intro-
duit la masse d'un objet comme magni-
tude constante associée a |'objet, qu’on peut
prédire la facon dont I'objet va se mouvoir
dans des circonstances différentes.
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Le role des concepts théoriques

Une autre facon d'exprimer |'économie cog-
nitive des termes théoriques est que les mag-
nitudes théoriques peuvent étre davantage
corrélées avec les caractéristiques usuelles
d'un objet que ces caractéristiques entre
elles; ainsi la dimension théorique accroit
I"'hnomogénéité d'un groupe (cluster) de car-
actéristiques usuelles, ce qui peut améliorer
les possibilités de communication a propos
d’'une classe d’'objets.
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Le role des concepts théoriques

Un autre point a relever a propos des con-
cepts théoriques est que, dans différents do-
maines, il y a une difféerence entre la facon
dont |la majorité des gens utilisent les con-
cepts et la facon dont les scientifiques les
utilisent.

Les baleines ont été historiguement caté-
gorisées comme des poissons alors que les zo-
ologistes disent a présent que les baleines ne
sont pas des poissons mais des mammiféres.
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Le role des concepts théoriques

Ceci peut étre analysé comme un différence
entre la saillance relative des domaines im-
pligués dans le concept de Baleine.

Ainsi, un mode de développement des
théories scientifiques consiste a réaliser qu’'un
domaine particulier est plus important pour
la catégorisation cohérente d'une classe de
phénomeénes que les domaines considérés
comme essentiels par la plupart des gens.

Dans ce cas, les espaces conceptuels sont
inchangés; c’'est juste les saillances des do-
maines qui sont modifiées.
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Le role des concepts théoriques

Enfin, un mode plus radical d'évolution des
théories scientifigues est celui du change-
ment de paradigme (Kuhn, 1970) o0 une
théorie est remplacée par une autre.

Selon Gadrdenfors (2000), ces changements
de paradigme peuvent étre analysés comme
des changements d’'espace conceptuel.

Il ne voit pas de différence essentielle entre ce
type de changement et le développement de
I'espace conceptuel de I'enfant, par exemple.

L'introduction de la distinction entre Hau-
teur et Volume a 5 ans (Piaget) reléverait du
méme type de processus que l'introduction
de la distinction entre Poids et Masse (New-
ton).
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Niveau sub-conceptuel

En Sciences, l'introduction de nouvelles di-
mensions théoriques est une découverte qui
ne peut étre effectuée par des méthodes meé-
caniques.

En ce qui concerne |'apprentissage humain
et la formation de concept - les aspects cog-
nitifs -, par contre, les perspectives de com-
prendre |la genese des espaces conceptuels ne
sont peut-&tre pas sans espoir car il existe des
modeles de la facon dont ces espaces sont
formeés.

Dans |la suite, on va s'intéresser aux proces-
sus inductifs au niveau sub-conceptuel.
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Niveau sub-conceptuel

Au niveau le plus basique de la modélisation,
une observation est ce qui est transmis par
NOS organes sensoriels.

En ce sens, une observation peut étre iden-
tifiée avec les réactions d'un ensemble de ré-
cepteurs.

Pour les étres humains, ces entrées sont
fournies par les récepteurs sensoriels, mais on
peut également considérer que les machines
font des observations de ce type via des in-
struments de mesure servant de récepteurs.
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Niveau sub-conceptuel

Les récepteurs fournissent des données '"non
interprétées'" en ce sens que l|'information
n'est traitée en aucune maniére, ni dans un
cadre conceptuel, ni sous la forme d'une ex-
pression symbolique.

