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Résumeé

Le panorama du Traitement Automatique des Langues est dominé par deux
familles d’approches : dans la premiere, la connaissance linguistique s’exprime
sous forme de regles (grammaticales pour le traitement syntaxique, d’inférence
pour le traitement sémantique, etc.), et de représentations sur lesquelles ces régles
operent. La deuxieme repose sur I’hypothése d’un modéle probabiliste sous-jacent
aux données, modele dont les parametres s’inférent a partir de corpus de don-
nées linguistiques annotées. Ces deux familles de méthodes, bien qu’efficaces pour
nombre d’applications, présentent de sérieuses limitations. Pour la premiere, il
s’agit de la difficulté et du colit de construction des bases de connaissances de
haute qualité : les experts sont rares et la connaissance accumulée sur un domaine
X ne se transporte pas toujours simplement sur un autre domaine Y. Les méthodes
probabilistes, quant a elles, ne traitent pas naturellement les objets fortement struc-
turés, ne prévoient pas d’inclusion de connaissances linguistiques explicites, et
surtout, reposent lourdement sur le choix a priori d"un certain modele, puisqu’uti-
lisant principalement des techniques de statistiques paramétriques.

Dans le cadre d’un apprentissage automatique de données linguistiques, des
modeles inférentiels alternatifs ont alors été proposés qui remettent en cause le
principe d’abstraction opéré par les régles ou les modéles probabilistes. Selon cette
conception, la connaissance linguistique reste implicitement représentée dans le
corpus accumulé. Dans le domaine de I’Apprentissage Automatique, les méthodes
suivant les méme principes sont regroupées sous l'appellation d’apprentissage
« paresseux ». Ces méthodes reposent généralement sur le biais d’apprentissage
suivant : si un objet Y est « proche » d"un objet X, alors son analyse f(Y) est un bon
candidat pour f(X). Alors que I'hypothese invoquée se justifie pour les applica-
tions usuellement traitées en Apprentissage Automatique, la nature structurée et
l'organisation paradigmatique des données linguistiques suggérent une approche
légerement différente. Pour rendre compte de cette particularité, nous étudions
un modele reposant sur la notion de « proportion analogique ». Dans ce modele,
I'analyse f(T) d’un nouvel objet T s’opére par identification d"une proportion ana-
logique avec des objets X, Y et Z déja connus. L'hypotheése analogique postule ainsi
quesi«XestaYcequeZestaT », alors«f(X)esta f(Y)ceque f(Z)esta f(T)».
Pour inférer f(T) a partir des f(X), f(Y), f(Z) déja connus, on résout '« équation
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analogique » d’inconnue I : « f(X) esta f(Y) ce que f(Z) esta I ».

Nous présentons, dans la premiére partie de ce travail, une étude de ce modéle
de proportion analogique au regard d'un cadre plus général que nous qualifie-
rons d’«apprentissage par analogie ». Ce cadre s’instancie dans un certain nombre
de contextes : dans le domaine des sciences cognitives, il s’agit de raisonnement
par analogie, faculté essentielle au cceur de nombreux processus cognitifs ; dans le
cadre de la linguistique traditionnelle, il fournit un support a un certain nombre
de mécanismes tels que la création analogique, I'opposition ou la commutation ;
dans le contexte de 1’apprentissage automatique, il correspond a 'ensemble des
méthodes d’apprentissage paresseux. Cette mise en perspective offre un éclairage
sur la nature du modele et les mécanismes sous-jacents.

La deuxieme partie de notre travail propose un cadre algébrique unifié, défi-
nissant la notion de proportion analogique. Partant d'un modele de proportion
analogique entre chaines de symboles, éléments d’un monoide libre, nous pré-
sentons une extension au cas plus général des semigroupes. Cette généralisation
conduit directement a une définition valide pour tous les ensembles dérivant de
la structure de semigroupe, permettant ainsi la modélisation des proportions ana-
logiques entre représentations courantes d’entités linguistiques telles que chaines
de symboles, arbres, structures de traits et langages finis. Des algorithmes adaptés
au traitement des proportions analogiques entre de tels objets structurés sont pré-
sentés. Nous proposons également quelques directions pour enrichir le modele, et
permettre ainsi son utilisation dans des cas plus complexes.

Le modele inférentiel étudié, motivé par des besoins en Traitement Automa-
tique des Langues, est ensuite explicitement interprété comme une méthode d”Ap-
prentissage Automatique. Cette formalisation a permis de mettre en évidence plu-
sieurs de ses éléments caractéristiques. Une particularité notable du modele ré-
side dans sa capacité a traiter des objets structurés, aussi bien en entrée qu’en sor-
tie, alors que la tache classique de classification suppose en général un espace de
sortie constitué d'un ensemble fini de classes. Nous montrons ensuite comment
exprimer le biais d’apprentissage de la méthode a 1’aide de l'introduction de la
notion d’extension analogique. Enfin, nous concluons par la présentation de résul-
tats expérimentaux issus de l'application de notre modéle a plusieurs taches de
Traitement Automatique des Langues : transcription orthographique/phonétique,
analyse flexionnelle et analyse dérivationnelle.



Abstract

The field of Natural Language Processing is mainly covered by two families
of approaches. The first one is characterized by linguistic knowledges expressed
through rules (production rules for syntax, inference rules for semantics, etc.) oper-
ating on symbolic representations. The second one assumes a probabilistic model
underlying the data, the parameters of which are induced from corpora of an-
notated linguistic data. These two families of methods, although efficient for a
number of applications, have serious drawbacks. One the one hand, rule-based
methods are faced with the difficulty and the cost of constructing high quality
knowledge bases: experts are rare and the knowledge of a domain X may not sim-
ply adapt to another domain Y. One the other hand, probabilistic methods do not
naturally handle strongly structured objects, do not support the inclusion of ex-
plicit linguistic knowledge, and, more importantly, heavily rely on an often subjec-
tive prior choice of a certain model. Our work focuses on analogy-based methods
whose goal is to tackle all or part of these limitations.

In the framework of Natural Language Learning, alternative inferential mod-
els in which no abstraction is performed have been proposed: linguistic knowledge
is implicitly contained within the data. In Machine Learning, methods with such
principles are known as “Lazy Learning”. They usually rely on the following learn-
ing bias: if an input object Y is “close” to another object X, then its output f(Y) is
a good candidate for f(X). Although this hypothesis is relevant for most Machine
Learning tasks, the structured nature and the paradigmatic organization of linguis-
tic data suggest a slightly different approach. To take this specificity into account,
we study a model relying on the notion of “analogical proportion”. Within this
model, inferring f(T) is performed by finding an analogical proportion with three
known objects X, Y and Z. The “analogical hypothesis” is formalized as: if “X is
to Y what Z is to T”, then “f(X) is to f(Y) what f(Z) is to f(T)”. Inferring f(T)
from the known f(X), f(Y), f(Z) is achieved by solving the “analogical equation”
(with unknown U): “f(X) is to f(Y) what f(Z) is to U".

In the first part of this work, we present a study of this model of analogical
proportion within a more general framework termed “analogical learning”. This
framework is instantiated in several contexts: in the field of cognitive science, it is
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related to analogical reasoning, an essential faculty underlying a number of cog-
nitive processes; in traditional linguistics, it gives a support to a number of phe-
nomena such as analogical creation, opposition, commutation; in the context of
machine learning, it corresponds to “lazy learning” methods.

The second part of our work proposes a unified algebraic framework, which
defines the concept of analogical proportion. Starting from a model of analogical
proportion operating on strings (elements of a free monoid), we present an exten-
sion to the more general case of semigroups. This generalization directly yields a
valid definition for all the sets deriving from the structure of semigroup, which al-
lows us to handle analogical proportions of common representations of linguistic
entities such as strings, trees, feature structures and finite sets. We describe algo-
rithms which are adapted to processing analogical proportions of such structured
objects. We also propose some directions to enrich the model, thus allowing its use
in more complex cases.

The inferential model we studied, firstly designed for Natural Language Pro-
cessing purposes, can be explicitly interpreted as a Machine Learning method. This
formalization makes it possible to highlight several of its noticeable features. One
of these characteristics lies in its capacity to handle structured objects, in input
as well as in output, whereas traditional classification tasks generally assume an
output space made up of a finite set of classes. We then introduce the notion of
analogical extension in order to express the learning bias of the model. Lastly, we
conclude by presenting experimental results obtained in several Natural Language
Processing tasks: pronunciation, flectional analysis and derivational analysis.
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CHAPITRE

1 Introduction

1.1 Contexte

La quantité sans cesse grandissante de données linguistiques numérisées dis-
ponibles offre de nouvelles perspectives au Traitement Automatique des Langues :
I'approche déductive, caractérisée par l'application d'une connaissance globale ex-
primée par exemple sous forme de régles, laisse une place de plus en plus im-
portante a I’approche inductive, qui extrait cette connaissance a l’aide de larges res-
sources linguistiques. Alors que I'approche déductive consiste a inférer des connais-
sances particulieres a partir de connaissances générales, I’approche inductive permet
d’inférer des connaissances générales a partir de connaissances particulieres. L'approche
inductive en TAL prend principalement la forme de modeéles statistiques paramé-
triques, dont les parameétres sont estimés a 'aide de données; dans ce contexte,
les données servent a induire une abstraction (le modele paramétré), laquelle peut
ensuite s’utiliser de maniére déductive sur des nouvelles données a analyser. Le
schéma d’inférence alors adopté est le suivant : particulier — général — particulier.

L’approche analogique constitue un troisieme mode de raisonnement, qui, de
méme que l'approche inductive, est capable d’exploiter des connaissances parti-
culieres contenues dans les corpus de données. Selon ce mode de raisonnement,
’analyse d"une nouvelle entité s’effectue par comparaison avec les données dispo-
nibles ; autrement dit, 'inférence s’effectue directement du particulier au particulier.
Dans cette approche, 1’abstraction que constitue la connaissance générale impli-
quée a la fois dans les approches déductives et inductives n’apparait plus comme
une composante nécessaire du modele.

Cette approche nous semble intéressante a plusieurs titres : d"un point de vue
cognitif, le raisonnement par analogie est considéré comme une faculté essentielle,
au cceur de nombreux processus cognitifs. Dans un contexte d’Apprentissage Au-
tomatique, elle a donné lieu a des méthodes a la fois souples et efficaces; on parle
alors d’apprentissage paresseux car I'étape de généralisation (particulier — général) est
évitée. Par ailleurs, cette approche s’accorde bien avec 'organisation paradigmatique
des données linguistiques, qui permet de mettre aisément une entité linguistique
en relation avec d’autres selon des schémas spécifiques; la connaissance linguis-
tique reste alors implicitement représentée dans le corpus accumulé et les relations
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systématiques qu’entretiennent les entités le composant.

En dépit de ces observations, 1"utilisation de modeles relevant de cette ap-
proche reste marginale en TAL. En outre, les quelques approches que 1’on peut
qualifier d’analogiques n’exploitent, a notre sens, pas suffisamment (ou pas ex-
plicitement) les relations particuliéres qu’entretiennent les représentations linguis-
tiques. En particulier, I'organisation paradigmatique des données linguistiques in-
vite a considérer des proportions analogiques, qui feront 1’objet d’une grande partie
de ce travail de these. Les questions alors soulevées sont : comment exploiter au
mieux ces proportions pour effectuer un apprentissage automatique, respectant les
principes de l'apprentissage par analogie, et adapté aux taches de TAL ? comment
opérer l'identification des proportions analogiques ?

1.2 Contributions

Les contributions de ce travail sont, a notre sens, multiples. Nous voulons tou-
tefois mettre en exergue trois contributions particuliéres.

La premiere contribution est un apport a la méthode d’apprentissage auto-
matique, que nous avons appelée APPA, et qui repose sur l’exploitation de pro-
portions analogiques ; cette méthode est décrite originellement par Pirrelli & Yvon
(1999). Notre contribution concerne la caractérisation de cette méthode dans un
contexte d’Apprentissage Automatique ; en particulier, nous identifions clairement
son biais d’apprentissage a 1’aide de l'introduction de la notion d’extension ana-
logique. Nous proposons également des réponses aux problémes que pose son
implantation effective.

La seconde contribution correspond a la proposition d’un cadre général per-
mettant de donner un sens a la notion de proportion analogique. Ce cadre est une
généralisation du modéle initialement proposé par Yvon (2003) pour traiter le cas
des mots. Cette généralisation permet de caractériser la notion de proportion pour
une large gamme de structures algébriques; en particulier, elle offre un modele de
proportions entre représentations courantes d’entités linguistiques. La cohérence
du modele est appuyée par sa capacité a couvrir correctement des exemples de
proportions entre des structures d’apparences différentes.

Enfin, nous avons accordé une place non négligeable a I'implantation d'un
systeme d’apprentissage générique et modulaire. Celui-ci est composé d"un mo-
teur d’apprentissage qui exploite des proportions analogiques ; ce moteur est cou-
plé a des mécanismes indépendants permettant d’identifier des proportions ana-
logiques entre différents types de structures.

1.3 Organisation du document

Ce manuscrit est composé de quatre chapitres principaux, un chapitre intro-
ductif, une conclusion et deux annexes.
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Le chapitre 2 offre différents points de vue sur l'apprentissage « par analo-
gie ». L'expression par analogie est entre guillemets pour mettre en évidence le fait
qu’elle supporte plusieurs acceptions; seule, elle est ambigué. Ce chapitre replace
cette expression en contexte, et met en relief ce qui lie ou différencie ses acceptions.
En particulier, nous étudions le cas du raisonnement par analogie dans le domaine
des Sciences Cognitives (section 2.1), dans lequel il est présenté comme une fa-
culté cognitive essentielle. Nous discutons des liens entre ce type de raisonnement
et les méthodes d’apprentissage dites paresseuses issues de I’Apprentissage Au-
tomatique, et caractérisons spécifiquement ces méthodes (section 2.2). Enfin, nous
évoquons la notion de proportion analogique en Linguistique ainsi que "appren-
tissage de données a partir d’exemples, dans un contexte de Traitement Automa-
tique des Langues (section 2.3).

Dans le domaine du Traitement Automatique des Langues, de nombreuses
taches s’expriment comme un changement de niveau de représentation. Sil’on dis-
pose de suffisamment de données, il est légitime de vouloir essayer d’apprendre
automatiquement ce changement; le chapitre 3 étudie ce probléeme d’apprentis-
sage. Apres avoir présenté les réponses couramment proposées (section 3.1), nous
montrons qu'un apprentissage par analogie, ou plus précisément par exploitation
de proportions analogiques, peut offrir des propriétés telles que la gestion natu-
relle des objets structurés et des ambiguités (section 3.2). Par ailleurs, il est connu
qu'un apprentissage a partir de données nécessite 1'introduction d"un biais d’ap-
prentissage, qui guide 1’apprentissage vers des solutions présentant une certaine
«forme » ; nous caractérisons le biais de la méthode d’apprentissage décrite a l’aide
de la notion d’extension analogique (section 3.3). Enfin, nous montrons l'intérét
d’un tel biais en TAL, en discutant ses liens avec la notion linguistique de créa-
tion analogique et avec I'organisation paradigmatique des données linguistiques
(section 3.4).

La méthode d’apprentissage présentée dans le chapitre 3 a suscité le besoin
de savoir caractériser la notion de proportion analogique formelle ; appliquer cette
méthode & des représentations linguistiques nécessite de pouvoir identifier des
proportions entre ces représentations, et ce, uniquement a partir de leurs formes.
Nous présentons dans le chapitre 4 des modéles formels permettant de caractéri-
ser cette notion. Nous partons d’un modele de proportions entre mots, éléments
d"un monoide libre, que nous analysons (section 4.1). Celui-ci est généralisé au cas
des semigroupes et des magmas, fournissant un cadre algébrique plus large, qui
permet de donner une définition commune a de nombreuses structures (section
4.2). En particulier, cette définition générale s’applique, directement ou apres ex-
tension, aux représentations habituellement manipulées dans les taches de TAL, a
savoir les structures de traits (section 4.2.3), les langages (section 4.2.4) et les arbres
(section 4.2.5), qui recoivent une attention particuliere.

Le chapitre 5 regroupe des résultats expérimentaux issus de 'application du
modele d’apprentissage a des taches que 1'on peut exprimer comme des change-
ments de niveau de représentation : prononciation, analyse flexionnelle et analyse
dérivationnelle. Les résultats obtenus sont discutés et comparés a un systeme de
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classification de 1’état de I’art. Chacune de ces taches implique des objets de nature
différente : chaines, structures de traits et arbres. Alors que le modele d’appren-
tissage que nous défendons peut travailler directement sur les différentes struc-
tures, 'approche fondée sur la classification requiert de lourdes reformulations.
Nous discutons également de ces problemes de pré-traitements, qui permettent de
mettre en évidence la souplesse de 'approche adoptée.

Nous présentons en conclusion les perspectives que offre ce travail de re-
cherche. Deux annexes accompagnent ce document : une décrivant le logiciel que
nous avons développé dans le cadre de cette these, une autre présentant des mo-
déles pour lesquels les proportions sont vues comme des similarités de relations.



CHAPITRE

2

Apprendre « par analogie »

There is no word which is used more loosely, or in a greater
variety of senses than Analogy.

— John Stuart Mill, A System of Logic

And I cherish more than anything else the Analogies, my
most trustworthy masters. They know all the secrets of
Nature, and they ought to be least neglected in Geometry.

— Johannes Kepler

Mastering the lawless science of our law,
That codeless myriad of precedent,

That wilderness of single instances,
Through which a few, by wit or fortune led,
May beat a pathway out to wealth and fame.

— Lord Alfred Tennyson, Aylmer's Field
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E terme apprentissage par analogie désigne, sous une méme appellation, des mo-
deles ou procédés issus de domaines distincts. Le raisonnement par analogie
correspond a une faculté cognitive essentielle, au cceur de nombreux processus
cognitifs : résoudre un probléme a 1’aide de problemes déja résolus, plaider dans
un proces a l'aide d’éléments provenant de cas similaires, imiter quelqu’un, re-
connaitre le lien entre une photo et la situation réelle qu’elle représente, etc. Cette
capacité a représenter un objet ou une situation dans un contexte a 'aide d'un
objet ou d"une situation rencontrés dans un autre contexte est ’'essence méme du
raisonnement par analogie. Ce raisonnement nous permet, en particulier, d’expliquer
de nouveaux concepts a l’aide de concepts plus familiers, de décrire des nouveaux
phénomenes ou d’adopter une attitude dans une situation inconnue. Il est habi-
tuellement modélisé par un appariement entre deux descriptions, correspondant
a des situations, la source et la cible; une inférence est effectuée par un transfert
de connaissance de la situation familiere (la source) vers la situation moins fami-
liere (la cible), enrichissant de la sorte notre connaissance relative a cette derniére.
Un tel type de raisonnement fait 1’objet de nombreuses études en Sciences Cog-
nitives (Gentner et al., 2001). Dans ces travaux, I'objectif est de comprendre et de
savoir modéliser cette faculté de I’étre humain. Etudier le raisonnement par analo-
gie fournit alors un point d’entrée pour la compréhension de mécanismes cognitifs
plus généraux.

Le domaine de I’Apprentissage Automatique supervisé regroupe un ensemble
de procédés inductifs dont 1’objectif est de pouvoir analyser automatiquement un
objet a partir d"une base d’objets déja analysés, comme, par exemple, détecter au-
tomatiquement un courriel non sollicité a 1’aide d’une base de courriels dont la
nature sollicité /non sollicité est déja connue. Dans ce contexte, I’apprentissage par
analogie désigne les méthodes dites paresseuses, c’est-a-dire n’effectuant pas de gé-
néralisation des données disponibles. Pour analyser un nouvel objet, puisqu’au-
cune généralisation n’est opérée, le seul recours est de trouver un objet suffisam-
ment «analogue ! » parmi les objets déja analysés, et de 1'utiliser pour effectuer
I’analyse recherchée. L'objet analogue est ici la source et I'objet a analyser la cible.
Ces méthodes reposent donc en partie sur les mémes principes que le raisonne-
ment par analogie tel qu’étudié en sciences cognitives, a savoir l'identification d"un
appariement entre deux situations. Toutefois, les objectifs respectifs se distinguent
clairement : alors que les uns cherchent 8 modéliser une faculté cognitive, les autres
essaient de résoudre des problemes d’apprentissage exprimés de maniere formelle.
Cette formalisation, ainsi que les applications visées, conduisent a considérer des
données d’une certaine nature : les données, disponibles et a analyser, sont poten-
tiellement nombreuses, et en général faiblement structurées. A l'inverse, les mo-
deles cognitifs considerent habituellement un nombre réduit de situations, mais
leur modélisation implique des représentations éventuellement complexes. Cette
différence de nature des données entraine également une vision différente de 'ap-
pariement caractérisant I'analogie. Dans un cas, il est réduit a une simple mesure
de similarité alors qu’il repose sur une conservation de relations et de structures
dans 'autre.

1. Cette notion sera formalisée dans la suite.



Dans les domaines de la Linguistique et du Traitement Automatique des Lan-
gues, I'approche analogique s’oppose aux modéles opérant une abstraction des
données linguistiques, tels que les systemes a base de regles et les méthodes sta-
tistiques paramétriques. Dans les premiers, la connaissance linguistique s’exprime
par des représentations symboliques d’entités linguistiques et des regles permet-
tant d’effectuer des traitements sur ces représentations. Les régles peuvent par
exemple prendre la forme de regles de production ou de réécritures pour le trai-
tement syntaxique, ou de regles d’inférence pour le traitement sémantique. Ces
regles constituent les fondations d'un modele génératif et abstrait du langage. Les
méthodes statistiques paramétriques, quant a elles, font '’hypothese d"un modele
probabiliste paramétré permettant d’exploiter les données linguistiques. Les pa-
rametres de ce modele sont induits a partir d"un corpus de données. Une fois ces
parameétres estimés, les données ne sont plus manipulées directement : le modele
paramétré représente une abstraction des données, et seule cette abstraction est
utilisée. L’approche analogique s’oppose a de telles abstractions. Elle repose a la
fois sur des fondements théoriques en linguistique et sur des considérations pra-
tiques en TAL. En linguistique, elle repose sur '’hypotheése suivante : ’analyse des
entités linguistiques et de leurs relations peut étre apprise et effectuée par ana-
logie avec des entités connues. Selon cette approche, 1’abstraction n’apparait pas
comme une composante nécessaire des modeles. En TAL, 'exploitation automa-
tique de données annotées et analysées fournit une alternative intéressante aux
approches a base de regles reposant sur des bases des connaissances dont le cotit
de construction peut se révéler prohibitif.

Notre travail se situe dans ce cadre ; nous étudions comment effectuer un cer-
tain nombre d’analyses linguistiques de maniére automatique, en exploitant des
données représentant des analyses déja effectuées, et en suivant ’approche analo-
gique. Dans cette optique, il semble légitime de se placer dans un cadre d’appren-
tissage automatique par analogie, et d’analyser automatiquement des objets par
analogie avec d’autres connus, sans construire d’abstraction. Cependant, la nature
structurée des objets linguistiques conduit a considérer une vision « pleine » de
I’analogie, c’est-a-dire s’écartant de la simple similarité et pouvant modéliser des
cas plus complexes.

