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De la cognition naturelle a
la signification artificielle :
l'exemple des réseaux sé-
mantiques

Nicolas Sarrasin

1. Introduction

Depuis quelques dizaines d’ann es, les recherches en sciences
cognitives se sont attach es comprendre de quelle mani rel’ tre humain
produit de la signification partir de sa relation avec I'environnement
par le biais de repr sentations (Gardner 1985). Cette perspective a t
enrichie par la grammaire cognitive (Langacker 1987) qui postule une
relation d’ quivalence entre le sens et la conceptualisation. La s miotique
cognitive emprunte une voie similaire :

[...] une th orie de la signification doit la fois parcourir le cheminement
interne et multiple de la construction du sens par un sujet et les voies
externes qui permettent de viser et donc d’atteindre le monde d’objets et
d’ v nements naturels travers ce sens. (Bundgard 2003 : 11)

Ainsi, le sens qu'utilise I’ tre humain est intimementli lamani re
dont il traite I'information, dont il forme des concepts! et utilise le lan-
gage (Murphy 2002). Mais nous devons pouvoir tudier chacune des
composantes de cette gen se du sens pour viter une certaine circularit .
Comme le mentionnent Peraya et Meunier (1999 : 11), “la pens e se
s miotise dans des signes ext rieurs qui, en retour, d terminent les
formes de la pens e.” Pour penser, I’ tre humain utilise diff rents
processus de conceptualisation qui ont recours des repr sentations
et qui peuvent avoir comme support des formes s miotiques, tel que
le langage. Il peut donc tre int ressant de se demander comment les
processus de conceptualisation chez I' tre humain peuvent aider
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laborer et utiliser des repr sentations en IA. C'est cette question
que, modestement, le pr sent article vise adresser en prenant pour
exemple la th orie desr seaux s mantiques, qui soul vent des questions
int ressantes comme la relation entre les repr sentations, le langage et la
pens e. La section qui suit pr sentera bri vementlath orie desr seaux
s mantiques. La troisi me section identifiera en quoi les processus cog-
nitifs humains sont importants dans les processus de gen se du sens.
Enfin, la quatri me section montrera de quelle mani re il est possible
de s’inspirer de 1’ laboration et de l'utilisation du sens naturel pour
g n rer (et g rer) artificiellement la signification de mani re intelligente,
en prenant comme exemple les r seaux s mantiques.

2. Les réseaux sémantiques

En Angleterre, lafin du XIXe si cle, le math maticien James Joseph
Sylvester (1878) d couvrit comment, en alg bre, on pouvaitr soudre des
groupes d’ quations interreli es en utilisant des structures abstraites en
forme de toiles simplement en analysant leur organisation?. Il s’agissait
des premiersr seaux s mantiques. Ces derniers firent leur r apparition
vers la fin des ann es 1960 dans les travaux de Ross Quillian (1968).
Selon la th orie de ce dernier, les connaissances d claratives, qui ont
pour support le langage, peuvent tre organis esenr seaux. Unr seau
s mantique est un graphe, c’est- -dire un entrecroisement de lignes et
de points formant un r seau qui repr sente les relations s mantiques
qu’entretiennent les mots les uns avec les autres. Le croisement — ou
noeud — entre plusieurs mots permet d’identifier le contenu (sens) de
I'un d’entre eux au sein dur seau. Un nceud constitue une repr senta-
tion conceptuelle. Cela fait cho lad finition de I'interpr tant peirc en
et de lar f rentialit infinie que commente Eco :

Tout signe interpr te un autre signe, or la condition fondamentale de la
s miosis, c’est pr cis ment cette condition de r gression infinie. Dans cette
perspective, tout interpr tant d'un signe donn , tant son tour signe,
devient construction m tas miotique transitoire [...]. (Eco 1985 : 45)

Selon la th orie desr seaux s mantiques, la signification d'un con-
cept, qu’il s’agisse d'une id e, d'un objet ou d'une proc dure, r f re tou-
jours d’autres concepts. Un concept et sa signification sontrepr sent s
par un mot et par I'ensemble des liens qui unissent ce mot d’autres.
Pour construire ces r seaux — surtout compos s de substantifs ou de
verbes —etr f rer aux autres mots, on fait appel des relations le plus
souvent binaires, avec des fl ches qui indiquent le sens des relations
et des tiquettes qui en pr cisent la nature. Les travaux de Quillian
(1968), qui visaient mod liser le fonctionnement de la m moire s -
mantique humaine, avaient d’ailleurs recours plusieurs types de liens
pour construire les repr sentations (ex. : sujet-objet; conjonction [et];
disjonction [ou]). Les connaissances s mantiques artificielles taient
ainsirepr sent es traversunr seau de mots, donc ces connaissances
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taient communicables I'aide du langage naturel (LN).

Apr s Quillian, les recherches sur les r seaux s mantiques se con-
centr rent d velopper des syst mes d’inf rences automatis es. Par
exemple, partir de 'analyse des repr sentations, un “interpr teur”
proc de la manipulation interne des repr sentations de mani re
identifier de nouveaux concepts utiles s mantiquement (voir Rieger
1976). Depuis, les r seaux s mantiques ont t le sujet de nombreux
d veloppements qui ont permis d’ laborer des th ories productives de
repr sentation des connaissances®. Mentionnons au passage que la
th orie de la fusion conceptuelle (Conceptual Blending, Fauconnier et
Turner 2003) s’apparente aux relations qu’entretiennent les repr senta-
tions au sein desr seaux s mantiques, dans la mani re dont les espaces
mentaux fusionnent pour donner naissance un nouveau concept*. La
gen se artificielle du sens partir des r seaux s mantiques r f re aux
probl mes des diff rents types de repr sentations, des inf rences et de
leur statut pist mique, et de la relation entre le langage et la pens e.
C’est la raison pour laquelle nous avons choisi de les prendre comme
exemple dans cet article.

3. Tirer profit des recherches sur les processus humains de
conceptualisation.

Depuis plusieurs ann es, les recherches en sciences cognitives
ont aid mieux cerner le fonctionnement des processus cognitifs
sup rieurs de I’ tre humain. Ces recherches portent, entre autres, sur
les m canismes de formation des concepts, de m morisation (encodage,
stockage, rappel), sur la relation entre les connaissances et le langage,
et sur la m tacognition. Des recherches ont d’ailleurs d montr que
I' tre humain dispose de syst mes d*extraction de la signification”
qui lui permettent de d velopper des capacit s linguistiques et des
connaissances du monde, m me en tr s bas ge (voir Bloom et al.
2003). 1l s’agit de processus g n rateurs de sens qui sont relatifs la
mat rialit de l'organisme et la mani re dont celui-ci interagit avec
I'environnement.

Il est g n ralement admis que la signification que I' tre humain
extrait de son environnement passe par un processus de conceptuali-
sation qui couvre tout le repr sentationnel et qui semble s’appuyer sur
un morphisme avec des formes s miotiques comme le langage®. En IA,
la mani re d'utiliser les repr sentations d coule surtout de la logique,
m thode qui se rapporte davantage la signification que donne Peirce
du symbole, c’est- -dire “un signe dont la signification se fonde sur une
convention et qui rend I'inf rence possible” (Meunier 1999).

Ainsi, une grande part des comportements que nous qualifions
d’intelligents chez I' tre humain implique un vaste r pertoire de con-
naissances qui d coule des r seaux de concepts stock s en m moire
et sur lesquels sont effectu es des op rations cognitives qui peuvent



210 Recherches s miotiques / Semiotic Inquiry

tre endog nes ou exog nes aux connaissances elles-m mes (raisonne-
ment, d cision, etc.). De ces processus de conceptualisation d coule le
sens commun, ce qu'aucun ordinateur ne poss de encore. Par exemple,
une machine ne peut r pondre des questions comme “Est-ce que
les murs chantent ?” L'ordinateur ne poss de pas les connaissances
n cessaires pour inf rer les r ponses car il n’acc de qu’au niveau lit-
t ral de la signification. Il s’av re donc int ressant d’analyser de quelle
mani re les processus de gen se du sens chez I’ tre humain peuvent
contribuer nourrir les recherches sur le sens artificiel, notamment
travers l'utilisation du LN. Plusieurs comp tences cognitives courantes
impliquent d’ailleurs le LN. Par exemple, la capacit de distinguer des
cat gories ontologiques (choses, v nements, etc.), de d crire des tats
et des modalit s (possibilit , n cessit , etc.), de stocker de grandes
quantit s d’informations sous forme de pr dicats, d’arguments et de
propositions pour, enfin, lesr utiliser gr ce diff rents actes de langage,
comme l'ordre ou l'interrogation (Pinker et Bloom 1990).

Pour enrichir la question, nous allons analyser la mani re dont les
processus cognitifs sup rieurs de 1’ tre humain, qui impliquent la con-
ceptualisation et l'utilisation de symboles, peuvent enrichir la r flexion
sur le d veloppement et I'utilisation artificielle du sens, notamment
travers l'exemple des r seaux s mantiques.