En Philosophie des Sciences, une distinction
est parfois faite entre perception et observa-
tion.
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Niveau sub-conceptuel

Shapere (1982) reléve que le terme "observa-
tion" joue un role double pour le philosophe
de sciences traditionnel. Il écrit ainsi €« On
the one hand, there is the perceptual aspect :
"observation", as a multitude of philosoph-
ical analyses insist, is simply a special kind
of perception, usually interpreted as consist-
ing in the addition to the latter of an ex-
tra ingredient of focussed attention... On
the other hand, there is the epistemic as-
pect of the philosopher’'s use of "observa-
tion": the evidential role that observation is
supposed to play in leading to knowledge or
well-grounded belief or in supporting beliefs
already attained. »
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Niveau sub-conceptuel

LLa distinction est analogue a celle entre les
interprétations scientifigues et phénomenales
des espaces conceptuels.

Au sein de la tradition empiriciste de la
Philosophie des Sciences, les deux usages du
terme "observation" ont été confondus.

Dans la Science moderne, toutefois, Il
est clair que c’est |'aspect epistémique de
|I’'observation qui est important.
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Niveau sub-conceptuel

Shapere (1982) le formule de la facon suiv-
ante : « Science is, after all, concerned
with the role of observation as evidence,
whereas sense-perception is notoriously un-
trustworthy; ... Hence, with the recognition
that information can be received which is
not directly accessible to the senses, science
has come more and more to exclude sens-
perception as much as possible from playing
a role in the acquisition of observational ev-
idence; i.e., it relies more and more in other
appropriate, but dependable, receptors. »
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Niveau sub-conceptuel

Une question importante dans ce contexte
est : comment obtenir de |I'information per-
tinente a partir de ce qui est recu par une
ensemble de récepteurs ?

C'est la question 3 de |I'induction formulée au
niveau sub-conceptuel : Comment effectuer
des inférences a partir d’'information limitée
sur un objet 7
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Niveau sub-conceptuel

Une question supplémentaire concerne la
facon dont les trois niveaux de représenta-
tion peuvent étre reliés les uns aux autres :
comment a lieu la transition du niveau sub-
conceptuel au niveaux conceptuel et symbol-
ique 7

Ces questions mettent en évidence le type

de problemes inductifs rencontrés au niveau
sub-conceptuel.
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Niveau sub-conceptuel

Le principal probleme est que l'information
recue par les récepteurs est trop riche et trop
peu structurée.

Ce dont on a besoin est une facon de trans-
former et d’organiser l'entrée sur un mode
qui peut étre géré aux niveaux conceptuel ou
symbolique.
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Niveau sub-conceptuel

Ceci requiert de trouver un mode plus
économique de représentation : aller du
niveau sub-conceptuel au niveau conceptuel
impligue habituellement une réduction du
nombre de dimensions qui sont représentée.

Il existe plusieurs méthodes permettant de
traiter ce type de probléme. Lors du premier
exposé, on a parlé du MDS (Multidimensional
Scaling).
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MDS

Par exemple, dans l'algorithme de Shepard
(1962), les données d’entrée sont supposées
contenir de I'informations sur les distance rel-
atives de n points dans un espace inconnu.

Les distances entre les points ne sont pas ex-
primées sous forme métrique, mais seulement
données comme un rang parmiles n(n—1)/2
distances parmi n points.

Tout rang de ce type peut Etre représenté

dans un espace a n— 1 dimensions (Shepard,
1962).
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MDS

L'algorithme de Shepard part d'une représen-
tation dans un tel espace puis réduit itéra-
tivement la dimension jusqu’'a ce gqu'aucune
dimension ne puisse étre éliminée sans qu'il
y ait un désaccord substantiel entre le rang
déduit des distances métriques et le rang ini-
tial.

Dans de nombreux domaines d’'applications
empiriques, les données initiales peuvent étre
ramenées a un espace de dimension deux ou
trois. Ces dimensions peuvent alors étre util-
isées comme base pour la formation de con-
cepts.
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RNA

Dans l|la suite, on va présenter une autre
meéthode que le MDS pour réduire la dimen-
sion d'une représentation.

Cette méthode est basée sur un Réseau de
Neurones Artificiels (RNA).
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RNA

Dans un RNA, les récepteurs et I'information
qu'ils recoivent peuvent étre identifiés a un
ensemble de neurones d’entrée et leur valeurs
d’activité.