Ce chapitre a pour objectif de présenter et de mettre en relation les concep-
tions de l'apprentissage par analogie dans les différents domaines évoqués : les
modeéles de raisonnement par analogie en sciences cognitives (section 2.1), les ap-
prentis paresseux en apprentissage automatique (section 2.2) et les modeles d’ap-
prentissage du langage par analogie (section 2.3). Nous verrons que, bien que son
acception puisse différer selon les domaines, I’apprentissage par analogie repose
dans tous les cas sur une caractéristique commune : inférer s’effectue directement
al'aide d’« objets » mémorisés, exemples, cas, situations, entités linguistiques, etc.,
et n'implique pas d’abstraction de connaissances.
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2.1 Les modeles cognitifs de raisonnement par analogie

2.1.1 Introduction

Le raisonnement par analogie est une faculté cognitive essentielle. Il est au cceur
de nombreux processus cognitifs, qu’il s’agisse par exemple de résoudre un pro-
bléme a l’aide de problémes déja résolus, plaider dans un proces a 1'aide d’élé-
ments provenant de cas similaires, imiter quelqu’un, reconnaitre le lien entre une
photo et la situation réelle qu’elle représente, etc. L'étude de ce type de raison-
nement est justifiée et supportée par un large ensemble de résultats empiriques,
mettant en évidence les caractéristiques de cette faculté de 1’étre humain (Gentner
et al., 2001).

Analogie et appariements Un tel type de raisonnement fait habituellement appel
a un appariement des éléments d"un domaine source avec ceux d'un domaine cible,
domaines a priori différents.

Analogy will be described as a mapping between elements of a source domain and

a target domain. Hall (1989, p. 40)

En général, les connaissances disponibles au niveau du domaine source sont plus
nombreuses que celles relatives au domaine cible. Un des objectifs du raisonne-
ment par analogie est alors d’exploiter un appariement adéquat effectué entre les
éléments des domaines source et cible, de maniére a transférer un certain nombre
de connaissances du premier vers le deuxiéme.

flux thermique

café chaud

FIG. 2.1 — Analogie entre un flux de liquide et un flux thermique

Par exemple, Falkenhainer et al. (1989) examine le cas de I’analogie entre deux
configurations, l'une étant le siege d'un flux de liquide (le domaine source) et
I'autre d’un flux thermique (le domaine cible). Pour effectuer 1’analogie entre les
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deux domaines, un certain nombre de connaissances sont supposées accessibles.
Le premier domaine est alors représenté par plusieurs objets, tels qu'un vase et
une petite fiole remplis d’eau et un tube fin reliant ces deux contenants (cf. figure
2.1). Nous disposons également de certaines propriétés concernant ces objets (la
pression exercée sur l'eau dans les deux contenants), et de relations (la pression
sur I'eau dans le vase est supérieure a celle contenue dans le fiole, cette différence
de pression est la cause d'un flux de liquide du vase vers la fiole). Les informa-
tions concernant le second domaine sont du méme ordre, mais, par hypothese,
moins completes. Les éléments le caractérisant sont une tasse contenant du café,
un glagon et une tige d’argent reliant le glacon au café. Nous savons également que
la température du café est supérieure a celle du glacon. Dans cette situation, rai-
sonner par analogie consiste a apparier la pression, I'eau du vase, 1’eau de la fiole
avec respectivement la température, le café et le glagon, conduisant a 'inférence
de l'existence d"un flux thermique du café vers le glacon.

soleil

planéte
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FIG. 2.2 — Analogie de Rutherford

Un tel type de raisonnement est notamment invoqué pour expliquer des che-
minements scientifiques pouvant étre assez complexes. L’analogie de Rutherford,
illustrée par la figure 2.2 est une analogie de la sorte relativement connue. Elle
consiste a postuler un « modele planétaire » pour 1’atome, a savoir un noyau tres
dense de charge positive entouré d’électrons de charge négative se déplagant dans
un volume beaucoup plus important que celui occupé par le noyau. Dans ce mo-
dele, I'atome apparait alors comme une reproduction miniature du systeme so-
laire, qui est composé d’'un astre trés massif, le soleil, et de planetes moins mas-
sives gravitant autour de lui?. Cette analogie permet de mettre naturellement en
relation les forces d’interaction électromagnétique et gravitationnelle, s’exprimant
respectivement par les formules F,, = K4t (loi de Coulomb) et 15;, =0 %ﬁ
(loi de Newton). Dans ces formules G et K sont des constantes, m, m,, et g, g, re-

2. Selon ce modele et d’apres la mécanique classique, les électrons gravitant autour du noyau
central auraient d@i rayonner, donc émettre continuellement des ondes électromagnétiques et, suite
a cette perte d’énergie, s’« écraser » sur le noyau. Cette contradiction tombera avec I’adaptation, faite
par Niels Bohr, de ce modele aux travaux de Max Planck et a la théorie quantique de la matiere.
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soleil *®

planéte

électron

o
force

électromagnétique

force
gravitationnelle

FIG. 2.3 — Analogie de Rutherford : appariement

présentent respectivement les masses du soleil et d"une planete, et les charges du
noyau et d"un électron, et r la distance entre les objets considérés 3, L’appariement
effectué dans ce cas est illustré par la figure 2.3.

Le raisonnement par analogie est a la source de nombreuses découvertes scien-
tifiques : Gentner et al. (1997) discute certaines des analogies utilisées dans les tra-
vaux de Johannes Kepler; voir aussi Dunbar (2000) et Holyoak & Thagard (1995,
chap. 8, the analogical scientist) pour davantage d’exemples.

Analogie et proportions Notons des a présent que cette conception de 1’ana-
logie en tant qu’appariement entre éléments de deux domaines différents existe
conjointement a une autre de ses acceptions, impliquant quant a elle quatre termes
formant un rapport de proportions, un avadoyov (analogon) en grec. Selon cette ac-
ception, I’analogie est une relation entre quatre termes A, B, C, D, exprimée par
la proposition « A est a B ce que C esta D » et notée A : B :: C: D. Cette concep-
tion est celle d’Euclide (Eléments, livre VII, proposition 18 et définition 21), reprise
également par Aristote.

J’entends par « rapport d’analogie » tous les cas otl le second terme est au premier
comme le quatriéme au troisiéme, car le poete emploiera le quatrieme au lieu du
second et le second au lieu du quatrieme ; et quelquefois aussi on ajoute le terme
auquel se rapporte le mot remplacé par la métaphore. Pour m’expliquer par des
exemples, il y a le méme rapport entre la coupe et Dionysos qu’entre le bouclier
et Ares; le poete dira donc de la coupe qu’elle est «le bouclier de Dionysos » et
du bouclier qu’il est «la coupe d’Ares ». De méme : il y a le méme rapport entre
la vieillesse et la vie qu’entre le soir et le jour; le poete dira donc du soir, avec
Empédocle, que c’est «la vieillesse du jour », de la vieillesse que c’est « le soir de

la vie » ou « le couchant de la vie ». Aristote, La Poé tique, p 120

3. Ces forces en r% sont quelquefois qualifiées de « newtoniennes ».
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Nous parlerons alors de proportion (analogique), et dans le cas évoqué plus haut
d’appariement (analogique). Nous dirons également relation d’analogie ou simplement
analogie lorsque le contexte leve toute ambiguité.

Ces deux conceptions de 1’analogie, vue d"une part comme un appariement
entre éléments de deux domaines et d’autre part comme un rapport de proportions
sont-elles compatibles ? Un rapide examen des exemples précédemment considé-
rés nous permet de répondre par 'affirmative. En effet, dans I'exemple de 1’ana-
logie entre les flux de liquide et thermique, 'appariement effectué conduit aux
proportions analogiques suivantes : « la fiole est au vase ce que le glacon est au café »,
«la pression est au flux de liquide ce que la température est au flux thermique », etc.
Dans le cas de I'analogie de Rutherford, les propositions « le soleil est aux planetes
ce que le noyau est aux électrons » et « la masse est a la force gravitationnelle ce que la
charge est a la force électromagnétique » sont tout a fait recevables.

FIG. 2.4 — Proportions analogiques et appariements (a)

Réciproquement, la donnée de telles relations de proportions analogiques per-
met de « construire » des domaines dont les éléments s’apparient. Ainsi, 'analogie
a quatre termes « la coupe est a Dionysos ce que le bouclier est a Arés » suggere 1’exis-
tence de deux « domaines », celui de Dionysos, et celui d”Ares, dont les éléments
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FIG. 2.5 — Proportions analogiques et appariements (b)

peuvent étre mis en correspondance. De méme, les proportions « Aphrodite est a
Ares ce que Vénus est a Mars », « Aphrodite est a Athéna ce que Vénus est a Minerve »,
« Cronos est a Athéna ce que Saturne est & Minerve », « Zeus est a Eros ce que Jupiter
est a Cupidon », invitent a considérer 1’existence des domaines « divinités de la my-
thologie grecque » et « divinités de la mythologie romaine ». Ces deux processus
sont schématisés sur les figures 2.4 et 2.5. Les deux conceptions évoquées, bien qu’a
priori différentes, sont donc en réalité intimement liées. A ce stade, retenons que
ces deux acceptions fournissent des modeéles d’apparence différente, mais ayant
pour base une réalité commune, et qu’il apparait légitime de les étudier conjointe-
ment.
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Les étapes principales du raisonnement par analogie

Les modeles de raisonnement par analogie partagent une vision de celui-ci
impliquant tout ou partie des étapes représentées sur la figure 2.6 .

1. construction d"une représentation ;
2. recherche (remémoration, acces) d"une situation source analogue ;

3. construction d'un appariement entre les éléments des situations source et
cible;

4. transfert des éléments inappariés de la source vers la cible (adaptation, ap-
prentissage, inférence).

FIG. 2.6 — Etapes principales du raisonnement par analogie

Durant chacune de ces étapes, des connaissances spécifiques au probleme a ré-
soudre peuvent étre utilisées pour, par exemple, guider la recherche d’analogues
ou améliorer I’appariement entre domaines. Selon les modeéles, il est donné plus ou
moins d'importance aux différentes étapes, certaines pouvant étre completement
occultées. En outre, bien qu’elles soient présentées ici séquentiellement, les mo-
deles peuvent introduire un certain nombre d’interactions entre elles. De maniere
a identifier plus précisément ces étapes, nous reprenons l'exemple de I'analogie
entre flux.

Construction d’une représentation Cette étape consiste a se munir d’un forma-
lisme capable d’exprimer les connaissances disponibles relatives aux deux do-
maines. Selon les situations, les éléments du domaine peuvent étre représentés par
des vecteurs d’attributs numériques, symboliques, des éléments d'un formalisme
logique, etc. Dans notre exemple, puisque ’on dispose de connaissances sur les re-
lations entre les éléments, un choix possible réside dans 1'utilisation d"une logique
du second ordre pouvant représenter des termes, des prédicats (d’ordre 1) agissant
sur ces termes, et des prédicats (d’ordre 2) s’appliquant a des prédicats d’ordre 1.
On a, par exemple, pour le premier domaine :
grand(vase), petit(fiole) ;
relié(vase, fiole) ;
supérieur(pression(vase), pression(fiole)) ;
cause(supérieur(pression(vase), pression(fiole)), flux),
et pour le second :

— relié(café, glacon) ;

— supérieur(température(café), température(glagon)).

Cette phase de construction d"une représentation est fondamentale. Elle pose

plus généralement des questions liées a la formalisation de la sémantique des ob-
jets considérés. Ce probleme de la représentation des connaissances est en réalité

4. Certaines descriptions incluent également les étapes d’évaluation des inférences et d’appren-
tissage de 1’expérience. Nous ne discuterons pas de ces étapes, plus marginales relativement a notre
travail.
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partagé par toutes les branches de l'Intelligence Artificielle (Kayser, 1997). L'im-
portant pour nous ici est de relever que certains modeles prennent cette représen-
tation pour acquise, et que d’autres au contraire cherchent a la faire « émerger » a
partir de données plus brutes.

Recherche d’analogues La seconde étape consiste a rechercher dans une mé-
moire a long terme des situations potentiellement appariables avec la situation a
analyser. Cette recherche peut étre exhaustive, mais est souvent guidée par des
connaissances relatives au contexte. Une position extréme est de ne considérer
qu’une seule situation source : c’est ce qui est fait dans I'exemple. Dans un cas
plus général, il s’agit d’effectuer cette recherche dans un ensemble potentielle-
ment grand de situations sources. Cela est fréquemment le cas lorsque 1’on cherche
a résoudre un nouveau probléme a l'aide de problemes déja résolus. On parle
dans ce contexte de raisonnement a partir de cas (Kolodner, 1993 ; Aamodt & Plaza,
1994 ; Leake, 1996). Chaque domaine représente alors un couple (probléme, solu-
tion) ; la recherche d’analogue consiste a repérer les problemes déja résolus dont
on pense qu'une adaptation au nouveau probléme a résoudre serait fructueuse”.
Par exemple, un garagiste expérimenté pourra identifier une nouvelle situation a
des cas déja résolus, I'amenant a proposer rapidement une solution a un probleme

mécanique .

Cas 1 Cas 2

probléeme

probléme

solution

solution

FIG. 2.7 — Raisonnement a partir de cas

Construction d’un appariement La construction d’un appariement a pour ob-
jectif de mettre en correspondance les éléments des deux domaines, permettant de

5. « C’est une démarche classique en mathématique : quand on ne parvient pas a démontrer
directement un probléme posé, on cherche a résoudre un probleme analogue. » Gilles Lachaud, Les
dossiers de La Recherche, n°® 20, aotit-octobre 2005.

6. Le raisonnement a partir de cas repose sur les deux hypotheéses suivantes : (i) « des problemes
similaires ont des solutions similaires » ; (ii) «les problémes futurs risquent d’étre similaires aux
problémes courants ».
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dire & quel point et en quoi les domaines sont analogues. Cette construction peut
se révéler plus ou moins complexe selon la taille des domaines et le mode de re-
présentation adopté. Dans 1’exemple de 1’analogie entre flux, les termes café et vase
sont appariés, de méme que les relations supérieur(pression(vase), pression(fiole)) et
supérieur(température(café), température(glagon)), donnant lieu au schéma représenté
sur la partie haute de la figure 2.8. Pour la résolution de problémes a partir de cas,
la construction de I'appariement est directe puisqu’il semble naturel d’apparier les
problemes entre eux et les solutions entre elles.
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FIG. 2.8 — Appariement et transfert

Transfert L'étape de transfert exploite quant a elle I'appariement effectué de ma-
niere a enrichir les connaissances disponibles sur le domaine cible. Elle peut étre
vue, d'une certaine fagon, comme le rétablissement d’un équilibre, consistant a
apparier les éléments encore inappariés avec des éléments nouveaux dont 1’exis-
tence est supposée. Ce processus est illustré sur la partie basse de la figure 2.8.
Dans la suite, de maniere a différencier les éléments des deux domaines, nous écri-
rons élément_1 et élément_2. La relation entre les éléments supérieur_1 et cause_1
d’une part et 'appariement entre les éléments supérieur_1 et supérieur_2 d’autre
part, suggerent : (i) l'existence d’un élément cause_2, (ii) une relation entre supé-
rieur_2 et cause_2, (iii) un appariement entre les éléments cause_1 et cause_2. Les
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appariements effectués conduisent, en quelque sorte, a une pression d’existence sur
I’élément cause_2 et ses liens avec les éléments existants. Cet étape de transfert sup-
pose de savoir compléter un triplet d’éléments (a,a’, b) par un quatrieéme terme b’
Dans notre exemple, le triplet est (supérieur_1, cause_1, supérieur_2), dont la com-
plétion donne cause_2. Une telle complétion peut étre considérée comme une équa-
tion (a,4’,b,1), d'inconnue I. Une équation de la sorte sera qualifiée d’équation
analogique, et sera notée a : a’ :: b :? (cf. figures 2.9 et 2.10). Cette notation se com-
prend aisément lorsque 1'on observe que 'équation résolue donne lieu a la pro-
portion analogique a : a’ :: b : b/, comme nous 'avons fait remarquer précédem-
ment”’. Cette étape de transfert est, ici aussi, de complexité variable selon les sché-
mas adoptés. Cela explique pourquoi les modéles n’explicitent pas tous le mé-
canisme de résolution d’équations analogiques. Lorsque ceux-ci impliquent uni-
quement des équations dont la résolution est triviale, telle que a : a :: b :?, ou en-
core supérieur_1 : cause_1 :: supérieur_2 : ?, alors l'introduction explicite de la no-
tion n’apparait pas utile. Cette étape de transfert (ou d’adaptation) est par ailleurs
au cceur des systéemes de raisonnement a partir de cas, qui proposent de nom-
breuses stratégies d’adaptation (Kolodner, 1993), que nous ne détaillerons pas ici.

A B A B
/ AB / AB
C:D C:?
C D C ?

Proportion analogique Equation analogique

FIG. 2.9 — Proportion et équation analogiques
supérieur_1 : supérieur_2 supérieur_1 :  supérieur_2

cause_1 : ? cause_1 : cause_2
FIG. 2.10 — Transfert par résolution d’équation analogique

Dans la suite, nous présentons quelques-uns des modeles de raisonnement
par analogie tels qu’étudiés en sciences cognitives. Cette présentation n’a aucune
prétention d’exhaustivité ; elle est constituée au contraire des quelques modeles les
plus pertinents au regard de notre travail. Nous renvoyons a Hall (1989), French
(2002), Kokinov & French (2003) et Gentner et al. (2001) pour un panorama plus
large de 1’ensemble de ces modeles. Nous utiliserons les étapes présentées plus
haut de manieére a faciliter la comparaison des modéles, et a mettre en évidence
celles qu'ils privilégient.

Approches symbolique et sub-symbolique L’approche symbolique en Intelli-
gence Artificielle (IA) désigne I’ensemble des modeles dont les mécanismes sous-

7. L’étude de telles proportions et équations analogiques sera ’objet du chapitre 4.



2.1 Les modeles cognitifs de raisonnement par analogie 17

jacents principaux consistent a manipuler des unités et des combinaisons d’uni-
tés symboliques et dans lesquels les symboles manipulés sont interprétables (Ne-
well & Simon, 1976 ; Newell, 1980). Les approches sub-symboliques, par exemple
connexionnistes, relevent plutot d’une démarche ascendante, dans laquelle les re-
présentations émergent a partir de données brutes non interprétées.

L’approche symbolique a dominé pendant une longue période le champ de
I’analogie en sciences cognitives. Si 1'on accepte de suivre 'idée selon laquelle
I’analogie implique un appariement entre relations et une conservation de struc-
tures, alors cet état de fait se comprend aisément : I’approche symbolique offre des
outils naturels pour manipuler et comparer des objets munis d"une structure rela-
tionnelle riche, alors que ces taches sont restées longtemps problématiques pour les
approches sub-symboliques. Cependant, I'importance des représentations structu-
relles dans les mécanismes cognitifs a conduit a la proposition de modéles sub-
symboliques capables de représenter des dépendances relationnelles entre entités,
permettant ainsi une modélisation sub-symbolique des processus analogiques.

2.1.2 Les approches symboliques

ANALOGY Le systeme ANALOGY, proposé par Evans (1968), est la premiére im-
plantation d"un modéle de résolution d’équation analogique. L'objectif de ce pro-
gramme est de pouvoir résoudre des équations analogiques géométriques a choix
multiples, présentées sous la forme d"une équation analogique « A est a B ce que
Cesta?», ot les trois termes A, B et C sont des représentations de figures géomé-
triques. La figure 2.11 donne un exemple de tel probléme : a partir des trois figures
A, B et C, quelle est la figure D choisie parmi les cinq figures du dessous satisfai-
sant au mieux la relation « A est a B ce que C est a D » ? Ces équations proviennent

o]~
O @Q

L[ A - [% [ AS
o | o || &

FIG. 2.11 — Exemple d’équation analogique traitée par ANALOGY

en particulier de tests de QI et d’examens tels que les « Scholastic Aptitude Tests »
utilisés fréquemment a 1'entrée des universités américaines. Une particularité du
systeme ANALOGY réside dans le fait que les termes de 1’équation sont présentés
sous forme d"une description bas-niveau (points, courbes, etc.).
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A partir de ces données, ANALOGY construit ses propres représentations, qua-
lifiées de « haut-niveau » car faisant apparaitre des relations entre les éléments
des descriptions. Par exemple, la description d’un objet géométrique pourra in-
diquer qu'un élément p; est un carré (noté carré(pi)) et qu’il est « au-dessus » de
I’élément p, (noté au_dessus(pi, p2)), ce second élément pouvant étre par exemple
un cercle (cercle(pz)). Chaque figure géométrique est alors caractérisée par un en-
semble d’objets et de relations entre ces objets. Dans le systeme ANALOGY, les
relations disponibles sont propres au domaine des figures géométriques, a savoir
a_l'intérieur, au_dessus, a_gauche, etc. Ce passage bas-niveau — haut-niveau cor-
respond a la premiere étape de la figure 2.6, a savoir la construction de représenta-
tions pour les objets étudiés. Ces représentations ne sont donc pas fournies, mais
créées par le systéme a partir de données plus brutes.

Une fois ces représentations haut-niveau construites, ANALOGY modélise la
relation entre les deux figures A et B par I'ensemble des régles permettant de trans-
former la représentation de A en la représentation de B. Ces régles sont ensuite ap-
pliquées a la représentation de C de maniere a obtenir des candidats pour D. Une
regle est constituée de trois parties : un ensemble d’objets a éliminer, un ensemble
d’objets a ajouter, et un ensemble d’objets a apparier entre les deux figures. De
plus, un ensemble de transformations (euclidiennes) additionnelles est également
disponible. Les candidats proposés pour D sont alors classés selon un certain cri-
tere et le meilleur candidat est retenu. Plus précisément, le procédé se décompose
en quatre étapes consistant a :

— générer 'ensemble des regles permettant de transformer A en B;

— générer I'ensemble des regles permettant de transformer C en chacune des

solutions proposées ;

— comparer le premier et le deuxiéme ensembles de regles. Pour chaque paire
de regles, il est possible de proposer une généralisation des deux regles, de
maniére a réconcilier des regles partiellement différentes : plus les régles
sont différentes, plus la généralisation a effectuer est importante ;

— choisir la regle transformant C en un choix possible qui généralise le moins
la regle transformant A en B, i.e. qui modifie le moins possible la régle ori-
ginelle permettant de passer de A a B®.

Ce modele «simple » posseéde une caractéristique méritant d’étre soulignée
dés a présent : la représentation des regles de transformation sous la forme d’en-
sembles d’opérations consistant a éliminer, ajouter, substituer des éléments offre
des similitudes remarquables avec les opérations sous-jacentes aux calculs de dis-
tances d’édition entre chaines de symboles (Wagner & Fischer, 1974). Ce point est
discuté un peu plus longuement dans I’annexe A, consacrée en partie a I'étude des
systemes de Lepage et de Miclet, motivés par des objectifs différents de la modéli-
sation de capacités cognitives et exploitant de telles distances d’édition.

8. Nous verrons dans la section 4.2.3 comment formaliser de telles considérations. En particulier,
il y sera question de généralisation la plus spécifique.
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Théorie de I'appariement structurel La théorie de 'appariement structurel (struc-
ture mapping theory, SMT) de Gentner (1983) constitue une source d’influence in-
contournable dans I’étude du raisonnement par analogie d"un point de vue cogni-
tif. Le principal objet de cette théorie réside dans 1’étude de I'étape 3 de la figure
2.6, c’est-a-dire la construction d"un appariement entre une situation source et une
situation cible. Les modeles issus de cette théorie furent les premiers a explicite-
ment souligner I'importance du respect des structures dans les domaines source
et cible. Plus précisément, un appariement analogique recherche la conservation
maximale des relations dans les domaines appariés. Ainsi, Gentner (1983) distingue
clairement la similarité, consistant a apparier des attributs (prédicats d’arité 1), de
'analogie, appariant des relations (prédicats d’arité > 1). Dans cette théorie, 1’ana-
logie apparait comme révélatrice d'une ressemblance « de structure », et ne se ré-
duit pas a une similarité « de surface ».