3.1 La m moire : association, similarit et contraste

Lam moire humaine poss de plusieurs composantes qui recouvrent
autant l'utilisation du langage que le stockage des connaissances et
leur acc s. Pour ne pas d border les limites du sujet de cet article, nous
aborderons surtout les caract ristiques g n rales de lam moire qui sont
relatives au langage, donc explicites et d claratives. La m moire humaine
n cessite la capacit d’associer une information wune autre, ce qui se
manifeste tant au niveau perceptuel® que conceptuel. Une des propri t s
fondamentales de I'apprentissage et de I'utilisation des connaissances
consiste associer entre eux les stimuli de I'environnement de mani re
repr senter les ph nom nes, les analyser et lespr voir. Lesr seaux
de concepts s’organisent ainsi partir de leurs similarit s qui devien-
nent s miotiques et d’'o  merge le sens. Deux concepts sont similaires
s’ils partagent un grand nombre de propri t s (Collins et Loftus 1975).
Prenons une illustration linguistique. Depuis sa naissance, chaque
individu a t expos  un grand nombre de mots. Dans ce contexte,
certains mots sont apparus plus souvent en pr sence d’autres, et ce sont
ces co-occurrences qui composent leur signification (Boucher et Dienes
2003). Comme dans lesr seaux s mantiques, I'association des informa-
tions entre elles et leur similarit sont des composantes importantes de
la signification des informations qui sont stock es en m moire.
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3.2 Les repr sentations et la cat gorisation

Pour qu'un agent tel qu'un tre humain entre en relation cogni-
tive avec un objet de son environnement, il doit cr er une repr senta-
tion de cet objet. L’agent se re-pr sente ainsi int rieurement 'objet; il
en cr e un substitut qu’il peut ensuite manipuler sans n cessiter la
structure physique originale de I'objet. Ce processus de re-pr sentation
correspond aux signes chez Peirce, quelque chose qui tient la place
de quelque chose d’autre, tout comme dans la formule aliquid stat pro
aliquo d’Augustin. Du point de vue cognitif, les repr sentations forment
chez I'agent des tats internes qui sont s miotiquement reli s aux ob-
jets externes repr sent s. Mais pour que I'agent puisse agir de mani re
intelligente dans son environnement, il doit utiliser ses repr sentations
pour pr voir, inf rer, prendre des d cisions, etc.

Parmi les diff rents types de repr sentations qui existent (repr sen-
tation en tant qu’'inscription, classification), seule la repr sentation en
tant que mode de cat gorisation nous int ressera ici. La cat gorisation
concerne plus sp cifiquement les op rations quel’ tre humain effectue
sur les repr sentations dont il dispose en m moire pour laborer des
m ta-repr sentations. La cat gorisation consiste d’abord ordonner les
informations en diff rentes cat gories selon leur degr de similarit et
le nombre d’associations entre elles. Ce processus constitue I'une des
bases importantes de la plupart des activit s cognitives et se manifeste
autant travers le langage que le raisonnement (Estes 1994; Harnad
2005). Pour cat goriser les repr sentations, nous devons les mettre en
relation les unes avec les autres. De ce fait, une hi rarchie se d gage :
certaines cat gories sont plus g n rales et en contiennent d’autres. Les
cat gories subordonn es sont plus sp cifiques : leurs repr sentations
poss dent plus de propri t s et elles entretiennent plus de liens avec
d’'autres repr sentations. De leur c t , les cat gories plus g n rales
sont aussi plus abstraites; leurs concepts poss dent donc moins de
propri t s (Murphy 2002).

Mais comment un tre humain d cide-t-il du niveau de la cat go-
rie des concepts employer dans chaque contexte? L'une des th ories
consiste dire que les concepts s’'organisent en r seaux partir de
I'emplacement o ils sont stock s. Selon cette hypoth se, c’est la forme
dur seau qui contingente le choix des concepts. Il existe ainsi un niveau
qui est plus souvent utilis lors de I'identification des concepts. Il s’agit
du niveau de base de cat gorisation, c’est- -dire le degr de pr cision
du concept qui est le plus naturellement utilis dans la hi rarchie. Par
exemple, lorsqu'une personne rencontre un [ vrier’, par la suite, elle
risque de dire qu’elle a plut t vu un chien.

Rosch et ses coll gues (1976) ont effectu plusieurs recherches sur
le sujet. Selon eux, le niveau de base de cat gorisation est celui o les
membres d'une cat gorie partagent le plus grand nombre de propri t s
importantes entre eux. Ce niveau de base se manifesterait en raison
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du fait qu’il maximise le potentiel informatif des concepts. Ainsi, les
concepts membres des cat gories superordonn es sont moins utilis s
parce qu’ils poss dent moins d’attributs. En effet, ces cat gories tr s
g n rales ne sont presque jamais utilis es pour r f rer des objets
individuels en raison du nombre peu lev de propri t s des concepts
qui les composent. Par exemple, nous n’'utiliserons pas usuellement le
substantif mammif re pour d signer un chat cause de son manque
de pr cision. Le niveau de base de cat gorisation constitue ainsi une
sorte de compromis entre I'exactitude que permet la classification un
niveau maximalement g n ral® et la puissance pr dictive d'un niveau
maximalement sp cifique® (Murphy 2002).

Les cat gories du niveau de base sont aussi plus efficaces que les
autres sur le plan de I'adaptation l’environnement parce qu’elles sont
plus faciles amorcer que celles qui leur sont subordonn es (Rosch et
al. 1976). Selon les modalit s de propagation de I'activation entre les
neurones, les propri t s stock es proximit de celles qui sont activ es
ont plus de chances d’ tre activ es leur tour. C’est ce qu’illustre le
fait que les 1 ments les plus repr sentatifs d'une classe sont appris
et reconnus plus facilement que les autres. travers I’ volution, la
reconnaissance rapide de certaines informations et les op rations sur
les concepts ont sans aucun doute favoris l'adaptabilit . Ces capacit s
adaptatives s’av rent tr s importantes pour faire face diff rentes
situations. Par exemple, le concept piano active les informations qui sont
associ es un instrument de musique. Mais lorsqu’il s’agit de d placer
I'instrument, ce sont la taille et le poids qui deviennent les propri t s
les plus importantes (Barsalou 1991).

Une autre question importante consiste savoir ce qui permet de
reconna tre les concepts et de les valuer les uns par rapport aux autres,
ce quirevient identifier ceux qui sont le plus typiques. La typicalit est
directement associ € lafr quence laquelle un stimulus est encod .
Plus une propri t est fr quente au sein d'une cat gorie et n’appara t
pas dans d’autres cat gories et plus cette propri t est typique de cette
cat gorie (Murphy 2002). Par exemple, m me si une pomme est rouge,
croustillante, s re et sucr e, elle peut aussi tre molle, brune ou verte.
Heureusement, les premi res propri t s sont plus typiques des pom-
mes que nous mangeons que les secondes. Une autre caract ristique
des concepts qui se nomme la diagnosticit ressemble la typicalit ,
la diff rence que ce ne sont pas les propri t s les plus fr quentes qui
importent mais celles qui permettent de distinguer le plus efficacement
une cat gorie d'une autre. Par exemple, la majorit des chats poss dent
des oreilles. Mais cette propri t ne permet pas de distinguer les chats
des chiens, ce qui n’en fait pas une propri t  haute valeur diagnostique.

la diff rence, le miaulement constitue une propri t plus efficace pour
identifier le concept chat.
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3.3 Les capacit s inf rentielles

Les capacit s inf rentielles ont toujours occup une place
pr pond rante dans les recherches en sciences cognitives autant que
dans les mod lesvisant reproduire artificiellement les capacit s cogni-
tives. Pour comprendre la production et I'utilisation du sens travers les
repr sentations, on doit postuler qu’il existe des op rations complexes
qui les regroupent et classent entre elles. Ce sont ces op rations qui
permettront un agent cognitif de projeter ses actions et de reconna tre
les ph nom nes qu’ilad j rencontr s dansl'environnement. L'inf rence
joueunr le important parmi ces op rations. Elle consiste identifier un
concept partir de ses relations avec d’autres concepts. Par exemple,
I'inf rence inductive vise identifier un concept appartenant une
cat gorie plus g n rale (hyperonyme) que celles auxquelles appartien-
nent ses pr misses. Les cat gories dont les membres sont tr s similaires
poss dent d’ailleurs une haute valeur inductive puisqu’ils r f rent
efficacement aux cat gories superordonn es. l'oppos , I'inf rence
d ductive consiste identifier un concept appartenant une cat gorie
plus sp cifique (hyponyme). Par exemple, une personne saura que son
chien Fido aboie parce qu’elle sait que les chiens, en g n ral, aboient.

