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L’intelligence a été l’un des premiers objets d’étude de la psychologie scientifique dès qu’elle a commencé à se constituer au tournant des XIXe et XXe siècles, et plus particulièrement de la psychologie scientifique de langue française. Mais elle était alors considérée surtout comme une capacité foncièrement humaine, dont il s’agissait de « mesurer » les degrés. Ce n’est que progressivement qu’on est passé du « combien ? » au « comment ? », à travers l’effort de la recherche pour élucider, chez l’homme et les animaux supérieurs, les modalités du fonctionnement de l’intelligence. Ce sont aujourd’hui ces mêmes questions que l’on poursuit sous le concept de « cognition », sans que les activités visées sous ce dernier mot soient réellement différentes de celles désignées comme « intelligence ». Mais le contexte scientifique a beaucoup changé. Depuis deux décennies s’est notamment développé un nouveau domaine de recherche, relevant de l’informatique, que ses fondateurs ont appelé « intelligence artificielle », en suscitant d’ailleurs parfois des malentendus, des naïvetés, voire des terreurs ou des espérances également infondées. Le XIIIe symposium de l’Association de psychologie scientifique de langue française, qui s’est tenu à Rome en septembre 1991, a été consacré à une confrontation systématique et approfondie, conduite en commun par des psychologues et par les meilleurs spécialistes de la recherche en intelligence artificielle, sur les problèmes que soulèvent ces nouveaux développements. Ils sont situés au cœur de ce que l’on appelle aujourd’hui les « sciences cognitives ». Ce sont ces travaux conjoints qui constituent le contenu du présent ouvrage.
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Avant-propos1
 
Mesdames et Messieurs,
 
 

 
 
A l’occasion de l’ouverture de la vingt-troisième Session d’Etudes de l’Association de Psychologie scientifique de Langue française je voudrais avant tout remercier les autorités qui ont bien voulu y contribuer.
 
Un remerciement spécial s’adresse à Monsieur le Recteur Magnifique de l’Université de Rome « La Sapienza » pour avoir accepté d’accueillir cette session et à Monsieur le Doyen de la Faculté pour avoir bien voulu l’inaugurer.
 
Le retour à Rome de la Session d’Etudes de l’Association de Psychologie scientifique de Langue française après plus de vingt ans, arrive dans un panorama profondément changé pour ce qui est de la Psychologie, aussi bien du point de vue académique que du point de vue scientifique, et cela certainement ici en Italie, mais tout autant, sans doute, dans les autres Pays de notre Association.
 
En 1967, ici en Italie, la Psychologie était une discipline enseignée dans les cours annuels d’éléments fondamentaux en un certain nombre de Facultés, et à l’époque, encore jeune assistante, j’ai collaboré à l’organisation de la Session d’Etudes dans l’Institut de Psychologie de la Faculté de Médecine de cette même Université.
 
La session que nous inaugurons aujourd’hui est la première des manifestations à travers lesquelles le cours de doctorat en Psychologie de l’Université de Rome, se déroulant en 5 années et ayant quatre orientations formatives, avec plus de 11 000 étudiants inscrits, entend solenniser les vingt ans de sa fondation, en attendant sa transformation imminente en Faculté autonome, en cette Faculté de Psychologie tellement souhaitée.
 
 
La longue période que les psychologues italiens ont dû traverser pour obtenir d’abord l’institution d’un cours de doctorat spécifique, ensuite l’adéquation de son organisation à des exigences formatives plus modernes et la reconnaissance officielle de la profession par le moyen de l’institution de l’ordre des psychologues, et, enfin, la création de la Faculté de Psychologie, — cette longue période a coïncidé au niveau mondial avec des changements considérables de la manière de concevoir et de faire de la recherche en Psychologie.
 
Comme j’avais déjà eu l’occasion de le remarquer pendant la Session d’Etudes de Lisbonne, qui a abordé de façon productive et fort stimulante le problème de l’objet de la Psychologie, la persistance de l’opposition entre l’étude de la conscience, concentrée sur la conservation de l’identité du sujet, d’une part, et l’étude du comportement, concentrée sur le changement du sujet en tant qu’objet d’un observateur externe, de l’autre, ne faisait que mettre en lumière un état de crise épistémologique de la psychologie, qui avait semblé devoir être bientôt dépassé grâce à l’affirmation du cognitivisme.
 
A partir de la moitié des années 80 commence à se manifester une césure, entre, d’une part, une orientation qui souligne la valeur symbolique de l’analogie psyché-ordinateur et qui, à la suite de requêtes de relevance toujours plus pressantes aboutit au virage écologique du cognitivisme, et, de l’autre, une orientation qui affirme l’identité des systèmes d’élaboration naturels et artificiels, tout en branchant ainsi le cognitivisme — avec sa recherche sur l’implémentation computationnelle des processus cognitifs — sur le filon de l’intelligence artificielle ; cette césure, donc, rappelle des dichotomies du passé, qui émergent également dans la récente affirmation de la « Science cognitive ».
 
Considérée comme une perspective plutôt que comme une discipline autonome, la science cognitive — qui accueille en son sein les apports des neuro-sciences et des « sciences de l’artificiel » mais aussi ceux de la philosophie analytique anglo-américaine et, après, de la philosophie postanalytique — , si d’un côté elle démontre la fertilité de l’approche interdisciplinaire, de l’autre, étant donné l’écart toujours plus large entre les études regardant les deux aspects de la pensée — à savoir, l’aspect représentatif et l’aspect élaboration de l’information — elle attire de nouveau l’attention sur le problème épistémologique fondamental de la psychologie.
 
En effet, c’est ce problème-là qui remonte à la surface sous plusieurs formes, lorsqu’on essaie d’éclaircir (au-delà du caractère problématique du rapport subjet-objet) la nature de la psyché en tant que siège de la connaissance et élaborateur des informations, en tant que responsable de l’adaptation et promoteur général de l’efficience du système.
 
 
C’est précisément dans les recherches sur l’adaptation intelligente et, en particulier, dans la détermination des conditions d’optimisation des processus cognitifs, compte tenu des éventuels et possibles accroissements de la hiérarchie de la complexité, que réapparaît, en des expressions nouvelles et contemporaines, le problème de l’induction ; ce dernier problème ayant été jadis une pierre d’achoppement pour la philosophie, se révèle maintenant, selon l’expression de Holland, comme un scandale bien plus grave de la psychologie et de l’intelligence artificielle.
 
A l’origine du scandale il y a la connotation précise du comportement intelligent comme un comportement adaptatif, de sorte que l’on attend de la pensée et de l’inférence des conclusions efficaces aux fins de l’adaptation ; en ce sens, la recherche sur les modèles mentaux, qui a enregistré une accélération remarquable grâce à la mise au point de programmes en vue de l’implémentation computationnelle des stratégies de raisonnement et de représentation des connaissances, correspond aux exigences de la recherche sur l’adaptation intelligente en un milieu cognitif qui, comme le dit Maturana, est défini mais illimité, du moment que l’observateur « peut interagir indéfiniment avec les représentations de ses interactions, et générer par soi-même des relations entre des domaines autrement inexistants ».
 
Mais lorsque les recherches concomitantes sur les « modèles de la psyché » qui constituent le fondement des divers modèles mentaux, c’est-à-dire les recherches sur les « dispositifs », sur les « structures » ou sur les « facultés » mentales permettant certaines configurations et évolutions de la conscience, au lieu de converger sur un modèle organique de la psyché avec ses connexions constitutives, avec le niveau biologique et le niveau culturel, continuent, au contraire, à se dévider au fil des lignes directrices hautement diversifiées, alors on ne peut pas éviter de se demander si ces généralisations représentent vraiment des points d’arrivée et de synthèse, ou s’ils ne perpétuent pas, plutôt, à un niveau plus haut, les divisions venues au jour dans les orientations précédentes. L’on constate, en effet, qu’en examinant aussi bien les relations entrée-sortie que les algorithmes d’élaboration et de leur implémentation neurale, la psychologie cognitive et l’intelligence artificielle procèdent souvent en des manières totalement indépendantes : ainsi, par exemple, tandis que dans le domaine de la psychologie la recherche concernant l’« expertise » se consacre, à partir des années quatre-vingt, à l’étude de l’acquisition des compétences cognitives, les recherches de l’intelligence artificielle sur les « systèmes experts » suivent des chemins, et mettent au point des programmes, absolument inapplicables de la part de sujets humains, nonobstant qu’ils soient des experts en solution de problèmes.
 