A theory based on the mere relative numbers of shared and non-shared predicates
cannot provide an adequate account of analogy, nor, therefore, a sufficient basis
for a general account of relatedness. In the structure mapping theory, a simple but
powerful distinction is made among predicate types that allows us to state which
ones will be mapped. The central idea is that an analogy is an assertion that a
relational structure that normally applies in one domain can be applied in another
domain. [...] Overlap in both object-attributes and inter-object relationships is seen
as literal similarity, and overlap in relationships but not objects is seen as analogical

relatedness. Gentner (1983, p. 156,161)

The central idea is that an analogy is a mapping of knowledge from one domain
(the base) into another (the target) which conveys that a system of relations known
to hold in the base also holds in the target. The target objects do not have to re-
semble their corresponding base objects. Objects are placed in correspondence by
virtue of corresponding roles in the common relational structure. [...] This struc-
tural view of analogy is based on the intuition that analogies are about relations,

rather than simple features. Falkenhainer ef al. (1989)

Reprenons 1’exemple évoqué plus haut de I'analogie entre un flux de liquide
et un flux thermique.

A l'inverse du systtme ANALOGY créant ses propres représentations haut-
niveau, la théorie de ’appariement structurel suppose la connaissance relative aux
domaines déja fournie sous forme relationnelle. Les assertions suivantes sont donc
directement exploitables :

— grand(vase), petit(fiole), noir(fiole) ;

— relié(vase, fiole) ;

— supérieur(pression(vase), pression(fiole)) ;

— cause(supérieur(pression(vase), pression(fiole)), flux) ;

— relié(café, glagon) ;

— noir(café) ;

— petit(glagon);

— supérieur(température(café), température(glagon)).

cf. Sec. 2.1, p. 8
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Formellement, la théorie de 1’appariement structurel représente un domaine
par un ensemble de termes et de prédicats dans une logique de second ordre. Dans
les assertions posées, vase, fiole, café et glacon sont des termes (constants). Les ex-
pressions pression(vase) et température(glagon) sont également des termes, créés a
partir d’un foncteur (par ex. pression) et d'un autre terme (par ex. vase). Les pré-
dicats se distinguent par leur arité et leur ordre. L'arité est le nombre d’arguments
attendu par le prédicat, par exemple 2 pour supérieur(pression(vase), pression(fiole))
et 1 pour grand(vase). Un prédicat s’appliquant a un terme, comme noir(café), est
d’ordre 1. Un prédicat s’appliquant a un prédicat d’ordre 1 est d’ordre 2; c’est le
cas de cause(supérieur(pression(vase), pression(fiole)), flux). Nous appellerons attributs
les prédicats d’arité 1 et d’ordre 1, et relations les autres prédicats.

L’appariement consiste a mettre en correspondance des termes (par exemple
vase — café) et des prédicats (par exemple supérieur(pression(vase), pression(fiole)) —
supérieur(température(café), température(glacon))).

Pour effectuer 'appariement, la théorie de ’appariement structurel expose un
certain nombre de criteres a considérer : (i) les appariements entre relations doivent
étre préférés aux appariements entre attributs; (ii) seules des relations identiques
peuvent étre appariées ; (iii) les appariements impliquant des relations d’ordre su-
périeur sont prioritaires. Ce dernier critére correspond au principe de systémati-
cité : on recherche la mise en correspondance de systemes de relations et non de
relations isolées. Cette théorie est implanté dans le systeme SME (the Structure-
Mapping Engine) (Falkenhainer et al., 1989 ; Forbus et al., 1994), pouvant étre cou-
plé au systeme de recherche d’analogues MAC /FAC (Gentner & Forbus, 1991 ;
Forbus et al., 1995).

Nous avions suggéré, dans l'introduction, qu’un appariement analogique im-
pliquait la présence de proportions analogiques. Nous montrons ici que les criteres
envisagés par la théorie de 'appariement structurel sont cohérents avec cette sug-
gestion. Tout d’abord, mettre en correspondance deux prédicats d’arité supérieure
a 1 revient a créer des proportions entre leurs arguments. Ainsi, si p(x1,...,x,) est
apparié avec q(y1,...Yn), 0na xy : Xz i Y1 : Y2, et plus généralement, x; : x; :: y; 1 y;
pour tout couple (i, j) tel que i # j. Ensuite, le principe de systématicité, tendant
a conserver la structure globale des systemes, appuie la validité de telles propor-
tions.

Schmid Le modéle proposé par Schmid et al. (2003) retiendra également notre
attention. Nous en discutons dans la section 4.2.4.

2.1.3 Les approches sub-symboliques

Plate Plate (2000) propose un modeéle sub-symbolique d’analogie fondé sur les
Holographic Reduced Representation (Plate, 1995), capables de représenter les rela-
tions, et donc les structures, dans un vecteur « plat » de taille fixe. Le modele repose
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sur l’exploitation de I'opération de convolution, ®, définie par :

n
Vx,y,z e R",z=x@yaVie|l,n],z = Z XkYi—k mod n-
k=1

Cette opération est associative, commutative, posséde un élément neutre, et un
inverse existe pour la plupart des vecteurs. Le vecteur ¥ défini par X; = X_; mod «
est une approximation de cet inverse s’il existe. Cette opération de convolution
permet de modéliser le résultat de 1"« association » entre deux éléments x et y par
x ® y. I est ensuite possible de considérer plusieurs associations, par la simple
addition : z = x ® y + v ® w. Pour retrouver le terme associé a x dans z, z est
convolé avec ¥, ce qui donne approximativement y, si ¥ ® v est petit devant ¥ ® x.

Pour 'analogie flux de liquide/flux thermique, tous les termes et les prédi-
cats (vase, pression, etc.) sont représentés par des vecteurs de R" tirés aléatoirement
selon une certaine loi. Pour modéliser les relations entre ces éléments, on pose en-
suite :

— PV =wvase + pression @ vase;

— PF = fiole + pression ® fiole ;

— PVPF = supérieur + supérieur_1 @ PV + supérieur_2 @ PF,

Dans cette représentation, supérieur_1 (resp. supérieur_2) correspond au premier
(resp. second) argument du prédicat supérieur; PV est un nouvel élément, dont
le role est de rendre compte de la relation entre la pression (P) et le vase (V). La
propriété principale du modéle est que tous les vecteurs impliqués ont la méme
taille n : la complexité des objets est conservée a 1’ajout de relations.

Cette représentation étant donnée, I’analogie entre deux situations est simple-
ment modélisée pour Plate par un produit scalaire entre vecteurs, c’est-a-dire une
mesure de similarité. Puisque les vecteurs tiennent compte de la structure des si-
tuations, cette similarité peut étre vue comme une similarité structurelle. Ceci nous
permet de dire a quel point deux situations sont analogues, mais n’exhibe pas d’ap-
pariement. Eliasmith & Thagard (2001) présentent un modele (DRAMA), fondé sur
les HRR de Plate, et traitant spécifiquement du probleme de I'appariement pour de
telles représentations. Notons que la taille des vecteurs requise pour que le systéme
soit en mesure de fonctionner dépend clairement du nombre de relations que I'on
superpose. Le comportement d’un tel modele face a un nombre élevé d’éléments
fortement structurés ne nous apparait pas clair°.

2.1.4 Les modeles hybrides

L'équipe d'Hofstadter Hofstadter et les membres de son équipe critiquent, quant
a eux, I'approche consistant a étudier indépendamment les processus perceptuels
(dits bas-niveau) et les processus conceptuels (dits haut-niveau). Ils s’'opposent
ainsi a une attitude largement partagée dans le domaine de I'Intelligence Artifi-
cielle symbolique traditionnelle (Newell & Simon, 1976 ; Newell, 1980), qui justifie
’étude exclusive des processus conceptuels par cette propriété d'indépendance.

9. Plus précisément, il s’agirait de mettre clairement en relation le nombre d’éléments et la pro-
fondeur des relations a la taille des vecteurs.
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Much work in artificial intelligence has attempted to model conceptual processes
independently of perceptual processes, but we will argue that this approach cannot
lead to a satisfactory understanding of the human mind. [...] While this objectivist
position has been unfashionable for decades in philosophical circles (especially af-
ter Wittgenstein’s work demonstrating the inappropriateness of a rigid correspon-
dence between language and reality), most early work in Al implicitly accepted

this set of assumptions. Chalmers et al. (1995, p. 170)

Leur modele est a I'inverse fondé sur la notion de perception de haut-niveau
(high-level perception en anglais). Cette perception est une fonction cognitive au
centre du modele, car elle permet de modéliser les interactions entre les proces-
sus perceptuels et conceptuels. Cette vision est, en quelque sorte, a rapprocher de
I'attitude kantienne.

Sans la sensibilité, nul objet ne nous serait donné et sans 1’entendement nul ne
serait pensé. Des pensées sans contenu (Inhalt) sont vides, des intuitions sans

concept, aveugles. Kant (Critique de la Raison Pure, p. 76-77)

Pour Hofstadter et ses co-auteurs, il est impossible de considérer séparément
les «modules » perceptuels et conceptuels ; ils se nourrissent I'un I’autre. Le raison-
nement par analogie, auquel Hofstadter accorde une large place dans 1’étude des
processus cognitifs, doit rendre compte de cette interaction. Ainsi, les étapes im-
pliquées dans le raisonnement par analogie, comme celles présentées sur la figure
2.6, ne peuvent correspondre a une succession de processus invoqués séquentielle-
ment; les processus interagissent et opérent en parallele. Par exemple, la premiere
étape, consistant a construire une représentation, n’est pas dissociable du reste.

[Sleparating perception from the “higher” tasks for which it is to be used is almost
certainly a misguided approach. The fact that representations have to be adap-
ted to particular contexts and particular tasks means that an interplay between
the task and the perceptual process is unavoidable, and therefore that any “mo-
dular” approach to analogy-making will ultimately fail. It is therefore essential to
investigate how the perceptual and mapping processes can be integrated. [...] The
hand-coding of representations is endemic in traditional Al. Any program that
uses pre-built representations for a particular task could be subject to such a “re-
presentation module” argument similar to that given above. For most purposes in
cognitive science, an integration of task-oriented processes with those of percep-

tion and representation will be necessary. Chalmers et al. (1995, p. 189)

Ces considérations sont implantées dans le programme COPYCAT (Hofstadter
& Mitchell, 1995 ; Mitchell, 2001). Celui-ci traite principalement de la résolution
d’équations analogiques complexes sur des séquences de symboles, telles que «abc
est a abd ce que ijk est a quoi ? », «aabc est a aabd ce que ijkk est a quoi ? » et «abc est
a abd ce que mrrjjj est a quoi ? ». Les auteurs de ce systeme ont délibérément décidé
de ne travailler que sur le « micro-domaine » des séquences de lettres. La raison
en est que de tels objets sont a la fois simples mais potentiellement porteurs de
structure. En outre, les auteurs accordent une certaine « universalité » a de tels
objets (Hofstadter & Mitchell, 1995, p. 208).
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Pour résoudre de tels problemes, COPYCAT ne fait pas d"hypothése a priori sur
la nature des structures ou sur les opérateurs a utiliser. Il repose au contraire sur
I"émergence dynamique de structures perceptuelles haut-niveau. Une telle émer-
gence repose sur un mécanisme stochastique de recherche contrélé par un facteur
de température. La séquence mrrjjj peut ainsi donner lieu a la représentation struc-
turée suivante :

N N

permettant de proposer mrrkkk comme solution a I'équation abc : abd :: mrrjjj :2.
Cette représentation n’est pas fixée a priori, mais fait partie intégrante du proces-
sus global de résolution d’équation analogique. Nous reviendrons succinctement
sur ce modele dans la section 4.2.4.

Citons également le systeme de recherche d’analogues ARCS (Thagard et al.,
1990), qui peut étre couplé avec le systeme ACME (Holyoak & Thagard, 1989), dans
lequel I’analogie correspond a un processus émergeant de I’activation d’états d"une
architecture connectionniste. Voir également Hummel & Holyoak (1997) et leur
systeme LISA.

Remarque Les modeles étudiés permettent de mettre en évidence plusieurs ca-
ractéristiques de l’apprentissage par analogie. Nous retiendrons en particulier qu’il
implique une inférence effectuée directement a partir d’exemples (sans générali-
sation), et reposant sur un appariement structurel donnant naturellement lieu a
des proportions analogiques.

2.2 Les apprentis paresseux en apprentissage automatique

2.2.1 Introduction

L’Apprentissage Automatique (Machine Learning en anglais) désigne un en-
semble de procédés inductifs dont I'objectif est d’« apprendre » a partir de don-
nées. Un scénario d’apprentissage courant consiste a chercher a prédire une infor-
mation non connue sur un objet représenté par un certain nombre de caractéris-
tiques appelées attributs. Il peut s’agir, par exemple, d’évaluer le risque d’attaque
cardiaque d’un patient dont on connait quelques données cliniques (taille, poids,
antécédents médicaux, etc.). Dans ce cas, les données cliniques représentent les at-
tributs du patient, et le risque d’attaque correspond a l'information a prédire. De
maniere a effectuer cette prédiction, les méthodes d’apprentissage automatique ex-
ploitent les données de patients dont le risque d’attaque cardiaque est déja connu.
Citons également les taches de détection automatique du caractere non-sollicité
d’un courrier électronique (i.e. le classer en pourriel ou non-pourriel) et de recon-
naissance automatique de chiffres manuscrits (i.e. associer a une image le chiffre
qu’elle représente).
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La tache d’apprentissage automatique (supervisé) se formalise de la fagcon sui-
vante. Etant donnée une base d’apprentissage, constituée d’objets représentés par
un ensemble d’attributs et dont la valeur de l'information a prédire est connue,
il s’agit de construire un apprenti en mesure de prédire l'information manquante
d’un objet non encore rencontré (i.e. absent de la base d’apprentissage). En no-
tant x; un objet et y; la valeur de l'information cible, la base d’apprentissage BA est
constituée de couples (x;,y;) € X x Y:

BA = {(x1,y1),-.., (Xn,yn)} C X x Y.

L'espace X (resp. Y) est 1'espace d’entrée (resp. de sortie). Un apprenti est une fonction
f: X — Y, quiatoutx € X associe une valeur de prédiction f(x) € Y. Une
méthode d’apprentissage automatique est un algorithme qui construit un apprenti
f € YX a partir d’une base d’apprentissage BA. La phase d’apprentissage désignera
la période de construction de cet apprenti. Nous parlerons également de phase de
test pour désigner la période consistant a tester et a appliquer l'apprenti sur des
données nouvelles '°. Mitchell (1997), Hastie et al. (2001) et Duda et al. (2000) offrent
un panorama de la variété des réponses a ce probleme, de méme que Cornuéjols
& Miclet (2002) en francais.

Quand les sorties prennent leurs valeurs dans un ensemble fini, on parle gé-
néralement de classification ; les sorties sont alors appelées classes. Dans la suite,
pour illustrer les méthodes d’apprentissage, nous nous placerons dans le cadre
de la classification binaire ! (deux classes), et de maniere a simplifier les calculs,
nous poserons Y = {—1, +1}. De plus, remarquons que, dans ce cas, a partir d'une
fonction g : X — IR, il est toujours possible de construire un apprenti f en posant
Vx, f(x) = sign(g(x)). La construction d’une fonction ¢ € RX est donc une procé-
dure plus générale 2. Dans la suite, nous pourrons donc considérer des fonctions
de RX pour répondre a des probléemes de classification binaire. Nous noterons g
de telles fonctions et f 1’apprenti associé.

Les k plus proches voisins  Illustrons le schéma général d’apprentissage auto-
matique présenté ci-dessus par la présentation d'un algorithme, I’algorithme des k
plus proches voisins (k-ppv) (Fix & Hodges, 1951 ; Cover & Hart, 1967 ; Dasarathy,
1991). L'algorithme des k-ppv est simple, ce qui ne I'empéche pas de se révéler re-
doutablement efficace face a de nombreux problémes. Son principe est le suivant :
pour classer un objet inconnu x, on recherche les k plus proches voisins de x conte-
nus dans la base d’apprentissage, et on affecte a x la classe la plus représentée chez

10. Nous avons décrit ici le probleme de 1’apprentissage automatique supervisé : celui-ci est dit
supervisé car, sur les exemples de la base d’apprentissage, I'information a prédire est connue. Nous
n’aborderons pas d’autres cadres tels que I’apprentissage automatique non-supervisé ou ’apprentis-
sage par renforcement. Dans la suite, et sauf mention contraire, apprentissage automatique signifiera
(abusivement) apprentissage automatique supervisé.

11. Un certain nombre de méthodes permettent en outre de reformuler un probleme d’apprentis-
sage multi-classes en un probléme de classification binaire.

12. Elle permet généralement d’associer une certaine mesure de confiance a la prise de décision
d’un apprenti; elle exprime alors que la décision f(x) = 1 est effectuée de maniere plus stire avec
g(x) =0,9 qu'avec g(x) =0, 2.
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ses voisins. Dans un probléeme de classification binaire, avec y; € {—1,+1}, cela
s’exprime simplement par :

I

gx)=- Y v (2.1)
x; €N (x)

ot Ni(x) représente 'ensemble des k plus proches voisins de x dans BA. Une illus-
tration de cet algorithme est donnée sur la figure 2.12, dans laquelle il s’agit de
classer un point selon les classes rond et croix. Le point inconnu sur la gauche se
voit attribuer la classe croix car deux parmi ses trois plus proches voisins sont des
croix. Le méme raisonnement permet d’affecter la classe rond au point inconnu
sur la droite. Est représentée également sur les figures 2.13 et 2.14 la frontiere de
séparation pour deux valeurs de k : 1 et 9. Cette frontiere sépare les surfaces corres-
pondant a la décision de 1’algorithme en faveur d"une certaine classe.

?2- X
?2-0
X
o © o X
X Zo 7
o ©
(@]
(e} O
X X X

FIG. 2.12 - Principe de 'algorithme des k-plus proches voisins, k = 3

Algorithme des k-ppv, k=1

FIG. 2.13 — Algorithme des k-plus proches voisins, k = 1

Hypotheése de modele, recherche et minimisation L’algorithme des k-ppv four-
nit une réponse pratique au probleme de la classification automatique. Formelle-
ment, ce probleme peut étre modélisé par une recherche dans 1’espace des fonc-
tions G de X dans Y (G = YX). Cette recherche est guidée par la base d’apprentis-
sage BA C X x Y, et aboutit a la proposition d"un apprenti ¢ € G. Cette recherche
correspond a ce que nous avons désigné plus haut par phase d’apprentissage.
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Algorithme des k-ppv, k=9
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FIG. 2.14 — Algorithme des k-plus proches voisins, k = 9

On considére généralement que les exemples de la base d’apprentissage sont
distribués indépendamment et identiquement selon une certaine distribution in-
connue P(X,Y). Lobjectif de la recherche est alors de trouver un apprenti g € Y
minimisant 1'erreur de classification, a savoir la quantité

L(g) = P{g(X) # Y} = E{L[gx)2v] },
ot 1 représente la fonction indicatrice.

Puisque la distribution IP est inconnue, plusieurs criteéres peuvent étre envisa-
gés de maniere a minimiser cette quantité. Une approche consiste a :
— réduire l'espace de recherche en se limitant a un ensemble d’apprentis H C
G. Cet ensemble correspond & une hypothese de modele ;
— spécifier une fonction de cotit dépendant des données permettant de discer-
ner les « bons » apprentis et ainsi guider la recherche.

Les séparateurs linéaires Par exemple,si X = R% et Y = {—1,1}, 'espace H des
apprentis acceptables peut regrouper I'ensemble des séparateurs linéaires, i.e.

H = {gw,w e RYYx € X, gu(x) = x".w}.

Le risque quadratique empirique (principe des moindres carrés) est une fonction
de cofit standard 13 :

n

(gu(x) )2 = - ) (- yi)
=1 i=1

|-

Lemp (gw) -

L'objectif de la recherche est alors de trouver I'apprenti minimisant Leup(gw),

mep = m’gmi”gweHLemp (8w)-

13. Ce risque n’est pas égal a l'erreur empirique (% iy Lisign (g (x;))#y;]), mais il apparait plus
naturel dans le cas des séparateurs linéaires.
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Dans cette situation, la solution du probleme de minimisation est directement ex-
plicitable. En notant X = (xq,...,x,) (matricen x d) ety = (y1,...,Yx), On a, sous
la condition que (X'X) ! existe :

argming, cyLemp(§w) = (X'X)"1X"y, soit

vx, g:mp(x) = xt(XtX)ilxty'

Pour les mémes données que celles utilisées sur les figures 2.13 et 2.14, le meilleur
séparateur linéaire est illustré sur la figure 2.15.

FIG. 2.15 — Séparateur linéaire

2.2.2 Généralisation vs. paresse

Cet exemple simple nous permet de différencier les deux réponses fournies au
probleme de la classification binaire, a savoir 1’algorithme des k-ppv et la sépara-
tion linéaire. Cette derniere fait une hypothese de modele forte : elle considere que
les données présentent une propriété de séparabilité linéaire globale. Cette hypo-
theése se caractérise par une réduction explicite de 'espace des fonctions recher-
chées. Une telle hypothése de modéle prend généralement la forme d'une famille
paramétrée de fonctions. Nous parlerons alors d’apprentissage paramétrique. Dans
le cas de la séparation linéaire, I'ensemble des fonctions de H est paramétré par le
vecteur w. La tdche d’apprentissage consiste alors a trouver le parametre minimi-
sant une certaine fonction de cofit. Se doter de ces deux ingrédients, une hypothese
de modele et un cotit a minimiser, correspond a I’approche évoquée au paragraphe
2.2.1. Un apprenti construit de la sorte est completement formulable : il est entiere-
ment déterminé par la donnée du parametre w, comme ce fut le cas dans 'exemple
des séparateurs linéaires : Vx, g;,,,(x) = x'w avec w = (X'X)~'X'y. Par ailleurs,
une fois effectuée la phase d’apprentissage consistant a inférer ce parametre sur les
données, celles-ci peuvent étre completement oubliées. Elles sont inutiles puisque
seul le parametre w est nécessaire. Nous dirons alors qu'une généralisation a été
effectuée : le parameétre w généralise les données de la base d’apprentissage. Le
mécanisme d’inférence se décompose ainsi en deux temps : (i) construction d’une
généralisation, (ii) application de la généralisation a des données nouvelles.
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L'algorithme des k-ppv présente des caractéristiques tout a fait différentes;
I'implicite prend le pas sur I'explicite. Dans cet algorithme, méme si celle-ci n’a
pas été formulée par la donnée d'un modele, il existe bien une hypotheése sous-
jacente au mécanisme d’apprentissage. Elle correspond au principe suivant : «sia
est proche de b, alors f(a) est un bon candidat pour f(b) », ce qui revient a sup-
poser une constance locale de la fonction visée. Une hypothese est donc effectuée,
mais contrairement au cas de la séparation linéaire, elle ne prend pas une forme
explicite. Cet algorithme ne fait pas d’hypothese de modele, et ne recherche pas
explicitement & minimiser un cofit, contrairement au cas paramétrique . Dans
l'algorithme des k-ppv, 'apprenti n’est pas réellement « construit », et la phase
d’apprentissage se résume au simple stockage des exemples de la base d’appren-
tissage. Cette phase est donc treés peu coliteuse (en temps). En contrepartie, telle la
cigale dans la fable, 1’algorithme sera soumis a davantage d’efforts lors de la phase
de classification, puisque, pour chaque nouvel exemple a analyser, une recherche
de voisins dans la base d’apprentissage doit étre effectuée 1°. C’est la raison pour
laquelle nous parlerons d’apprentissage paresseux (lazy learning en anglais) (Aha et
al., 1991 ; Aha, 1997 ; Mitchell, 1997). D’autres termes sont fréquemment utilisés
pour désigner des méthodes reposant sur des principes similaires : apprentissage
a partir de cas, a partir d’exemples, a partir d’instances, a partir d’exemplaires,
fondé sur la mémoire, etc; dans la suite, nous parlerons d’apprentissage paresseux
et n’opérerons aucune distinction supplémentaire. Ces méthodes reposent sur une
connaissance restant implicitement représentée dans les exemples accumulés de
la base d’apprentissage, et s’opposent par conséquent a la construction d'une gé-
néralisation explicite des données. L'inférence s’effectue directement par analogie
avec les cas connus. L'ensemble de ces méthodes constituera donc pour nous la
référence de I'apprentissage par analogie dans le contexte de I’Apprentissage Au-
tomatique.