L'une des caract ristiques importantes des r seaux s mantiques
r side dans la capacit raisonner par inf rence en utilisant diff rents
types de relations entre les concepts. L’inf rence joue aussi un r le
pr pond rant dans la d sambigu sation des cat gories s mantique
(Schunn et al. 2005). Ainsi, pour quun syst me comprenne le LN,
lorsque les propri t s de deux concepts entrent en conflit, celles qui
poss dent le poids diagnostique le plus lev permettent d’identifier le
concept le plus pertinent. Les gens utilisent galement les connaissances
dont ils disposent dans un domaine pour en d signer les propri t s cri-
tiques (Kalish et Gelman 1992). Par exemple, le mouvement caract rise
le concept voiture puisqu’il est directement associ la finalit du
v hicule. L’ tre humain utilise chaque jour ses capacit s inf rentielles
pour raisonner, utiliser le langage, etc. Les questions de la nature des
inf rences et de leurs relations avec les repr sentations s’av rent donc
importantes lorsqu’il s’agit d’essayer de reproduire artificiellement de
I'intelligence en utilisant des formes s miotiques, comme c’est le cas
avec les r seaux s mantiques.

3.4 Concepts et langage

Le langage joue unr le important dans la capacit del’ tre humain

produire et utiliser le sens. La distinction husserlienne entre sens
et signification pose d’ailleurs la signification comme le sens r alis

partir du langage. Cela souligne la question fondamentale qui consiste

savoir quelle relation la conceptualisation entretient avec les formes

s miotiques. En d’autres termes, avons-nous besoin du langage pour
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penser ? Nous n’aborderons pas sp cifiquement cette question, mais
celle-ci gagne un grand int r t en IA car le langage est souvent utilis

pour tenter de reproduire artificiellement les processus de conceptualisa-
tion. Bien que la signification ne soit pas un ph nom ne exclusivement
linguistique, le langage entre en relation directe avec les repr senta-
tions et permet d’exprimer un grand nombre d’informations, allant des
intentions jusqu’aux concepts abstraits (hypoth se, par exemple). Le
langage permet d’identifier des classes d’objets, d’en inf rer de nouvelles
propri t s et de communiquer ces informations d’autres personnes.

La m moire s mantique humaine ne contient pas un ensemble
d’'informations statiques mais fait varier le sens des mots en fonction
de leur utilisation. Par exemple, les recherches sur l'effet d’amorcage
(Priming) ont d montr que les sujets lisaient plus rapidement un mot
s’ils en avaient pr alablement Iu un autre quilui taitrattach auniveau
du sens (voir Ratcliff et McKoon 1988). Plusieurs ph nom nes langagiers
illustrent ce principe, notamment l'instanciation et l'interpr tation.
L’'instanciation est le ph nom ne par lequel les informations con-
textuelles — les mots dans une phrase, par exemple — amorcent ou
restreignent 'acc s au sens de certains concepts. C’est le cas du mot
paresseux dans les phrases suivantes :

— Jean n’a rien fait car il est paresseux.
— Un paresseux dormait en haut de l'arbre.

La nature grammaticale et I'acception du mot paresseux changent
compl tement d'une phrase I'autre. Selon cette perspective, les mots
ne poss dent pas un certain nombre de significations bien d finies mais
plut t un ensemble de significations potentielles (Halff et al. 1976). La
signification des mots peut donc tre modifi e de mani re pratiquement
illimit e. Il est d’ailleurs possible d’exprimer lam me id e de diff rentes
mani res en utilisant la m me langue. Ainsi, I' tre humain interpr te
la signification des mots et des phrases en utilisant les propri t s
linguistiques du langage comme indice partiel et le compl te l'aide
des informations qui proviennent du contexte et de ses connaissances
(Kirsner 2002).

De ce fait, si les mots sont toujours interpr t s d'une mani re plus
sp cifique que I'ensemble de leurs significations potentielles, cette
s lection ne s’effectue pas au hasard et le processus de cat gorisation
se manifeste de nombreuses mani res. Par exemple, les gens nomment
plus librement les mots leur niveau de base de cat gorisation (Lin et
al. 1997). De m me, Roth et Shoben (1983) ont d montr que les sujets
trouvaient certains mots plus ou moins typiques selon le moment de la
journ e. Autrement dit, le contexte dans lequel les mots sont utilis s
modifie directement leur degr de typicalit .

La cat gorisation se manifeste galement dans les relations s -
mantiques qu’entretiennent les mots entre eux, comme les relations
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synonymiques. Les comparaisons inter-cat gorielles de m me niveau
(synonymie) sont trait es plus rapidement que les relations parto-
nymiques, comme ’hyp ronymie et ’hyponymie, qui impliquent des
niveaux de cat gorisation sup rieurs ou inf rieurs (Chaffin et Her-
rmann 1984). La cat gorisation s’exprime aussi traversle ph nom ne
de polys mie. L'instanciation montre quun concept entretient des
relations avec plusieurs autres cat gories, m me celles qui lui sont
loign es s mantiquement. Comme nous l'avons galement vu avec
I'inf rence, plusieurs propri t s ne sont pas n cessairement apprises
mais peuvent tre d riv es d’autres cat gories (voir Markman et Makin
1998). Ces inf rences sont productives car elles enrichissent des con-
cepts d j existants ou les modifient pour qu’ils soient mieux adapt s
de nouvelles situations. Il n’existe donc pas de sens constant associ
aux mots. Lakoff (1987) a d’ailleurs nomm ce processus 'encha nement
(Chaining) : le nombre de relations est suffisamment lev dansler seau
pour qu'un m me concept puisse adopter des sens tr s diff rents. De
ce fait, la position des mots dans I'“espace s mantique” d coule de leur
contenu s mantique, donc des relations qu’ils entretiennent entre eux.
lalumi re de ces ph nom nes, il est possible que plusieurs processus
de conceptualisation chez 1’ tre humain fassent directement appel aux
relations que les repr sentations entretiennent entre elles et d coulent
donc de processus endog nes aux repr sentations elles-m mes. C'est
sur ce principe que s’appuie le fonctionnement desr seaux s mantiques
lorsqu’ils tentent de reproduire artificiellement certains processus
intelligents. C’est ce sujet que nous allons maintenant aborder.

4, Du sens naturel au sens artificiel

Toute entreprise qui vise d velopper une th orie de la signification
gagne analyser de quelle mani rel’ laboration artificielle du sens peut
enrichir la compr hension des processus s miotiques. En s’attachant
reproduire certaines capacit s cognitives humaines, les recherches en
IA offrent une perspective compl mentaire au sujet de I’ laboration et
de I'utilisation du sens. D’ailleurs, certains travaux de mod lisation du
sens s’apparentent aux diff rentes m thodes utilis es avec les r seaux
s mantiques. Par exemple, Petitot et Doursat (1998) visent identifier
les conditions qui doivent tre satisfaites pour distinguer certaines re-
lations (sup riorit [sur], inclusion [dans], etc.) entre deux objets. De
plus, comme le mentionne Bundgard (2003 : 10), en s miotique mor-
phodynamique, les sch mes sont “[...] des sch mes configurationnels
— linguistiquement sp cifi s par les verbes qui, en fonction de leur
“valence”, distribuent un nombre donn d’actants (d’“*arguments” ou de
“r les s mantiques”) dans des micro-sc narii d’interactions orient es
et structur es.” Cette description recoupe galement celle des r seaux
S mantiques.

Le processus de conceptualisation ne consiste pas seulement
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re-pr senter un ph nom ne particulier du monde. L’objectif en IA con-
siste laborer artificiellement des repr sentations et effectuer des
op rations cognitives sur ces repr sentations, que ces op rations leur
soient endog nes ou exog nes. La mod lisation des connaissances qui
fait appel au LN, comme lesr seaux s mantiques et les autres syst mes
de traitement automatis du langage, peut enrichir la capacit laborer
et utiliser artificiellement des concepts. Ces avanc es s’effectuent
travers diff rents domaines, par exemple, avec la capacit accrue des
ordinateurs organiser les connaissances pour apprendre, classifier
et faire des inf rences partir de donn es textuelles non structur es
(Iwanska 1997) etlad couverte automatis e de nouvelles connaissances

partir de vastes bases de donn es (Wren et al. 2004). C’est ainsi que,
dans la foul e des processus cognitifs que nous avons abord s pr ¢ -
demment, 'objectif de cette ultime section est de montrer comment il
est peut tre possible de reproduire des op rations cognitives travers
lesr seaux s mantiques. Ce sera aussi I'occasion de raffiner la relation
entre le sens naturel chez I’ tre humain et I’ laboration et l'utilisation
artificielle du sens travers les r seaux s mantiques.