 
Dans la psychologie des années quatre-vingt nous avons été témoin d’une irrépressible récupération répandue de la prise en considération qualitative des phénomènes psychiques, laquelle avec son accentuation parfois des aspects syntaxiques, et d’autres fois des aspects sémantiques de l’élaboration de l’information, est destinée à soulever le problème, toujours ouvert, du symbolisme. D’ailleurs, même les difficultés rencontrées par le nouveau courant du connexionnisme, alimenté plus directement par les résultats de l’intelligence artificielle, et qui concernent l’apprentissage par analogie et le transfert, même ces difficultés se laissent facilement ramener au problème du niveau symbolique de la représentation, et cela veut dire : des états représentationnels qui ont une structure combinatoire syntaxico-sémantique.
 
C’est par cette situation de confluence de problèmes qu’est encadré le thème de grande actualité scientifique de la Session d’Etudes que nous inaugurons aujourd’hui ; et avant de laisser la parole au coordinateur scientifique, le professeur Jean François Le Ny, je veux remercier l’Association de Psychologie scientifique de Langue française, son président, le professeur Marc Richelle, son secrétaire général, le professeur Claude Bastien, d’avoir choisi Rome comme siège de ce débat d’avant-garde. Et à tous les congressistes qui sont venus ici à Rome pour assister à cette Session, je souhaite très cordialement la bienvenue en mon propre nom et au nom de tout le comité d’organisation, en espérant que notre travail d’organisation leur permettra de se trouver à leur aise en vue d’un déroulement profitable du débat scientifique.
 
Marta OLIVETTI BELARDINELLI
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Ce volume présente les principaux textes des rapports et communications qui furent prononcés au cours des XXIIIe Journées d’Etudes de l’Association de Psychologie Scientifique de Langue Française (APSLF), qui se tinrent à Rome les 23, 24 et 25 septembre 1991. L’APSLF doit des remerciements particulièrement chaleureux à l’Université La Sapienza de Rome, à son Recteur magnifique et au Doyen de sa Faculté, pour avoir accueilli ce symposium, et tout spécialement au Professeur Marta Olivetti Belardinelli et au comité romain d’organisation, pour avoir non seulement pris en charge avec efficacité les problèmes matériels de ces journées scientifiques, mais également si bien aidé à leur mise en place.
 
Le volume, comme l’était le symposium, est construit sur une structure thématique constante : chacune des cinq séances comportait deux rapports principaux et une ou deux communications invitées complémentaires. L’un des rapports principaux avait pour auteur un spécialiste de l’intelligence artificielle, et l’autre un psychologue. Le présent ouvrage, conformément à l’usage maintenant bien établi de l’APSLF, ne reproduit pas les discussions qui prolongèrent ces présentations, en dépit de l’intérêt tout particulier qu’elles revêtirent cette fois par leur caractère interdisciplinaire et interthématique. Nous devons également nous borner à signaler qu’un certain nombre de communications affichées fut présenté par ailleurs, qui n’ont pu davantage être publiées.
 
Ce symposium, et cet ouvrage, sont ainsi le produit de la rencontre entre deux sous-catégories de chercheurs. Les uns, bien sûr, appartiennent à notre grande famille nucléaire de la psychologie scientifique ; mais il est agréable et justifié de dire que les autres sont aussi des membres de notre famille scientifique élargie, des cousins cognitifs venus de confins point si lointains, ceux de l’intelligence artificielle, pour apporter leur contribution à un dialogue avec des psychologues.
 
 
Les uns et les autres2 ont adopté l’attitude, en fait intrinsèquement cognitive, de s’exprimer avec une visée constamment maintenue vers leur auditoire, avec le souci d’ajuster leur propos aux représentations particulières de leurs interlocuteurs. A travers eux ils s’adressaient ainsi également au large public de psychologues auquel ces symposiums sont destinés, c’est-à-dire à des lecteurs qui, dans leur majorité, n’ont eu jusqu’ici que des contacts indirects ou peu approfondis avec l’intelligence artificielle.
 
A la vérité, les chercheurs appartenant à ce dernier domaine dont les textes sont publiés ici sont de ceux qui ont le plus activement contribué, depuis une quinzaine d’années, à un développement croissant des échanges interdisciplinaires, tels qu’ils se sont cristallisés dans la communauté des sciences cognitives. Les lecteurs de ce livre pourront constater, me semble-t-il, que la rencontre de Rome a permis de faire un pas de plus dans ces interactions de connaissances et de concepts.
 
Tel était bien l’objectif, pas si facile, que nous avions voulu fixer à ce symposium. Ne pas nous satisfaire d’entendre parler parallèlement, d’une part de l’intelligence naturelle, d’autre part de l’intelligence artificielle, mais rechercher, au niveau épistémique convenable, les traits communs et les relations entre l’une et l’autre. Ce problème était implicite, comme toujours, dans la sémantique du « et » que comporte le titre de ce symposium ; mais nous l’avions voulu bien explicite.
 
La voie de plus grande pente ne conduit pas forcément les psychologues dans cette direction, et ils peuvent préférer se cantonner à la familiarité de leur propre territoire. Nous savons bien que des préoccupations semblables, au reste justifiables, se rencontrent aussi à ce propos en intelligence artificielle. De part et d’autre, échanger dépayse, et dialoguer fatigue.
 
On peut certes trouver quelques arguments à la décharge de ceux qui, lisant cette introduction, décideront de ne pas lire le livre. L’un d’eux réside dans le fait qu’il existe deux conceptions bien distinctes de l’intelligence artificielle, ainsi que Haton et Haton (1989) le rappellent dans leur « Que sais-je ? ».
 
Selon la première, les chercheurs en ce domaine ont tout à gagner à se limiter aux objectifs d’ingénierie qui lui sont naturellement inhérents : construire des systèmes dont la sortie, nous pourrions dire le comportement, est semblable aux comportements humains intelligents, en termes techniques émuler les systèmes humains. Dans cette conception de l’intelligence artificielle on ne se soucie pas, du moins explicitement et professionnellement, du fonctionnement psychologique interne.
 
 
Dans la réalité des faits, quand on discute avec des tenants de cette position théorique, on peut aisément se rendre compte qu’elle est, dans une série de pratiques, intenable. Ces concepteurs ont inéluctablement leurs conceptions propres du fonctionnement psychologique et, si l’occasion s’en trouve, ils les utilisent. Disons pis : ils ne savent pas comment ne pas les utiliser, en général parce qu’ils ne sont pas passés au travers de la grande hygiène du behaviorisme, qui est l’équivalent de leur façon de voir. Ils utilisent alors des principes qui relèvent de la psychologie quotidienne, intuitive et subjective. En sorte que la démarche du concepteur risque parfois de se ramener à ceci : pour résoudre tel type de problème, moi je fais comme ceci dans ma tête, et je construis mon logiciel en conséquence.
 
Ce ne sont pas là des remarques péjoratives, car nous devons bien convenir que l’émulation (c’est-à-dire la copie externe) des comportements intelligents est réellement la tâche première, en principe unique, et parfois urgente, du concepteur en intelligence artificielle. Si cet objectif est atteint, il est non pertinent de savoir comment il l’a été en termes de simulation du fonctionnement humain interne ; tous les chercheurs en intelligence artificielle s’accordent sur ce point, et nous avec eux.
 
Il existe néanmoins une autre conception de l’intelligence artificielle, celle qui consiste à tenir compte fortement — rien de plus, mais rien de moins — du fonctionnement cognitif humain, en reconnaissant qu’il est souvent utile de s’en inspirer, et de le faire alors en fonction de la manière dont la psychologie d’inspiration scientifique essaye de le décrire. En d’autres termes, à garantir la compatibilité avec cette dernière ; en d’autres termes encore, à ne pas entrer en contradiction avec elle, à un niveau convenable, ce qui est une exigence relativement faible.
 
Appelons « cognitive » cette conception ; elle peut a priori sembler plus agréable aux psychologues. Mais elle n’est pas forcément plus confortable, ni pour le spécialiste de l’intelligence artificielle, ni, en définitive, pour nous. « Tenir compte fortement », mais comment ?
 
Ce fonctionnement cognitif humain, encore faut-il d’abord le connaître et, cette fois-ci, au sens fort du terme. Nos collègues de l’intelligence artificielle cognitive, devenus par là nos cousins, comme je le disais en commençant, peuvent bien alors s’adresser aux spécialistes de la psychologie scientifique que nous sommes censés être, plutôt qu’à leur intuition subjective. Mais en quels termes répondrons-nous à leurs questions spécifiques ?
 
Assez souvent, si nous sommes vraiment animés d’un esprit scientifique, et de l’honnêteté qui lui est consubstantielle, en avouant : « Je n’en sais rien. Attendez un peu, nous allons voir. Donnez-nous quelques années, deux, ou cinq, ou dix, et nous vous en dirons (peut-être) un peu plus ». 
Souvent aussi, si l’un de nous s’engage imprudemment dans une réponse trop assurée, un excellent collègue, supposons-le bien informé, surviendra et mettra le hola. « Ceci est une bonne hypothèse, admettra-t-il courtoisement, mais il en existe une autre, relevant d’une autre théorie, et on peut présenter sur cette question plusieurs modèles — dont le mien qui n’est pas mauvais non plus ».
 