2.2.3 Apprentissage paresseux et raisonnement par analogie

Les méthodes d’apprentissage paresseux n’effectuent pas de généralisation
des données disponibles. Pour analyser un nouvel objet, aucune généralisation
n’est opérée, et le seul recours consiste a trouver un objet suffisamment « ana-
logue » parmi les objets déja analysés, et de 1'utiliser pour effectuer 1’analyse. En
utilisant le vocabulaire introduit dans la section 2.1, I’objet analogue trouvé tient
lieu de source et 1’objet a analyser de cible. Ces méthodes reposent donc en partie
sur les mémes principes que le raisonnement par analogie étudié dans le contexte
des sciences cognitives, a savoir la recherche et I'identification d"un appariement
entre deux situations. Ces observations justifient la considération selon laquelle
un apprentissage paresseux est un apprentissage par analogie. L’algorithme des

14. Cette remarque n’est pas en contradiction avec le fait qu’on dispose d’un certain nombre de
résultats énongant les capacités de généralisation des k-ppv. Construire un algorithme ayant pour ob-
jectif explicite la minimisation d"une fonction, et étudier a posteriori les propriétés d’un algorithme
relevent bien de deux démarches distinctes.

15. En revanche, contrairement a la cigale, il n’ira crier famine nulle part...
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k-ppv peut, par exemple, étre réexprimé selon les étapes décrites sur la figure 2.6,
comme l'illustre le tableau 2.1.

Raisonnement par analogie k-ppv
Construction d’une représentation | Représentation vectorielle des données
Recherche d’une situation source Identification des voisins
Transfert des éléments inappariés Inférence de la classe de la cible
de la source vers la cible a partir de celles de ses voisins

TAB. 2.1 — Comparaison raisonnement par analogie - apprentissage paresseux

En revanche, les notions d’appariement et d’analogue dans le cas de I’appren-
tissage paresseux prennent un sens beaucoup plus restreint. Dans ce contexte, I’ac-
ception de I’analogie se confond avec celle de similarité. Une instance « analogue »
est avant tout une instance proche. Ainsi, au questionnement formulé par Hall :

Analogy presents a basic and challenging epistemological question: when are two
representational descriptions, for some purpose alike? Hall (1989, p. 39)

les méthodes d’apprentissage paresseux répondent simplement : « quand elles sont
proches ». Il suffit alors de munir 1’espace d’entrée d’'une mesure de similarité, et
un appariement entre deux instances s’effectue si leur similarité dépasse un certain
seuil 1% ; I'étape de transfert se résume a une simple recopie (f(b) = f(a)) , illustrée
par la figure 2.16.

FIG. 2.16 — Etape de transfert pour l’algorithme des k-ppv

Par conséquent, bien que les mécanismes généraux du raisonnement par ana-
logie soient respectés, I’analogie est ici réduite au calcul d"une simple similarité et a
un transfert par recopie ; nous parlerons d’apprentissage par similarité, version « dé-
générée » de I'apprentissage par analogie. Les proportions impliquées dans 1'étape
de transfert n’exploitent aucune propriété structurelle des données. Or, comme
nous 'avons remarqué avec Gentner, I’analogie repose avant tout sur une conser-
vation de relations et de structures et ne peut se résumer a un calcul de simila-
rité. Toutefois, cette simplification se justifie au regard de la nature des données
usuellement manipulées par les apprentis paresseux. Ceux-ci n’ont pas pour vo-
cation premiere la modélisation de capacités cognitives, mais doivent réguliere-
ment fournir une réponse a des problemes divers et variés tels que la classification
automatique de textes, la détermination de la fonction d’une protéine, la classifi-
cation d’images satellitaires, etc. Un apercu de cette variété est par exemple ob-
servable a partir de I'UCI Machine Learning Repository (Hettich et al., 1998). Dans

16. Dans le cas des k-ppv, ce seuil est « dynamique » puisque dépendant de la configuration des
exemples de la base d’apprentissage dans 1’espace d’entrée au voisinage de 'exemple a analyser.

cf. Sec. 2.1.2,
p. 18



cf. Sec. 3.2,
p. 51
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ces applications, les données sont souvent représentées sous forme vectorielle : un
objet se présente sous la forme d"une combinaison d’attributs, nominaux, comme
dans ciel=dégagé, ou continus comme dans température=22°. Nous dirons que ces
représentations sont plates car ne rendant pas compte de la structure et des rela-
tions entre les éléments composant 1'objet. Par exemple, le fait que l'attribut v;
est toujours supérieur ou deux fois égal a l'attribut v, pour les éléments d'une
certaine classe, n’apparait pas de maniere explicite dans la représentation vecto-
rielle. Il existe néanmoins d’autres cadres d’apprentissage supervisé, tels que les
Probléemes Multi-Instances (Dietterich et al., 1997) ou la Programmation Logique
Inductive (Lavrac¢ & DZeroski, 1994), qui considerent explicitement des représenta-
tions semi-relationnelles ou relationnelles. Toutefois, les apprentis paresseux pro-
posés dans de tels cadres n’exploitent la structure des objets qu’au moyen, ici en-
core, d"une certaine mesure de similarité (Wang & Zucker, 2000 ; Ramon & Raedt,
1999 ; Horvath et al., 2001 ; Emde & Wettschereck, 1996 ; Armengol & Plaza, 2001).

Dans la suite, nous aurons l'occasion de discuter un modele d’apprentissage
qui considere une conception de 1’analogie plus riche que la simple similarité, de
fagon a prendre en compte la nature structurée des représentations linguistiques :
chaines de symboles, arbres, graphes, automates, structures de traits, etc. Il s’agira
de rétablir la propriété de systématicité dans un contexte d’apprentissage pares-
seux, a I'aide de l'exploitation de proportions analogiques. Ce modele permettra
en outre d’envisager des problemes plus généraux que celui de la classification,
impliquant des objets structurés a la fois dans ’espace d’entrée et dans 'espace de
sortie.

2.3 Apprentissage du langage par analogie

2.3.1 Introduction

Nous avons étudié, dans les sections précédentes, la notion d’apprentissage
par analogie, dont 1’apprentissage par similarité est une version dégénérée. Cet
apprentissage repose sur une inférence s’effectuant directement a l'aide d’« ob-
jets » mémorisés, exemples, cas, situations, etc., et s’'oppose en ce sens aux modeles
formulant une abstraction de connaissances. Cette inférence implique un apparie-
ment entre I'objet a analyser et les objets mémorisés, donnant lieu a un transfert
fondé sur des proportions et des équations analogiques.

Dans un contexte linguistique, parler d’analogie est périlleux. En effet, une
confusion sémantique entoure cette notion dont ’acception dépend des contextes
et des locuteurs.

Par exemple, pour les grammairiens grecs et latins, ’analogie (qui signifie ana-
logon=proportion) est synonyme de régularité et s’'oppose a I’anomalie. Du pro-
cessus d’apprentissage par analogie, seule la notion de proportion analogique est
retenue. Puisqu’ils considerent que ces proportions sont modélisables a 'aide de
regles, ’analogie est dite « réguliere ». Ici, les régles agissent localement, c’est-a-
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dire relativement aux termes impliqués dans une proportion particuliére.

A I'inverse, d’autres n’en conservent que son utilisation d’exemples, méme
si celle-ci conduit a une abstraction. Dans ce cadre, ’analogie peut étre définie
par la négative : elle regroupe tout ce qui ne reléve pas de l'approche a base de
regles; en particulier, utiliser un réseau de neurones et une base d’exemples est
une approche analogique 7. C’est la définition utilisée dans ’opposition fréquente
entre analogie et modeles a base de regles, notamment dans certaines études en
psycholinguistique. Dans ce contexte, certaines des questions posées sont : est-ce
que la connaissance linguistique est mémorisée sous forme de regles, sous forme
d’exemples, y a-t-il des regles d’une part et des exceptions d’autre part, etc. ? No-
tons que les régles sont ici globales; elles modélisent une connaissance générale
sur un domaine.

Entreprendre une discussion sur les tenants et les aboutissants du débat au-
tour de '« analogie et ses acceptions en linguistique » dépasse clairement le cadre
de notre travail. Dans la suite, nous fournissons simplement quelques exemples
permettant d’éclairer succinctement deux ingrédients de I’apprentissage par ana-
logie dans ce contexte, a savoir la notion de proportion analogique en linguistique,
et l'apprentissage automatique de données linguistiques a partir d’exemples '8.

2.3.2 Linguistique et proportions analogiques

Les données linguistiques fournissent de nombreux exemples de proportions
analogiques formelles, c’est-a-dire observables sur les formes. En particulier, ces
derniéres apparaissent clairement dans les paradigmes flexionnels et construction-
nels de la morphologie des langues indo-européennes. Par exemple, on a, pour les

formes fléchies des verbes en frangais,

«marcher est & marchons ce que parler est & parlons »,
«prendre est & prenez ce que vendre est a venez »,

pour les noms,

« feuille est a feuilles ce que chat est a chats »,
«vitrail est & vitraux ce que bail est a baux »,

et les adjectifs,
« petit est a petite ce que grand est a grande »,

etc.

17. Dans la section 2.2 concernant ’apprentissage paresseux, nous avons pourtant souligné qu’un
réseau de neurones correspond a une abstraction des données : une fois les poids du réseau appris a
l'aide d’exemples, ces derniers deviennent inutiles.

18. Ici, et dans le reste de cette section, apprentissage a partir d’exemples est bien synonyme
d’apprentissage paresseux, tel que nous 1’avons étudié dans la section 2.2.
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De la méme fagon, la création de formes par construction implique réguliere-
ment de telles proportions :

« chanter est a chanteur ce que lutter est a lutteur »,
« généreux est a générosité ce que curieux est a curiosité »,
«agréable est a agréablement ce que arbitraire est & arbitrairement »,

etc.

La présence de ces proportions analogiques n’a pas échappé aux linguistes, qui
ont tres vite pris la mesure de leur importance. Ainsi, les grammairiens alexandrins
empruntent ’analogon des mathématiciens ! pour établir des tableaux rendant
compte des paradigmes de la morphologie flexionnelle grecque, ses déclinaisons et
conjugaisons. De tels « tableaux de conjugaisons » sont, par ailleurs, utilisés encore
aujourd’hui dans I’enseignement normatif de la langue frangaise.

Au XIX€ siecle, les proportions analogiques apparaissent clairement chez Paul,
Brugmann et Saussure, et sont décrites explicitement comme un modele de pro-
duction langagier. Cette production repose sur la création analogique, qui consiste a
créer une nouvelle forme par résolution d’équation analogique. Ainsi :

La plupart des formes [... ], nous les formons a I'aide de groupes, en mettant en
rapport — de maniére naturellement inconsciente — les grandeurs connues et en en
déduisant la quatrieme inconnue. Bruemann
&
Cette création implique donc la résolution d"une équation analogique «a est a b
ce que c est a? », ou "7 est la quatrieme inconnue. Pour Saussure, ’analogie offre
également un mécanisme de réparation aux transformations dues au changements
phonétiques.

L’analogie suppose un modele et son imitation réguliere. Une forme analogique est
une forme faite a I'image d’une ou plusieurs autres d’aprés une regle déterminée.

Ainsi, le nominatif latin honor est analogique. On a dit d’abord honds : hondsem,
puis par rotacisation de 1’s honds : honérem. Le radical avait des lors une double
forme ; cette dualité a été éliminée par la forme nouvelle honor, créée sur le modele
de dritor : ordtorem, etc., par un procédé que nous [... | ramenons au calcul de la
quatrieme proportionnelle :

oOrdtorem : Ordtor = hondrem : x.
x = honor.

[... ] Pour contrebalancer 'action diversifiante du changement phonétique (ho-
nos : honérem), 'analogie a de nouveau unifié les formes et rétabli la régularité

(honor : hondrer). de Saussure (1916, p. 221-222)

L’analogie implique, ici aussi, la résolution d"une équation analogique, dénommée
calcul de la quatrieme proportionnelle.

19. Rappelons que 'analogie est présentée par Aristote comme un rapport de proportions (ana-
logon) : «j’entends par rapport d’analogie tous les cas ot1 le second terme est au premier comme le
quatriéme au troisieme, car le poete emploiera le quatriéme au lieu du second et le second au lieu
du quatrieme ».



2.3 Apprentissage du langage par analogie 33

Bloomfield (1970) invoque des principes similaires dans le cadre de la syn-
taxe. Ces principes seront fortement remis en cause par Chomsky (1957), donnant
lieu au mouvement générativiste. Toutefois, la plupart des arguments opposés a
I'approche analogique reposent sur une vision de celle-ci réduite a la simple si-
milarité ou ressemblance de surface; le combat mené contre cette version appau-
vrie est a I'évidence inégal
précédemment contribue a I’entretien du flou général autour de la notion d’ana-
logie. En réponse aux arguments des générativistes, et de maniere a rééquilibrer
le combat, une « réhabilitation de 1’analogie » sera avancée d’abord par Itkonen
& Haukioja (1997), puis par Lepage (2001) et Lavie (2003). Soulignons qu’on peut
trouver chez Lepage (2003) une analyse détaillée de 1’histoire de la notion d’ana-
logie en linguistique et ailleurs. Nous reviendrons sur les proportions analogiques

. Dans ce contexte, la confusion sémantique évoquée

dans les données linguistiques dans la section 3.4, apres avoir introduit le modele
d’apprentissage les exploitant.

2.3.3 TAL et apprentissage a partir d’exemples

Parallelement aux considérations théoriques issues de 1’étude linguistique, un
certain nombre d’observations peuvent étre effectuées au regard de la situation
actuelle dans le domaine du Traitement Automatique des Langues. Celui-ci a vu
se développer, depuis les années 1950, des systemes dits a base de regles, repo-
sant fortement sur les modeles génératifs évoqués plus haut. Dans ces systemes, la
connaissance linguistique s’exprime par des représentations symboliques d’entités
linguistiques et des regles permettant d’effectuer des traitements sur ces représen-
tations. Les regles peuvent par exemple prendre la forme de regles de produc-
tion ou de réécriture pour le traitement syntaxique, ou de régles d’'inférence pour
le traitement sémantique. La construction de telles bases de régles, si I’'on attend
d’elles qu’elles soient de bonne qualité, est tres cotiteuse. D"une part, les experts ne
sont pas toujours en mesure d’expliciter leur expertise >!. D’autre part, la connais-
sance accumulée sur un domaine ne se transporte pas toujours simplement sur
un autre domaine. Chaque nouveau besoin implique potentiellement de lourdes
adaptations et un cofit associé élevé, rendant ces approches in fine peu rentables.

De manieére a s’affranchir de ces limitations, des méthodes ont cherché a ef-
fectuer une exploitation de corpus de données linguistiques annotées. De méme
qu’en apprentissage automatique, on distingue les méthodes induisant un modele
(généralisation) et les méthodes inférant directement a partir d’exemples (appren-
tissage paresseux). L'approche inductive a principalement conduit a la proposition
de modeles probabilistes ; cette démarche a connu un fort essor durant la derniere
décennie et a fourni des réponses souvent efficaces a des problemes variés.

20. Lavie (2003, p. 36) souligne par ailleurs que la mise en garde contre une vision de 1’analogie
comme une simple similarité de surface est déja formulée par Saussure : « La combinaison 6rito-
rem : Ordtor :: hondrem :x — x = honor n’aurait aucune raison d’étre si I’esprit n’associait pas par leur
sens les formes qui la composent. »

21. Selon Chomsky, tout locuteur est un « expert »; cela n’est toutefois pas suffisant a rendre
explicite cette expertise.
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Dans la suite, nous présentons les caractéristiques principales de ces trois fa-
milles d’approches.

Les systemes a base de regles

Les systemes a base de regles travaillent essentiellement sur des représen-
tations symboliques d’entités linguistiques et des regles permettent d’effectuer
des traitements sur ces entités. Prenons 1'exemple de la transcription orthogra-
phique/phonétique en francais. Dans cette tache, il s’agit de proposer une ou plu-
sieurs séquences de symboles phonétiques correspondant a une séquence de sym-
boles graphiques fournie en entrée. Par exemple, pour la séquence apaise, la sortie
attendue est 2P€Z, Pour résoudre un tel probleme, un systéme a base de regles
exploite des regles exprimées selon un certain formalisme. Par exemple, on peut
considérer des regles du type?? :

- la] —a

- [ai— e

- %V [S] %V — z
signifiant respectivement que le symbole a est par défaut transcrit en le phonéme
a, que suivi d"un symbole 7, il se prononce ¢, et qu'un s entre deux voyelles se pro-
nonce z Un tel ensemble de regles, accompagné d’un moteur capable de les traiter,
permet de transcrire une séquence orthographique en une séquence phonétique,
et d’associer a I’entrée apaise la sortie aP€Z,

Prenons un autre exemple, celui de I'analyse syntaxique. Dans ce contexte, il
s’agit d’associer a la chaine le chat dort I’arbre syntaxique

P
/\
GN GV
PN |
Det N A%

| | |
le chat dort

exprimant 1'organisation de la phrase en constituants syntagmatiques (P = Phrase,
GN = Groupe Nominal, GV = Groupe Verbal) et lexicaux (Det = Déterminant, N =
Nom, V = Verbe). Pour effectuer cette analyse, on peut considérer une grammaire
hors-contexte, exprimée par 1'ensemble des regles de réécriture suivant :

-P—-GNGV

— GN — DetN

-GV-V

— Det — le

— N — chat

- V — dort

22. Ce formalisme est celui utilisé par le logiciel de transcription orthographique/phonétique
DimI (Régis-Gianas & Yvon, 2004).
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Celles-ci expriment de quelles fagon les constituants se réécrivent; par exemple,
on peut réécrire un groupe nominal (GN) en un déterminant (Det) suivi d’'un nom
(N). Les séquences de mots que I'on obtient par réécritures successives a partir du
symbole initial 'P” (phrase) constituent le langage généré par la grammaire. De cette
grammaire il est possible de dériver un analyseur syntaxique capable de traiter
n’importe quelle séquence de mots. Si celle-ci appartient au langage généré par la
grammaire, alors un tel analyseur est en mesure de fournir la trace de 1’analyse,
sous la forme d’un arbre (dit de dérivation) identique a ’exemple donné plus haut
(cf. Grune & Jacobs (1990) sur de telles méthodes d’analyse). Gazdar & Mellish
(1989) fournissent une vue d’ensemble de ce type d’approches.

Les approches probabilistes

Les approches probabilistes (paramétriques) reposent sur I’hypothése dun
modele probabiliste prenant la forme d"une distribution (inconnue) IP (Charniak,
1996 ; Manning & Schiitze, 1999). En général, on considere une famille de distribu-
tions, dépendant d’un parametre 6 ; nous dirons que (IPy, 6 € ©) est un modele para-
métrique. Le parametre 6 est a estimer a partir d'un corpus de données (dit corpus
d’apprentissage). Dans le cas d'une tache d’analyse, dans laquelle il s’agit d’asso-
cier une sortie y a une entrée x, ce corpus d’apprentissage peut étre constitué de
couples (x;,y;), associant un objet et son analyse. Par exemple, pour une tache de
transcription orthographique/phonétique, x; est une séquence de symboles gra-
phiques (telle que apaise), et y; une séquence de phonemes (telle que 2P€z). Une
fois le parametre 6 estimé, la distribution permet d’assigner une probabilité aux
nouvelles données rencontrées. En particulier, pour une nouvelle donnée a ana-
lyser x, elle permet de calculer IP(y|x) pour tout y. L’analyse /(x) alors proposée
pour x correspond au y maximisant la quantité IP(y|x) :

h(x) = argmaxP(y|x).
Y

On retrouve ici une formulation présentant des similitudes avec la tache de
classification automatique, évoquée dans le cadre de I'apprentissage automatique.
Dans cette tdche, nous disposons également d"un ensemble de données composant
une base d’apprentissage BA = {(x;,¥i), - .. (xx, yn) }. Chaque exemple (x;, y;), issu
d’une distribution inconnue IP, est un couple représentant un objet et sa classe
associée. A partir de cette base, la tiche d’apprentissage consiste a construire un
apprenti g assignant a tout x une valeur g(x) prédisant sa classe. On peut, ici aussi,
construire g a partir de IP, selon g(x) = argmax, P(y|x).

La différence principale entre ces problemes réside dans la nature des données
manipulées. Dans un probleme de classification, un exemple (x, y) correspond ha-
bituellement a un couple constitué d"un vecteur d’attributs x associé a une classe y.
Les applications en TAL impliquent généralement des données séquentielles (sé-
quences de graphémes, de phonemes, de mots, d’étiquettes morpho-syntaxiques,
etc.), aussi bien en entrée qu’en sortie. Ainsi, pour une tache de transcription or-
thographique/phonétique, x est une séquence de symboles graphiques x7 ... x;, et

cf. Sec. 2.2.1,
p. 23



cf. Sec. 3.1.2,
p. 48
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y une séquence de phonemes vy ...y;. De nombreux problemes étudiés en traite-
ment automatique des langues peuvent étre formulés dans un tel cadre : la recon-
naissance de la parole (séquence phonétique — séquence orthographique), 1'éti-
quetage morpho-syntaxique (séquence de mots — séquence d’étiquettes morpho-
syntaxiques), la traduction automatique (séquence de mots dans une langue a —
séquence de mots dans une langue b), etc. De telles taches ne s’expriment pas na-
turellement dans le cadre de la classification ; des outils plus spécifiques ont alors
été développés. Citons les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Model en an-
glais, HMM) (Rabiner, 1989), les HMM entrées-sorties (Bengio & Frasconi, 1996),
les HMM a maximum d’entropie (McCallum et al., 2000), et les champs aléatoires
conditionnels (Lafferty et al., 2001). Dietterich (2002) expose avec clarté les liens
entretenus par les problématiques de l'apprentissage de données séquentielles et
la classification.