4.1 L’apprentissage partir du langage naturel

La notion d’apprentissage par le biais du LN souligne la perspective
s miotique de la repr sentation en IA. Pour manipuler des repr sen-
tations et adopter des comportements “intelligents”, un syst me doit
d’abord les acqu rir de I'ext rieur travers un processus d termin ; il
doit les re-pr senter. Or, les r seaux s mantiques se contentent pour
I'instant d’utiliser les concepts tels que les programmeurs les encodent'®.
Cela constitue une limitation du point de vue de I'apprentissage. Comme
dans le cas du projet “Cyc” de la compagnie Cycorp, la charge de tra-
vail est colossale pour quiconque tente de programmer une une les
informations qui fourniraient un sens commun une machine. Et cette
difficult s’ tend plus loin : puisque le contenu de I'environnement varie
sans cesse, les connaissances changent aussi. Il faut donc poursuivre
sans rel che les corrections et la programmation des nouvelles infor-
mations pour que les repr sentations du syst me restent adapt es
I'environnement.

la diff rence, les syst mes organiques proc dent la saisie des
informations dans I'environnement partir d’'organes sensoriels sp ci-
fiques. Cette m thode est plus directe, plus rapide, et permet de faire
face la complexit de l'environnement. videmment, les r seaux
s mantiques ne poss dent pas ce type de capteurs. Des recherches en
linguistique informatique ont montr qu’il tait possible d’acqu rir des
informations linguistiques!'! partir de vastes corpus de textes (Joshi
1999). Une m thode interm diaire consiste donc utiliser directement les
bases de donn es non structur es en LN comme source d’apprentissage,
I'Internet constituant la base de donn es la plus vaste. Le LN, par-
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ticuli rement au niveau syntaxique, constitue une source d’informations
tr s riche, surtout lorsqu’il s’agit de cr er rapidement d’importantes
bases de connaissances sous forme de r seaux s mantiques. Les textes
contiennent des informations complexes qui impliquent, entre autres,
des relations de conjonction, de disjonction et de n gation. Des efforts
pour exploiter la structure du LN dans 'apprentissage des machines
sont d j manifestes (voir Iwanska et Shapiro 2000), et les avantages
sont nombreux :

a)le LN repr sente des connaissances que les tres humains ont eux-
m mes d velopp es partir de leurs relations I'environnement
(ce qui contourne en partie le probl me de I'incarnation’?);

b) le LN implique la redondance et la contradiction logique, ce qui
permet d’'int grer les sens non litt raux et d’identifier des fausses
croyances;

c)le LN motive galement des apprentissagesr els m me en I'absence
des stimuli initiaux —i.e. 'apprentissage partir de lalecture —et il
fournit de nombreux avantages informationnels allant du stockage
de la connaissance 1 change d'informations entre agents.

L'TAar duitler le du LN, sp cialement cause de la difficult d’en
tirer des algorithmes robustes et de I'utiliser pour faire des inf rences. On
met en cause, par exemple, sa d pendance au contexte, son ambigu t
et la complexit de sa syntaxe (voir Iwanska et Shapiro 2000 : xv). la
diff rence, 'analyse automatique de textes partir d’algorithmes inspir s
de la structure du LN peut constituer un moyen efficace d’apprentissage
pour les r seaux s mantiques. Un argument en faveur d'un apprentis-
sage rapide et efficace partir de sources textuelles provient d’ailleurs
de la nature de l'apprentissage lui-m me. Les nouveaux concepts se
forment partir de ceux qui ont t initialement appris et auxquels ils
s’associent. Chez I’ tre humain, le recours aux connaissances varie en
fonction du contexte et du contenu de la m moire :

As conceptual structure develops, word meanings have to change to reflect
that development. But as word learning progresses, this also creates changes
in conceptual structure. (Murphy 2002 : 402)

Pr cisons que I'apprentissage l'aide du LN est de type symbolique. En
effet, la diff rence des repr sentations qui d coulent d'une relation
causale entre I'agent et 'environnement et qui sont dites “naturelles”,
les repr sentations qui proviennent du LN se fondent sur des signes
pr alablement cr s par d’autres agents. Ainsi, comme un enfant, un
r seau s mantique qui apprendrait progressivement le sens des mots
proc derait, d'une part, par sur-extensions en g n ralisant tort
des cat gories particuli res et, d’autre part, il proc derait par sous-
extensions en appliquant des cas particuliers des mots trop ¢ n raux.
Malgr lesdifficult s qu'engendrent des probl mes comme l'ind cidabilit

de certaines inf rences ou l'impr cision entre les cat gories, la plas-
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ticit accrue des connaissances qui d coulerait d'un tel apprentissage
compenserait en permettant au syst me de composer avec un environ-
nement complexe et variable.

Mais m me si I'on pouvait utiliser davantage le LN la mani re
de 1" tre humain, cela ne suffirait probablement pas supporter ni
organiser toutes les connaissances. D’autres informations senso-
rielles, comme les images, sont essentielles aux connaissances sur
I'environnement!®. Et un autre probl me subsiste. M me sil'on utilise de
grandes quantit s de textes pour 'apprentissage artificiel des connais-
sances, il n’existe aucune th orie g n rale sur la mani re d’organiser
automatiquement ces concepts dans unr seau et reproduire des op ra-
tions cognitives qui permettent le jugement ou la conscience. Il n’est
donc pas suffisant de disposer de liens entre des concepts, encore faut-il
rendre ces liens polyvalents pour les exploiter de facon productive.

4.2 Cat gorisation statistique et inf rences

Comme nous l'avons vu, la cat gorisation est un processus cognitif
fondamental chez I’ tre humain. Pour faire merger artificiellement la
signification, un r seau s mantique devrait cat goriser ses concepts
de mani re efficace et pouvoir les utiliser de mani re productive. Les
concepts les plus efficaces sont ceux qui sont d finis de mani re tr s
sp cifique, car ils ne sont pas ambigus. C’est ce que nous retrouvons
dans la plupart desr seauxs mantiques actuels. Mais cette univocit est
lourde programmer et limite les performances cognitives. Id alement,
il faudrait pouvoir modifier I'activation des liens entre les concepts selon
le contexte. Par exemple, sile mode de locomotion usuel de 'oiseau est
le vol, dans le cas du pingouin, il s’agit de la nage.

Les connaissances repr sent es de facon plastique sont celles qui
permettent des changes plus labor s, comme une plus grande pr ci-
sion dans l'interaction avec les utilisateurs (voir par exemple, McKevitt
etal. 1999). La plasticit estl'une des caract ristiques de la cat gorisa-
tion telle qu’elle s’observe chez I’ tre humain. Elle permet de moduler
I'utilisation des concepts en fonction de la complexit de I'environnement.
Les r seaux s mantiques gagneraient incorporer plusieurs des
caract ristiques des processus cognitifs humains. Par exemple, le niveau
pr f r de cat gorisation donnerait acc s aux concepts les plus utiles.
Dans unr seau s mantique, ce niveau pr f r d pendrait des types de
liens entre les concepts et de leur nombre. Mais ces liens gagneraient
aussi pouvoir varier facilement, ce qui rendrait leur pr programma-
tion moins lourde.

L’effet des st r otypes serait aussireli  la reconnaissance rapide
des concepts les plus typiques dans unr seau. Un avantage ind niable
des st r otypes consiste fournir un ensemble coh rent d’'informations
hautement disponibles et caract ristiques des situations qui, malgr
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leur complexit , ont le plus de chances de se produire (Bodenhausen
et al. 1999). Les recherches sur les st r otypes illustrent I'importance
de l'utilisation contextuelle des st r otypes entre les individus, ce qui
rejoint la probl matique des interactions homme-machine. Cependant,
comme dans le cas d’autresr sultats de la cognition humaine, les st r o-
types ne sont qu'une approximation de la r alit ; ils ne permettent pas
d’obtenir toujours des conclusions valides. Ils aideraient n anmoins
les r seaux s mantiques composer avec les probl mes classiques du
LN en IA, comme 'ambigu t s mantique et la polys mie. Une mani re
de reproduire ce genre de r sultats chez une machine consiste uti-
liser un mod le statistique de I'apprentissage et des interactions entre
les concepts en d terminant un “poids” entre eux selon leur degr de
similarit . Un exemple r cent d’apprentissage statistique est celui de
Landauer et Dumais (1997). Leur r seau, utilisant des liens ISA, a calcul
la co-occurrence des 4,6 millions de mots d'une encyclop die. Ce calcul
ne se limitait pas seulement la co-occurrence des mots par paires!*
mais calculait galement leur utilisation avec les autres mots du corpus,
ce qui permettait au syst me d’identifier des associations s mantique-
ment pertinentes. Les chercheurs ont test leur r seau avec I'examen
de synonymie du TOEFL (Test of English as a Foreign Language) utilis
pour I'admission des tudiants trangers, et ce dernier a obtenu 64.4%
de bonnes r ponses, pratiquement le m me r sultat que la moyenne
des tudiants qui passent ce test. Bien entendu, les chercheurs d bat-
tent toujours de la nature des liens et du substrat de leur activation?®,
mais des r sultats comme ceux de Landauer et Dumais (1997) sont
encourageants et illustrent I'avenir de la m thode statistique pour cal-
culer le poids de liens entre les concepts.