C’est certes le lot de toutes les sciences en marche que de répondre ainsi. Et dans le même registre, un certain nombre d’informaticiens savent bien, professionnellement, ce que peut signifier « interroger un expert ». Néanmoins, si nous pratiquons la décentration, chère à Jean Piaget, nous devrons convenir qu’il n’est pas toujours facile, pour un chercheur en intelligence artificielle, de fréquenter des psychologues.
 
Il se pose une autre question difficile. Supposons que nous sachions, avec un bon degré de plausibilité et d’accord, comment fonctionne tel ou tel aspect de l’intellect humain. Pourquoi le créateur d’un système intelligent devrait-il le copier ? Ne peut-il chercher et trouver des solutions artificielles meilleures, c’est-à-dire plus efficaces, plus rapides, ou plus faciles à mettre en œuvre, que celles inventées par la nature ?
 
C’est ce qui s’est produit historiquement, on l’a dit bien des fois, dans d’autres domaines et pour d’autres fonctionnalités que celles de l’intelligence : pour le déplacement dans l’espace, par exemple, la roue l’emporte sur la patte, l’hélice ou le réacteur sur le battement d’ailes.
 
C’est précisément sur ce terrain que se posent les questions pertinentes, celles qui justifient l’utilité de débats tels que ceux rapportés dans cet ouvrage, et que le réalisme un peu cruel adopté plus haut ne saurait compromettre.
 
La démarche efficace consiste alors à comparer concrètement, point par point, problème par problème, mode de traitement par mode de traitement, niveau par niveau, la façon dont fonctionnent chacun pour sa part l’intelligence ou la pensée humaine, pour autant qu’on la connaît actuellement, et les logiciels construits par l’intelligence artificielle pour émuler des comportements intelligents.
 
Nous ne nous arrêterons dès lors que de façon brève sur le terme général d’« intelligence ». Il n’est bien défini ni dans l’une ni dans l’autre des disciplines ; du côté de la psychologie, on trouvera sous la plume de Pierre Oléron, par exemple, quelques phrases abruptes, mais bien fondées, concernant le caractère flou de ce concept.
 
C’est peut-être ce qui a fait fleurir à son propos, dans ce qu’on appelle « l’imaginaire collectif », quelques solides inhibitions théoriques et des craintes qu’on a rationalisées a posteriori. L’intelligence étant censée faire la supériorité de l’homme sur les animaux — les autres animaux, comme 
chacun doit aujourd’hui se résigner à dire — comment pourrions-nous supporter que la machine entre aujourd’hui impudemment dans la compétition ?
 
La parade rhétorique est l’affirmation, sans cesse renouvelée, que « ce sont des êtres humains qui conçoivent et fabriquent les ordinateurs, qui créent les logiciels, et qui y inscrivent leurs connaissances ». DONC, estime-t-on, il est exclu que « la machine » puisse devenir, horresco referens, « plus intelligente que l’homme ». Argument peu convaincant si l’on veut bien considérer que, outre qu’ils procréent les enfants, les humains, de surcroît, les instruisent et leur transmettent leurs connaissances, historiquement et individuellement, non sans peine à vrai dire.
 
Sur la caractérisation de l’intelligence, les spécialistes de l’intelligence artificielle ont assez souvent, explicitement ou implicitement, recours au critère de Türing, dit aussi « test de Türing » — « test » ayant ici un sens discriminant : est considéré comme « intelligent » tout système artificiel, machine ou logiciel (en général une conjonction des deux), dont un observateur non informé attribuera les réponses ou les conduites à un être humain plutôt qu’à une machine.
 
Il est bien clair que cette définition tout empirique de la signification d’« intelligent » la rend à nouveau étroitement dépendante de la représentation, souvent spontanée et peu rigoureuse, que l’observateur-juge se fait des conduites spécifiques de l’être humain. Mais après tout aucun des grands concepts de la pensée, ceux de haut niveau comme « matière », « univers », « vie » ou « histoire », n’a échappé ou n’échappe à ce genre de flou, aussi longtemps du moins que les développements scientifiques ne lui ont pas donné une signification plus dense, et dès lors plus précise.
 
Pour un symposium comme celui-ci nous avons contourné ces grands problèmes notionnels : nous les avons tranchés en subdivisant les activités intelligentes, et en les regroupant en cinq parties assez faiblement théorisées. Le mot « intelligence » recouvre alors les contenus conjoints de ces différentes têtes de chapitre. Il devient du coup un équivalent de ce que l’on désigne aussi aujourd’hui, et même plus souvent, comme « cognition ».
 
Cette assimilation n’est pas arbitraire : dans une étude parue il y a quelques années, Sternberg et Berg (1986) ont comparé des définitions de l’intelligence données en 1921, lors d’un symposium d’orientation essentiellement psychométrique (sur la « mesure » de l’intelligence), et d’autres tirées d’une série de contributions plus récentes. Cette comparaison était effectuée sur la base des attributs principaux utilisés par les uns et les autres pour caractériser l’intelligence, et qui sont au nombre de 27 dans cette étude. La conclusion est que ces attributs, et leurs fréquences d’attribution, n’ont que peu varié en 65 ans, et plus précisément 
qu’ils étaient et sont essentiellement cognitifs. En bref, la caractérisation générale de l’intelligence n’a pas varié. Ce qui a changé, c’est que les techniques expérimentales utilisées pour l’étudier sous l’angle psychologique se sont beaucoup améliorées, et que comme le souligne un article plus récent de même origine (Sternberg et Frensch, 1990), l’orientation de type « science cognitive » a beaucoup contribué à ce changement.
 
Aller plus loin serait préjuger de l’hypothèse théorique, aussi séduisante que redoutable, suivant laquelle il pourrait exister une caractérisation générale et abstraite de l’intelligence, ou de la cognition, qui en ferait un « objet » unique, commun à l’intelligence artificielle et à la psychologie cognitive, et sur lequel d’autres disciplines apporteraient également leur part de connaissance. Cet objet scientifique commun devrait alors être regardé comme superordonné à la fois à l’intelligence humaine et à l’intelligence artificielle : superordonné à la manière dont le concept « oiseau » l’est à « moineau » et à « goéland », ou dont la gravitation est superordonnée à la chute des pommes et au mouvement des planètes. C’est une idée qui peut être défendue, mais que ce symposium a sagement laissée de côté.
 
Ainsi les parties qui subdivisent ce volume n’épuisent-elles pas, naturellement, les problèmes communs aux deux intelligences. Elles ne les équilibrent que de façon circonstancielle ; il peut nous suffire qu’elles en donnent, peut-être, une approximation acceptable.
 
Sont donc traitées, successivement et de façon concertante, les questions suivantes : 


 
	Structure des connaissances en mémoire et représentation des connaissances (J.P. Haton, G. Tiberghien, E. van der Meer et B. Schmidt).
 
	Raisonnement naturel et raisonnement sur machine (C. George, D. Kayser).
 
	Compréhension du langage naturel et traitement sur machine (C. Frederiksen et B. Emond, G. Sabah, J. Grainger).
 
	Apprentissage naturel, apprentissage automatique symbolique, enseignement intelligemment assisté sur ordinateur (J.G. Ganascia, P. Mendelsohn et P. Dillenbourg, C. Bastien, P. Bovet et R. Maurer).
 
	Structures cognitives et néo-connexionnisme (H. Abdi, P. Schyns).


 
Souhaitons que la lecture de ces textes concoure à développer des échanges encore plus étroits.
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Les systèmes à bases de connaissances3
 
JEAN-PAUL HATON
 
1 | INTRODUCTION
 
De nombreuses activités « intelligentes » de l’être humain, dans sa vie quotidienne aussi bien que dans son activité professionnelle, reposent sur l’exploitation d’une masse importante d’informations, de faits, d’expériences et de connaissances plus ou moins spécifiques d’un domaine particulier.
 
De ce fait, une part importante des travaux de recherche et de développement en intelligence artificielle (IA) concerne la conception de méthodes, de formalismes et d’architectures permettant la mise en œuvre de systèmes à bases de connaissances. Cela explique la place occupée actuellement en IA par les activités relatives à la manipulation du savoir et des connaissances. Le problème est en fait multiforme et recouvre les activités d’apprentissage symbolique (pour l’acquisition semi-automatique de connaissances), de modélisation et d’acquisition, de gestion (au sens de la gestion de données dans une base de données), de représentation et d’utilisation. Ces activités montrent le caractère pluridisciplinaire de l’IA : elles font notamment appel à une composante notable issue des sciences cognitives.
 