Pour que ces modéles donnent lieu a des méthodes efficaces, il convient d’ef-
fectuer un certain nombre d’hypothéses. Effectuer trop d’hypothéses conduit a un
pouvoir d’expression réduit, échouant a rendre compte des données avec préci-
sion. Réciproquement, les modeles trop souples impliquent un nombre élevé de
parametres qu’il est difficile d’estimer efficacement et correctement. Choisir un
modele ainsi que son dimensionnement se révele étre le probleme majeur de telles
approches. Notons également que 1'ajout de connaissances linguistiques dispo-
nibles n’est pas naturel dans un tel cadre.

Apprentissage de données linguistiques a partir d’exemples

Les deux familles d’approches présentées ci-dessus reposent sur une géné-
ralisation des données : ensemble de régles pour I'une, parametres d’'un modéle
probabiliste pour l'autre. Un apprentissage a partir d’exemples remet en cause ce
principe d’abstraction. La connaissance linguistique reste alors implicitement re-
présentée dans les exemples constituant le corpus accumulé : ils contiennent en
puissance toute la connaissance requise au traitement de données nouvelles.

Selon cette approche, pour prononcer marchons, nul besoin de régles, nul be-
soin de calculer IP(y|marchons) ; savoir prononcer marcher, parler et parlons suffit.
Nous présentons, dans la suite, trois exemples de systémes suivant cette approche.

L'équipe de W. Daelemans Les membres de 1'équipe de Walter Daelemans a
I"Université de Tilburg ont appliqué 1'apprentissage a partir d’exemples (Daele-
mans & van den Bosch, 2005) dans de nombreux contextes applicatifs : analyse
morphologique (van den Bosch & Daelemans, 1999), prononciation (Daelemans &
van den Bosch, 2001), résolution de l'attachement des syntagmes prépositionnels
(Zavrel et al., 1997), désambiguisation lexicale (Veenstra et al., 2000) et étiquetage
morpho-syntaxique (Daelemans et al., 1996).

Pour prononcer marchons, chaque lettre est considérée indépendamment : la
prononciation de r s’obtient en cherchant dans la base d’apprentissage tous les
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exemples ol  apparait dans un contexte semblable, par exemple parchemin (r est
ici aussi précédé de a et suivi de ch), ou simplement marcher. La méme procédure
s’applique a toutes les lettres, permettant la prononciation de la forme entiere.

Dans ce modele, l'inférence s’effectue donc directement a partir des exemples,
sans construction d’abstraction. En réalité, leur approche consiste a transformer
tout probléeme rencontré en un probleme de classification, puis a traiter ce pro-
bleme de classification par une méthode d’apprentissage paresseux (k-ppv ou va-
riante). L’apprentissage n’est donc pas effectué directement sur les représentations
linguistiques, mais sur des reformulations de celles-ci. Nous aurons 1’occasion de
décrire plus longuement ce modele dans la suite.

Skousen La méthode d’apprentissage par analogie proposée par Skousen (1989)
implique, elle aussi, la réexpression d"un probléme sous la forme d’une tache de
classification. Ici, I’algorithme utilisé pour la résolution de cette tiche n’est pas les
k-ppv, mais un algorithme spécifique.

Pour prononcer le r de marchons, on ne va pas chercher les voisins de arc (r +
contextes immédiats gauche et droit), mais des « supra-contextes » de celui-ci. Les
supra-contextes de arc sont formés a partir des exemples de la base d’apprentis-
sage contenant les contextes arc, ar, rc, etc. Ceux-ci représentent les contextes plus
généraux que arc. Si les exemples formant un supra-contexte sont d’accord sur la
prononciation a proposer (i.e. ils appartiennent a la méme classe), alors le supra-
contexte est dit homogene 2. La prononciation pour r est ensuite calculée a partir
des supra-contextes homogenes de arc (par exemple en prenant la prononciation
la plus fréquemment proposée). Daelemans et al. (1997a) compare cette approche
et 'apprentissage paresseux traditionnel.

Traduction Automatique a partir d’exemples Dans le domaine de la Traduction
Automatique (TA), 'apprentissage a partir d’exemples s’est développé a partir de
considérations spécifiques au domaine.

Citons tout d’abord le cas des mémoires de traduction : celles-ci sont constituées
de phrases dans une langue A, accompagnées de leur traduction dans une langue
B (Arthern, 1978 ; Kay, 1980). Une telle mémoire de traduction correspond a ce que
nous avons jusqu’a maintenant appelé base d’apprentissage. Dans ’approche tra-
ditionnelle a base de mémoire de traduction, I'apprentissage effectué est un simple
apprentissage par coeur : sila phrase a traduire est contenue dans la mémoire, alors
la phrase correspondante dans la langue cible est proposée ; sinon, aucune solution
n’est générée. A premiere vue, un tel apprentissage par cceur peut sembler peu
performant. En réalité, dans le contexte de la traduction automatique 24, ce genre
d’approche peut étre utile dans de nombreuses applications. Ainsi, on peut raison-
nablement penser qu'une grande partie des phrases de la version x d'un manuel

23. Bien entendu, plus le contexte est général, moins il a de chance d’étre homogene.
24. Pour étre plus précis, il s’agit ici davantage d’aide a la traduction que de traduction véritable-
ment automatique.

cf. Sec. 3.1.2,
p. 45
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est également contenue dans la version x — 1 du méme manuel : si cette derniére
est déja traduite, utiliser une mémoire de traduction permet de faciliter grande-
ment la tdiche. De méme, certains documents administratifs ou législatifs peuvent
contenir des constructions relativement redondantes et réexploitables.

Un certain nombre d’approches ont cherché a traduire des phrases non ren-
contrées a ’aide de bases de phrases traduites (Nagao, 1984 ; Sato & Nagao, 1990 ;
Sumita et al., 1990). Nagao (1984) propose ainsi de traduire la phrase : he eats pota-
toes a I’aide de la phrase a man eats vegetables et de sa traduction en japonais hito-wa
yasai-wo taberu. Apres avoir identifié un appariement entre a man et he, vegetables
et potatoes, et en utilisant des connaissances sur la langue cible (he se traduit kare,
potatoes se traduit jagaimo), la traduction proposée est kara-wa jagaimo-wo taberu (cf.
figure 2.17).

a man eats vegetables : he eats potatoes :: hito-wa yasai-wo taberu :?
? — kare-wa jagaimo-wo taberu

FIG. 2.17 — Traduction de Nagao

Les questions qui se posent alors a de telles méthodes sont caractéristiques de
I’apprentissage par analogie : quels sont les exemples utiles a I'inférence, comment
effectuer I'appariement et le transfert permettant cette inférence, sur quoi repose
I’adaptation de connaissances, etc.? Des réponses spécifiques ont alors été pro-
posées, constituant le domaine de la traduction automatique a partir d’exemples;
pour une vue d’ensemble de ces techniques, voir Somers (1999) et Carl & Way
(2003). Voir également Somers (2001) pour une comparaison entre la traduction a
partir d’exemples et le raisonnement a partir de cas. Notons finalement que si les
modeles de Daelemans et Skousen se rapprochent tous les deux de 1’apprentis-
sage paresseux traditionnel, la traduction automatique a partir d’exemples s’ap-
puie souvent implicitement sur des proportions analogiques.

2.4 Conclusion

Quel que soit son champ d’application, 'apprentissage par analogie repose sur
une inférence s’effectuant directement a 1’aide d’« objets » mémorisés, exemples,
cas, situations, entités linguistiques, etc. Il s’'oppose en ce sens a la formulation
d’une abstraction de connaissances, que ce soit sous forme de regles ou de mo-
dele explicitable. Selon les objectifs et les applications visés, cette approche peut
prendre différentes formes. A 1'une des extrémités du spectre, on trouve les mo-
déles de raisonnement issus des sciences cognitives. Ces modeles impliquent des
situations complexes et structurées, mais peu nombreuses. L'analogie prend alors
la forme d’un appariement complexe entre structures relationnelles. A I'autre ex-
trémité, on trouve les apprentis paresseux, traitant de larges bases de données
faiblement structurées. Dans ce contexte, ’analogie prend une forme dégénérée,
réduite a une simple mesure de similarité.
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L’approche analogique posséde par ailleurs un certain nombre de fondements
théoriques dans 1’étude linguistique, nous incitant & considérer une conception
riche de I'analogie, c’est-a-dire donnant un sens a la notion de proportion analo-
gique, et capable de tenir compte de la nature structurée des représentations lin-
guistiques. Nous verrons, dans la suite, comment intégrer ces considérations dans
un cadre d’apprentissage automatique, de maniére a exploiter les bases de données
disponibles tout en respectant le sens originel de 1’analogie, c’est-a-dire réconcilier
I'apprentissage paresseux et I'exploitation de proportions.






CHAPITRE

3

Exploitation de proportions
analogiques pour
I"’Apprentissage Automatique
du Langage Naturel

I began to look about and write down the elements with
their atomic weights and typical properties, analogous
elements and like atomic weights on separate cards, and
this soon convinced me that the properties of elements are
in periodic dependence upon their atomic weights.

— Mendeleev, Principles of Chemistry, vol. I, 1905.

— « C’est bien mais il faudrait rajouter de I'aujourd huité »,
tu sais ce que je lui ai répondu ?

« Et la demainitude aussi ? »

— Moi j’ai un chef de groupe qui me parle tout le temps de
la gustativité ! Il ne connait pas le mot gotit !

— Frédéric Beigbeder, 99F
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ANS le domaine du Traitement Automatique des Langues (TAL), de nom-
breuses taches s’expriment comme le passage d'un niveau de représentation
a un autre. Etudier le passage d’un objet linguistique x d’un niveau de représen-
tation A a un autre niveau B consiste a analyser x selon B a partir de sa repré-
sentation selon A. Prenons un exemple. L’analyse syntaxique d"une phrase p peut
correspondre au passage de la représentation de p sous la forme de séquence de
symboles graphiques « le chat mange la souris », a sa représentation sous la forme
d’une structure hiérarchique arborescente, comme

P
GN A% GN

Det N mange Det N
| | | |

le chat la souris

De méme, I’analyse morphologique d"un mot m peut correspondre au passage
de la séquence « mangerons » a une combinaison d'un lemme et d'un ensemble
d’attributs morpho-syntaxiques, comme

Lemme : manger

Personne : 1™

Nombre : pluriel

Temps : présent de l'indicatif

ou a une structure hiérarchique mettant en évidence ses constituants morphé-
miques, comme

v

/\
vV VIV

manger ons

De nombreuses taches en TAL peuvent s’exprimer selon un passage similaire :
analyse morphologique, analyse syntaxique, prononciation, transcription phoné-
tique/orthographique, traduction automatique, etc.

Un des objectifs de notre travail est d’étudier comment effectuer une telle
analyse de maniére automatique, en exploitant des données linguistiques déja
analysées, et en suivant les principes de I’apprentissage par analogie. Cette ap-
proche, décrite et motivée dans le chapitre précédent, invite en particulier a don-
ner un sens a la notion de proportion analogique. Une proposition dans ce sens
sera faite dans le chapitre 4. Dans le présent chapitre, nous formalisons les taches
d’analyse de changement de niveau de représentation en les resituant dans un
cadre général d’apprentissage automatique supervisé.
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Les deux problemes les plus étudiés en apprentissage automatique supervisé
sont ceux de la classification et de la régression !. Les taches que 1’on se propose
de traiter ne s’adaptent pas naturellement a ces deux contextes. En particulier,
nous observons dans la section 3.1 que les méthodes d’apprentissage recherchées
doivent étre capables de construire des apprentis présentant des propriétés de
symétrie relativement aux espaces d’entrée et de sortie. Cette propriété entraine
d’autres pré-requis; les apprentis doivent étre en mesure de : (i) traiter des objets
structurés aussi bien en entrée qu’en sortie du systeme, (ii) pouvoir proposer des
solutions non contenues dans la base d’apprentissage 2. Nous présentons dans la
section 3.2 une méthode d’apprentissage reposant sur la notion de proportion ana-
logique, et répondant aux besoins spécifiques des taches ciblées. Nous étudions
ensuite les caractéristiques de cette méthode a ’aide de la notion d’extension ana-
logique (section 3.3) et discutons sa pertinence dans un contexte de traitement au-
tomatique de données linguistiques (section 3.4).

3.1 Apprentissage automatique de changement de niveau
de représentation

3.1.1 Introduction

Les méthodes issues de l'apprentissage automatique fournissent un certain
nombre de réponses au probleme de la classification. Dans ce probleme, évoqué
précédemment, il s’agit d’affecter automatiquement a un objet x une certaine classe
y, en s’appuyant sur une base d’apprentissage BA constituée d’objets x; dont la
classe y; est connue, i.e. BA = {(x1,y1),.-., (X0, ¥n)}, avec (x;,y;) € X xY, X
étant 'espace d’entrée et Y 1'espace de sortie. Dans cette tache de classification,
les objets x; sont habituellement représentés par des vecteurs d’attributs (numé-
riques ou symboliques) et 1’espace de sortie Y est 'ensemble fini des classes pos-
sibles. Les taches (d’analyse) de changement de niveau de représentation, telles
que celles exposées ci-dessus, impliquent généralement des objets structurés (sé-
quences, arbres) a la fois dans 1’espace d’entrée et de sortie et ne s’expriment pas
naturellement dans un cadre de classification. En parlant d'un cadre d’appren-
tissage dans lequel les sorties peuvent étre structurées, Weston et al. (2003) re-
marquent :

The framework we attempt to address is rather general. Few algorithms have been
constructed which can work in such a domain - in fact the only algorithm that we
are aware of is k-nearest neighbors. Most algorithms have focussed on the pattern
recognition and regression problems and cannot deal with more general outputs.

Weston et al. (2003)

1. Dans un probleme de régression, l'espace de sortie Y est I’ensemble des réels IR.

2. Cette deuxiéme contrainte est plus forte qu’il n’y parait. Elle n’exprime pas qu’il faille savoir
analyser une entrée absente de la base d’apprentissage : c’est ’essence méme de l'apprentissage
automatique ; elle exprime le fait que la sortie attendue pour une entrée donnée peut n’avoir encore
jamais été rencontrée. Ce point sera détaillé dans la suite.

cf. Sec. 2.2.1,
p. 23
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Nous étudions dans la suite les particularités des taches de changement de niveau
de représentation vues comme des problemes d’apprentissage automatique.

Tout d’abord, les espaces d’entrée et de sortie présentent une certaine symétrie.
En effet, chaque niveau de représentation contient une « information » comparable
relativement a 1’objet linguistique sous-jacent. Ainsi, les représentations mangerons
et manger+1"°+pluriel+futur_indicatif correspondent a deux visions d"une méme en-
tité linguistique, et passer de 1'une a 1’autre des représentations ne conduit pas né-
cessairement a une trés grande perte d’information. A l'inverse, dans le contexte
d’une tache de classification, la classe d’'un objet ne permet en aucun cas de le
reconstruire. Dans ce cas, 1’'espace d’entrée, potentiellement riche, et 'espace de
sortie, composé d'un ensemble fini de classes, ne sont nullement interchangeables,
et la projection effectuée de I'espace d’entrée sur 1'espace de sortie lors de la clas-
sification est un processus irréversible.

La non symétrie des problemes de classification s’observe dans l'étude des
espaces d’entrée et de sortie. Pour une base d’apprentissage

BA = {(xllyl)/ R4 (xn/]/n)}/
posons BAx = U;{x;} et BAy = U{y;}.

L’objectif de la classification automatique est de pouvoir affecter a un x € X
non connu une certaine classe y € Y. Si tous les x visés sont dans BAy, la tache
est trivialement résolue (par un apprentissage par cceur) et le probleme inexistant.
Les cas intéressants correspondent donc a BAx ¢ X. En revanche, 'ensemble des
classes contenues dans la base d’apprentissage se confond généralement avec I’es-
pace de sortie, et on peut attendre d'un apprenti ¢ que son image couvre également
cet espace, ce qui s’exprime par :

BAy = g(X) =Y.

La plupart des méthodes d’apprentissage font cette hypothése, totalement justifiée
quand l’ensemble des classes est fini et déterminé a priori.

Cependant, dans les cas qui nous intéressent, l'entrée x et la sortie y corres-
pondent a deux visages d'une méme réalité linguistique. Ainsi, si x est absent de
la base d’apprentissage (x ¢ BAx), il y a de forts risques qu’il en soit de méme
pour y (y ¢ BAy). Par exemple, dans le cas de I'apprentissage d’analyses mor-
phologiques, si la séquence mangerons est absente de la base d’apprentissage, la
sortie attendue manger+1"+pluriel+futur_indicatif sera elle aussi absente de la base
d’apprentissage. Nous avons par conséquent dans le cas général :

Les méthodes ne proposant pas de solution en dehors de BAy (g(X) = BAy)
ont donc toutes les chances d’échouer face a de telles taches. Pour espérer obtenir
des résultats satisfaisants, le modéle d’apprentissage doit prendre en compte cette
particularité, et autoriser BAy ¢ g(X).
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Soulignons enfin que les taches que 1'on se propose d’étudier sont confron-
tées naturellement & la présence d’ambiguités. En effet, il n'y a pas de corres-
pondance biunivoque entre une forme graphique et une séquence de phonemes,
une séquence de phonemes et un sens, une séquence de mots et une analyse syn-
taxique, etc. ; la forme graphique marche peut désigner un verbe ou un nom, ananas
se prononce anana ou ananas. Il est donc légitime d’attendre d'un systéeme qu’il
soit capable de prendre en compte ces ambiguités, en proposant éventuellement
plusieurs solutions pour une entrée donnée.

3.1.2 Quelques réponses

Pour s’adapter a ces problemes particuliers, plusieurs types de démarches ont
été envisagées.

Classer a tout prix Une réponse consiste a essayer de reformuler tous les pro-
blemes rencontrés comme des problemes de classification. L'intérét d"une telle dé-
marche est clair : une fois la reformulation effectuée, toutes les méthodes d’appren-
tissage répondant au probleme de la classification sont théoriquement applicables
(k-ppv, SVM, arbres de décisions, réseaux de neurones, etc.). Cette reformulation a
pour objectif de convertir une base d’apprentissage

BA = {(xliyl)/"-/(xn/yn)} C XxY

en une base
BA = {(x},v)),--., (X, ¥p)} C X' x Y,

ot Y’ est un ensemble fini (réduit) de classes. Une telle conversion dépend de la
nature des objets considérés. Dans la suite, nous décrivons une méthode, dite de
fenétrage, qui effectue la transformation en question dans le cas ot1 les entrées et les
sorties sont des séquences.

Dans cette méthode, chaque couple (x;,y;) € BA est converti en un ensemble
de couples {(xj1,¥i1), .- - (X, ix) }. Pour effectuer cette conversion, on aligne tout
d’abord l'entrée et la sortie de facon a ce qu’elles soient représentées par des sé-
quences de méme taille 3. Par exemple, pour la forme marcher et la prononciation
associée, on peut obtenir 1’alignement illustré sur le tableau 3.1. Le symbole "_’
désigne 1’absence de phonéme.

Ensuite, pour chaque position i de cet alignement, on considére une fenétre de
taille k, de maniére a prendre en compte les contextes gauche et droit du symbole
graphique correspondant a la position i dans la forme graphique. Cette fenétre est
centrée sur le symbole graphique en question. Ce procédé est illustré sur la figure
3.2 avec k = 5. Le symbole ’-" est utilisé de fagon a pouvoir représenter artificiel-
lement le contexte gauche (resp. droit) des premiéres (resp. derniéres) lettres d"un
mot.

3. Cette phase n’est pas nécessairement triviale ; résoudre le probleme de I'alignement, c’est ré-
pondre en partie au probleme de 'apprentissage (cf. section 5.2.3).
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position | grapheme | phoneme

1 m m
2 a a
3 r r
4 C

5 h _
6 e e
7 r _

TAB. 3.1 — Alignement entre la forme marcher et sa prononciation

position fenétre
1 - - a r
2 - m [a r ¢
3 m a c h
4 a r h e
5 r c e r
6
7

c h [ r -
h e

TAB. 3.2 — Fenétrage de marcher

Ensuite, on associe a chacune de ces fenétres le phoneme correspondant dans
l'alignement (cf. figure 3.3). Ainsi, I'exemple (marcher, Marfe) est remplacé par
I'ensemble d’exemples : ((—, —,m,a,r), m), ((—,m,a,r,c),a), ((m,a,r,c, h),r), etc.
Chaque exemple dans la nouvelle représentation est composé d'un vecteur d’at-
tributs symboliques de taille fixe k, tel que (—, —,m,a,r), et d'une classe, telle
que m. L'espace d’entrée est désormais E¥, ot1 E est I’ensemble des valeurs que
peuvent prendre les attributs (ici les graphemes) ; I’espace de sortie Y correspond
a I'ensemble des classes possibles (ici les phonemes). Cette nouvelle tache d’ap-
prentissage peut ensuite étre traitée par la plupart des méthodes d’apprentissage
supervisé courantes. Notons que, dans ce cadre, on effectue une hypothése d'indé-
pendance des sorties ; la décision prise sur une classe pour une position donnée i
n’influe pas sur celles a prendre pour les positions j # i.

Cette démarche est celle adoptée, par exemple, par I'équipe de Walter Dae-
lemans (cf. Daelemans & van den Bosch (2005)). Des transformations telles que
la méthode de fenétrage présentée ci-dessus sont opérées pour traiter des taches
comme 1’analyse morphologique (van den Bosch & Daelemans, 1999), la pronon-
ciation (Daelemans & van den Bosch, 2001), la résolution de I'attachement des syn-
tagmes prépositionnels (Zavrel et al., 1997), la désambiguisation lexicale (Veenstra
et al., 2000) et 1’étiquetage morpho-syntaxique (Daelemans et al., 1996). Le méca-
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position | contexte | graphéme | contexte | phoneme
gauche ciblé droit (= classe)
1 - - m a r m
2 - m a r C a
3 m a r C h r
4 a T C h e
5 T C h e r _
6 C h e r - e
7 h e r - - _

TAB. 3.3 — Exemples de la nouvelle tache de classification

nisme d’apprentissage utilisé, implanté dans le logiciel TIMBL (Daelemans et al.,
2004), repose sur un apprentissage paresseux dérivant de ’algorithme des k-ppv.

Dans cette approche, 'hypothése la plus forte réside dans la possibilité d’effec-
tuer la reformulation du probléme, et ceci sans perte d’information *. Concernant
ce second point, notons que la méthode de fenétrage évoquée ci-dessus ne permet
pas de capturer des dépendances entre des lettres éloignées dans un mot; ces dé-
pendances n’apparaissent plus dans le probleme reformulé si la taille de la fenétre
est trop petite. Par exemple, pour savoir que en se prononce a dans scientifique et
ne se prononce pas dans apprécient, la fenétre cient n’est pas suffisante. Soulignons,
sur le premier point, que si la transformation opérée dans le cas des séquences
n’apparait pas naturelle, elle I’est encore moins lorsque les objets manipulés sont
davantage structurés. En effet, que signifie un alignement entre irait et

\Y

TN
vV VIV

aller ait

exemple pour lequel une allomorphie est observée ?

Cette démarche, aussi efficace soit-elle, présente ainsi des limites lorsque 1’'on
veut traiter des objets complexes tels que les arbres. Ce comportement sera mis
en évidence expérimentalement dans la suite. Il est par ailleurs notable que parmi
I’ensemble des problémes traités par Daelemans et ses coauteurs avec TIMBL, au-
cun n'implique de telles structures. En outre, le choix de la méthode de reformu-
lation est capital ; des reformulations différentes peuvent conduire a des résultats
sensiblement différents. Or, aucun type de reformulation ne s'impose a priori.