Cet ensemble de valeurs sera appelé vecteur
d’entrée (ang. input vector).
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RNA

Dans les applications concrétes, il y a un
grand nombre de neurones d’entrée, ce qui
signifie que la dimensionnalité du vecteur
d'entrée est trés grande.

Le modéle de RNA qu’on va présenter est
celui des cartes auto-organisatrices de Koho-
nen (1988, 1995).

Le but de la méthode est de réduire la com-
plexité de la représentation des entrées d’'une
facon efficace et systématique.
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RNA

Ainsi, la méthode proposée peut-étre vue
comme une facon de répondre a la Question
2 de I'Induction au niveau sub-conceptuel

Comment peut-on généraliser en pas-
sant d'observations particulieres a des lois
générales 7.

La propriété caractéristique de ces cartes est
qu’'elles sont 3 méme de décrire la topolo-
gie et les relations de similarité des signaux
présents dans le vecteur d'entrée, en ex-
ploitant un espace conceptuel ayant un faible
nombre de dimensions.
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RNA

Le but de Kohonen en utilisant ces cartes,
n'est pas limité a l'inférence inductive mais
porte sur la représentation de l'information
en général.

Il écrit (Kohonen, 1988) : « Economic rep-
resentation of data with all their interrela-
tionships is one of the most central prob-
lems in information sciences, and such an
ability is obviously characteristic of the op-
eration of the brain, too. In thinking, and
in the subconscious information processing,
there is a general tendency to compress in-
formation by forming reduced representation
of the most relevant facts, without loss of
knowledge about their interrelationships. »
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RNA

Une carte auto-organisatrice est un RNA
consistant en un vecteur d’'entrée connecté
a une table de neurones de sortie. Dans la
plupart des applications, cette table est uni-
dimensionnelle ou Dbi-dimensionnelle, mais
elle peut en principe étre de n'importe quelle
dimension.

input vector
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RNA

LLa propriété essentielle du réseau est que
les connexions entre les neurones de la ta-
ble et la fonction d'apprentissage sont or-
ganisées de telle facon que des similar-
ités entre vecteurs d’entrée sont en général,
préservées par |'application, en ce sens que
des vecteurs d’entrée ayant des caractéris-
tiques communes sont appliqués sur des neu-
rones voisins sur la table de sortie. Le degré
de similarité entre deux vecteurs d'entrée est
déterminé par une distance.
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RNA

L'application du vecteur d’'entrée vers Ila
table préserve |la plupart des relations
topologiques tout en réduisant la dimen-
sionnalité de |'espace de représentation.
Préserver la topologie signifie que des points
proches dans l'espace a grande dimension
sont appliqués sur des points proches de
|I'espace a faible dimension.

Comme la dimensionnalité est réduite, cela
entraine que des régions entiéres de |'espace
de grande dimension sont appliquées sur des
points de |'espace a faible dimension.
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RNA

L'application correspondante peut étre vue
comme une forme de généralisation et donc
comme une réponse a la question 2 de
I'Induction.

La carte en faible dimension qui est obtenue
peut étre identifiée a un espace conceptuel.
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RNA

L'application est générée par le réseau lui-
méme via le mécanisme d'apprentissage du
réseau.

Un inconvénient de la méthode est qu'elle
requiert un ensemble d'apprentissage de taille
élevée pour que le réseau se stabilise.
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Modele de Kohonen

Plus précisément, une carte de Kohonen peut
étre vue comme un réseau de neurones a
deux couches de neurones et deux couches
d’interconnexions.

La premiere couche de neurones est une
couche d’entrée dont I'unique fonction est
de relayer les entrées au reste du réseau et
qui est donc composée de neurones avant
pour fonction d’activation la fonction iden-
tité (neurones linéaires).

La deuxieéme couche de neurones est une
couche dite d'adaptation, composée de neu-
rones positionnés sur un treillis régulier (une
"grille") uni-, bi- ou, dans certains cas, tri-
dimensionnelle.
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Modeéele de Kohonen

Chaque neurone de la couche d’entrée est
relieé a tous les neurones de la couche
d'adaptation et un poids est associé a cha-
cune de ces liaisons.