Nous nous concentrons ici sur les problèmes de la représentation des connaissances et de leur exploitation par un système de raisonnement.
 

 
2 | LES CONNAISSANCES ET LEUR REPRÉSENTATION
 
2.1. — Généralités

 
La plupart des activités « intelligentes » de l’être humain reposent sur des connaissances nombreuses et variées, exploitées à bon escient. De ce fait, un domaine majeur de l’IA est relatif à la conception de systèmes à bases de connaissances, notamment des systèmes experts (Bonnet et al., 1987). Ces systèmes sont conçus pour atteindre les performances d’experts humains dans des domaines limités en exploitant un ensemble de connaissances acquises pour l’essentiel auprès de ces experts. Apparus vers 1975, ils ont eu un impact certain sur l’IA, et aussi un retentissement médiatique parfois exagéré. Le terme système expert disparaîtra sans doute progressivement, au profit du concept plus général de système à bases de connaissances que l’on retrouve dans divers champs d’activité de L’IA. Ce concept est fondé sur une séparation entre les connaissances nécessaires pour résoudre un problème et les mécanismes de raisonnement exploitant ces connaissances (appelés selon les cas structures de contrôle, interpréteurs, moteurs d’inférence). Cette définition simpliste montre néanmoins parfaitement la dualité connaissances/raisonnement qui vient compléter la structure algorithmique traditionnelle de l’informatique procédurale.
 
Le terme de connaissances recouvre les différentes formes du savoir : objets du monde, faits concernant ces objets (la neige est blanche), classifications (par exemple, taxinomies en zoologie ou en géologie), événements (la température dufour s’est mise à osciller), règles heuristiques de savoir-faire (si le moteur cale à froid, le gicleur est peut-être bouché), etc. Une forme importante est la méta-connaissance ou connaissance sur la connaissance. Elle correspond au recul que l’on prend par rapport à un certain domaine d’activité et représente de ce fait souvent une part notable de l’expertise humaine. Elle intervient souvent, car elle est liée à la façon d’utiliser un ensemble de connaissances, aux stratégies de raisonnement et aussi à l’acquisition de nouvelles connaissances (Pitrat, 1990). Il faut également signaler les connaissances de bon sens (common sense knowledge) qui participent sans doute des diverses formes présentées ci-dessus (McCarthy, 1968). Ces connaissances sont associées au raisonnement de bon sens mené par tout être humain, souvent de façon inconsciente, dans ses activités journalières notamment grâce à son expérience personnelle. 
Le projet CYC (Guha et Lenat, 1990) s’est fixé l’objectif très ambitieux de construire une base de connaissances de bon sens de très grande taille à partir de laquelle pourraient être bâtis des systèmes intelligents dans des domaines variés.
 
En IA, comme en logique mathématique, il est indispensable de préciser clairement les limites du domaine d’application auquel se rattachent les connaissances manipulées dans les raisonnements. Ce contexte d’utilisation est appelé univers du discours, ou référentiel. Dans le même ordre d’idées, les systèmes d’IA utilisent parfois l’hypothèse de monde clos. Cette hypothèse énonce que les connaissances qui ne sont pas déclarées comme vraies sont supposées fausses. Cette hypothèse simplificatrice, également utilisée dans le domaine des bases de données, permet d’éviter l’énoncé des connaissances considérées comme fausses dans l’univers du discours. Il s’agit en fait d’un artifice rendu nécessaire par l’incomplétude des connaissances.
 
Le raisonnement sur des connaissances dans un système d’IA implique leur formalisation selon un certain mode de représentation, qui peut être défini comme un ensemble de méthodes de codage symbolique. Un mode de représentation associe ainsi deux aspects imbriqués, même parfois confondus :
 
 

 
 
• une structure de données permettant de représenter la connaissance à coder ;
 
 

 
 
• une ou plusieurs méthodes d’exploitation de cette connaissance permettant, par le mécanisme de raisonnement, de produire de nouvelles connaissances.
 
 

 
 
Une base de connaissances, codée avec un ou plusieurs modes de représentation, diffère nettement d’une base de données, en particulier par le fait que le mécanisme de raisonnement associé permet de produire dynamiquement de nouvelles connaissances qui n’existent pas dans la base initiale. Les bases de données déductives constituent une sorte de solution intermédiaire : il s’agit de bases de données dotées d’un mécanisme rudimentaire leur permettant de découvrir des informations non explicitement rangées dans la base. Cependant, ce mécanisme est beaucoup plus simple que ceux présentés ici.
 
Notons qu’il existe deux grands types de représentation de connaissances, le plus souvent complémentaires :
 
 

 
 
• les représentations déclaratives, dans lesquelles les connaissances sont décrites indépendamment de leur exploitation ultérieure. Elles sont 
à l’origine de la programmation déclarative d’un système à bases de connaissances ;
 
 

 
 
• les représentations procédurales, qui contiennent la façon dont les connaissances codées doivent être utilisées.
 
 

 
 
Différents modes de représentation de connaissances sont utilisés en IA. Les plus courants sont les suivants : 


 
	 — les représentations logiques ;
 
	 — les réseaux sémantiques ;
 
	 — les règles de production ;
 
	 — les frames et les objets structurés.


 
Ils sont présentés dans la suite de ce paragraphe.

 
2.2. — Les représentations logiques

 
La logique mathématique, créée au XIXe siècle par et pour les mathématiciens, existait avant la naissance de l’IA. Elle a ainsi figuré parmi les premiers outils utilisés pour formaliser des connaissances dans les systèmes d’IA (cf. le Logic Theorist de A. Newell et ses collègues en 1956 (Newell et al., 1963), une des premières tentatives de résolution de problèmes à l’aide de méthodes heuristiques).
 
En logique, toute connaissance est représentée par une formule construite selon une syntaxe précise. Une base de connaissances est alors constituée exclusivement d’un ensemble de formules décrivant l’univers du discours. Un intérêt majeur des représentations logiques réside dans la disponibilité de règles de raisonnement fondées sur ces formules : modus ponens, résolution, modus tollens, spécialisation universelle. Par exemple, le langage de programmation logique PROLOG fournit au concepteur un mode de représentation et des mécanismes de raisonnement totalement intégrés.
 
Un problème central qu’il faut résoudre dans la mécanisation d’un raisonnement consiste à mener une suite d’opérations sur des structures symboliques tout en préservant la véracité et la cohérence des conclusions déduites.
 
La logique mathématique est un exemple parfait de cadre d’étude possédant la propriété précédente. De ce fait, elle a joué un rôle majeur dès la naissance de l’IA, même si, dès cette époque, elle était loin de faire l’unanimité au sein de la communauté des chercheurs.
 
 
Schématiquement, les raisonnements logiques peuvent être classés en trois grandes catégories :
 
 

 
 
• le raisonnement déductif permettant de déduire des conclusions valides à partir d’un ensemble de prémisses (application de connaissances générales à un cas particulier). Il est présent dans pratiquement tous les systèmes et joue de ce fait un rôle particulier en IA ;
 
 

 
 
• le raisonnement inductif visant, à l’inverse du précédent, à généraliser des prémisses ;
 
 

 
 
• le raisonnement abductif cherchant à attacher des causes plausibles à un ensemble de prémisses.
 
 

 
 
Le raisonnement déductif est dit valide, ou rigoureux, dans la mesure où un ensemble d’expressions de départ vraies conduisent à des conclusions elles-mêmes vraies. A l’inverse, les deux autres modes sont dits plausibles, ou non rigoureux, dans la mesure où ils n’offrent pas cette garantie, ce qui n’enlève rien à leur importance pratique. Un exemple particulier de raisonnement non rigoureux très courant chez l’être humain est le raisonnement par analogie. L’induction et l’analogie tentent notamment de modéliser l’intuition dont la puissance chez l’être humain est considérable. Elles mettent à nouveau en évidence l’importance de la notion d’hypothèse.
 
Le raisonnement logique présente des avantages importants pour la réalisation d’un système à bases de connaissances. Les règles de raisonnement sont syntaxiquement et sémantiquement définies ; elles sont de plus simples et faciles à mettre en œuvre. La clarté et la puissance d’expression de ce formalisme sont également séduisantes.
 
Cependant, la logique possède de gros inconvénients qui posent d’importants problèmes dès que l’on aborde des domaines complexes. Le concepteur d’un système fondé sur la logique est tout d’abord confronté à deux caractères fondamentaux de ce mode de raisonnement :
 
 

 
 
• le manque d’efficacité des mécanismes de preuve : il s’agit en quelque sorte du prix à payer pour disposer d’une grande puissance d’expression. En pratique, il est sans cesse nécessaire de rechercher le meilleur compromis entre ces deux aspects ;
 
 

 
 
• le manque de structuration des connaissances exprimées, obstacle important dans la construction et la maintenance de systèmes de grande taille. Des tentatives ont été faites pour remédier en partie à cet inconvénient 
en associant raisonnement logique et représentation de connaissances par objets structurés.
 