4. Pour étre complet, nous devrions ajouter : et sans « tricher ». En effet, le choix d’une refor-
mulation particuliere est susceptible d’introduire un biais notable, conduisant non pas a une perte
mais a un ajout d’information. Une approche honnéte se doit de justifier I'introduction d"un tel biais.
Nous reviendrons sur ce point dans la section 5.2.3.

cf. Sec. 5.4.4,
p. 144
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Réordonner Une autre approche consiste a construire un systéme capable d’or-
donner les solutions qu’on lui propose. Un tel « ordonnanceur » doit étre utilisé
conjointement a un mécanisme proposant des solutions pour une entrée donnée.
Cette approche est celle suivie par exemple par Collins & Duffy (2001) ; Collins &
Koo (2005) ; Charniak & Johnson (2005) ; Carreras et al. (2005) ; Shen & Joshi (2005).

Leur méthode apprend une fonction F associant a toute sortie y une valeur
F(y). Plus cette valeur est élevée, meilleure est la solution. Nous n’exposons pas ici
les détails des méthodes d’apprentissage utilisées. Cette fonction est ensuite cou-
plée a un mécanisme capable de proposer un ensemble de solutions Gen(x) pour
une entrée x. Dans I'application qu’ils étudient, a savoir I’analyse syntaxique, 1’'en-
trée x est une chaine et la sortie y un arbre ; le mécanisme générateur de proposi-
tions utilisé repose sur une grammaire hors-contexte probabilisée. Celle-ci propose
pour une entrée x, un ensemble d’arbres Gen(x). A 1'aide de ces deux ingrédients,
le systeme prédit alors f(x) selon f(x) = argmaxyecgen(x)F(y)-

La limitation principale du modele réside dans sa dépendance a un mécanisme
producteur de propositions. En effet, pour que le systeme fonctionne, les proposi-
tions contenues dans Gen(x) doivent étre « bonnes », c’est-a-dire assez proches de
la sortie attendue. En particulier, cette derniere doit faire partie de I'ensemble des
propositions si I’on veut pouvoir l'inférer. Or, proposer de bonnes solutions, c’est
déja résoudre en partie le probleme de I'apprentissage.

Notons enfin que le probleme traité par cette méthode est bien celui du réor-
donnancement. Dans le cas évoqué ci-dessus, puisque la grammaire est probabi-
lisée, on peut associer un poids P(.) a chaque élément de 1’ensemble Gen(x). La
méthode transforme alors P(.) en F(.). Les poids associés par P(.) aux éléments de
Gen(x) permettent de les classer ; il en est de méme pour F(.). Cette méthode rem-
place donc le classement induit par P(.) par le classement induit par F(.). Ajoutons
également que cette méthode, reposant sur le couplage de deux mécanismes, est
fortement non inversible.

Apprentissage statistique (paramétrique) Une approche consiste a exprimer ex-
plicitement la dépendance entre 1’entrée et la sortie sous la forme d’une distribu-
tion de probabilité IP(x, y). Dans ce contexte, les deux problemes les plus fréquem-
ment étudiés sont I'apprentissage de données séquentielles et le parsage (parsing
en anglais). Dans le premier, chaque élément (x,y) de la base d’apprentissage est
un couple de séquences de méme taille. Dans le second, x est une séquence et y un
arbre d’analyse de cette séquence. La distribution I’ dépend généralement d'un en-
semble de parametres qu’il faudra estimer a partir d’un corpus de données, d’ot1
le terme d’apprentissage statistique paramétrique.

Dans la suite, nous étudions le cas de I’apprentissage de données séquentielles.
Dans ce probleme, un scénario courant repose sur la métaphore dite du « canal
bruité ». Dans celui-ci, on cherche a inférer une séquence de wvariables (ou états)
cachées y, a I’aide d’une séquence de variables observées x. La séquence y consti-
tue la «source », et x le « message regu ». Par exemple, dans une application de
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transcription orthographique/phonétique, y représente une séquence phonétique
Y1...Ym et x une séquence graphique xi ... x;;,. On suppose alors que I'on dispose
d’'un modele génératif de la source (permettant de définir IP(y)), et d’'un modele
caractérisant la fagon dont la source émet le message observé (i.e. IP(x|y)); il est
alors possible d’exprimer P(x,y) selon P(x,y) = IP(x|y)P(y). Pour déterminer la
source a l'origine du message x, une stratégie consiste a maximiser relativement a

yla quantité IP(x, y) = P(x|y)P(y).

De maniere a pouvoir manipuler ces grandeurs, des hypotheses doivent étre
effectuées. Par exemple, les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Models
(HMM) en anglais, voir Rabiner & Juang (1986)) imposent un certain nombre de
contraintes sur la distribution IP. En particulier, elle doit vérifier :

- P(yily1...yi—1) = P(yilyi—1) (propriété markovienne d’ordre 1);

— P(yilyi—1) ne dépend pas de i mais uniquement des valeurs y; et y;_1 (sta-

tionnarité) ;

- P(x|ly) = TL; P(xi|lyi) (indépendance des éléments de x conditionnellement

ay).

Sous ces conditions, on peut écrire

P(x[y)P HIP xilyi)P(yilyi-1)-

5.

Un HMM est donc entierement décrit par les parametres IP(x;|y;) (probabilité
d’émettre x; sil’état de la source est y;), et les parametres IP(y;|y;_1) (probabilité de
transiter de 1'état y;_; a 1’état y;). De nombreuses techniques existent pour traiter
le probleme de 1’évaluation (calculer IP(x), la probabilité d’observer la séquence
x), du décodage (trouver argmax,P(y|x), la séquence d’états y la plus probable
étant donnée la séquence observée x), et de 1'estimation des parametres (calculer
les parametres du HMM maximisant P(x, y))®.

Les principales limitations des HMM résident dans les contraintes trés fortes
qu’ils imposent. En particulier, la propriété markovienne (d’ordre 1) empéche d’ex-
primer des dépendances entre états éloignés : la dépendance entre y; et y; 3 passe
nécessairement par y;;1 et y;;». En outre, la quantité IP(y;|y;_1) ne dépend pas
de I'observation x;, et I'émission de celle-ci est uniquement conditionnée par I'état
courant y;. Il est ainsi impossible de modéliser une dépendance entre 1’observation
x; et des états plus lointains, dans le passé (y;, j < 7)) comme dans I’avenir (y;, j > i).

De tels modeles sont dits génératifs car ils supposent que (le message) x a été
généré par (la source) y, génération explicitée par IP(x|y). D’autres directions en-
visagent de maximiser directement (en y) la quantité IP(y|x), sans passer par un
modele génératif de x. En d’autres termes, il n’est pas nécessaire de comprendre
comment x a été produit : il suffit d’étre en mesure de discriminer entre les y, c’est-
a-dire savoir choisir la séquence y la plus adaptée a une séquence x donnée.

Les champs aléatoires conditionnels (Conditional Random Fields (CRF) en an-

5. Dans cette expression, la quantité IP(y1|yo) exprime la probabilité que I'état y; soit initial.
6. Les algorithmes les plus connus pour traiter le deux premiers problémes sont respectivement
I'algorithme forward et 1’algorithme de Viterbi.
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glais), introduits par Lafferty et al. (2001), constituent un tel modele exprimant di-
rectement IP(y|x). La encore, pour rendre possibles les calculs, un certain nombre
d’hypothéses doivent étre formulées. Dans le cas des CRF, il s’agit également d"une
hypothese de type markovien” :

P(yilx,y—i) = P(yi|x, yi-1).

Sous cette hypothese, il est possible de montrer (Lafferty et al., 2001) que IP(y|x)
peut s’exprimer sous la forme :

P(y|x) « HMi(yiryi—lrx)/

avec
Mi(yi/ Yi-1, X) = exp(z/\]t](ylr Vi-1, %, Z) + Z Vksk(]/i; X, 1))/
j k

ou A; et i sont des parameétres réels et ¢; et s; sont des fonctions (souvent choisies
booléennes) exprimant des propriétés sur les séquences. Par exemple, dans une
tache d’étiquetage morpho-syntaxique, une telle propriété peut étre :

1 siy; = Verbe, x;_1 = ne, et x;1 = pas,

se(yi, x, 1) = {

0 sinon.

En théorie, les CRF peuvent ainsi exploiter des propriétés globales; la fonction
sk(yi, x,1) dépend de l'intégralité de la séquence x. Cette spécificité rend les CRF
beaucoup plus souples que les HMM. En pratique, il faut un peu modérer ce dis-
cours car la difficulté des calculs conduit rapidement a simplifier les modéles. Sur
les CREF, voir aussi Wallach (2004).

De maniere générale, les problemes d’apprentissage cherchent 8 modéliser une
correspondance entre des entrées et des sorties possibles. Les approches statis-
tiques paramétriques, qu’elles soient génératives ou discriminantes, abordent le
probleme de l’apprentissage de données séquentielles a l'aide d’une hypothese
commune : cette correspondance peut étre décomposée en correspondances entre
entités plus petites. Ainsi, pour résoudre une tache de prononciation, les HMM uti-
lisent une correspondance entre les graphémes et les phonemes, modélisée par les
parametres IP(x;|y;). Cette décomposition est clairement visible dans les formules
exprimant les HMM et les CRF, qui impliquent un produit indexé par la position
dans les séquences.

Dans le cas d'un apprentissage de changement de niveau de représentation,
cela signifie que I'on peut établir une correspondance inter-niveaux entre ces dé-
compositions. Cette hypothése est trés forte; nous la rediscuterons aprés avoir
présenté un modele permettant d’exploiter prioritairement les liens intra-niveaux.

7. L'hypothese posée est en réalité plus générale, car elle s’applique non seulement aux chaines
de Markov, mais a tout champ de Markov.
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Résoudre le probleme générique La voie la plus ambitieuse attaque directe-
ment le probleme comme une tache générique d’apprentissage automatique, en
faisant le moins d’hypothéses possible sur la nature des objets. Cette probléma-
tique connait un intérét grandissant, comme en témoigne l'atelier récent Learning
with Structured Outputs a la conférence NIPS (2004) et le programme thématique
du réseau européen Pascal (2006), Learning with Complex and Structured Outputs.
La bioinformatique et le TAL font partie des domaines d’application prioritaire-
ment visés par ce type d’approches. Cependant, bien que plusieurs modeles issus
des méthodes a noyaux (Scholkopf & Smola, 2002), de plus en plus répandues dans
la communauté de 1’Apprentissage Automatique, aient été proposés de maniere
a pouvoir manipuler, dans 'espace d’entrée, des objets structurés, tels que les sé-
quences de symboles, les arbres ou les graphes (cf. par exemple Haussler (1999) ;
Collins & Duffy (2001) ; Kashima & Koyanagi (2002) ; Suzuki et al. (2003) ; Gart-
ner et al. (2004)), le probleme des sorties structurées reste entier. Citons néanmoins
Weston et al. (2003), Tsochantaridis et al. (2004) et Taskar et al. (2004), qui fournissent
des éléments pour I'étude de ces problémes non résolus®.

3.2 Un apprenti paresseux a base de proportions analogiques

3.2.1 Introduction

Les réponses couramment proposées au probleme de 1’apprentissage automa-
tique de changement de niveau de représentation ne reposent pas sur l’apprentis-
sage par analogie, décrit et motivé dans le chapitre 2. Dans un tel type d’apprentis-
sage, l'inférence s’effectue directement a 1’aide d’exemples mémorisés, et aucune
abstraction de données n’est formulée; il repose également sur 1’exploitation de
proportions analogiques. Parmi les réponses relevées ci-dessus, la démarche qui
se rapproche le plus d"un apprentissage par analogie est celle adoptée par 1'équipe
de W. Daelemans. Elle consiste a (i) transformer tout probleme en un probléeme de
classification, (ii) appliquer une méthode d’apprentissage paresseux sur ce nou-
veau probleme de classification. Les apprentis paresseux reposent sur un appren-
tissage par similarité, version dégénérée de I'apprentissage par analogie.

Cette méthode présente principalement deux limitations. Premiérement, nous
avons souligné dans la section 3.1 la non adaptation des méthodes de classification
aux problemes d’apprentissage automatique de changement de niveau de repré-
sentation linguistique ; transformer un tel probleme en une tache de classification
requiert une phase importante de pré-traitement des données. Ce pré-traitement
n’est pas naturel lorsque les données sont complexes (arbres, structures de traits,

8. La solution proposée par Weston et al. (2003) se rapproche en réalité de celles de Collins &
Koo (2005). En effet, méme si le probleme visé est générique, leurs méthode permet principalement
d’affecter un poids a une solution possible. Le probleme résolu est donc celui du classement de so-
lutions. Selon les cas, il est possible ou non d’effectuer le calcul explicite de la solution pour laquelle
ce poids est minimal.

cf. Sec. 2.2.3,
p. 28
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etc.). Deuxiemement, la simple similarité ne permet pas de prendre véritablement
en compte la nature structurelle des objets manipulés (relations, dépendances,
etc.). Dans la suite, nous présentons une méthode d’apprentissage par analogie,
reposant sur la notion de proportion, et répondant a ces deux limitations.

3.2.2 Des voisins aux proportions

Rappelons qu'une proportion analogique est une relation impliquant quatre
objets x, y, zett, notée x : y :: z : t et se lisant « x est a y ce que z est a t ». Quand le
dernier terme est manquant, nous parlons d’équation analogique. La résolution de
I’équation x : y :: z :? consiste a trouver tous les t tels que x : y :: z : t. L'ensemble
des solutions de cette équation sera noté S(x :y :: z:?). Nous fournissons dans
le chapitre 4 des modeles formels de telles proportions analogiques, permettant
d’appliquer dans de nombreux contextes la méthode présentée dans la suite, dé-
crite originellement par Yvon (1996, 1997) et Pirrelli & Yvon (1999). Nous fournis-
sons également des algorithmes permettant de vérifier si quatre termes forment
une proportion, et de trouver les solutions d"une équation analogique. Dans la
suite, nous faisons ’hypothése qu'un mécanisme de construction et de résolution
d’équation analogique est disponible®.

Confronté a une nouvelle situation, 'apprentissage par analogie effectue une
recherche de situations mémorisées analogues, et apparie la nouvelle situation
avec une ou plusieurs situations passées, permettant un transfert de connaissances
de ces dernieres vers la premiere. Dans l’algorithme des k-ppv, si x est ’objet a ana-
lyser, la recherche d’« analogues » consiste a trouver 1’ensemble Ni(x) des k plus
proches voisins de x dans une base d’apprentissage BA, o1 la notion de proximité
est définie relativement a une certaine mesure de similarité. L'étape de transfert
consiste a prédire f(x) a partir de f(Ni(x)).

Dans la section 2.2.1, nous avions schématisé cette étape de transfert par la
résolution d’équations analogiques telles que :

La méme équation intervient dans un contexte de raisonnement a partir de
cas. Dans ce cadre, on distingue généralement les approches transformationnelles
des approches dérivationnelles (cf. figure 3.1).

Dans les premiéres, on cherche a modéliser la « transformation » de x a y, et
d’appliquer la méme transformation a f(x), de maniere a obtenir f(y). La seconde
approche consiste a I'inverse a modéliser une dérivation de x a f(x) et al’appliquer

9. Le lecteur désirant connaitre nos propositions concernant la définition et le calcul de ces pro-
portions pourra lire préalablement le chapitre 4, relativement indépendant de celui-ci. Nous avons
délibérément choisi de présenter dans un premier temps le modele d’apprentissage, afin que la dé-
finition de la notion de proportion analogique devienne un besoin.
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X — Y X y

——> 9 —_—

f(X) approche ! f(X) approche )
transformationnelle dérivationnelle

FIG. 3.1 — Approches transformationnelle et dérivationnelle

a y. Ces approches supposent de savoir lier de tels objets entre eux. En raisonne-
ment a partir de cas, la nature des objets considérés permet d’envisager naturel-
lement ces opérations. En particulier, les problemes et les solutions peuvent étre
formulés a l'aide d’'un méme formalisme (réseaux sémantiques, trames, logiques
de descriptions, etc.), rendant 1’équation homogene. En outre, il est courant d"uti-
liser des connaissances spécifiques a la tache a résoudre.

Dans le cas des k-ppv, ’équation est non-homogene; les entrées et les sorties
n’appartiennent pas au méme espace. Puisque 1'espace de sortie est relativement
simple (un ensemble fini de classes), la question de la transformation ou de la
dérivation ne se pose pas : la seule réponse envisageable est f(x).

Pour considérer une équation homogene tout en ne faisant pas d’hypothese
sur (i) la nature des objets manipulés, (ii) la fagcon dont les entrées et les sorties
sont reliées, on peut poser le schéma suivant (Yvon, 1996, 1997 ; Pirrelli & Yvon,
1999).

5 @) ¢ W)
@f@) (6

Il s’agit ici d’exploiter la notion de proportion analogique dans I'espace d’en-
trée (x :y :: z: t), et dans l'espace de sortie (f(x) : f(y) :: f(z) :?); dans ce cadre,
quels que soient les espaces d’entrée et de sortie, les proportions et les équations
sont homogenes. En outre, I'introduction des proportions dans chacun des espaces
permet de rendre compte des relations entretenues par les objets considérés. Nous
dérivons de ces considérations la méthode présentée dans la suite.

Par ailleurs, de fagon a mettre en évidence la propriété de symétrie des pro-
blemes que 1’on désire traiter, a savoir ceux impliquant un changement de niveau
de représentation, un objet de 1’espace d’entrée sera noté i(x) et la sortie associée
o(x); x représente ici l'entité linguistique abstraite, et i(x) et o(x) correspondent a
deux représentations de celle-ci. Le schéma proposé devient alors :



cf. Sec. 3.3,
p. 58
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3.2.3 APPA

Tout d’abord, les exemples de la base d"apprentissage sont stockés ; aucun trai-
tement supplémentaire n’est effectué. C’est la caractéristique de 'apprentissage
paresseux (Aha et al., 1991 ; Aha, 1997).

Ensuite, étant donnée une nouvelle entrée i(t) a analyser, la phase de recherche
d’analogues consiste a identifier des proportions analogiques dans I'espace d’en-
trée impliquant i(t) et d’autres objets contenus dans la base d’apprentissage, de
fagon a obtenir des triplets (i(x;), 1(y;),i(zi)) tels que i(x;) : i(y;) =2 i(z;) : i(t). Cette
recherche de proportions permet de capturer implicitement les liens structurels
entre 1'objet a analyser i(x) et les objets connus.

Puis, pour chacun de ces triplets, la proportion o(x;) : o(y;) :: 0(z;) : o(t) est
supposée vérifiée. Toute solution de 'équation o(x;) : o(y;) :: 0(z;) :? est alors un
candidat potentiel pour o(t). La réponse pour o(t) est finalement effectuée en agré-
geant ces différents candidats, par exemple en retenant le plus fréquemment pro-
posé. Par conséquent, nous avons prédit o(t) a partir des solutions des équations
o(x;) = o(y;) :: 0(z;) :?. Cet algorithme, baptisé APPA (Apprentissage Paresseux par
exploitation de Proportions Analogiques), est décrit de facon plus détaillée ci-
dessous.

entrée : Un objet i(¢)
sortie : Une proposition o(t)
begin
T — {(i(x),i(y),i(z)) € BAY | i(x) : i(y) = i(2) - i(1)}
H—®
foreach (i(x),i(y),i(z)) € T do
| He— HU 5(0(x) : o(y) = () :2)
end
end
return agrégation(H)

Algorithme 1: APPA

Hypothése analogique L'«hypothése analogique » sous-jacente a la méthode
s’exprime de la fagon suivante (cf. figure 3.2).

Si«i(x)estai(y) ce quei(z) estai(t)»,
alors «o(x) esta o(y) ce que o(z) esta o(t) »

Cette hypothese exprime le fait qu'une proportion analogique dans 1’espace
d’entrée est conservée dans l'espace de sortie et repose sur 1'idée générale que
les relations entretenues entre les représentations dans 'espace d’entrée le restent
dans l'espace de sortie. Nous reviendrons sur la nature de cette hypothese un peu
plus loin. Illustrons pour l'instant cet algorithme a 1’aide du cas suivant.
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ity)

Entrées

Sorties

oft)

FIG. 3.2 - Hypothese analogique

Déroulement de 1’algorithme sur un exemple Nous disposons d"une base d’ap-
prentissage 1° :

BA = {e; = (parler,2, parles),e; = (parler, PP, parlant), e3 = (regarder, 2, regardes),

es = (regarder, PP, regardant), es = (sembler,2,sembles)},

et nous devons analyser 'exemple ec = (sembler, PP,?), dont le troisieme attribut
est non connu (symbole "?’). L'espace d’entrée correspond aux deux premiers at-
tributs, et I'espace de sortie au troisiéme. La premiére étape consiste a rechercher
les triplets formant avec e, une proportion analogique dans 1’espace d’entrée. On
peut aisément vérifier que cette recherche fournit pour résultat les deux triplets
(i(e1),i(e2),i(es5)) et (i(es3),i(es),i(e5)). Ensuite, il s’agit de résoudre les équations
analogiques suivantes :

o(e1) :o(e2) ::0(es) :? eto(es) : o(es) :: 0(es) :?, C'est-a-dire

parles : parlant :: sembles :? et regardes : regardant :: sembles :?.

La résolution de ces équations conduit a la solution semblant, alors proposée pour
'entrée (sembler, PP,?)1l. Dans le cas général, plusieurs solutions peuvent étre
trouvées et des stratégies d’agrégation doivent étre définies.

Niveaux de représentation et symétrie entrée/sortie ~Nous avons jusqu’ici étu-
dié le passage d'un niveau de représentation a un autre : le premier correspond a
I'espace d’entrée et le second a 1'espace de sortie. En réalité, a partir d’'un méme
jeu de données, plusieurs taches différentes sont envisageables. En particulier, il
est possible de considérer le probleme général d’apprentissage supervisé suivant.

Soit une base d’apprentissage BA = {ej, ..., e, } dans laquelle chaque exemple
e; est un vecteur constitué de m attributs (e;, ..., ey). Ici, chaque attribut est de

10. Dans cette base, 2 représente schématiquement la deuxiéme personne du présent de I'indicatif
et PP le participe présent.

11. Cette affirmation sera justifiée dans le chapitre suivant qui traite notamment de la résolution
formelle de ce type d’équation sur les chaines.

cf. Sec. 5.1.2,
p. 123



cf. Sec. 3.4,
p. 65
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nature quelconque (séquence, arbres, vecteurs, etc.). Etant donnée la base d’ap-
prentissage BA et un nouvel exemple e ¢ BA dont les attributs ne sont pas tous
informés, la tache d’apprentissage consiste a prédire les attributs non connus de
e. Uensemble des attributs connus (resp. inconnus) de e forme donc 1'espace d’en-
trée X (resp. l'espace de sortie Y). La partie connue (resp. inconnue) de e sera notée
i(e) € X (resp. o(e) € Y) dans la suite. Chaque attribut k € {1, ..., m} peut corres-
pondre a un niveau de représentation. En prenant m = 2, nous pouvons modéliser
le passage d’un niveau de représentation a un autre. Si davantage d’information
est disponible, on peut choisir m > 2 pour prendre en compte simultanément plu-
sieurs niveaux de représentation et croiser les connaissances. De plus, les espaces
d’entrée et de sortie ne sont pas posés a priori, mais déterminés par les attributs
manquants de I’'exemple a analyser. Cette propriété nous permet d’envisager na-
turellement des problémes inverses 1'un de 'autre (entrée < sortie). Par exemple,
pour la base d’apprentissage

BA = {e1 = (parler,2, parles), e, = (parler, PP, parlant), ez = (regarder, 2, regardes),

es = (regarder, PP, regardant), es = (sembler,2,sembles)},

si ’objet a analyser est (?,?, semblant), la recherche de triplets dans l'espace d’en-
trée fournit (i(e1),i(ez),i(es)) et (i(e3),i(es),i(es)), avec maintenant i(e;) = parles,
i(e2) = parlant, etc. Ensuite, il s’agit de résoudre les deux équations analogiques

o(e1) :o(ez) :z0(es5) 2 eto(ez) : 0(es) = 0(es) :?, soit
(parler,2) : (parler, PP) :: (sembler,2) :? et
(regarder,2) : (regarder, PP) :: (sembler,2) :?,
dont la solution est (sembler, PP) 12.