L’'ensemble de ces liaisons constitue la pre-
miere couche d'interconnexions, dite couche
plastique.

Tous les neurones de la couche d'adaptation
sont des neurones de type distance qui cal-
culent la distance entre le vecteur d’entrée
et le vecteur de poids qui leur est associg,
puis appliquent a cette distance une fonction
d’activation, généralement |'identité.
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Modeéele de Kohonen. ...
Ceci peut étre représenté de la facon
suivante :

0,0 2 o |-, >0,

E input layer | | hidden layer { oulput layer
L 8

adjustable weights
(codebook vectors)

La deuxieéme couche d’'interconnexions, plus
difficile a représenter graphiquement, joue le
rble d'un réseau compétitif (également ap-
pelé réseau a inhibitions latérales récursives)
destiné a renforcer sélectivement |'activité de
la carte de Kohonen.
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Modele de Kohonen. ...
Plus précisément, les sorties du réseau sont
obtenues de |la facon suivante :

sj = 1si|lw; — || = min||w; — ||

7

s; = O sinon
On définit ainsi le (les) neurone(s) "gag-
nant(s)" ou "actif(s)" comme celui (ceux)

dont le vecteur de poids est le plus proche
des données présentées en entrée.
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Modele de Kohonen

Supposons a présent qu'on dispose d'une
base d’apprentissage {xP : p = 1,...,N} et
qu’on présente les données xP successivement
(ou aléatoirement) en entrée du réseau de
Kohonen, alors,

a condition de modifier convenablement les
poids apres la présentation de chague nou-
veau vecteur de données, on pourra aboutir a
une situation ou chaque neurone ne sera plus
déclaré gagnant que pour un sous-ensemble
précis de la base d’apprentissage.
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Modele de Kohonen

On pourra alors considérer que le vecteur
de poids correspondant représente une classe
d’'éléments de la base d'apprentissage.

LL'ensemble des vecteurs de poids fournit de
ce fait une classification des données et le
treillis de neurones une visualisation de celles-
Ci en faible dimension.

107



Algorithme de Kohonen

De nombreux algorithmes ont été proposés
pour |'adaptation des poids aprées présenta-
tion de chaque nouvel élément de la base
d'apprentissage au réseau.

Parmi ceux-ci, le plus ancien et le plus util-
iIS€ — mais pas le plus facile a étudier — est
I"algorithme on-line de Kohonen.
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Algorithme de Kohonen

La formule de mise a jour correspondante
S'écrit

w; < wj+n(z—w;)sijeVy
w; 4 w; SINON
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Algorithme de Kohonen

Une version plus détaillée de celle-ci, faisant
apparaitre I'ordre de l'itération, n, s'écrit

win+1) — wi(n) + n(n) @™ —w;(n))
Si j € Vg(n)
wij(n+1) <« w;j(n) sinon
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Algorithme de Kohonen

Les poids sont initialisés de facon aléa-
toire.  2P(®) désigne [|'élément de la base
d'apprentissage présenté en entrée du réseau
a l'itération n.

Celui-ci est en général obtenu en parcourant
plusieurs fois l|la base d’apprentissage de
facon systématique ou par échantillonnage
aléatoire avec remise dans celle-ci.
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Algorithme de Kohonen

n(n) est appelé taux, pas, ou gain
d’apprentissage.

Une spécification typique de celui-ci est que
n(n) décroit linéairement de 1 a 0.04 sur les
1000 premieres entrées, puis linéairement de
0.04 a O sur les 1000 suivantes.

Sous SAS, |la décroissance est linéaire de 0.9
a 0.02 sur les 1000 premiers exemples.
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Algorithme de Kohonen

Vy(n) désigne le voisinage d’adaptation sur
la carte topologique du neurone gagnant a
I'itération n.