Malheureusement, le poids statistique seul ne suffira pas laborer
des relations riches entre les concepts qui permettent des op rations
cognitives complexes. C’est pourquoi la nature des liens pourrait ajouter
des fonctions leur pond ration. Les fonctions des diff rents types de
liens sont innombrables selon les mod les de r seaux s mantiques et
il serait hors propos d’en faire ici une liste. Aussi nous limiterons-nous

sugg rer que des liens adaptatifs seraient propres l'apprentissage,
la modification, et d signeraient des relations simples (IS-A, IS-not-A,
relations transitives ou non, etc.).

Le probl me de la nature des liens au sein des r seaux s man-
tiques nous conduit la question de l'inf rence. L’IA utilise habituel-
lement le LN travers une interface qui est associ e, par exemple,
un syst me expert ou une base de donn es. Selon cette perspective,
les autres activit s de traitement de l'information, notamment les in-
f rences, s’effectuent s par ment; elles sont des op rations exog nes
aux repr sentations. La plupart des syst mes d’'inf rences ont donc t
d velopp s pour viter les difficult s que I'on retrouve chez!’ tre humain,
comme l'ind cidabilit de la conclusion d'un raisonnement et la signifi-
cation non litt rale. Ils ont ainsi s par le niveau repr sentationnel du
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niveau inf rentiel. Tr s peu de ces mod les consid rent les questions
relatives Tl'utilisation humaine du LN et ses caract ristiques propres.
Par contre, le mod le UNO (Iwanska et Shapiro 2000 : 7-64) tente de
tirer profit des capacit s repr sentationnelles et inf rentielles du LN,
notamment dans ses dimensions s mantiques et pragmatiques. Pour
composer avec des informations variables, un syst me plus adaptatif
devrait donc pouvoir raisonner directement partir de ses connaissances
et obtenir des conclusions sur le monde, m me si ces conclusions sont

ventuellement fausses. Un r seau s mantique qui tirerait profit du
mod le humain n’aurait donc pas assurer la validit compl te de ses
inf rences car l'inf rence humaine est un dispositif qui vise composer
avec des informations essentiellement lacunaires. Les r seaux s man-
tiques pourraient ainsi disposer d’heuristiques rapides et frugales pour
raisonner et m me prendre des d cisions.

cet effet, d’'int ressantes recherches ont approfondi la notion de
rationalit limit e propos e par Herbert Simon. la suite des heuris-
tiques de disponibilit et de repr sentativit de Tversky et Kahneman
(voir Kahneman et al. 1982), Gerd Gigerenzer et ses coll gues ont propos
la notion de rationalit cologique, qui conjoint les limites internes du
raisonnement la structure de I'environnement pour obtenir des d ci-
sions utiles. Un exemple est celui de I'heuristique de reconnaissance.
Lorsqu’il faut identifier certaines options parmi un choix restreint, cette
heuristique consiste s lectionner la possibilit sur laquelle on dispose
de plus d’'informations par rapport aux autres (Todd et Gigerenzer
2003 : 149-150). Le LN permet aussi de composer avec l'incertitude
dans d’autres contextes. Des expressions peuvent d’abord impliquer
un degr de gradation dans I'endossement d'une croyance. L’assertion
“Sara viendra peut- tre la soir e, mais cela est peu probable” modifie
la baisse la probabilit de l'affirmation. Il y a galement le cas de la
disjonction, lorsque le choix de I'objet demeure incertain, comme l'illustre
I'assertion “Je pr parerai du panais ou des pommes de terre” (Iwanska
et Shapiro 2000 : 36-38).

L’ valuation de la validit des inf rences implique aussi souvent des
relations loign es avec d’autres concepts. La fausset d'une conclusion
peut, entre autres, treidentifi e gr ce lapr sence de contre-exemples.
Dans ce cas, la proposition “Tous les mammif res sont des chiens” de-
mande au syst me d’identifier une sous-cat gorie autre que chien qui
appartient lacat gorie mammif re. partir du momento ild couvre
qu’'une autre sous-cat gorie, comme chat, fait aussi partie de la cat go-
rie mammif re, il constate la fausset de sa conclusion. Cela revient
identifier une propri t superordonn e commune mais mutuellement
exclusive aux deux concepts subordonn s (Holyoak et Glass 1975).
Ici, la compr hension de I'exclusion s’av re primordiale car certaines
propri t s peuvent coexister malgr leurs diff rences (ex. : on peut la
fois tre comptable et musicien).
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En outre, puisque les processus inf rentiels identifient de nouveaux
concepts  partir des relations qu’ils entretiennent avec les autres,
I'h ritage des propri t s d'une cat gorie une autre s’av re tre im-
portant. Pour comprendre la proposition “Ce livre est excellent”, il faut
inf rer que l'on parle du contenu du livre, et non de son go t... Ia
diff rence, affirmer que le livre est plut t laid r f rera probablement
sa couverture. L'utilisation du LN ne demande pas seulement d’acc der
aux concepts auxquels les mots r f rent mais oblige surtout activer les
liens pertinents en fonction du contexte. Ainsi, un r seau s mantique
utilisant plus “intelligemment” le sens devrait transf rer des propri t s
d'une cat gorie une autre suivant certaines contingences. Gr ce
des exp riences sur des inf rences inductives effectu es partir de
cat gories, Osherson et ses coll gues (1990) ont identifi plusieurs de
ces contingences, qui d pendent du degr de similarit des cat gories

partir desquelles se fonde le raisonnement. L'une de ces contingences
concerne le degr de couverture s mantique, qui semblerait avoir un
effet sur la conclusion. Plus les pr misses couvrent un large domaine
s mantique travers leurs cat gories, plus la conclusion sera convain-
cante. Par exemple, la pr misse “Les chats, les dromadaires et les ours
polaires poss dent la propri t X” m nera plus facilement la conclusion
que les mammif res poss dent la propri t X que sila pr misse n’avait
impliqu que les dauphins, les baleines bosses et les loutres de mer.
La premi re pr misse aide g n raliser I'inf rence plus de cat gories
diff rentes de mammif res. C’est ainsi que le poids des liens entre les
repr sentations, travers le processus de cat gorisation, pourrait jouer
un r le int ressant dans la capacit de produire artificiellement des
inf rences plus adaptatives mais dont la validit ne serait pas garantie,

la mani re de inf rences de !’ tre humain.

4.3 Des repr sentations plastiques

Dans son travail fondateur, Quillian posait une question centrale
tout travail qui viserait reproduire I'organisation s mantique de la
m moire : quelle sorte de repr sentation permet de stocker le sens des
mots jusqu' rendre possible I'utilisation du langage la mani re des
tres humains ? (Quillian 1968 : 216) Cette question souligne que les
repr sentations doivent pouvoir tre modifi es au gr des apprentis-
sages, donc galement en fonction du contexte d'utilisation du LN par
le r seau s mantique. La plasticit est I'une des caract ristiques de la
cat gorisation telle qu’elle s’observe chez I' tre humain. Elle permet
de moduler les repr sentations et leur utilisation en fonction de la
complexit de l'environnement. La cat gorisation statistique pourrait
fournir plus de plasticit aux r seaux s mantiques. Mais l'activation
efficace des concepts entre eux n’est pas uniquement importante pour
les inf rences. Un probl me majeur auquel font face les machines qui
utilisent le LN r side dans I'ambigu t qu’implique son utilisation. Cette
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ambigu t s’illustre travers des fonctions usuelles du LN : la polys mie,
la synonymie, lad rivation s mantique'® et grammaticale, etc. Chez 1’ tre
humain, la communication oblige donc compl ter constamment les
informations qui ne sont pas fournies dans I' change linguistique et
d sambigu ser le sens des mots (Sperber et Wilson 1995).

Pour b n ficier de la capacit adaptative propre au sens qu’'utilise
I' tre humain, unr seau s mantique devrait pouvoir composer efficace-
ment avec 'ambigu t . Un choix important doit donc tre fait quant
la mani re dont le r seau repr sente ses connaissances et effectue ses
inf rences. Or, les r seaux s mantiques actuels utilisent souvent des
primitives s mantiques'” pour y parvenir, ce qui limite les relations
entre les concepts et, de ce fait, r duit la plasticit des repr sentations.
En effet, puisque le contexte d’activation des concepts modifie sans
cesse leur signification, il est restrictif d’utiliser seulement un r per-
toire de significations pr s lectionn es. Pour sauvegarder la plasticit
des repr sentations, des algorithmes analyseraient plut tles poids des
liens pour identifier la typicalit de mani re variable'®. Par exemple,
le syst me conclurait qu’il est impossible de “manger un rail” non pas
parce que RAIL ne r { rerait pr alablement aucune primitive s man-
tique, comme NOURRITURE. Il obtiendrait plut t cette conclusion en
consultant le poids des liens p riph riques RAIL (il n’y aurait aucun
lien NOURRITURE).