La méme base d’apprentissage peut donc étre utilisée pour des taches d’ap-
prentissage différentes, ce qui rend la méthode relativement souple. Par exemple,
on peut envisager de traiter simultanément les problemes de 1’analyse et de la gé-
nération de données morphologiques.

Indépendance entrée/sortie En outre, la dépendance entre 'entrée et la sortie
n’est jamais établie de fagon directe, mais passe toujours par 'intermédiaire des
objets impliqués dans les proportions. Par exemple, le fait qu'une partie de 1'en-
trée (sembler, PP) et la sortie proposée semblant partagent une sous-chaine de sym-
boles n’intervient jamais dans le mécanisme d’apprentissage. Ainsi, pour la base
d’apprentissage
BA = {e1 = (parler, 2, febo),e; = (parler, PP, febu),e3 = (regarder,2, pabo),
es = (regarder, PP, pabu),es = (sembler,2,tebo)},

la sortie proposée pour (sembler, PP, ?) est tebu. Aucun alignement particulier n’est
a effectuer entre les entrées et les sorties associées. Cela permet de traiter des objets

de nature différente, et cela sans adaptation spécifique. Nous reviendrons sur cette
propriété.

12. Idem.
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Objets structurés et « sortie » de BAy L'étape de transfert invoquée par APPA
permet de «sortir » de BAy. En effet, la solution d"une équation o(x) : o(y) :: 0(z) :?
peut tres bien ne pas apparaitre dans la base d’apprentissage ; c’est le cas de sem-
blant dans I’exemple qui nous a servi d’illustration a la section 3.2.3. En outre, nous
n’avons pas fait d’hypothese sur la nature des données traitées; le seul pré-requis
est d’étre en mesure de définir la notion de proportion analogique dans les es-
paces d’entrée et de sortie de maniere a (i) pouvoir trouver les triplets impliqués
dans une proportion dans 'espace d’entrée, (ii) savoir résoudre les équations ana-
logiques dans l'espace de sortie. Il est ainsi possible de traiter des objets structurés
tels que les chaines ou les arbres des lors que 1’on sait définir la notion de propor-
tion entre de tels objets. La manipulation d’objets d"un degré de complexité quel-
conque peut ainsi étre envisagée, bien que les procédures de recherche de triplets
et de résolution d’équations impliquées risquent de présenter une complexité en
conséquence. L'élément a retenir ici est que la méme procédure générale s’utilise
quelle que soit la nature des objets considérés.

Ambiguités et solutions multiples Soulignons enfin le fait que la procédure
présentée permet de fournir plusieurs réponses a une entrée donnée, vérifiant
ainsi le pré-requis concernant la gestion des ambiguités. En effet, plusieurs tri-
plets peuvent étre identifiés dans 1’espace d’entrée, et chaque triplet conduit a une
équation ayant potentiellement plusieurs solutions. L’algorithme des k-ppv pré-
sente également cette propriété. En revanche, alors que ce dernier propose une
réponse quelle que soit 'entrée (de méme que la plupart des apprentis rencontrés
en apprentissage automatique supervisé), le modele étudié peut ne fournir aucune
réponse si aucun triplet n’est trouvé ou si les équations impliquées ne présentent
pas de solutions.

Cela peut au premier abord sembler étre une faiblesse du modele. En réalité,
ce comportement est parfaitement compatible avec de nombreuses taches de trai-
tement automatique des langues. En effet, d'une part il est tout a fait souhaitable
de ne pas proposer d’analyse morpho-syntaxique pour une entrée telle que jss-
gnlkkkh '3, d’autre part on peut en attendre plusieurs pour marche, qui peut étre un
verbe ou un nom.

Principales limitations La procédure d’apprentissage par analogie développée
présente donc les propriétés requises pour le traitement des taches visées, a sa-
voir : (i) elle peut manipuler des objets structurés, (ii) elle respecte la symétrie
entrée/sortie des taches visées, (iii) elle peut fournir des solutions non initiale-
ment contenues dans la base d’apprentissage. Elle souleve tout de méme deux
problémes particuliers :
— Plusieurs hypotheses peuvent étre proposées pour o(f) : un classement ou
une sélection d’hypotheses doit étre effectué ;
— Lexploration exhaustive de BA% conduit a 'évaluation de [BAx|? triplets,
limitant le traitement de larges bases de données.

13. Précisons : en francais.
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L'algorithme des k-ppv, de méme que la plupart des méthodes d’apprentissage
paresseux, est confronté également a ces deux problémes. En ce qui concerne le
premier, une simple procédure de vote, éventuellement pondéré, peut s’appliquer.
Nous présentons plus loin un certain nombre de stratégies d’agrégation. Le second
point est en revanche plus problématique. Pour les apprentis paresseux faisant in-
tervenir une distance, de nombreuses méthodes ont été développées de maniere
a optimiser cette recherche, (i) en réduisant la taille de la base d’apprentissage,
(ii) en organisant efficacement les exemples de la base d’apprentissage, (iii) en ex-
ploitant certaines propriétés au moment de la recherche. Les techniques dites de
réduction ou de condensation (Hart, 1968 ; Gates, 1972 ; Aha et al., 1991) ont pour
but de supprimer des exemples de la base d’apprentissage, tout en ne nuisant pas
aux performances. On pourra, par exemple, supprimer des instances « inutiles »,
comme celles largement entourées de voisins de la méme classe. Les techniques
d’édition (Devijver & Kittler, 1980) ont pour objectif I’amélioration de la précision
del’algorithme, en supprimant les exemples considérés bruités, comme ceux large-
ment entourés de voisins de classes différentes ; les frontieres de séparation entre
les classes sont de cette facon lissées. Dans ce cas, la diminution de la taille de
la base d’apprentissage est un effet secondaire agréable. Sur ces techniques, voir
Dasarathy (1990) ; Dasarathy et al. (2000) ; Wilson & Martinez (2000). Le volume
occupé par les exemples peut également étre réduit par une représentation effi-
cace de ceux-ci, par exemple sous la forme d’arbres de recherche (Daelemans et al.,
1997b). Enfin, des méthodes telles qu"”AESA (Mic6 et al., 1994), exploitent un prin-
cipe permettant de s’affranchir de 1’étude de certains exemples dans la recherche
des voisins.

Dans la suite, nous introduisons la notion d’extension analogique, qui nous per-
met de modéliser les mécanismes d’apprentissage sous-jacents a APPA. Nous pro-
poserons des réponses aux limitations évoquées ci-dessus ultérieurement.

3.3 Extension analogique et biais d’apprentissage

3.3.1 Introduction

L’algorithme APPA est en mesure de proposer des solutions non initialement
contenues dans la base d’apprentissage ; la fonction de décision g lui étant associée
vérifie donc g(X) 2 BAy. Dans cette section, nous caractérisons plus précisément
ce comportement, a l'aide de l'introduction de la notion d’extension analogique.
Nous montrons ensuite comment cette extension correspond a un biais d’appren-
tissage permettant a APPA d’effectuer une inférence.

3.3.2 Extension analogique

L’extension analogique permet de modéliser la création analogique, c’est-a-dire
la construction de nouveaux objets par résolution d’équation analogique.
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Définition 1 (Extension analogique). L'extension analogique E4(E) d’un ensemble
E contient les éléments formant une proportion analogique avec trois éléments de
E:

EA(E) = {t|x:y:=z:tavec (x,y,z) € E°},

ce qui donne, en notant S(x : y :: z :?) 'ensemble des solutions de I'équation ana-
logique x : y 1z :?,
EA(E) = Uy nepS(x iy mz:?).

En itérant, on obtient une extension d’ordre quelconque.

Définition 2 (Extension analogique (d’ordre n)). L'extension analogique d’ordre n
(entier naturel) est définie par récurrence :

- EY(E) =E;

— E"(E) = Eo(E';Y(E)) sin > 0.

Les extensions forment une suite d’ensemble emboités. En effet, puisqu’on a
VYa,a:a:a:a,

on a également
E C Ea(E),

et plus généralement,
vn € N, E(E) C E%(E).

Nous pouvons donc poser :

E(E) = UpenES (E).

L’extension analogique 4 (EA) d’un ensemble E correspond donc a I’ensemble
des objets pouvant étre construits par analogie a partir des éléments de E. Les
éléments de cette extension analogique sont, comme le fait remarquer justement
Saussure pour le langage, déja présents en puissance dans E.

Un mot que j'improvise, comme in-décor-able, existe déja en puissance dans la
langue ; on retrouve tous ses éléments dans les syntagmes tels que décor-er : décor-
ation, pardonn-able : mani-able, in-connu : in-sensé, etc., et sa réalisation dans la parole
est un fait insignifiant en comparaison de la possibilité de le former.

de Saussure (1916, p. 227)

Ce comportement est illustré sur les figures 3.3 et 3.4.

Il est également possible de définir une notion duale de l'extension analo-
gique, notion que 'on appellera support analogique. Un support analogique est dé-
fini comme étant un sous-ensemble capable de reconstruire un ensemble par ana-
logie. Un tel support n’est pas nécessairement unique.

14. Voir également Lepage (2000) pour une notion apparentée.
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FIG. 3.3 — Extension analogique

décoraple .-f*"
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FIG. 3.4 — Extension analogique : cas de indécorable

Définition 3 (Support analogique). Ag est un support analogique de E si et seule-
ment si
Es(As) D E.

Il est dit minimal si
VA C As,EA(A) 2 E.
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Le support analogique d"un ensemble correspond donc a une sorte de cceur
structurel. De la méme fagon que 'extension analogique d’un ensemble est en puis-
sance dans celui-ci, un ensemble est en puissance dans son support analogique.

Apprentissage par complétion Les éléments de I'extension analogique de E, déja
en puissance dans E, sont donc soumis a ce que nous avions rapidement évoqué
dans la section 2.1.1 sous 'expression « pression d’existence ». Nous avions alors
expliqué, de fagon intuitive, qu'un appariement entre deux objets a et b d'une part
et une relation entre a et ¢ d’autre part, suggéraient 1'existence d’un élément d
tel que a : b :: c : d. L'extension analogique permet donc de modéliser la phase de
transfert impliquée dans un raisonnement par analogie. Cette phase permet de
compléter une connaissance sur un domaine cible, par une adaptation des élé-
ments inappariés du domaine source vers le domaine cible. Cette complétion peut
étre modélisée a 'aide de la notion d’extension analogique : en notant D; et D,
les ensembles d’éléments des domaines source et cible, la connaissance acquise
sur D, s’obtient par 1'extension analogique E4(D; U D;). Dans I'exemple étudié
dans la section 2.1, puisque l'on a supérieur_1 : cause_1 :: supérieur_2 : cause_2, et
supérieur_1 : flux_1 :: supérieur_2 : flux_2, les éléments inférés cause_2 et flux_2, ap-
partiennent bien a 1’extension analogique des deux domaines. Cette modélisation
permet en outre de rétablir une certaine symétrie entre les domaines source et cible.
En effet, le domaine source a été défini comme étant celui pour lequel le plus d'in-
formation est disponible. Dans un cas général, I’apprentissage est le résultat d'une
interaction et d’un enrichissement mutuel ; le processus est alors moins clairement
directionnel.

Les mécanismes sous-jacents a APPA exploitent I’extension analogique de ma-
niere a effectuer un « apprentissage par complétion ». L’hypothése effectuée en réa-
lité par cet algorithme est que I'exemple t a analyser est contenu dans 1’extension
analogique de la base d’apprentissage. Si tel est le cas, alors il existe un triplet
(x,y,z)telquex:y:z:t.Or,ona®:

x:yuzit=i(x):i(y) wi(z):i(t),
et
x:yuz:it=o0(x):o0(y):o(z):o(t).
L'algorithme fonctionne ensuite par abduction, puisqu’il repose sur
i(x) :i(y) = i(2) 2 i(t) = o(x) 2 o(y) = 0(2) s o(t),
ou plus exactement sur
i(x):i(y) =i(z) 1i(t) =x:yuzit=o0(x):0(y) :0(z):0(t).

La proportion i(x) : i(y) :: i(z) : i(t) est donc utilisée comme indice d"une propor-
tion sur les objets réels. Si cette proportion existe sur l'intégralité des objets réels,

15. Ces implications résultent du fait que si quatre objets forment une proportion, alors c’est éga-
lement le cas pour des projections de ceux-ci. Elles deviendront claires a la lecture du chapitre 4.
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alors elle est trouvée par APPA (cf. tableau 3.4). Si elle existe uniquement dans
I'espace d’entrée, alors I’approximation effectuée par 1’abduction conduit poten-
tiellement a la proposition de mauvaises solutions. Si la proportion n’existe pas
dans 'espace d’entrée, alors aucune solution n’est proposée ; I’algorithme est par
conséquent assez conservateur et propose des solutions uniquement lorsqu’une
forte structure relationnelle est identifiée (proportions a la fois dans les espaces
d’entrée et de sortie).

o(t) € O(i(t)) o(t) ¢ O(i(t))
O@(t) = O(i(t)) # @
i(t) € EA(BAx) | bonne solution | pas de solution | risque de mauvaises

solutions

i(t) ¢ EA(BAx) pas de solution

T(i(t)) = {(xi,yi, zi) € BA|i(x;) < i(yi) =2 i(z;) < i(8) } et
O(l(t)) = U(xi,yi,zi)eﬂi(t))S(o(xi) ZO(yi) b O(Zi) :?)
(risque de mauvaises solutions : pas de solution ou mauvaise(s) solution(s))

TAB. 3.4 — Comportement d’APPA en terme d’extension analogique

Cette analyse rapide permet de mettre en évidence le fait que la notion d’ex-
tension analogique est au cceur du processus inférentiel invoqué par la méthode.
Nous explorons cette idée de fagon plus détaillée dans la suite.

3.3.3 Biais d’apprentissage

Inférence grammaticale D’un point de vue formel, toute fonction f(.) peut étre
vue comme une fonction booléenne f (., .), avec f(x,¥) = 1jf(x)—,). De méme, tout
probléme d’apprentissage (quelle que soit la nature des objets impliqués en entrée
et en sortie) associé a une distribution IP(X, Y) et a la recherche d"une fonction g(.)
minimisant L(g) = P{g(X) # Y} peut étre vu comme un probleme de classifica-

tion binaire ot la fonction cible est ¢, minimisant '¢

E{Ljgx)ev)} = E{1 = Lg(x)=y)} = B{1 = (X, Y)} = L(&s)-

Pour une entrée x, les sorties proposées par un apprenti /; (., .) sont les objets y
tels que hy,(x,y) = 1. Dans ce probleme de classification binaire, la base d’appren-
tissage BA contient des exemples (x;, y;) positifs, c’est-a-dire tels que g3 (x;, yi) = 1.

Toujours d’un point de vue formel, tout objet !” est représentable par une sé-
quence de symboles sur un certain alphabet X. L'ensemble de ces séquences est
le monoide libre ~*. Diviser I'ensemble ¥* en deux classes, contenant respective-
ment les éléments dits positifs et les éléments dits négatifs revient a caractériser

16. Il s’agit ici de considérations formelles, n’entrant pas en contradiction avec la remarque souli-
gnant la difficulté pratique et/ou le manque de justification a reformuler un probleme d’apprentis-
sage quelconque en une tache de classification.

17. 1l faut lire ici : « tout objet manipulé par une machine de Turing ».
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un sous-ensemble L C X*. Un tel sous-ensemble s’appelle un langage. L'inférence
grammaticale est le domaine de I’apprentissage automatique dont 1’objectif consiste
a inférer des langages a partir d’exemples. Certaines des questions traitées dans
un tel domaine sont!® :

— est-il possible d’apprendre le langage L a partir d’exemples ?

— uniquement a partir d’exemples positifs ?

— est-ce que tous les langages d’une famille de langages donnée sont appre-

nables, etc.?

Nous disposons aujourd’hui d"un certain nombre de résultats énongant 1’appre-
nabilité ou la non apprenabilité de certaines classes de langages, dans différents
cadres d’inférence.

Prenons un exemple pour illustrer ce probléme formel. Supposons que les
exemples positifs du langage visé dont on dispose soient les séquences suivantes :

ab, aabb, aaabbb, aaaabbbb, aaaaabbbbb.

Un langage cohérent avec ces exemples est {(a"b"),cn, }. Cependant, ce n’est pas
I'unique langage cohérent avec ceux-ci; le langage {(a"b"),en, } U {bba} ainsi que
{(@"b")yeq,.. 313} conviennent également. On « sent » bien que le fait de disposer
uniquement d’exemples positifs constitue une grande limitation : des informations
supplémentaires sont nécessaires pour qu'une décision soit prise sur le langage
cible. Par exemple, le fait de disposer d"un nombre suffisant d’exemples a la fois
positifs et négatifs permet de guider plus précisément la recherche. Si le langage
visé est trop complexe, cette donnée peut ne pas étre encore suffisante : on peut
alors étre amené a ne considérer que des langages d’un certain type, ce qui exclut
a priori une partie de I’espace de recherche. Nous explicitons ci-dessous ce besoin
général qu’ont les méthodes d’apprentissage de disposer d'une connaissance ad-
ditionnelle aux exemples.

Biais d’apprentissage !° Une méthode d’apprentissage automatique supervisé a
pour objectif de construire un apprenti a partir d'une base d’apprentissage. De ma-
niére générale, puisqu’une telle base peut étre cohérente avec un nombre illimité
d’apprentis, la méthode d’apprentissage qui choisit un apprenti doit reposer sur
un critére exogene aux données?’. Dans le domaine de l'apprentissage automa-
tique, ce critere est usuellement appelé biais d’apprentissage. La définition d"un tel
biais est une condition nécessaire au bon fonctionnement de la méthode (Mitchell,
1980 ; Wolpert & Macread, 1997) ; sans lui, elle avance aveuglément dans 'espace
des apprentis possibles. Ce biais formule une restriction ou une préférence sur
I'ensemble des apprentis possibles, guidant ainsi la recherche. En outre, des hy-

18. Pour répondre a ces questions, il est bien entendu nécessaire de donner un sens a la notion
d’apprenabilité ; différents cadres d’apprentissage coexistent, que nous ne détaillons pas ici. Voir par
exemple Cornuéjols & Miclet (2002, chap. 7) et Dupont & Miclet (1998).

19. Dans la littérature, il est également question de principe inductif ; cette expression a le mé-
rite d’éviter toute confusion avec le biais du compromis biais/variance. Nous n’évoquerons pas ce
compromis, et il n’y aura aucune confusion possible pour nous.

20. «Data will never replace knowledge. » Bousquet (2003).
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potheses doivent permettre de lier les observations de la base d’apprentissage aux
observations susceptibles d’étre rencontrées a 1’avenir.

If there is no assumption on how the past is related to the future, prediction is
impossible.
If there is no restriction on the possible phenomena, generalization is impossible.

Bousquet (2003)

En général, on considére que toutes les observations (passées et futures) sont
issues d"'une méme distribution, et qu’elles sont générées de maniére indépendante
(indépendance des exemples et stationnarité du phénomene). Pour établir une pré-
férence entre les apprentis, si 'on exclut les biais spécifiques a une connaissance
sur un domaine particulier, on invoque habituellement un critere de « simplicité »
(rasoir d’Occam). Celui-ci peut prendre différentes formes : norme dans un espace
fonctionnel (régularisation), dimension ou capacité d'un modele (minimisation du
risque structurel), simplicité algorithmique (cadre PACS), etc.

Dans le cas des séparateurs linéaires (cf. section 2.2.1), le biais d’apprentissage
s’exprime clairement : seuls les apprentis effectuant une séparation linéaire de I’es-
pace sont considérés (restriction de ’espace des apprentis). Dans le cas des k-ppv,
il n’est pas explicite, mais repose sur 'assertion générale suivante : des entrées si-
milaires conduisent a des sorties similaires, i.e. si a est proche de b, alors f(a) est
un bon candidat pour f(b). APPA est construit a partir d’une telle assertion infor-
melle : les proportions analogiques dans I'espace d’entrée sont conservées dans
'espace de sortie, i.e. si «i(x) est a i(y) ce que i(z) est a i(t) », alors «o(x) est a
0(y) ce que o(z) est a o(t) ». L'inférence grammaticale fournit un cadre permettant
d’expliciter simplement et formellement le biais de cette méthode.

Apprentissage par complétion et lien avec I'inférence grammaticale Dans un
contexte d'inférence grammaticale, la généralisation effectuée par APPA consiste a
construire d’autres exemples positifs par extension analogique. L'’hypothése pos-
tulée est que si un objet (i, 0;) appartient a E4(BA), il est positif; ainsi, o; est une
sortie acceptable pour 'entrée i;. En d’autres termes, le principe général suivant
est posé :

SC L= E4qS)CL.

Si aucun autre critere n’est utilisé que celui-ci, alors le langage inféré a partir d'une
base BA d’exemples positifs est E4(BA). Notons que puisque l'apprentissage ef-
fectué par APPA est paresseux, ce langage n’est jamais explicitement construit :
l’algorithme permet uniquement de déterminer si oui ou non un exemple appar-
tient au langage. Il est également théoriquement possible d’itérer ce processus, de
maniere a se rapprocher de E§(BA). Dans ce cas, on part d"une base d’exemples
positifs, que I’on complete étape par étape; c’est donc un apprentissage « par com-
plétion », et il est effectué uniquement a partir d’exemples positifs. Le fait de procé-
der par étape est bien la marque de ’approche analogique, qui infere du particulier
au particulier ; ainsi, méme si I'ensemble E%(BA) peut correspondre a une forme
de connaissance générale, celle-ci n’est jamais explicitement atteinte. Remarquons
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en outre que le modele ne dit rien des éléments n’appartenant pas a E}(BA); on
peut considérer qu’ils sont négatifs par défaut, mais le modele, lui, ne se prononce

pas.

Ce détour par l'inférence grammaticale nous permet de formaliser 1'idée selon
laquelle le biais d’apprentissage sous-jacent a ’algorithme APPA repose essentiel-
lement sur la notion d’extension analogique, et que c’est elle qui dirige 1'inférence.
Ce biais est tres fort, car il permet d’effectuer une inférence a partir d’exemples
positifs seuls, tdche dont nous avons souligné précédemment la difficulté dans un
cadre non restreint.