Une spécification typique de celui-ci consiste
a le définir comme |I'ensemble des neurones
dont |la distance sur la carte est inférieure ou
égale a §(n), ou 6(n) décroit linéairement de
facon a ce que Vy4(n) recouvre la moitié de
la carte (du treillis) en n = 0 et ne recouvre
plus que le neurone gagnant apres la millieme
itération.

Vy(n) varie donc au cours du temps et per-
met de contrbler le nombre de neurones au-
tour du neurone gagnant dont les poids sont
modifiés.
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Algorithme de Kohonen

Le movyen le plus simple de percevoir |'effet
de l'algorithme de Kohonen consiste a se
représenter les neurones dans /'espace des en-
trées.

En effet, le vecteur de poids associé a chaque
neurone étant de méme dimension que le
vecteur des entrées, il peut étre représenté
par un point dans |'espace des entrées,
chaque point ainsi obtenu correspondant a
un neurone de la carte topologique.

Les vecteurs de poids étant initialisés aléa-
toirement, on part d'une configuration désor-
donnée des neurones de |la carte topologique
dans I'espace des entrées.
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Algorithme de Kohonen

Config. Initiale

1.0

0.8
|

0.4

0.2
|
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Algorithme de Kohonen

On observe alors, au cours du processus
d'apprentissage, I'émergence d’'une organisa-
tion du réseau qui produit une quantification
vectorielle (une discrétisation) de |'espace
des entrées respectant les relations de prox-
imité sur celui-ci :

deux vecteurs de poids dont les neurones as-
SOCiés sont voisins sur la carte topologiques
correspondent alors (sont activés par) des
points de |'espace des entrées proches les uns
des autres.
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Algorithme de Kohonen

Carte de Kohonen

1.0

0.4
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Algorithme de Kohonen

On dispose ainsi a l'issue de l|la phase
d'apprentissage d'une '"cartographie', sous
la forme d’'un treillis, de |'espace des entrées,
chaque vecteur de poids pouvant é&tre
assimilé a un centre des vecteurs d’entrée
dont il est le plus proche.

On considére en général que |'apprentissage
est terminé aprés un nombre fixé d’itérations,
généralement quelques milliers.
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Corrélati l I _

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen
sont une facon de modéliser |la facon dont
la structure géométriqgue d’'un domaine peut
étre créée a partir d’'information au niveau
sub-conceptuel.

Il y a un autre type de procédé inductif qui
est plus typique, toutefois; c'est le procédé
consistant a établir des corrélations entre les
propriétés de différents domaines (Question
4 de I'Induction : Quelles connections peut-
on établir entre différents domaines 7).
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rrélation ntr main

A niveau symbolique, le résultat de générali-
sations inductives est typiquement un énoncé
universel du type "Tous les F' sont des G",
ou F' et GG sont des propriétés appartenant a
des domaines différents (ou, alternativement,
un énoncé probabiliste disant qu'une certaine
proportion des I’ sont des G).

Si on s'intéresse a la faculté qu'a I'étre hu-
main de détecter des agrégats de propriétés,
on note qu'il est peu doué pour effectuer des
évaluations de corrélations abstraites.
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corrélati l I _

Toutefois, les travaux de Billman (1983) et
Billman & Knutson (1996) indiquent que
I'étre humain est apte a détecter des corréla-
tions qui agregent plusieurs dimensions, en
dépit de son inaptitude a détecter des cor-
rélations isolées entre variables.

Une explication plausible de ce phénoméne
est que nos perceptions des objets "naturels”
présentent des corrélations selon plusieurs di-
mensions et que, comme résultat de |la sélec-
tion naturelle, nous avons développé une
compétence a détecter de telles corrélations
agrégeées.

En bref, nous sommes plus aptes a apprendre
des concepts qu’'a apprendre des corrélations
iIsolées entre propriétés.
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Il existe plusieurs facons de modéliser mathé-
matiquement le procédé d'apprentissage des
corrélations entre différents domaines.