Par ailleurs, la logique présente des limitations intrinsèques qui la rendent inapte à aborder efficacement des problèmes de grande importance pratique tels que le traitement de l’incertain, la prise en compte du temps, la remise en cause de conclusions.

 
2.3. — Les réseaux sémantiques

 
Un réseau sémantique est un graphe étiqueté dans lequel les nœuds figurent des objets ou des concepts et les arcs étiquetés des relations (le plus souvent binaires) entre concepts. Issus des travaux de psychologie cognitive sur l’organisation de la mémoire (mécanismes d’association), les réseaux sémantiques ont donné lieu à de nombreux systèmes et langages de représentation des connaissances : NETL, KL-ONE, etc. (pour plus de détails, consulter par exemple (Findler, 1979)). Un réseau permet notamment d’exprimer une hiérarchie ou une taxinomie de concepts et la proximité entre des connaissances. Les réseaux sémantiques constituent donc un moyen de structuration des bases de connaissances, problème important lorsque celles-ci sont de grande taille.
 
Grâce au mécanisme d’héritage de propriétés, un nœud d’un réseau sémantique peut hériter des propriétés des nœuds qui le subsument (qui sont plus haut que lui dans la hiérarchie). Ce mécanisme constitue un mode économique de raisonnement, permettant notamment à un concept particulier de posséder automatiquement les propriétés des concepts plus généraux dont il est issu. On retrouve ce mécanisme dans les représentations par objets (cf. § 2.5.), actuellement beaucoup plus utilisées que les réseaux sémantiques. Ces derniers constituent plutôt un mode de représentation utilisé en complément d’un autre mode dans des domaines tels que la compréhension du langage naturel (représentation de lexiques sémantiques) ou la vision par ordinateur (description de scènes comme arrangements d’objets).

 
2.4. — Les règles de production

 
Avec l’avènement des systèmes experts, les règles de production ont acquis une grande popularité en IA, notamment grâce au système MYCIN (Shortliffe, 1976). Une règle de production est un quantum de connaissance, déclaratif et autonome, de la forme :
 

si conditions alors conclusion (α).
 


 
La partie conditions (antécédent) est constituée d’une formule logique qui doit être vérifiée pour que la règle s’applique. La partie conclusion (conséquent) peut correspondre à l’ajout ou au retrait d’un fait ou d’une hypothèse, au déclenchement d’une action, etc. Le coefficient numérique α traduit le fait que la connaissance exprimée par la règle est entachée d’incertitude. Ce coefficient est appelé, selon les cas, coefficient de vraisemblance, facteur de certitude, plausibilité, degré de vérité, etc. Il rend compte par exemple de la confiance accordée par un expert humain à une règle que ce dernier a acquise par l’expérience. De tels coefficients sont pris en compte par les mécanismes de raisonnement approximatif.
 
Le noyau d’un système à bases de connaissances utilisant des règles de production, ou système de production, comprend trois parties (Laurière, 1982) :
 
• une base de règles constituant la connaissance permanente ;
 
• un moteur d’inférence, mécanisme de raisonnement exploitant les règles ;
 
• une base de faits, mémoire de travail du système qui contient les données initiales décrivant le problème à traiter puis les hypothèses émises et les faits apparus avant de parvenir à la solution du problème.
 
 

 
 
Par ailleurs, une part importante d’un tel système, comme de la plupart des systèmes à bases de connaissances, consiste en des interfaces assurant la communication du système avec l’extérieur et son intégration dans un système d’information général. Tout cela est résumé sur la figure 1.
 
[image: Illustration]
 
 
FIG 1. — Architecture d’un système de production.


 
 
Un moteur d’inférence peut fonctionner selon deux mécanismes de base pouvant éventuellement être combinés : 


 
	 — un raisonnement en chaînage avant, guidé par les données, au cours duquel les règles sont utilisées dans le sens « conditions vers conclusion »,
 
	 — un raisonnement en chaînage arrière, guidé par un but ou un modèle, revenant à utiliser une règle dans le sens « conclusion vers conditions ».


 
Dans les deux cas, le moteur possède un fonctionnement cyclique au cours duquel il sélectionne dans sa base les règles applicables, choisit la règle à appliquer en premier (étape de résolution de conflit) et finalement applique cette dernière.
 
La différence est nette entre un système à règles de production et un système raisonnant en logique mathématique, malgré la ressemblance trompeuse entre une règle si p alors q et la formule logique p ⇒ q. En effet, le terme alors peut recouvrir d’autres acceptions que l’implication logique, notamment dans l’expression orale de l’expert humain. Par ailleurs, les coefficients de vraisemblance α conduisent à moduler les conclusions d’un raisonnement. Enfin, le concepteur d’un système de production précise lui-même la stratégie de raisonnement à appliquer (type de chaînage, méthode de résolution de conflit, etc.), à l’inverse d’un démonstrateur de théorèmes en logique, où le mécanisme de raisonnement est prédéterminé.
 
Les règles de production se prêtent bien à l’expression du savoir-faire heuristique d’un expert. En revanche, elles sont mal adaptées à la description complète d’un univers d’application du fait de leur pouvoir de structuration assez faible : elles sont ainsi souvent couplées à une représentation par objets structurés, les deux modes se complétant bien. Par ailleurs, les règles de production expriment souvent une connaissance apparente, superficielle qui est susceptible d’occulter le raisonnement profond, fondé sur un modèle éventuellement complexe des phénomènes mis en jeu, mené dans la réalité par un expert humain. Il s’agit là d’une limitation importante des systèmes experts à règles de production que tentent de pallier les systèmes dits de seconde génération, notamment par le recours à une analyse qualitative des phénomènes.

 
2.5. — Les objets structurés

 
Les travaux de psychologie cognitive tentent notamment de cerner l’organisation de la mémoire chez l’homme. La notion de schéma a été 
proposée comme modèle de représentation prototypique d’expériences passées mises à profit pour résoudre un problème nouveau. Ce concept a été repris en IA sous la forme de frames, proposés par M. Minsky en vision par ordinateur (Minsky, 1975) et de scripts ou scénarios, introduits par R. Schank pour la compréhension du langage naturel (Schank et Abelson, 1977).
 
Frames et scénarios sont des entités de granularité importante regroupant de façon structurée l’ensemble des connaissances relatives à un objet, un concept, une situation typiques. Un frame est composé d’un ensemble d’attributs (slots) correspondant aux diverses notions relatives au concept représenté. Plusieurs traductions ont été proposées pour le terme frame ; aucune n’étant totalement satisfaisante nous conserverons le mot anglais. A titre d’exemple, la figure 2 donne une description possible du concept de vin (Haton et Haton, 1989).
 
[image: Illustration]
 
 
FIG. 2. — Frame décrivant le concept de vin.


 
Cet exemple illustre les propriétés essentielles d’un frame, notamment l’existence :
 
 

 
 
• de valeurs par défaut associées à un attribut (par exemple un degré alcoolique de 12) lorsque la valeur réelle n’est pas connue, jusqu’à une éventuelle remise en cause ultérieure. Cela permet de mener une forme de raisonnement révisable ;
 
 

 
 
• de contraintes que doivent satisfaire les attributs (par exemple l’intervalle [9, 15] pour les valeurs d’un degré alcoolique). Ces contraintes sont prises en compte et propagées au cours d’un raisonnement ;
 
 

 
 
• de procédures, comme si-besoin qui se déclenche lorsque la valeur de l’attribut est requise. Il s’agit d’un mécanisme assurant un raisonnement procédural.
 
 
 

 
 
Un ensemble de frames concernant un même thème forment un système de frames traduisant la hiérarchie des objets de ce thème et les relations existant entre ces objets. Comme dans un réseau sémantique, le mécanisme d’héritage de propriétés permet à un objet du système d’hériter les attributs des objets supérieurs dans la hiérarchie.
 
A la suite des travaux sur les langages à objets (Masini et al., 1989), le formalisme des frames a été intégré dans le concept plus général de représentation par objets structurés. Cette représentation permet d’organiser la structure hiérarchique d’une base de connaissances sous forme de systèmes d’objets, analogues aux systèmes de frames précédents avec, en plus, la notion de généricité des objets (classes, sous-classes, instances). Outre l’intérêt qu’elles présentent pour la structuration d’une base de connaissances, les représentations par objets permettent de mettre en œuvre plusieurs types de raisonnement. Certains d’entre eux résultent de propriétés particulières des objets que nous avons déjà mentionnées : héritage de propriétés, propagation de contraintes, raisonnement procédural. De façon plus fondamentale, les objets permettent une forme originale de raisonnement dite par classification, qui intervient dans de nombreuses activités humaines.