3.4 Proportions analogiques et paradigmes

3.4.1 Introduction

Nous avons étudié précédemment (cf. section 3.2) un algorithme d’apprentis-
sage par analogie, reposant sur la notion de proportion et offrant une réponse au
probléme de l'apprentissage du changement de niveau de représentation. Nous
avons également mis en évidence son biais d’apprentissage a ’aide de la notion
d’extension analogique (cf. section 3.3). Nous revenons maintenant sur les fon-
dements d'un tel biais, en montrant comment les proportions peuvent exploiter
'organisation paradigmatique des données linguistiques.

3.4.2 Paradigmes morphologiques

Morphologie flexionnelle Dans cette section, le vocabulaire utilisé est celui de la
morphologie lexématique (Matthews, 1974 ; Fradin, 2003). Dans ce contexte, ]'unité
de base est le lexeme.

Le lexéme est une unité abstraite a quoi se rapporte un mot-forme; cette abstrac-
tion concerne les variations de formes. Fradin (2003, p. 102)

Les variations flexionnelles sont des variations de formes; elles permettent de
véhiculer un certain nombre de descripteurs linguistiques (dits traits flexionnels)
tels que le genre (masculin/féminin), le nombre (singulier/pluriel), la personne
(17¢/2¢/3°), le cas (génitif /datif /accusatif), et le temps (présent/passé/futur), etc.
Les variations flexionnelles permettent d’instancier un lexeme abstrait pour qu’il
se réalise dans une construction (syntaxique). Ces formes sont les formes fléchies du
lexéme, constituant son paradigme flexionnel.

Un lexeme est souvent désigné conventionnellement par 1'une de ces formes,
par exemple la forme masculin singulier d’'un nom ou la forme infinitive d’un
verbe. Par exemple, jolies est une forme du «lexéme » JOLI, et parlerons une forme
du «lexeme » PARLER. La premiére véhicule les descripteurs féminin+pluriel, et
la deuxiéme les descripteurs pluriel+1+futur.
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Paradigmes flexionnels et proportions En frangais, la flexion intervient princi-
palement pour les verbes, noms et adjectifs. Dans ce cas, le processus flexionnel
est quasiment systématique : toute combinaison valide de descripteurs conduit a
une forme 2! 22; une telle combinaison correspond a une case du paradigme. Une
combinaison d’un sous-ensemble de descripteurs conduit & un paradigme partiel ;
le paradigme partiel du verbe aimer pour la combinaison présent+indicatif est

illustré sur le tableau 3.5.

présent+indicatif

singulier pluriel
1 2 3 1 2 3
jaime tuaimes ilaime nousaimons vousaimez ils aiment

TAB. 3.5 — Un paradigme partiel du verbe AIMER

De tels paradigmes flexionnels sont trés largement redondants ; autrement dit,
il n’est pas nécessaire d’avoir acces a l'intégralité des paradigmes de 'ensemble
des lexemes existants pour pouvoir associer une forme et un ensemble de descrip-
teurs. L'hypothese analogique (des proportions dans un espace sont le signe de
proportions dans un autre espace) fournit une modélisation de cette redondance :
pour qu'un ensemble de paradigmes soit reconstructible par analogie, il « suffit »
de disposer d"un support analogique de celui-ci. Cette approche est qualifiée de
paradigmatique car elle s’appuie sur la structure des paradigmes ; en particulier, elle
repose sur des proportions du type :

la case i du paradigme de P; : la case j du paradigme de P;

la case i du paradigme de P, : lacase j du paradigme de P,

Par construction, une telle proportion s’observe dans l'espace des descripteurs, par
exemple

PARLER;infinitif : PARLER;singulier+l+imparfait

MARCHER;infinitif : MARCHER;singulier+l+imparfait

Pour pouvoir véhiculer des descripteurs a partir de formes en s’appuyant sur 1'’hy-
pothese analogique (c’est-a-dire en utilisant 1’algorithme APPA, cf. section 3.2), il
faut que la proportion dans 'espace des formes soit identifiable a partir des struc-
tures seules de celles-ci; c’est le cas de :

parler  :  jeparlais

marcher :  je marchais

21. Penser néanmoins au verbe gésir et aux noms n’existant qu’au pluriel comme téneébres.

22. Les descripteurs dépendent de la catégorie grammaticale et de la langue. Par exemple, le
descripteur temps n’est pas pertinent pour un nom. De méme le descripteur cas ne conduit pas a des
formes fléchies différentes en frangais, et la flexion des adjectifs anglais est tres pauvre. La flexion
nominale est souvent nommée déclinaison tandis que celle du verbe est appelée conjugaison.
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Nous dirons qu'une telle proportion est formelle ou structurelle car elle ne nécessite
aucun autre élément que la forme et la structure des termes qui la composent. La
caractérisation de telles proportions formelles fera 1’objet du chapitre 4.

Unités minimales et correspondance inter-niveaux Cette conception permet de
faire I’économie (i) de la décomposition des représentations en unités minimales,
(ii) de la correspondance entre les unités minimales d"un niveau et celles d'un autre
niveau (correspondance inter-niveaux). Dans le cas de la flexion, une telle décom-
position dans 1'espace des formes s’exprime généralement par la donnée d"un ra-
dical (par ex. parl) et d'un affixe flexionnel (ons), correspondant respectivement
a un lexeme (PARLER) et a un ensemble de descripteurs (pluriel+2+présent). A
I'opposé, dans la vision paradigmatique présentée, il est uniquement question de
proportions formelles opérant indépendamment chacune a leur niveau; nous di-
rons qu’elles sont intra-niveau.

Prenons un exemple. A I'aide de l’algorithme APPA, il est possible d’analy-
ser automatiquement des formes (leur associer un lexéme et des descripteurs); le
processus inverse (générer une forme a partir d’'un lemme et d'un ensemble de
descripteurs) est également envisageable. Ces deux processus sont illustrés sur les
tigures 3.5 et 3.6.

nous parlons;parler;pluriel+2+présent : nous marchons;marcher;pluriel+2+présent
ils parlérent;parler;pluriel+3+passé : ils marchérent;?;?
FIG. 3.5 — Analyse de marcherent
nous parlons;parler;pluriel+2+présent : nous marchons;marcher;pluriel+2+présent
ils parlérent;parler;pluriel+3+passé : ?:;marcher:pluriel+3+passé

FIG. 3.6 — Génération de marchérent

Cette exemple met clairement en évidence le traitement séparé des niveaux de
représentation ; en effet, 'analyse de marcherent implique d'une part la proportion
formelle

nous parlons : nous marchons :: ils parlerent : ils marchérent,

et d’autre part I’équation (formelle)

parler:pluriel+2+présent : marcher:pluriel+2+présent :: parler:pluriel+3+passé: ?7:7.

Si l’on sait identifier les proportions formelles impliquées, alors il est possible
d’éviter pour la description morphologique l'introduction de la notion de mor-
phéme comme unité minimale et de se passer de I'hypothese de compositionna-
lité, qui postule que les propriétés d’une entité linguistique sont déductibles de sa
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structure et des propriétés de ses constituants. Pour une discussion plus en pro-
fondeur a ce sujet, voir Pirrelli & Yvon (1999).

Signalons enfin que dans le cas de l'apprentissage de séquences, les mémes
hypotheses (décompositions en unités minimales et correspondance inter-niveaux)
apparaissent implicitement dans les approches statistiques ou reposant sur une
reformulation en un probleme de classification. En effet, elles font apparaitre la
décomposition des objets x et y en séquences de symboles x7 ... x; ety; ... y; (unités
minimales), avec une correspondance inter-niveaux exprimée par des quantités
telles que IP(x;|y;) ou P(y;|x;).

Paradigmes constructionnels La construction désigne le procédé par lequel des
lexemes nouveaux sont créés a partir de lexémes existants. On dira par exemple
que le nom CHANTEUR est créé a partir du verbe CHANTER par construction. Alors
que la flexion n’opeére aucune modification sur le sens et la catégorie grammaticale,
ce n’est pas nécessairement le cas de la construction. Par exemple, CHANTEUR est un
nom alors que CHANTER est un verbe.

La construction implique également des proportions analogiques formelles,
telles que :

chanter : chanteur :: lutter : lutteur,
généreux : générosité :: curieux : curiosité,
agréable : agréablement :: arbitraire : arbitrairement.

En revanche, contrairement a la flexion, la construction n’est pas systématique ; les
paradigmes sous-jacents a ces proportions sont donc identifiés moins clairement
et peuvent étre incomplets. Ce processus, sans étre systématique, est toutefois tres
productif 23 . des mots tels que surfonctionné, jumenterie, chariatisation, saisonnalité,
lichénisés sont

immédiatement compréhensibles pour tout locuteur du frangais. Ce sont des mots

potentiels du francais. Fradin (2003, p. 216)

On retrouve ici le lien avec I'extension analogique d’un ensemble, dont les élé-
ments sont en puissance dans celui-ci.

Complétons maintenant la discussion a propos des unités minimales et de la
correspondance inter-niveaux, dans le cas de la morphologie constructionnelle, a
’aide de la remarque suivante de Saussure, déja évoqué p. 58.

Un mot que j'improvise, comme in-décor-able, existe déja en puissance dans la
langue ; on retrouve tous ses éléments dans les syntagmes tels que décor-er : décor-
ation, pardonn-able : mani-able, in-connu : in-sensé, etc., et sa réalisation dans la parole
est un fait insignifiant en comparaison de la possibilité de le former.

de Saussure (1916, p. 227)

23. Ces créations ne posent généralement pas de problémes, sauf peut-étre d’ordre esthétique :
« Apprenabilité : néologisme assez laid que j'emploierai pour désigner “le fait d’étre appris”. » Denis
(2000, p. 5).
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Cette description pourrait tout d’abord laisser penser que Saussure fait référence
a une décomposition d’indécorable en unités (in+décor+able), unités se retrouvant
dans d’autres formes. Il n’en est rien.

Pour former indécorable, nul besoin d’en extraire les éléments (in-décor-able) ; il suffit
de prendre 1’ensemble et de le placer dans I'équation :

pardonner : impardonnable, etc., = décorer : x.
x = indécorable.

de Saussure (1916, p. 228-229)

Ainsi, dans cet exemple, seules comptent la proportion dans I’espace des formes et

celle dans I'espace des sens %*.

3.4.3 Paradigmes syntaxiques

Le cas des « paradigmes syntaxiques » est traité par Matthews (1981, chap. 12,
Syntactic Paradigms). Les paradigmes qu’il considere regroupent par exemple les
phrases :

1. La police a saisi sa voiture.

2. Sa voiture a été saisie par la police.

3. La police a-t-elle saisi sa voiture ?

4. Sa voiture a-t-elle été saisie par la police ?

Celles-ci partagent un noyau commun, mais présentent des différences pouvant
étre décrites par des propriétés telles que la passivation et l'interrogation. De méme,
il est possible de considérer d’autres propriétés, comme la négation, donnant lieu
aux phrases suivantes :

5. La police n’a pas saisi sa voiture.

6. Sa voiture n’a pas été saisie par la police.

7. La police n’a-t-elle pas saisi sa voiture ?

8. Sa voiture n’a-t-elle pas été saisie par la police ?

Chaque phrase véhicule de la sorte un ensemble de « traits » syntaxiques. Il est ici
possible de mettre en relation les cases de différents paradigmes de fagon a obte-
nir des proportions formelles (sur les représentations arborescentes des phrases),
comme dans :

24. Afin d’éclairer quelque peu le « mystere » autour de cette notion de proportion analogique, in-
diquons que les mécanismes sous-jacents a celle-ci impliqueront des décompositions en facteurs qui
alternent. Ces facteurs ne sont pas des morphémes car leur unique role est de permettre I'identifica-
tion des proportions, et aucun sens ne leur est associé. Les questions relatives a ce sujet trouveront
leurs réponses dans le chapitre suivant.



70 Chapitre 3. Exploitation de proportions analogiques pour I'AALN

ST A

\% P
GN GV GN CN G G

) " a/éV - savoiture AUX GV  par GN
a police sa voiture |~ —~

I a ét¢ GV lapolice
saisi |

saisie

A R N

cN v N GN GV GP

—_— P P
T~ o~
lasouris @ GV  lechat lechat AUX GV  par GN
N —_
mangé a éte GV la souris
\
mangé
ou
P
P
/’\ NS op -
NP VP NP -
_ o~ PN o~
the police ha{\VP T (hiscar AUX VP by NP
impounded havebeen VP the police
\
impounded
P
P /’\
NP ﬁ NP : X mp .
the t
the mousehas VP the cat eca ‘ v

‘ P
has been VP the mouse
eaten |

eaten

3.4.4 Paradigmes sémantiques

Les proportions que 1'on considere sont formelles, c’est-a-dire identifiables
uniquement a partir de la forme des objets qui la composent. Cela signifie en par-
ticulier que nous ne pourrons traiter directement des analogies sémantiques telles
que « la poule est au poussin ce que la jument est au poulain ».

En revanche, si 'on dispose d"une représentation sémantique adéquate des
termes composant cette proportion, notre modele reste applicable. Les représen-
tations sémantiques sont rencontrées sous diverses formes : structures de traits,
prédicats d’une logique du premier ordre, ou encore nceud dans un graphe. En
utilisant des prédicats sur une logique du premier ordre, la proportion précédente
peut étre exprimée sous la forme suivante.
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poule(X) :  petit(Y, X) A poule(X)
jument(X) :  petit(Y, X) A jument(X)

Dans le cas des structures de traits, nous avons :

poussin = {type igﬂllinacé]

type : gallinacé
age : petit

poule = [genre : femelle
age : adulte

type : cheval
' _ ‘ . | type : cheval
jument = | genre : femelle poulain = dee - petit
age : adulte e v

Des proportions analogiques sont identifiables formellement a partir de ces repré-
sentations; elles permettent donc de rendre compte des proportions analogiques
entre les entités sous-jacentes. Ici, 'élément important a retenir est que l'identifi-
cation des proportions s’opére uniquement a partir de représentations et de leurs
relations structurelles; elle ne fait pas appel a des connaissances extérieures.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probleme de l'apprentissage des chan-
gements de niveaux de représentations linguistiques. Ce probleme présente des
spécificités qui ne sont pas traitées usuellement par les méthodes d’apprentissage
automatique supervisé : symétrie entrée/sortie, objets structurés en entrée et en
sortie, solutions non contenues dans la base d’apprentissage. Pour traiter ces pro-
blémes, la méthode d’apprentissage présentée, APPA, exploite la structure para-
digmatique des données linguistiques, en recherchant les proportions analogiques
contenues dans celles-ci. Elle repose sur I’hypothése qu"une proportion analogique
formelle identifiée dans un niveau de représentation peut étre le signe d"une pro-
portion plus large (vérifiée pour d’autres niveaux de représentation). En outre, il
est possible de formaliser son biais d’apprentissage a I'aide de la notion d’exten-
sion analogique.

Cette méthode est tres souple car elle ne fait pas d’hypotheése sur la nature des
objets traités : son « noyau » d’apprentissage est donc générique. En revanche, elle
fait appel a des procédures (identification des proportions dans I'espace d’entrée
et résolution d’équations analogiques dans 'espace de sortie), qui elles dépendent
des objets considérés. Dans la suite, nous présentons un modele formel permet-
tant de caractériser la notion de proportion analogique pour des représentations
courantes d’objets linguistiques, telles que les chaines de symboles, les arbres, les
structures de traits et les langages finis ; nous étudions également les procédures
associées.






CHAPITRE

4 Modeéles formels de
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Mieux vaut étre belle et rebelle que moche et remoche.

— Richard Gotainer

Boire un café est possible.
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Mon maitre est le fils de Zeus, c’est un demi-dieu.
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DANS le chapitre précédent, nous avons étudié les caractéristiques d'une mé-
thode d’apprentissage par analogie, qui repose sur la notion de proportion
et qui ne fait pas d’hypotheése sur la nature des objets manipulés. Deux procédures
lui sont nécessaires. La premiére recherche les exemples de la base d’apprentissage
formant avec 1'objet a analyser une proportion analogique dans 1’espace d’entrée.
Cette procédure attend un objet i(t) et fournit des triplets (i(x),i(y),i(z)) tels que
i(x) :i(y) ::i(z) 1 i(t). La deuxieme résout des équations analogiques de la forme
o(x) : o(y) :: 0(z) :? dans l'espace de sortie. De telles procédures doivent étre en
mesure de manipuler les types d’objets que 1’on souhaite traiter, a savoir les struc-
tures habituellement utilisées en TAL : chaines de symboles, arbres, structures de
traits, langages finis, etc.

Néanmoins, avant de pouvoir proposer de tels mécanismes, il s’agit de savoir
donner un sens a la notion de proportion analogique. Jusqu’ici, nous avons parlé
de proportions sans pour autant définir cette notion ; nous nous sommes intégra-
lement reposé sur une caractérisation informelle :

Quatre objets a, b, c, d forment une proportion analogique si et seulement si
«aestabcequecestad».

Il nous faut désormais répondre aux questions :

— quelles sont les relation entretenues par les objets formant une telle propor-
tion?

— quelles contraintes doivent-ils vérifier ?

— pourquoi la relation marchons : marcher :: parlons : parler est-elle qualifiable
de proportion analogique alors que courir : immeuble :: bateau : fourchette
ne l'est pas ? etc.

En d’autres termes, il faut donner un sens au rapport unissant ces objets.

L’analogie est d’ordre grammatical : elle suppose la conscience et la compréhension
d’un rapport unissant les formes entre elles. de Saussure (1916, p. 226)

Ce chapitre est consacré d’une part a la caractérisation formelle de la notion de
proportion analogique et d’autre part a la proposition de procédures permettant
de résoudre les taches évoquées plus haut (recherche de triplets analogues et réso-
lution d’équation). L'approche que nous adoptons est algébrique et structurelle :
les objets que nous considérons sont des éléments d"une structure, c’est-a-dire un
ensemble muni d’opérations. Dans ce cadre, la définition que nous donnons a la
notion de proportion analogique est totalement liée a la structure algébrique sous-
jacente aux objets considérés. L'analogie :

2:8:3:12

n‘aura un sens que parce que l'on aura préalablement défini une notion de pro-
portion sur I'espace (IN, x ), semigroupe abélien dont les quatre termes font partie.
Nous travaillerons donc sur des représentations ; le choix d"une représentation pour

les objets considérés devra étre clairement fixé a priori .

2. Nous discuterons les implications d"une telle hypothese dans la section 4.2.4. Nous y étudie-
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L'ensemble des mots?, chaines de symboles d'un alphabet ¥, forme un mo-
noide libre >*. Un monoide libre est une structure algébrique, tres largement étu-
diée, aux fondements de l'informatique théorique et de la théorie des langages
formels; c’est également un objet d’étude privilégiée de la linguistique computa-
tionnelle. Le besoin de définir la notion de proportion analogique s’est donc na-
turellement présenté dans un premier temps pour cette structure, donnant lieu
au modele proposé par Yvon (2003). Un des objectifs de notre travail consiste a
étendre ce modeéele de proportions entre mots de facon a étre en mesure d’appli-
quer I'algorithme APPA a d’autres types de représentations linguistiques.

Le modele de proportion entre mots en question constitue le point de départ
de nos considérations; nous 1’étudions et le complétons dans la section 4.1. Nous
montrons qu’il peut s’appliquer en réalité a des structures algébriques plus géné-
rales, telles que les semigroupes et méme les magmas * (cf. section 4.2). Cette géné-
ralisation fournit un cadre algébrique unifié et cohérent. Par exemple, elle permet,
al’aide du méme modele, de couvrir le cas des monoides libres, des semigroupes
abéliens, des treillis et des groupes. Il est ensuite possible d’instancier naturelle-
ment ce modele générique de maniere a obtenir une définition de la notion de
proportion analogique entre représentations courantes d’objets linguistiques. Pour
certaines des structures étudiées, nous discutons également des possibilités d'im-
plantation des algorithmes visés, a savoir la recherche de triplets analogues et la
résolution d’équations.

Exemples

Nous présentons dans ce chapitre des modeles formels de proportions ana-
logiques. L'objectif de cette modélisation ne se limite pas a un jeu intellectuel de
manipulation de structures algébriques. La notion de proportion analogique cor-
respond a un phénomene, caractérisé par une capacité a produire et a discerner de
telles proportions, notamment dans un contexte langagier. C’est par ailleurs sur
cette capacité que nous nous sommes reposé, puisqu’aucune définition formelle
n’ajusqu’a maintenant été fournie au lecteur. C’est ce phénomene qu’il faut savoir
expliquer précisément.

Afin de caractériser cette capacité, nous nous reposons sur un certain nombre
d’exemples que nous voulons modéliser, a savoir les proportions impliquées dans
des paradigmes flexionnels, dérivationnels ou syntaxiques. Les définitions que
nous allons proposer devront étre en adéquation avec de tels exemples. Nous en
présentons quelques-uns dans la suite, dans le cas des mots, des arbres, des struc-
tures de traits et des ensembles ; certains proviennent ou sont adaptés de Lepage
(2003), Yvon (2003), Matthews (1981) et Fradin (2003).

rons également un modele théorique permettant de s’en abstraire.

3. Dans ce chapitre, puisqu’il sera question de modeles formels, 1’expression mots perdra toute
connotation linguistique. Un mot sera synonyme de chaine (de symboles), et désignera un élément
d’un monoide libre ¥* sur un alphabet X.

4. Siune structure algébrique est un ensemble muni d’une opération alors le magma est la struc-
ture la plus générale qui soit.
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Proportions analogiques entre mots

décorer :indécorable:: démonter : indémontable

jouer : surjouer ::fonctionner : surfonctionner
oratorem: orator : honorem : honor
wolf : wolves leaf : leaves
reader : unreadable : doer : undoable
arsala : mursilim : aslama : muslimim
arm : darme : spruch :  spriiche

FIG. 4.1 — Exemples de proportions entre mots

Proportions analogiques entre arbres

T LS

GN GV PP
GN GV GN : Py Py
— iV ; savoiture AUX GV par GN
la police a sa voiture |
| a éte V la police

saisi ‘

saisie

T T

GN GV PP
GN GV GN
—_— N N
1A' v ﬁ lechat AUX GV  par GN
a souris | e cha |~ -
. a été V la souris
mangé |
manggé

FIG. 4.2 — Exemple de proportion entre arbres

Proportions analogiques entre structures de traits

SUJET : | PERSONNE : [1%]
NOMBRE : [ singulier]

PREDICAT : [[1]]

SUJET : | PERSONNE : [3¢]
NOMBRE : [ singulier]

PREDICAT : [[1]]

[1]accord ]

[1]accord ]

[1]accord

SUJET : [PERSONNE: [17¢]
NOMBRE : [ pluriel |

PREDICAT : [[1]]

SUJET : | PERSONNE : [3¢]
NOMBRE : [ pluriel |

PREDICAT : [[1]]

[1]accord ]

FIG. 4.3 — Exemple de proportion entre structures de traits
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Proportions analogiques entre ensembles
x={/b/,/v/,/v/, /1)« y={/b/, [/, /d/, /t/}

z={/z/,/s/,/v/, /8y« t={/z/,/s/,/d/, [t/ }

FIG. 4.4 — Exemple de proportion entre ensembles

Propriétés fondamentales

Parallelement a ces exemples, un certain nombre de propriétés « universelles »
doivent étre prises en considération de maniere a rester en cohérence avec I’accep-
tion traditionnelle de la proportion analogique en philosophie et en linguistique
(Lepage, 2003).

Formellement, donner une définition de la proportion analogique sur un en-
semble E revient a caractériser une relation quaternaire sur E, c’est-a-dire un sous-
ensemble de quadruplets A C E*. Plusieurs définitions pourront coexister pour un
m