Un autre exemple est celui de la diagnosticit . Selon I'apprentissage
qu’effectuerait un r seau s mantique, d’autres algorithmes pourraient
identifier les liens associ s aux propri t s les plus distinctives. Le
syst me localiserait les propri t s dont le poids est le plus lev chez
les membres d'une m me cat gorie mais qui ne sont pas partag es par
plusieurs autres cat gories. Par exemple, les CHIENS respirent, aboient,
poss dent quatre pattes et un pelage. Les CHATS et les CHAMEAUX
poss dent les m mes caract ristiques, l'exception de l'aboiement, qui
devient une propri t hautement diagnostique des CHIENS. Un traite-
ment du sens encore plus labor du syst me consisterait interpr ter
efficacement des liens dont le poids statistique est variable. Dans ce cas,
le syst me effectuerait des inf rences non pas partir der gles logiques
pr programm es mais identifierait de nouvelles connaissances partir
des types de liens entre les concepts et de leur poids statistique, la
mani re du mod le HAM d’Anderson et Bower (1973).

Il existe galement des caract ristiques cognitives naturelles qui
pourraient am liorer la plasticit des repr sentations. Chez 1’ tre
humain, la capacit de modifier le contenu des connaissances est
fondamentale leur apprentissage et leur utilisation. De leur ¢ t ,
la plupart des r seaux s mantiques limitent le nombre de liens entre
leurs concepts. Pourtant, sila qualit des connaissances d pend de leur
organisation, il serait int ressant d’inclure des liens dont les fonctions
sont variables.
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Le premier type de variation d pend essentiellement du contexte,
d’'o sa dur e temporaire. Il ne s’agit pas de modifier le contenu des
connaissances elles-m mes mais d’activer les bons liens au cours de
I'utilisation du syst me la suitedelar troaction fournie par 'utilisateur,
qui constitue I'*environnement” du syst me. Par exemple, un lien IS-A
(relation d’appartenance [X est un Y]) peut devenir IS-NOT-A (relation
d’exclusion [X n’est pas un Y]) lorsque le conceptr f re wune autre ac-
ception (I' toile du firmament n’est pas celle du cin ma). Le second type
de variation d coule de I'apprentissage. Comme pour I’ tre humain, il
serait utile unr seau s mantique de modifier ses repr sentations au
contact de nouvelles informations, notamment lors de leur extraction
automatique au sein de vaste corpus de textes.

Enfin, les processus inf rentiels pourraient am liorer la plasticit
des repr sentations car ils utilisent des connaissances pour en former
de nouvelles. Il serait donc utile qu'un r seau puisse stocker ces nou-
velles connaissances, ce qui implique encore la variation de la mani re
dont elles sont repr sent es. Des liens statistiques entre les concepts
pourraient aider am liorer leur plasticit . Par exemple, le poids des
liens entre les concepts varierait selon I'apprentissage (r organisation
des concepts dans le r seau). Sans connaissances ant rieures, il serait
impossible de d cider de porter plus d’attention certaines propri t s
plut t qu° d’autres. Mais pendant son apprentissage, un r seau s -
mantique devrait m moriser non pas seulement les propri t s qui sont
activ es isol ment, mais des configurations de plusieurs propri t s
au cours de leur utilisation. Ainsi, outre le poids des liens individuels,
le syst me pourrait m moriser la co-occurrence de plusieurs liens et
y associer galement un poids. Cette activation r siduelle pourrait
r pondre plus rapidement l'amorcage selon certains contextes. Avec le
temps, ces configurations formeraient des “st r otypes” qui faciliteraient
le recours rapide aux connaissances qui ont le plus de chances d’ tre
appropri es, sans toutefois assurer leur validit comme c’est le cas chez
I' tre humain.

En outre, les propri t s mergentes des concepts pourraient jouer un
r le dans la conceptualisation car elles correspondent aux nouvelles con-
naissances issues des processus inf rentiels. Ces nouvelles propri t s
sont activ es au sein d'un r seau la suite de I'activation de concepts
qui n'y sont pas reli s directement. Au niveau repr sentationnel, ces
propri t s mergentes sont activ es par le croisement des mots qui cha-
cun concentre I'espace de recherche tr speud’ 1 ments (voir Hampton
1987) au sujet de I'acquisition causale de propri t s mergentes (Causal
Elicitation of Emergent Feature). Par exemple, les chiens d’aveugles pos-
s dent la capacit de guider une personne, alors que cette propri t ne
caract rise pas les chiensen g n ral. Ler seau devrait ainsiint grer ces
nouvelles informations sans avoir supprimer les anciennes. M me sile
rapport de similarit constituel’ 1 ment centraldunr seaus mantique,
il faut que ces liens soient les plus informatifs possibles. C’est la raison
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pour laquelle la suppression des liens, qu’elle soit temporaire ou d fini-
tive, joue aussi un r le important. Par exemple, le fait de supprimer la
forme plate de la terre, dans la d finition de plan te, et de la remplacer
par une forme sph rique constitue une mise jour des connaissances.
Dans ce cas, la relation entre terre et plate sera d finitivement annul e,
notamment parce que les formes plate et sph rique sont mutuellement
exclusives. la diff rence, on met rarement en relation les concepts
mammif re et voler, sauf lorsqu’il s’agit de chauve-souris ou de quelques
autres exceptions. Cette fois, la suppression de la relation au vol n’est
que temporaire. La suppression des liens varie donc selon les concepts
employ s. Ce principe est celui que d crivaient Collins et Loftus (1975)
il y a plusieurs ann es : pour valuer la correspondance entre deux
concepts, des informations doivent indiquer s’il existe un seuil positif
oun gatif cette correspondance. Unr seau s mantique pourrait tenir
compte du poids des liens d'un concept avec les concepts p riph riques.
Ainsi, la pr sence de certains liens consid r s comme n cessaires et
suffisants permettraient 'amorcage ou l'inhiberait.

4.4 De riches interactions avec le contexte

Puisque les r seaux s mantiques visent repr senter efficacement
les connaissances, nous sommes en droit de nous demander ce qui
sous-tend leur th orie linguistique de la signification. Une suggestion
simpliste du point de vue psychologique consiste associer un mot
chaque id e. Malheureusement, nous atteignons rapidement les limites
de cette suggestion puisque toutes les id es ne poss dent pas toujours
un mot quiyr f re et pratiquement tous les mots impliquent un certain
degr de polys mie. Nous gagnerions donc consid rer la signification

la lumi re de la finalit communicative du LN : son utilisation.

Le LN d pend fondamentalement du contexte parce que son utili-
sation est largement sous-sp cifi e. Par exemple, une diff rence existe
entre les membres d'une cat gorie et la cat gorie g n rale (chien). Si
une personne appelle son chien Fido, elle n’active pas la signification
enti re de chien et elle active des concepts associ s son exp rience
personnelle de Fido. La majorit des ph nom nes observ s chez I’ tre
humain dans l'utilisation du langage d coulent directement du contexte,
ce qu’illustrent les implicatures conversationnelles (Grice 1975). Cela
souligne I'importance des repr sentations plastiques dans les r seaux
s mantiques pour d sambigu ser le sens des phrases lors de I'analyse
(Parsing). 1l serait d’ailleurs surprenant que toutes les composantes
s mantiques d'un mot soient activ es lorsqu’il est interpr t dans une
phrase. Chaque mot oriente plut t progressivementlad finition des rela-
tions et I'ordre d’utilisation des autres mots (McKoon et Ratcliff 1988).

Finalement, I’ tre humain consid re la validit d'une affirmation
selon un degr variable et progressif. Par exemple, une personne qui
croit que son interlocuteur ment attribuera probablement la signification
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contraire ses paroles (Pierre croira que Paul est un mauvais cuisinier
si Pierre croit que Paul est un menteur et que Paul affirme “Je suis un
bon cuisinier”). Le contexte, tout comme 'apprentissage et la plasticit
des connaissances, joue ainsi un r le dont il est important de tenir
compte dans l'attribution du sens tant naturel qu’artificiel.

4.5 Du langage naturel la pens e artificielle

Comme nous l'avons d j soulign , les r seaux s mantiques
s’inscrivent au cceur de la relation que le langage entretient avec I'lA.
Bien s r, le langage et la conceptualisation sont li s, et la th orie des
I seaux s mantique, qui tire profit des expressions pr dicatives, ne res-
sort pas des op rations cognitives mais s’y fonde. Selon cette perspec-
tive, le processus de conceptualisation se fonde sur la manipulation de
formes s miotiques, de repr sentations. Mais m me si la pens e hu-
maine ne d pend pasn cessairement du langage, cette relation demeure
n cessaire pour les r seaux s mantiques. Pour “penser”, ces syst mes
n cessitent des op rations cognitives qui supposent un morphisme
avec des entit s linguistiques'®. Mais cette correspondance n’est pas
isomorphe, elle ne met pas en relation stricte les entit s linguistiques
avec les entit s cognitives, bien que certaines formes linguistiques im-
pliquent des processus de conceptualisation. C’est le cas par exemple
du syllogisme, qui implique le raisonnement, ou des actes illocutoires
qui peuvent marquer, entre autres, la d cision ou la promesse. Ainsi,
tant que l'on posera la conceptualisation des r seaux s mantiques
au sein de processus cognitifs qui utilisent le langage, nous devrons
n cessairement lier cette conceptualisation une s miotique. C’est
sur cette probl matique de conceptualisation en relation au langage
sur laquelle nous allons nous pencher en derni re instance de mani re
plus sp culative.