 
2.6. — Conclusion

 
La pluridisciplinarité de l’IA se retrouve dans les origines des modes de représentation des connaissances : les sources d’inspiration sont aussi bien l’informatique et la logique que la psychologie cognitive.
 
Il n’existe pas de représentation idéale. Le choix d’un mode dépend de la nature des connaissances, du degré de contrôle que l’on veut exercer sur le raisonnement et du type de problème à résoudre (diagnostic, planification, etc.). Il faut en définitive toujours rechercher un compromis entre clarté et puissance de représentation d’une part et efficacité des raisonnements menés d’autre part. La tendance actuelle en IA est de faire coexister dans le même système plusieurs modes de représentation, de façon à mieux rendre compte de la diversité des connaissances mises en œuvre. Les recherches menées en psychologie permettront sans doute d’améliorer les modèles actuels grâce à une meilleure connaissance des processus cognitifs.
 
Les différents modes évoqués ci-dessus sont tous, au moins en partie, déclaratifs. Néanmoins, une combinaison de connaissances déclaratives et procédurales est souvent nécessaire (les objets structurés permettent 
de faire un tel mariage). Il faut aussi noter que, dans un mode de représentation purement déclaratif, il subsiste une part de procédural, à savoir le mécanisme de raisonnement qui exploite cette représentation (par exemple, le moteur d’inférence associé à une base de règles de production).


 
3 | LE RAISONNEMENT EN IA
 
3.1. — Définition

 
La notion de raisonnement évoque habituellement une activité élaborée, rencontrée par exemple chez les logiciens ou les mathématiciens (Oléron, 1977). En même temps, elle est couramment présente dans la vie de tous les jours et constitue la base de la plupart des activités mentales de l’être humain. Un raisonnement peut être défini comme un enchaînement d’énoncés ou de représentations symboliques conduit en fonction d’un but, ce but pouvant prendre des formes variées : démontrer, convaincre, élucider, interpréter, décider, justifier, expliquer, etc. Les énoncés relèvent eux-mêmes de divers formalismes : soit un symbolisme strictement défini (par exemple le formalisme logique), soit, le plus souvent, des formes plus éclectiques : énoncés verbaux surtout, mais aussi informations sensorielles perçues directement, images mentales, souvenirs, expériences personnelles, hypothèses, etc. Un tel enchaînement est une caractéristique importante d’un raisonnement. Il est en général non linéaire et nécessite des retours en arrière (backtracks), présents dans la quasi-totalité des systèmes d’IA tout comme dans la démarche humaine. Le raisonnement est une activité intentionnelle que l’on peut dans une certaine mesure opposer aux activités plus ou moins passives telles que la perception, l’association d’idées, etc. Il est néanmoins difficile de procéder à une partition stricte des diverses opérations mentales menées par un être humain.
 
Cette définition générale du raisonnement met à nouveau en évidence l’étroite imbrication entre raisonnement et connaissances : aucun mécanisme ou modèle de raisonnement ne peut être abstrait des connaissances sur lesquelles il opère (et du langage dans lequel ces connaissances sont exprimées) ; de même, comme nous l’avons déjà dit, un mode de représentation est en général restreint à un ou à un nombre limité de types de raisonnement. Ainsi le raisonnement dans un système à bases de 
connaissances peut être schématisé comme un enchaînement de découvertes d’éléments de connaissances s’appuyant sur les informations connues, menant au but recherché.

 
3.2. — Les grands types de raisonnement

 
Il existe une grande diversité de modes de raisonnement en IA (Haton et al., 1991), à l’image de la richesse des mécanismes mentaux de l’homme. Nous proposons ci-dessous une typologie à laquelle se rattachent la plupart des modes rencontrés. Cette typologie correspond à des mécanismes de base de nature différente mais non exclusifs :
 
 

 
 
• le raisonnement formel fondé sur la manipulation syntaxique de structures symboliques à l’aide de règles, dans le cadre d’une certaine sémantique. Le raisonnement logique en constitue évidemment l’archétype, mais il existe aussi de nombreuses variantes et méthodes dérivées ;
 
 

 
 
• le raisonnement procédural dans lequel toutes les connaissances, la façon de les utiliser et la conduite du raisonnement sont entièrement figés sous forme d’algorithmes, ou d’automates finis ce qui revient formellement au même ;
 
 

 
 
• le raisonnement par analogie, très naturel et efficace chez l’être humain mais difficile à mettre en œuvre en pratique car mal connu ;
 
 

 
 
• le raisonnement par généralisation et abstraction, également largement répandu chez l’homme, mais encore assez mal connu. Il est lié à l’apprentissage par induction, d’une importance majeure (Michalski et al., 1983). Ce raisonnement peut en particulier mettre en œuvre le mécanisme d’inférence par héritage. Il est directement lié au raisonnement par classification.

 
3.3. — Quelques aspects du raisonnement

 
Nous avons déjà mis en évidence le caractère multiforme du raisonnement en IA. Dans ce paragraphe, le raisonnement est envisagé sous ses principaux aspects qui correspondent aux grands thèmes actuels de recherche.
 
 
1. Conduite du raisonnement

 
A chaque mode de représentation de connaissances correspond un ou plusieurs algorithmes d’utilisation, ou raisonnements : par exemple en logique mathématique, le principe de résolution (remarquons au passage que, sur un plan informatique, l’algorithme de raisonnement constitue une représentation procédurale de la sémantique attachée aux connaissances qu’il manipule). Ceci résout en théorie la question de l’exploitation raisonnée d’une base de connaissances mais il se pose, en pratique, d’autres problèmes. En effet, l’indéterminisme inhérent à la plupart des applications réelles et l’explosion combinatoire de solutions rend indispensable une supervision active, efficace et, si possible, intelligente de la succession des étapes d’un raisonnement. Le problème de conduite et de supervision du raisonnement, ou « contrôle » (mauvaise traduction du terme anglais con-est d’une importance majeure. Cette notion s’oppose à l’utilisation aveugle d’une base par application systématique de l’algorithme de raisonnement, de la même façon qu’en résolution de problèmes une recherche heuristique s’oppose au parcours systématique de l’espace de solutions.
 
Il existe deux grands types de démarche en résolution de problèmes Pour conduire un raisonnement face à un certain but recherché :
 
 

 
 
• partir des données disponibles sur l’état courant du problème à résoudre et utiliser les connaissances pour progresser vers le but. Cette démarche de raisonnement est qualifiée d’ascendante (bottom-up) ou encore guidée par les données. Nous avons vu que, dans les systèmes de production, elle correspond au chaînage avant des règles ;
 
 

 
 
• partir du but et des connaissances disponibles pour transformer ce but en des sous-buts de plus en plus simples ou pour prédire une situation ou une hypothèse à vérifier sur les données du problème. Il s’agit d’un raisonnement descendant (top-down) ou guidé par les buts (chaînage arrière dans les systèmes de production).
 
 

 
 
Il est également possible d’adopter une démarche bidirectionnelle en combinant les deux démarches précédentes (De Champeaux, 1983).
 
Un tel contrôle du raisonnement est un méta-raisonnement correspondant à un processus cognitif fondamental chez un être humain et qui nécessite un ensemble de méta-connaissances portant sur la façon d’utiliser les connaissances opératoires de base. Les méta-connaissances peuvent être codées dans un des formalismes déjà présentés, par exemple des méta-règles dans un système de production (Davis, 1980).
 

 
2. Approximation et raisonnement

 
Dans ses activités de la vie courante ou professionnelle, chacun est en permanence confronté à l’imperfection des connaissances et des données sur lesquelles il raisonne. Un grand nombre de termes sont d’ailleurs utilisés dans les langues naturelles pour exprimer les divers aspects de cette imperfection : imprécision, incertitude, etc. L’être humain s’accommode fort bien de cette situation et parvient à des conclusions suffisamment sûres (diagnostic, décision, etc.) à partir de prémisses approximatives. La conception de systèmes à bases de connaissances performants nécessite donc de disposer de mécanismes de raisonnement approximatif efficaces, capables de prendre en compte ces imperfections.
 
Concevoir de tels mécanismes oblige à sortir du cadre strict de la logique mathématique classique. Il s’agit de :
 
 

 
 
• définir une représentation de l’incertitude et de l’imprécision ;
 
 

 
 
• étendre les schémas de raisonnement pour prendre en compte ces nouveaux aspects ;
 
 

 
 
• propager l’approximation au cours des étapes du raisonnement.
 