Considérons un exemple di a Balkenius &
Gtardenfors (1994, 2000).
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corrélati l I _

Le systéme est basé sur des RNA implémen-
tant les cartes auto-organisatrices de Koho-
nen (1988).

L'architecture globale du systéme est décrite
dans la figure ci-dessous.

Systeme autoassociatif

Connexions asymetrlques

probab|l|tes cond.

(Boanias; Cfhwad)

T i Surfaces de Kohonen T i
& = ] m
Entrées regroupées ‘ "

en domaines

—)-
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~orrélati | I _

Les récepteurs d’'entrée sont divisés en un
petit nombre de sous-ensembles (il y en a
deux sur la figure).

Le but de cette répartition est de grouper
ensemble les récepteurs qui contiennent de
I'information a propos du méme domaine,
par exemple : les récepteurs visuels appar-
tiennent a un groupe, les récepteurs auditifs
a un autre, etc.
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~orrélati l I _

Lorsque le réseau est activé, la décision sur la
répartition des récepteurs dans les différents
groupes doit étre faite par I'utilisateur.

Les vecteurs d’entrée sont appliqués sur une
carte de Kohonen chacun.

Sur la figure, ces cartes sont uni-
dimensionnelles, mais elles peuvent étre bi-
ou tri-dimensionnelles. De méme, il peut vy
avoir plus de deux cartes.

126



Corrélati l I _

L'une des cartes peut étre un pur espace de
classification, représentant les '"noms" des
catégories identifiées par le réseau.

Les cartes de Kohonen sont alors mises en
interaction par des connexions asymeétriques
entre les neurones des deux cartes. Les con-
nections sont totales en ce sens que chaque
neurone d'une carte est connecté a tous les
neurones de |'autre carte.

La régle d’apprentissage de ces connexions
fonctionne de facon a ce que la force de
la connexion (c'est-a-dire le poids w;; €n-
tre le neurone zx; d'une carte et le neu-
rone y,; de l'autre) reflete la probabilité
conditionnelle (estimée a partir des exem-
ples d'apprentissage) pour que Y; soit activé
sachant que x; est activé.
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corrélati l I _

Les connexions varient entre -1 et -+1,
ces valeurs extrémes n’'étant obtenues que
lorsque z; et y; ne sont, respectivement, ja-
mais ou toujours activés simultanément.

Une fois la phase d'apprentissage terminée, il
est possible d'utiliser le réseau pour classifier
de nouveaux objets.

En soumettant au systéeme un vecteur
d'entrées partiel — par exemple les valeurs
pour I'un des domaines — le réseau peut cal-
culer les localisations espérées dans toutes
les cartes de Kohonen.
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Corrélati l I _

De cette facon, le réseau 'devine'" les pro-
priétés inconnues de |'objet sur lequel il n'a
qu’'une information partielle.

Ainsi, le réseau généralise a partir
d'expériences et effectue des inférences
inductives grace aux connexions entre les
difféerentes cartes de Kohonen.

Le systeme permet donc d’illustrer comment
il est possible d’'effectuer des inférences a par-
tir d'information imitée sur un objet.
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Conclusion

L'induction peut étre abordée a chacun des
trois niveaux de la représentation des con-
naissances : symbolique, conceptuel et sub-
conceptuel.

Les  trois perspectives obtenues  sur
I'induction sont complémentaires plutdt
qu’en conflit.

Le niveau conceptuel a toutefois un statut
particulier pour plusieurs raisons.
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Conclusion

D'abord, les théories scientifiques sont essen-
tiellement formulées sous I'hypothése d’un
espace conceptuel sous-jacent avec un en-
semble spécifigue de dimensions.

Ensuite, le niveau conceptuel forunit la sé-
mantique pour les expressions du niveau sym-
bolique (on I'a vu lors du premier exposé).

Finalement, I'information exprimée a ce
niveau peut servir de réesumé complet de tout
ce qui parvient aux difféerents types de cap-
teurs au niveau sub-conceptuel.
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