4.5.1 Un traitement distribu de linformation travers de multiples
r seaux

Un probl me de taille surgit lorsque l'on tente d’expliquer ou de
reproduire des comportements cognitifs complexes, comme la prise de
d cision. Pour reproduire le processus de conceptualisation qui fait ap-
pel desrepr sentations, les syst mes qui utilisent lesr seaux s man-
tiques ne pourraient fonctionner un seul niveau. Plusieurs niveaux
de repr sentation sont n cessaires pour cr er un syst me complexe en
mesure d’interagir de mani re adapt e avec I'environnement ou avec
d’'autres agents intelligents (Voir par exemple Albus et Meystel 1996).

Si les r seaux s mantiques ont un r le jouer dans le d veloppe-
ment de processus de conceptualisation artificiels, il leur faudra tirer
profit de la richesse de leurs connaissances. Une possibilit consiste
recourir lamodularit en s parantles connaissances en plusieursr -
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seaux qui interagiraient de facon distribu e. Des courants de traitement
parall les se compl teraient ainsi au cours de la r alisation des op ra-
tions cognitives. Il s’agirait d'une mani re de b n ficier des avantages
de I'apprentissage autonome sans augmenter la confusion desr seaux.
D'une part, les multiples modules permettraient de ne pas effacer les
liens utiles d’autres connaissances lorsque de nouveaux liens se
formeraient. D’autre part, la sp cialisation des liens en modules viterait
d’augmenter la confusion lors de la co-activation des concepts.

Cette perspective fait cho aux suggestions de Grossberg selon
lesquelles le cerveau traite I'information travers des courants paral-
1 les et compl mentaires :

Overcoming informational uncertainty utilizes both hierarchical interac-
tions within the stream and the parallel interactions between streams that
overcome their complementary deficiencies. (Grossberg 2000 : 233)

D’autres analogies avec le fonctionnement des r seaux inspirent gale-
ment la recherche sur le cerveau et pourraient tre utiles lorsqu’il
s’agit d’imiter artificiellement son fonctionnement (voir Sporns et al.
2004). Les r seaux s mantiques pourraient varier en fonction de leur
contenu et de leurs fonctions (pour une revue des r centes avanc es
dans l'organisation de diff rents types de r seaux, voir Albert et Bara-
basi 2002).

Les multiples r seaux s mantiques pourraient dissocier non pas
seulement les diff rents domaines de connaissances mais galement
les couches du traitement linguistique. Plusieurs tapes se succ dent
entre larequ te de l'utilisateur en LN, la consultation des connaissances
des r seaux s mantiques et lar ponse, elle aussi id alement formul e
en LN. Une place importante devra donc trer serv e aux interactions
homme-machine, notamment dans la traduction des requ tes en LN
jusqu’ la structure interne des r seaux. L’'analyse syntaxique peut

tre utile pour comprendre les requ tes des utilisateurs. Mais bien que
cette m thode s’av re int ressante, elle ne suffira probablement pas

exploiter toute la complexit du LN au sein de multiples r seaux de
connaissances.

Le choix d’'utiliser diff rents r seaux pour le traitement s quen-
tiel des tapes de la consultation des r seaux s mantiques obligera
d cider si l'organisation des mots dans les r seaux correspondra la
structure du LN, notamment travers sa syntaxe et sa morphologie.
Mais cette question soul ve diff rents probl mes. D’abord, m me si des
chercheurs pr nent l'utilisation de la structure du LN pour former les
liens d'unr seau (Iwanska et Shapiro 2000 : 7-64), il pourrait tre utile
de dissocier la structure de surface de la structure profonde, notam-
ment pour tre en mesure d’'utiliser diff rentes phrases pour d crire le
m me contenu s mantique. Par exemple, soleil, astre du jour ou toile
du syst me solaire r f rent tous au m me ph nom ne.
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4.5.2 M tacognition et conscience artificielle

L'une des probl matiques sans doute les plus opaques en regard
de la pens e humaine concerne la m tacognition et la conscience. Plus
sp cifiquement, ce probl me correspond lamani re dontlesrepr sen-
tations sont mises en relation les unes avec les autres, aux op rations
internes que l'agent effectue sur ses repr sentations pour laborer ses
croyances, prendre des d cisions et r aliser des actions adapt es. Du
point de vue s miotique, une repr sentation est quelque chose qui prend
la place d'un objet dans I'environnement, mais tout agent cognitif doit
faire beaucoup plus que percevoir et reconna tre les objets : il doit en
faire des valuations pist miques. C’est ce qui permet, par exemple, de
distinguer la nourriture comestible de celle qui ne I'est pas.

Pour proc der ce type de manipulations sur ses repr sentations,
un r seau s mantique a besoin d’analyser les structures internes de
ses connaissances et de les exploiter de mani re productive et cr atrice.
La capacit d’abstraire des informations de I'environnement et de les
r organiser constitue la base des comportements humains intelligents,
tels que le raisonnement et la r solution de probl mes (Fauconnier et
Turner 2003). Mais ce travail d’abstraction s’effectue deux niveaux
distincts. Le premier niveau est en relation directe avec I'environnement.
Dans le cas des r seaux s mantiques, ce niveau est actuellement celui
de la relation avec les programmeurs, les utilisateurs ou avec les cor-
pus de textes durant I'apprentissage automatique®. Autrement dit, ce
premier niveau est en relation avec toute I'information qui provient de
I'ext rieur du r seau lui-m me.

Le second niveau (m ta-niveau) analyse le contenu du premier, qui
varie selon les relations avec les informations ext rieures, et op re une
analyse qui permet d’effectuer des op rations sur le premier niveau.
Cette d finition est celle de la m tacognition (Metcalfe et Shimamura
1994). Pour les r seaux s mantiques, ces deux niveaux pourraient

tre dissoci s travers deux s ries de r seaux diff rents interagis-
sant les uns avec les autres. Ainsi, le premier niveau serait la source
d’'apprentissage du second travers un traitement de I'information par
boucles de r troaction. la longue, cet apprentissage identifierait des
s quences qui permettraient au second niveau d’ valuer le contenu du
premier et d’effectuer un contr le sur ce dernier. Cette suggestion est
certes hypoth tique, mais elle nous permet de souligner que I'intelligence
artificielle d coule ausside la capacit  exploiter de mani re variable les
connaissances repr sent es danslesr seaux. traversles nombreuses
d finitions que nous pouvons faire de l'intelligence, la capacit  traiter
I'information joue un r le primordial, et la preuve de l'efficacit des or-
dinateurs dans ce domaine n’est plus faire. Leur plus grande lacune
r side dans leur interaction avec I'’environnement constitu en partie
des utilisateurs. L’analyse des liens entre les concepts joue doncunr le
pr pond rant. La m tacognition permettrait aux r seaux s mantiques
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de percevoir la nouveaut et de reconna tre la familiarit  travers dif-
f rents traitements “intelligents” des informations, comme identifier la
r p tition, le degr de similarit et les diff rences.

Ces activit s cognitives n’obligeraient pas op rationnaliser toutes
les relations qui pourraient tre repr sent es par le r seau. Pour
raffiner l'intelligence d'un syst me, celui-ci devrait plut t tre en mesure
d’analyser un grand nombre de valeurs associ es des liens impor-
tants. Dans la seconde couche de connaissances (second niveau), des
algorithmes diff rents de ceux utilis s au premier niveau analyseraient
son contenu tout en puisant dans des connaissances distinctes, celles
des r seaux de second niveau. Par exemple, la fr quente utilisation
de concepts reli s aux m mes cat gories plus g n rales, au premier
niveau, activerait les concepts de ces cat gories g n rales au second
niveau. Par la suite, le syst me reconna trait I'utilisation de diff rentes
s quences de concepts et deviendrait plus proactif dans ses interac-
tions avec l'utilisateur. Des activit s m tacognitives plus complexes
seraient aussi utiles, comme la d finition autonome d'un espace de
recherche pour prendre une d cision ou r soudre un probl me. Un
syst me pourrait m me identifier les raisons pour lesquelles il utilise
ses connaissances.