 

 
 
Une première approche du problème consiste à étendre la logique binaire classique en introduisant plusieurs valeurs de vérité entre le vrai et le faux. Les logiques multivaluées ont ainsi été largement étudiées sur le plan théorique. En revanche, leur utilisation pratique en vraie grandeur est très limitée : seules les logiques à trois valeurs ont donné lieu à quelques applications, notamment en compréhension du langage naturel. En fait, la solution adoptée dans la quasi-totalité des systèmes fait appel à une représentation numérique de l’approximatif (cf. par exemple le coefficient a associé à une règle de production). Il ne s’agit bien entendu que d’un pis-aller, mais une théorie symbolique de l’approximation reste à construire.
 
Notons qu’il est nécessaire, lors de la constitution d’une base de connaissances, de réduire le plus possible l’imprécision et l’incertitude. En effet, le recours à une expression approximative d’une expertise humaine, par exemple, ne doit pas compenser un effort insuffisant dans l’élucidation et la conceptualisation de cette expertise.

 
3. Temps et raisonnement
 
Le temps représente une dimension importante et originale des systèmes à bases de connaissances. Les aspects en sont multiples :
 
 
 

 
 
• l’évolution temporelle de l’univers d’une application, nécessitant de tenir à jour l’ensemble des informations vraies aux différents instants. L’idée de révision du raisonnement est évidemment au centre de cet aspect ;
 
 

 
 
• le raisonnement temporel, permettant de raisonner sur ce qui s’est passé (historique) aussi bien que sur ce qui se passera ou pourrait se passer dans l’avenir (prévisions, etc.) ;
 
 

 
 
• le temps réel qui introduit des contraintes de fonctionnement spécifiques des mécanismes de raisonnement.
 
 

 
 
Il s’agit d’un domaine relativement récent mais très actif qui intervient dans de nombreux champs de l’IA : planification, compréhension du langage écrit ou parlé, interprétation de situations, conduite de procédés industriels, etc. Il existe encore peu de réalisations totalement opérationnelles, malgré l’importance pratique du temps, en particulier dans la verbalisation d’une expertise humaine (par exemple, en sidérurgie, un haut-fourniste peut exprimer le fait que « si le maximum de température de fonte a lieu après le minimum de pression alors la température commencera à osciller deux heures après son maximum »).
 
Prendre en compte le temps dans un raisonnement nécessite d’abord une représentation adéquate du phénomène. Il existe de nombreuses représentations possibles dont certaines, purement numériques (par exemple une équation différentielle), sont exclues pour l’instant de notre propos car elles ne permettent pas de mener un raisonnement explicite (nous verrons au paragraphe 1.4.5. que l’analyse qualitative propose une autre voie de solution).
 
Nous nous intéressons ici aux représentations faisant appel pour l’essentiel à un formalisme symbolique (sans pour autant négliger l’aspect numérique, toujours présent). Les diverses solutions proposées relèvent toutes d’extensions de la logique :
 
 

 
 
• logiques modales munies d’opérateurs modaux temporels permettant de manipuler le passé et le futur. De nombreux travaux théoriques ont été consacrés à ce problème (Bestougeff et Ligozat, 1989), mais les réalisations pratiques sont quasi inexistantes ;
 
 

 
 
• logiques temporelles réifiées dans lesquelles chaque élément de connaissance possède un attribut temporel. Ces logiques relèvent essentiellement de deux descriptions du temps, soit en termes d’instants, soit en termes d’intervalles.
 

 

4. Révision d’un raisonnement

 
En plus de l’imprécision et de l’incertitude qui les entachent, les connaissances sont souvent caractérisées par leur incomplétude et leur évolution au cours du temps. Il est ainsi courant d’avoir à mener un raisonnement sans disposer de toutes les connaissances souhaitables et à réviser ultérieurement une décision prise. Une démarche courante et souvent utile en IA consiste à faire des suppositions sur les connaissances manquantes. Cela implique de disposer, tout comme l’être humain, de mécanismes de gestion d’hypothèses, selon l’évolution des choses.
 
Par exemple, si l’on a à raisonner au sujet d’un oiseau, on peut supposer a priori que cet oiseau vole, quitte à réviser cette hypothèse si, notre connaissance se complétant, nous identifions ensuite cet oiseau comme étant une autruche.
 
Alors que dans une base de données, l’ajout ou le retrait d’une information ne provoque pas d’effets secondaires (si les contraintes d’intégrité sont respectées), toute mise à jour dans un système de raisonnement peut remettre en cause indirectement un nombre important de connaissances. Un problème relatif au raisonnement révisable concerne donc la conception de méthodes appropriées pour gérer les hypothèses successives engendrées et garder la trace de leurs justifications (notamment pour être en mesure de revenir en arrière si nécessaire). Ce problème, connu sous le nom de maintien de vérité, ou de cohérence (truth maintenance) présente une importance pratique majeure. Diverses solutions appartenant à deux grandes familles ont été proposées. Notons qu’il s’agit là d’un aspect particulier de la question centrale, déjà évoquée, du contrôle d’un raisonnement.
 
Tout ce qui précède relève d’un branche active et prometteuse de l’IA, le raisonnement révisable, nécessaire lorsque des suppositions sont faites puisque, par définition, ces dernières sont sujettes à révision : le nombre total de connaissances peut parfois décroître. Nous distinguons ici deux concepts parfois confondus dans la littérature :
 
 

 
 
• le concept d’évolution : des faits nouveaux viennent contredire des faits acquis précédemment (il s’agit simplement d’une évolution temporelle de l’univers du problème traité ou de la connaissance que l’on en a) ;
 
 

 
 
• le concept de non-monotonie : l’apport de nouvelles connaissances vient modifier des hypothèses précédemment formulées (il s’agit dans ce cas de la prise en compte de connaissances complémentaires qui ne viennent pas contredire les connaissances existantes).
 
 
 

 
 
Divers formalismes ont été proposés pour implanter un raisonnement non monotone, parmi lesquels :
 
 

 
 
• la complétion de prédicats (ou fermeture prédicative) ;
 
 

 
 
• le raisonnement par défaut (default reasoning) ;
 
 

 
 
• la circonscription (McCarthy, 1980), méthode généralisant la complétion de prédicats. Circonscrire une propriété (formule, prédicat) dans une base de connaissances consiste à restreindre le domaine dans lequel cette propriété est vérifiée ;
 
 

 
 
• les logiques modales non monotones ;
 
 

 
 
• l’utilisation de coefficients numériques traduisant la confiance attachée aux hypothèses.

 
5. Modèles et raisonnement

 
Les systèmes à bases de connaissances de première génération, et en particulier les systèmes experts tels que MYCIN, étaient fondés sur un mécanisme de raisonnement associatif. Ce raisonnement consiste essentiellement à relier des faits pertinents observés sur un certain problème aux éléments de solution correspondants, par exemple à l’aide de règles de production.
 
En contraste, des systèmes utilisant un autre type de raisonnement apparurent vers la fin des années 1970, à l’origine essentiellement pour résoudre des problèmes de diagnostic. Ce raisonnement s’appuie sur une modélisation du système étudié (model-based reasoning), que ce soit un être vivant, une machine, un processus industriel, un organisme, etc. Un tel raisonnement fondé sur un modèle est souvent de type causal ; il associe effets et causes et résout un problème en raisonnant sur la structure d’objets dans un univers d’application et sur leur comportement dans le temps.
 
Les modèles utilisés correspondent à une connaissance plus profonde des mécanismes sous-jacents, par opposition aux règles heuristiques des systèmes par association dans lesquels la connaissance est plus superficielle et plus directement opératoire. Du fait de cette référence à une modélisation des phénomènes, les systèmes à connaissances profondes sont capables de performances supérieures et peuvent par ailleurs fournir des explications plus complètes et plus étayées de leur comportement.
 
La distinction entre systèmes « profonds » et systèmes « superficiels » est parfois difficile à faire. Le système DENDRAL (Feigenbaum et al., 
1971), par exemple, possède une base de connaissances sous forme de règles de production dont certaines modélisent les relations causales entre une molécule organique et les effets qu’elle provoque lors de son passage dans un spectrographe de masse. De plus, il est possible de considérer que la connaissance de surface résulte d’une précompilation de connaissances profondes sous une forme utilisable immédiatement et efficacement.
 
Néanmoins, l’introduction de connaissances profondes a permis un progrès notable en montrant l’importance des modèles sous-jacents dans un raisonnement sur un domaine donné.
 
Les deux types de connaissances, et de raisonnement, sont en réalité complémentaires : un raisonnement heuristique par association apporte de l’efficacité, un raisonnement fondé sur un modèle apporte de la robustesse et une meilleure compréhension des phénomènes. Il est de ce fait légitime de mêler, comme le fait un expert humain, ces deux types pour parvenir à une nouvelle génération de systèmes à bases de connaissances. Les travaux menés dans cette direction relèvent notamment des systèmes experts de seconde génération.
 
De tels systèmes mêlent donc :
 
 

 
 
• soit différents modèles d’un même phénomène (correspondant à différents points de vue) ;
 
 

 
 
• soit différents niveaux conceptuels de description dans un même modèle (cette idée apparaît aussi dans la structuration d’un tableau noir en niveaux dans une architecture multi-agents) ;
 
 

 
 
• soit différents raisonnements (notons que dans ce dernier cas les types de raisonnement mis en œuvre ne se limitent pas aux deux qui viennent d’être évoqués, à savoir par association et causal, mais peuvent aussi être temporels, hypothétiques, etc.). Ce point est au cœur des recherches actuelles en la matière (Charpillet et Haton, 1991).
 
 

 
 
Le raisonnement qualitatif est un cas important de raisonnement causal fondé sur un modèle. Issu des travaux sur la physique naïve et aussi de recherches dans le domaine économique dans les années 1960, il s’appuie sur une modélisation purement qualitative (par exemple en termes d’ordre de grandeur ou de sens de variation) des phénomènes. L’expert humain (analyste financier, ingénieur) se comporte devant un problème à résoudre en se référant à un modèle mental de nature qualitative qu’il s’est forgé par expérience plutôt qu’en résolvant un système d’équations différentielles. Le raisonnement qualitatif concerne ainsi tous 
les domaines où des modèles de représentation peuvent être mis au point. Divers formalismes d’analyse et de raisonnement qualitatifs sont actuellement en cours d’étude. Ces formalismes permettent en particulier d’effectuer de façon efficace des prédictions sur le comportement d’un système dans le temps. L’efficacité est en particulier meilleure que celle liée à la résolution numérique d’équations dans des modèles mathématiques, mais il importe néanmoins de bien contrôler l’explosion combinatoire de solutions.

 
6. Analogie et raisonnement

 
L’analogie est une forme de raisonnement très courante et efficace chez l’homme, tant dans les activités professionnelles que pour des tâches courantes telles que la compréhension du langage naturel, ou l’analyse de scènes visuelles. Elle sous-tend des problèmes cognitifs importants et encore mal connus, par exemple l’accès associatif à des mémoires ou la pertinence de ressemblances détectées entre des objets ou des situations.
 
Le paradigme de base du raisonnement par analogie consiste en la mise en correspondance de deux situations, dans un univers d’application donné, de façon à déduire de façon pertinente un comportement devant une situation nouvelle en fonction d’informations mémorisées sur une situation déjà rencontrée. La notion de similitude, ou de « distance », entre deux situations apparaît ainsi de façon centrale. Cette notion est assez mal définie, de sorte que ce mode de raisonnement est pour l’instant assez peu usité dans les systèmes à bases de connaissances ; il est toutefois appelé à se développer.
 
Le raisonnement par analogie est utilisé soit comme recours en cas de nécessité, soit comme stratégie particulière de raisonnement. Un cas particulier du raisonnement par analogie qui a été particulièrement étudié, notamment pour des problèmes de diagnostic et de planification, est le raisonnement fondé sur des cas ou case-based reasoning (Riesbeck et Schank, 1989). Il repose sur l’hypothèse que la résolution d’un problème consiste en l’accès à des informations mémorisées lors d’expériences précédentes et organisées en vue d’une exploitation ultérieure. Selon cette hypothèse, l’expertise humaine ne serait pas constituée par un ensemble de règles conditionnelles mais plutôt par un grand nombre d’épisodes qu’il est possible de retrouver aisément en mémoire et de généraliser. Le raisonnement fondé sur des cas permet de compléter les méthodes de raisonnement plus classiques, notamment dans les domaines où la formalisation est délicate (par exemple pour des systèmes experts en 
matière de droit et de jurisprudence). Il faut noter le lien entre ce mode de raisonnement et la représentation par frames, permettant de décrire des objets et des situations prototypiques ainsi qu’avec le raisonnement par classification.
 
L’analogie constitue également un outil puissant d’apprentissage symbolique. Elle permet en effet la découverte de nouvelles connaissances grâce à un processus de généralisation de type inductif.

 
7. Distribution du raisonnement

 
La résolution de problèmes distribuée et, plus généralement, l’IA distribuée représentent un courant de pensée novateur et prometteur au sein des recherches actuelles.
 
L’idée de résolution distribuée de problèmes remonte au milieu des années 1970 avec, d’une part, les langages d’acteurs (Hewitt, 1977) et, d’autre part, le modèle d’architecture de tableau noir ou blackboard, initialement proposé pour la compréhension automatique de la parole (Lesser, 1975) et largement repris par la suite. Cette idée présente un grand intérêt du fait du caractère distribué de certains problèmes : distribution géographique ou spatiale, distribution fonctionnelle (des tâches à effectuer), distribution méthodologique (des solutions partielles concourant à la résolution d’un problème). Par ailleurs, un système distribué présente un intérêt de principe sur différents plans : réduction de complexité par décomposition d’un problème, modularité, sûreté de fonctionnement.
 
Le concept d’IA distribuée recouvre en réalité au moins trois démarches différentes, au demeurant non exclusives :
 
 

 
 
• la parallélisation de systèmes d’IA, utilisant les techniques et les modèles mis au point en informatique dans le domaine des algorithmes et des machines parallèles. Ces travaux ne remettent pas en cause de façon fondamentale les raisonnements et les représentations de connaissances classiques en IA mais cherchent à améliorer les performances des systèmes existants ;
 
 

 
 
• la conception de systèmes multi-agents ou multi-bases de connaissances, dans lesquels les agents sont des entités logicielles raisonnantes capables de mener à bien une tâche contribuant à la résolution d’un problème complexe. Les agents peuvent être aussi des entités physiques (machines, robots manipulateurs, etc.) : le problème est alors celui des systèmes multi-robots (Ferber et Ghallab, 1988) ;
 
 

 
 
• la distribution totale des connaissances et du raisonnement sur un très grand nombre de processeurs élémentaires fortement connectés, dotés 
chacun de capacités de traitement très limitées : l’intelligence naît de la mise en commun de la multitude des traitements locaux. La problématique est notamment celle des systèmes connexionnistes neuromimétiques, fondés sur une modélisation plus ou moins fidèle du cortex humain.
 
 

 
 
Le raisonnement dans ces systèmes relève d’une conception « sociale » de l’intelligence consistant à faire interagir un ensemble d’agents ou de bases de connaissances capables chacun de résoudre une partie d’un problème (Minsky, 1988). L’interaction relève de deux grands mécanismes parfois présents simultanément : la coopération (les agents sont complémentaires) et la compétition (les agents sont concurrents, ce qui conduit à des conflits qu’il faut résoudre).

 
8. Explication du raisonnement

 
L’explication est un thème important de recherche scientifique et cognitive. En IA, il s’agit en particulier de faire produire par un système à bases de connaissances un ensemble d’informations permettant à ce système d expliquer et de justifier le raisonnement qu’il a suivi pour parvenir à un certain résultat. Le terme d’explication recouvre alors des notions variées, selon le type de questions qu’il est possible de poser, l’utilisateur visé, le contenu de l’explication, etc. (Hughes, 1986) (Gilbert, 1988) (Bouri et al., 1990). Les explications fournies par un système à bases de connaissances sont importantes à plusieurs titres :
 
 

 
 
• pour la mise au point du système grâce à l’aide apportée à la détection d’erreurs dans les connaissances et les stratégies de raisonnement ;
 
 

 
 
• comme outil pédagogique permettant à une personne de mieux s’approprier les méthodes de raisonnement et les comportements d’un certain domaine d’activité ;
 
 

 
 
• pour faciliter l’acceptation d’un système par ses utilisateurs potentiels.
 
 

 
 
Le système MYCIN est à l’origine des travaux en la matière, avec le concept de trace du raisonnement, composée essentiellement de la succession des règles de production appliquées par le système pour parvenir à un diagnostic. De telles explications, les plus courantes dans les systèmes experts actuels, sont assez bien adaptées à la mise au point d’un système. En revanche, elles ne permettent pas réellement de comprendre un raisonnement car une telle compréhension nécessite de se placer 
à un niveau d’abstraction plus élevé que celui des règles et de faire en particulier intervenir la stratégie de résolution.
 
Les tendances actuelles en matière d’explication du raisonnement concernent deux grandes directions :
 
 

 
 
• la conception de résolveurs de problèmes dotés de meilleures capacités explicatives ;
 
 

 
 
• la modélisation du raisonnement explicatif, considéré comme un type particulier, ayant ses spécificités propres, mené sur un raisonnement afin de mettre en évidence ses grandes étapes, de les justifier, etc.
 
 

 
 
Dans les deux cas, les systèmes experts de seconde génération semblent pouvoir apporter une contribution notable à la production d’explications convaincantes, dans la mesure où ces explications peuvent s’appuyer à la fois sur les connaissances profondes et sur les connaissances de surface auxquelles ces systèmes peuvent accéder (Kassel, 1989).
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