En terminant, nous aimerions souligner la relation primordiale que
les r seaux s mantiques entretiennent avec l'utilisation des formes
s miotiques comme le langage et les comportements dits intelligents
et conscients. En effet, comment des op rations comme la d cision,
I’ valuation et le raisonnement pourraient avoir lieu sans qu'un syst me
n‘aitacc s desformess miotiques ? Bien que les animaux, notamment
les primates, b n ficient d'une forme de conscience et puissent raisonner
(Seth et al. 2005), le langage et I'utilisation des symboles a constitu un
avantage remarquable dans I’ volution de I’ tre humain par rapport aux
autres esp ces (Deacon 1998). En sera-t-il de m me en IA ?

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons bri vement pr sent lorigine de la
th orie desr seauxs mantiques. Nous avons ensuite abord les proces-
sus cognitifs sup rieurs de I’ tre humain, notamment en ce qui a trait

I'utilisation des repr sentations. Enfin, nous avons vu en quoi les
r seaux s mantiques pourraient ventuellement reproduire certaines
op rations cognitives en utilisant des repr sentations qui ont comme
support des formes s miotiques, et comment I’ laboration artificielle
du sens tient compte des probl matiques communes lintelligence
naturelle et peut contribuer enrichir une th orie de la signification.

la lumi re des recherches en sciences cognitives, nous croyons
qu’il est possible de tirer davantage profit du LN et de sa structure, ce qui
aidera d velopper des capacit s cognitives artificielles plus raffin es,
notamment dans leurs interactions avec les tres humains. L'Internet
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et la quantit croissante d'informations disponibles rendent de plus en
plus n cessaire la capacit de synth tiser des connaissances partir de
grandes quantit s de donn es textuelles. Sans aucun doute, 'TAr serve
des perc es impressionnantes, comme des interactions plus fluides
avec des ordinateurs qui finiront peut- tre par comprendre le LN la
mani redel tre humain, qui poss deront des connaissances g n rales
sur le monde et seront capables de raisonner et de prendre des d cisions
complexes. Mais avant d’obtenir de tels r sultats, nous devrons nous
attacher mieux comprendre le fonctionnement du cerveau humain.

Le syst me nerveux s’est d velopp en interaction constante avec
I'environnement. Cela a fait na tre des processus s miotiques comme
la cat gorisation, extr mement utiles pour pr voir les v nements et
adapter un agent aux variations de son milieu. Cependant, il reste
savoir en quoil'lA, gr ce lamod lisation de ces processus naturels — et
leur ventuelle reproduction — pourra enrichir la s miotique, notamment

travers la dimension cognitive de ses recherches.

Notes

1  Pour viter la confusion et faireI" conomie de certaines distinctions terminologiques,
nous utiliserons ind pendamment les termes “repr sentation” et “concept”. Le
terme “mot” sera galement utilis ind pendamment des termes “repr sentation”
et “concept” lorsqu’il sera question des processus de conceptualisation en IA.

2  Charles Sanders Peirce reprit I'id e de Sylvester pour la g n raliser toutes les
relations conceptuelles auxquelles il donna le nom de graphes existentiels.

3 Voir Sowa (1991) mais surtout Lehmann (1992) pour une revue d taill e des
mod les et des m thodes de recherches sur les r seaux s mantiques.

4  Rappelons que I'un des fondements d'une s miotique cognitive propos s par Peraya
et Meunier (1999 : 12) consiste en une activit d’assimilation et de comparaison
qui implique la m taphorisation, c’est- -dire la projection d'un domaine-source
vers un domaine-cible (Lakoff 1987).

5 Parmi les tenants du traitement sous-symbolique de l'information, certains
refusent m me d’avoir recours au concept de “repr sentation” (Dreyfus, Moravec,
Varela, etc.). Mais si les op rations cognitives ne sont pas support es par des
formes s miotiques ni exprimables travers celles-ci, il faut expliquer comment
des facult s comme le jugement et la conscience sont possibles, surtout si elles
s’effectuent seulement travers le fait d’ tre incarn .

6  Par exemple, le syst me visuel dispose de rang es parall les de senseurs qui sont
sensibles aux textures qu'ils identifient gr ce lar currence spatiale du stimulus
et ses diff rences (Gray et Regan 1998).

7  Dans cet article, nous utilisons les italiques pour d signer les conceptsen g n ral,
notamment dans l'utilisation qu’en fait I’ tre humain et nous utilisons les capitales
pour d signer un nceud (concept) dans un r seau s mantique.

8 Lors de I'apprentissage, un objet inconnu aura statistiquement plus de chances
d’appartenir une cat gorie g n rale, qui contient moins de propri t s, qu’ une
cat gorie plus sp cifique, qui en contient beaucoup plus.

9 Plus la cat gorie laquelle appartient un concept est basse dans la hi rarchie,
plus ce concept poss dera de propri t s sp cifiques qui favoriseront son identi-
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fication.
L’'utilisation des langages de programmation soul vent un probl me central
relatif au contenu des connaissances des r seaux s mantiques : la distinction
entre les notions d’intension et d’extension. L’intension d'un mot quivaut
I'ensemble des extensions (ou r f rents) possibles pour ce mot. L’extension cor-
respond aur f rent, lapartiedumonder el laquellele motr f re (I'intension
et I'extension correspondent ce que Frege a appel le sens etlar f rence). Les
r seaux s mantiques ont jusqu' pr sent reproduit presque exclusivement des
relations intensionnelles. Autrement dit, ils ne font que manipuler des symboles
entre eux sans entretenir un autre rapport I'environnement qu’ travers leurs
programmeurs. Les connaissances encod es ne sont pas celles du monde mais
plut t celles des programmeurs.
Par exemple, morphologie, classes s mantiques, noms compos s, etc.
L’apprentissage partir de textes contourne partiellement I'erreur symbolique que
mentionnent Johnson-Laird et ses coll gues (1984 : 310) et qui consiste affirmer
qu'un concept demeure d nu de sens tant qu’il ne peut tre connect une
repr sentation du monde (les relations extensionnelles). Mais puisque le r seau
s mantique est utilis parles tres humains, on pallie 'absence d’incarnation du
syst me par les connaissances des tres humains qui, labor es travers leur
incarnation, compl tent ces connaissances du monde. En ce sens, les symboles
ne se suffisent pas eux-m mes dans les r seaux s mantiques mais travers
leurs relations avec les tres humains.
Ce quir f re encore au probl me de I'incarnation. Voir Murphy (2002) propos
du contenu informationnel des concepts et de leur relation avec le langage, par-
ticuli rement le chapitre 11.
Deux mots peuvent tre utilis s tr s souvent ensemble, comme piano et bar, et
poss der un sens tr s diff rent parce qu’ils ne partagent aucun autre lien.
Par exemple, les tenants de la theory theory (voir Carey 1985) sugg rent que les
connaissances s mantiques s’ laborent partir de connaissances causales na ves
sp cifiques au domaine et qui orientent I'apprentissage. Ainsi, I'importance de la
nage et des nageoires chez les poissons d pendrait d'une th orie na ve portant
sur la structure causale de la nage.
Il s’agit d'une d rivation par conversion, car un mot change de classe grammati-
cale sans qu’il y ait ajout d'un affixe d rivationnel. Ce processus participe la
formation de n ologismes.
Constituants de base du sens qui, en intelligence artificielle, s’apparentent aux
“primitifs s miosiques” dont parle Eco (1999).
Les noeuds les plus “rapproch s” —dont le poids est lev —sont ceux qui partage-
raient des liens directs entre eux. Par exemple, SERIN et SOLEIL sont proches
travers le concept JAUNE. Pourtant, ils sont s mantiquement loign s I'un de
I'autre car ils ne partagent pas de liens avec d’autres concepts.
Par exemple, Petitot (1985) mod lise ces relations de morphisme selon des termes
g om triques.
Un r seau s mantique qui apprendrait partir du LN disposerait des m mes
types de connaissances que I' tre humain, c’est- -dire non seulement des rela-
tions extensionnelles mais galement des connaissances sur les connaissances
(m tacognition).
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Résumé

Depuis quelques dizaines d’ann es, les sciences cognitives ont aid mieux
comprendre les processus par lesquels I’ tre humain g n re de la signification en re-
pr sentantles ph nom nes de I'environnement. Cette compr hension des processus
cognitifs humains peut enrichir lar flexion sur la formation et I'utilisation artificielle
des concepts. travers l'exemple des r seaux s mantiques, cet article montre de
quelle mani re les processus cognitifs sup rieurs de I’ tre humain peuvent nourrir
la gen se de la signification en intelligence artificielle en utilisant comme support
des formes s miotiques.

Abstract

For few decades, cognitive sciences have contributed to understand how human
being creates meaning in re-presenting phenomenon of the environment. This
understanding of human cognitive processes could enrich reflection about develop-
ment and use of concepts. Through the example of semantic networks, this paper
presents how superior human cognitive processes can nurture meaning genesis in
artificial intelligence using semiotic forms.
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